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RESUMEN EJECUTIVO

La presente Tesis como objetivo el identificar patrones de comportamiento
humano mediante Redes de Petri, en el dominio de personas que cometen

hurto en supermercados.

Se realizd un proceso de registro de eventos, consistid en solicitar a una
persona que observe atentamente los videos y luego anote (etiquete)
manualmente los eventos que en él se van sucediendo, todo esto durante el

transcurso de una ventana temporal.

En el presente trabajo, usando una Red de Petri, se modelara el
comportamiento humano, con el fin de solventar los errores obtenidos por
medio de vision artificial, por ello se observaran videos de hurto, se etiquetaran
manualmente los estados generados por las personas vigiladas, se construiran
secuencias con los estados registrados y por Ultimo se disefiaran la Redes de

Petri para modelar el comportamiento.

Como aporte final el resultado fue satisfactorio por lo que las Redes de Petri
disefladas en este trabajo han logrado modelar el comportamiento humano
normal y sospechoso ya que los errores obtenidos con cada una de las Redes

son bajos en relacién al numero de videos observados.



OBJETIVOS

General:

Identificar patrones de comportamiento humano mediante redes de Petri,

en el dominio de personas que cometen hurto en supermercados.

Especificos:

Elaborar un estado del arte que permita identificar los trabajos

relacionados con la identificacién de patrones por medios estocasticos.

Establecer las ventajas y desventajas que ofrecen las redes de Petri
para identificar patrones de comportamiento humano, en el dominio de

personas que cometen hurto en supermercados.

Conocer el funcionamiento de las redes de Petri, mediante su modelo

matematico y su representacion logica.

Experimentar con las redes de Petri, en el dominio de personas que

cometen hurto en supermercados.

Establecer conclusiones y recomendaciones de la aplicacion de las

Redes de Petri al dominio en estudio.



INTRODUCCION

La representacion del comportamiento humano es un tema tratado por la
psicologia, en la cual se enfocan temas como: conducta, motivacion
organizacion, etc.(ALBANECE M). Partiendo de los temas anteriores, el disefio
de algoritmos para analizar el comportamiento humano y detectar actividades
comunes ha sido tema de investigacion de algunos cientificos y grupos de
investigacion en los ultimos diez aflos(CHELLAPA R, 2008).

El problema a resolverse es obtener una adecuada seleccién de eventos que
puedan en conjunto representar alguna actividad especifica de mas alto nivel

(por ejemplo, llamar por teléfono, cocinar, hurtar, etc.).

En este trabajo se analiz6 los eventos que registran las personas en imagenes
de video, en el dominio de estudio fue el de personas que cometen hurto en
supermercados (una persona por video). El proceso de registro de eventos,
consistio en solicitar a una persona que observe atentamente los videos, y
luego anote (etiquete) manualmente los eventos que en él se van sucediendo.

Todo esto durante el transcurso de una ventana temporal.

El proceso anterior dio como resultado un conjunto de secuencias de eventos.
Por ejemplo, las personas observaban una camara, luego tomaban un
producto, luego caminaban, etc. Las secuencias obtenidas se compararon
entre si para obtener aquellas que coincidian. Esto con el fin de determinar
cuales seran los eventos comunes de las personas que cometian hurto en
supermercados, y la probabilidad de transicion entre eventos pertenecientes a

las secuencias coincidentes.



Obtenidas las secuencias coincidentes y las probabilidades de transicion entre
sus eventos, fue necesario buscar una estructura que permita almacenar el
resultado, siendo la Red de Petri Probabilistica (Rdpp) la escogida para dicha

funcion.

Con el fin de describir el desarrollo de la investigacién y de fundamentar la
seleccion de las Rdpp, este trabajo esté dividido de la siguiente manera: En el
epigrafe 1, se describira el marco tedrico y se expondran los trabajos
relacionados a la representacion del comportamiento humano utilizando redes
de Petri, modelo matematico, propiedades, clasificacién y representacion
gréfica de las Redes de Petri. En el epigrafe 2, se encuentra el Disefio de la
solucion de las redes de Petri Probabilisticas para representar a los
comportamientos encontrados en el dominio de estudio y la descripcién del
aporte de un nuevo planteamiento del uso de las Redes de Petri en el dominio
de estudio; en el epigrafe 3 se procedid a la experimentacion, conclusiones y
recomendaciones. La bibliografia utilizada en la presente investigacion se
describe en el epigrafe 4. Por ultimo se exponen los anexos en los cuales se
encontrara un ejemplo de etiquetado de un video en el cual se cometio hurto, y
las secuencias de los videos, las cuales se las obtuvo manualmente. Estas
secuencias son utilizadas para calcular la probabilidad de transicibn como se

explica mas adelante.



CAPITULO |

MARCO TEORICO Y TRABAJOS
RELACIONADOS



1.1. MARCO TEORICO
1.1.1. Concepto y Modelo Matematico de las Redes de Petri

Las Redes de Petri fueron inventadas por el aleman Karl Adam Petri en 1962,
dichas redes ayudan a establecer los fundamentos para el desarrollo tedrico de
los conceptos basicos de las redes de Petri, y son consideradas una

herramienta para el estudio de los sistemas.

Las redes de Petri (Rdp en lo sucesivo) constituyen una conocida alternativa
para describir comportamientos de sistemas concurrentes, una caracteristica

importante de los sistemas de tiempo real es la concurrencia.

Como se puede leer, una red de Petri es un grafo orientado con dos tipos de
nodos: lugares (representados por circunferencias) y transiciones
(representados por segmentos rectos). Los lugares y las transiciones se unen
mediante arcos o flechas. Un arco une siempre lugares con transiciones y
nunca dos lugares o dos transiciones. Una transicion puede ser destino de
varios lugares y un lugar puede ser el destino de varias transiciones. También
las transiciones pueden ser origen de varios lugares y un lugar puede ser
origen de varias transiciones. Los lugares pueden presentar marcas (una
marca se representa mediante un punto en el interior del circulo) (“Redes de
Petri” Departamento de Ingenieria Electronica de Sistemas Informaticos y

Automatica Universidad de Huelva. Automatizacion Industrial, 2010).

En una red de Petri, cada lugar tiene asociada una accién o salida y, los
lugares que contienen marcas se consideran lugares activos. A las transiciones
se les asocia estados y se sensibilizan cuando todos sus lugares de origen
estan marcados. Cuando ocurre un estado asociado a una transicion se dice

que la transicion esta validada (habilitada).
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De acuerdo a lo propuesto en (Joo S, 2006), mateméticamente, una Red de

Petri es una tupla de cinco elementos PN = (P,T,F,W,MO0) en donde:

P=p1,p2,...,pm es un conjunto finito de sitios
T =11,t2,...,tn es un conjunto finito de transiciones
F es el conjunto de arcos.
W es la funcién de peso

MO es la marcacion inicial

En la actualidad, se han desarrollado una gran variedad de tipos de redes de
Petri y existen distintas clasificaciones para ellas. En las redes de Petri se
conocen como redes de bajo nivel (redes lugar/transicion) y su clasificacion
mas comun es coloreadas, estocasticas y jerarquicas, a las cuales se las
conoce como redes de Petri clasicas. Entre las redes de Petri de bajo nivel, las
mas cercanas a modelar el comportamiento humano en el dominio en estudio
son las redes de Petri probabilisticas (WILA., 1996).

Una red de Petri probabilistica(Albanece, 2009) (Rdpp), es una red de Petri
formada por la tupla PPN = {P,T,—,F,&}, en donde:

P y T son conjuntos finitos y disjuntos, formados por lugares y transiciones

respectivamente.



— es el arco que conecta a los lugares y transiciones. Se conoce como nodo
predecesor, preset; al nodo x € P U T, del cual sale el arco. Su definicién
matematica es {yly — x} y su representacion es x. Se conoce como nodo
postset, al nodo x € P U T, al cual llega el arco. Su definicion matematica es

{y|x—Y} y su representacion es x

F es una funcion definida sobre un conjunto de lugares P, que asocian a las
transiciones, una probabilidad que permite el paso de un lugar a otro. Sea la
transicion {tjx—t}, sobre esta transicion, se aplicara la funcion F : x —fx(t),
donde x € P, y, fx(t) es la probabilidad asignada para poder alcanzar al nodo
postset x. En una red de Petri probabilistica, para cada lugar x €P, se definira
como p*(x), al producto de probabilidades de todos los arcos que tienen como

nodo terminal a x.

0 asocia a los estados con su correspondiente transaccion. Su definicion I6gica
es T — 2A. Esta asociacion, impone restricciones en una red de Petri, ya que
las transiciones se activaran solamente cuando todos los estados asociados a
la transicion, existan, o sea; hayan sido etiquetados manualmente. Es decir, si
dx € P, existe al menos un x = @, lo que significa que en una red de Petri
probabilistica, debe existir al menos un nodo terminal. De la misma manera, en
una red de Petri Probabilistica, debe darse que Ix € P, y al menos un x = @,

lo que asegura debe existir al menos un nodo de partida.

1.1.2. Propiedades de las Redes de Petri
Segun (MURILLO, 2008), las redes de Petri tienen las siguientes propiedades:

Alcance: El alcance es la principal propiedad dinamica y consiste en que cada
disparo de una transicién habilitada modifica la distribucion de los marcados

dentro de la red, de acuerdo con las reglas de disparo. Una secuencia de
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disparos generara una secuencia de marcados. Se dice que un marcado M, es
alcanzable desde el macado My si y solo si existe una secuencia de disparos

que transforme Mg en M,. La secuencia de disparos se denota por sigma:

o= Mo t1 M1toMo ... .th My,

En este caso, M, es alcanzable desde M, por o, lo cual se escribe de la
siguiente forma: Mo[o> M,. El conjunto de todos los marcados posibles a partir
de Mo es denotado por R(N,Mo) y el conjunto de todos los posibles disparos
desde My es denotado como L(N,Mo). El problema del alcance consiste en
encontrar un M, € R(N,Mo), es decir; partiendo de Mo, las marcas deberan

cumplirse en cada M para activar My,

Limitable o Acotada: una red PN=(N,Mg)se dice limitada, si el nimero de
marcas de la red en cada lugar no excede un numero finito k, para cualquier
marcado alcanzable desde My y existira dentro de todos los posibles marcados
de la red M(p) < k, y M(p) € R(N,Mo). Se dice que una red es segura, Si es

acotada a uno, esto es; si todos los lugares poseen solamente una marca.

Vivacidad: Se dice que una red es viva, si no importa cual marcado haya sido
alcanzado, siempre sera posible una nueva secuencia o de disparos y alcanzar
un nuevo marcado. Esta propiedad lo que indica es que una red viva garantiza
una operacion libre de blogueos. Esta propiedad es deseable en la ejecucion

de programas.



Reversibilidad y estado inicial: De una Red de Petri (N,Mp), se dice que es
reversible si para cada marcado M, existente dentro de R(N,Mg), My es
alcanzable desde M,. De esta forma una red de Petri reversible es aquella
donde siempre es posible alcanzar nuevamente el marcado inicial o estado

inicial del sistema.

Cobertura: Un marcado M dentro de una Red de Petri (N,Mp), €s un conjunto
de marcados cubiertos o contenido, si existe un marcado M’ dentro de R(N,Mo)

tal que M’(p)=M(p) para cada lugar p dentro de la Red.

Persistencia: Una Red de Petri es persistente si para cualquiera de dos
transiciones habilitadas, el disparo de una transicion no deshabilitara a la otra

transicion.

Distancia Sincrénica: Es una métrica asociada al grado de dependencia
mutua entre dos estados en un sistema condicion/estado. La distancia

sincrénica de las transiciones t1 y t2 en la PN=(N,My) esta dada por:

dip = ™ |5(t) — 5t

En donde o es una secuencia de disparos iniciando en cualquier marcado M
perteneciente a R(N, Mg) y & (t) es el nUmero de veces que una transicion t es

disparada en o.
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La red de Petri, ha sido definida como una herramienta para describir las
relaciones entre condiciones y estados. En los siguientes apartados, se
observard& como una red de Petri, puede ser usada para modelar el

comportamiento humano basado en secuencias.

En definitiva una Red de Petri posee las siguientes
caracteristicas:(Departamento de Ingenieria Eléctronica de Sistemas

Informaticos y Automatica, 2010):

o Una Red de Petri es un modelo gréfico, formal y abstracto para describir y

analizar el flujo de informacion.

o El analisis de las Redes de Petri ayuda a mostrar informacion importante
sobre la estructura y el comportamiento dindmico de los sistemas

modelados.

o La teoria de las Redes de Petri permite la representacion matematica del

sistema a ser modelado.

o Las Redes de Petri son de utilidad en el disefio de sistemas de hardware
y software, para especificacion, simulacion y disefio de diversos

problemas de ingenieria.

. Las Redes de Petri pueden considerarse como autématas formales o
como generadores de lenguajes formales y tienen asociacion con la teoria

de grafos.

o Son excelentes para representar procesos concurrentes, asi como,
procesos donde pueden existir restricciones sobre la concurrencia,

precedencia, o frecuencia de esas ocurrencias.
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Una de las limitaciones es el hecho de que los tokens (marcaciones de la red
de Petri) son an6nimos, la presencia de un token en una plaza puede denotar

solo la presencia de un mensaje en un buffer, pero no lo que dice el mensaje.

Comparada con otros modelos de comportamiento dinamico, como los
diagramas de las maquinas de estados finitos, las Redes de Petri ofrecen una
forma de expresar procesos que requieren sincronia. Y quizds lo mas
importante es que las Redes de Petri pueden ser analizadas de manera formal

y obtener informacién del comportamiento dinamico del sistema modelado.

Para modelar un sistema se usan representaciones matematicas logrando una
abstraccion del sistema, esto es logrado con las PN, que ademas pueden ser

estudiadas como autématas e investigar sus propiedades matematicas.

Ejecucion secuencial: la transicion T2 puede dispararse solamente después de

la transicion t1, lo que implica que se puede tener la relacion t2 after t1.

Sincronizacion: la transicion t1 esta activa solamente cuando el ultimo token se
encuentra en cada lugar, es decir se cumple con todas las marcas para cada

uno de los lugares.

Unidn: ocurre cuando todas las marcas de muchos lugares se concentran en

un solo lugar

12



1.1.3. Clasificacién de las redes de Petri

Actualmente, se han desarrollado una gran variedad de tipos de redes de Petri
y existen distintas clasificaciones para ellas, en este trabajo se utilizara la
descrita por (WIL, 1997).

En esta clasificacion, se distinguen las redes de bajo nivel (redes
lugar/transicion) y las extensiones mas comunes (coloreadas, estocasticas y
jerarquicas), conocidas como redes de Petri clasicas. Las redes de Petri de
bajo nivel son las que interesan en este trabajo investigativo, puesto que en el
dominio de personas que cometen hurto en supermercados, la aparicion de un
estado esta directamente relacionado con su antecesor, como por ejemplo;
para que una persona registre el estado = sentada, anteriormente tuvo que
tener un estado = parada. Entre las redes de Petri de bajo nivel, las mas
cercanas a modelar el comportamiento humano son las redes de Petri
probabilisticas (OLIVER N, 1999).

1.1.3.1. Redes de Petri Coloreadas

Este tipo de redes se diferencia por la cualidad que tienen de poder ser

utilizadas mediante colores y funciones lineales asociadas a sus arcos.

En cada arco se puede ubicar un token de color que representara un atributo o

distintivo, y de ser necesario se utilizaran colores compuestos.
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1.1.3.2. Redes de Petri Probabilisticas

En las redes de Petri probabilisticas, la velocidad de llegada y los tiempos de
servicio de las tareas se especifican mediante funciones de distribucion de
probabilidad. Son redes de Petri en las que se introduce el tiempo de duracion
de los eventos y normalmente, esta extensién se realiza asociando con cada
transicion un tiempo de disparo. La introduccion del tiempo en los modelos de
redes de Petri estandar permite la descripcion del comportamiento dinadmico del
sistema, teniendo en cuenta tanto los cambios de estado como la duracién de
cada accion realizada por el mismo. Estas redes son las de mayor interés para
los procesos de descripcion y evaluacién de los sistemas concurrentes
(RAUTERBERG, 2011).

1.1.4. Representacion gréfica de las redes de Petri

A una Red de Petri se le puede asociar un grafo dirigido con dos clases

disjuntas de nodos, los lugares y las transiciones. En donde:

o Un circulo representa un lugar, una barra representa una transicion y un

arco dirigido conecta lugares y transiciones.

o Algunos arcos van desde un lugar a una transicion y otros desde una
transicion a un lugar. Un arco dirigido desde un lugar p a una transicion t
define p como un lugar de entrada para t. Un lugar de salida se indica

con un arco desde la transicion al lugar.

o Los arcos se etiquetan con sus pesos (enteros positivos). Si una de esas

etiquetas se omite, significa que el arco tiene peso uno.

14



° Las marcas se representan como puntos negros en los Iugares.

En las Figuras 1.1, 1.2 y 1.3 se observa la representacion gréfica de las redes

de Petri.

lugar  transjcion
marca -~ T~<_ s

. -
\ ~
\ /// // \\\\
\
» 7
\ /
N /
P1 Nt P2
N /
arco

Figura 1.1 Representacion grafica de una Rdp

Los lugares que contienen marcas se consideran lugares activos.

P1

Figura 1.2. Lugar activo

A las transiciones se les asocia eventos (funciones légicas de las variables de
entrada). Una transicion se dice que esta sensibilizada cuando todos sus

lugares origen estan marcados.
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P1

P2

Figura 1.3. Transicion sensibilizada

Cuando ocurre un evento asociado a una transicion, se dice que la transicion

esta validada.

o

Figura 1.4. Transicion validada

1.1.5. Redes de Petri y Video vigilancia

En 1.993 en el Reino Unido se empieza a trabajar con técnicas informaticas
para identificar perfiles delincuenciales. En la Policia de Northumbria, se utilizé
tecnologia similar a la de Equipo Centralizado de Analisis, Comparacion y
Manejo de Homicidios (CATCHEM), para identificar una serie de robos
caseros, en los cuales se investigaba con dichas herramientas informacion del
modus operandi, ubicacion, relacién del criminal y la victima, etc. Siempre que
un delincuente de este tipo es resefiado mas de cuatro veces en el sistema, es
etiguetado como serial y se convierte en sujeto de investigacion con el fin de
alimentar el sistema. Mientras mayor cantidad de informacion existia sobre el
hecho, mejor eran las conclusiones a las que llegaban los expertos (Tapias,

Castellanos, Moncada, & Pérez). En (2000Shareware, 2011), se reconstruyen
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escenas de accidentes utilizando tecnologia 3D. La informacién necesaria para

la reconstruccion la proveen expertos en el tema.

El dominio de aplicacion de este trabajo son las actividades humanas
registradas en un supermercado, para lo cual se trabajaré con videos recogidos
de dos zonas: frutas y salud. Los eventos de video que se registran en esas
zonas son por lo general los mismos (caminar, parado, observando, etc.), tanto
para personas gue registran actividades normales como para personas que
registran actividades sospechosas. El objetivo es identificar un indicador que
permita diferenciar el tipo de actividad (normal y sospechosa). Si este
indicador identifica a una actividad como sospechosa, debe hacerlo
paulatinamente, es decir; analizando el registro de los eventos, por ejemplo; Si
se registra el evento caminar, caminar, caminar no se puede decir todavia que
esa actividad es sospechosa, pero si sigue repitiéndose o se combina con otros
eventos es muy probable que se llegue a esa conclusion. Para cada repeticién
o combinacion de eventos debera generarse un nivel de sospecha, mediante el
uso de Redes de Petri Probabilisticas (RPP)

Para examinar la potencialidad de RPP (obtenida mediante la representacion
de la secuencia patrén), se comparara una nueva secuencia con la secuencia
patrén representada en la RPP, para ello se utilizara la Distancia de Minkowski,
ya que permite recuperar el caso que globalmente sea mas similar (o que se
encuentre mas proximo) al caso que se desea resolver. En el presente caso,
dado un conjunto de secuencias de test, se necesita encontrar aquella que
globalmente (dada la repeticiébn o combinacion de eventos) sea mas similar a la
secuencia patron que representa a la actividad merodeadora. La descripcion

detallada de la Distancia de Minkowski se presenta a continuacion:
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1.1.5.1. Distancia de Minkowski

Esta funcion esté catalogada dentro del grupo de funciones de similitud global
porque recupera el caso que globalmente sea mas similar (0 que se encuentre

mas préximo) al caso que se desea resolver, la formula es la siguiente:

T

Similitud (cas — X, casoy) =

ini—yl')V

Ecuacion 1.1

En donde F es el conjunto de caracteristicas o de atributos y; r es el valor de
las dos variantes que se utiliza en esta funcién: distancia de Hamming r = 1,
distancia Euclediana r = 2; y los valores x;, y; representan el valor del atributo i
para el caso_X y para el caso_Y respectivamente, (Salamo, Golobardes,
Garrel, & Marti, 1999).

En esta investigacion se aplica esta distancia ya que permite obtener la
similitud basada en la globalidad (repeticion y combinacién de eventos). Los
valores de x; y de y; son las probabilidades de ocurrencia del evento en la

secuencia de entrada y en el patron respectivamente.

1.1.5.2. Definiciones necesarias para la aplicacion de la propuesta

Una secuencia esta compuesta por eventos. Estos eventos se registran en el
video en un espacio y tiempo especificos. Un evento se representa por la

tripleta:
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<E,S,T>

En donde E es el evento, S es el espacio y T es el tiempo. Los eventos se
repiten en las zonas del supermercado, pero lo que cambia es el nimero de

veces que se repiten en el etiquetado.

o Un intervalo temporal es el tiempo en el que se repite un evento.

o Un instante es un segundo de tiempo en el que se registra un evento.

Eventos simples: En esta investigacion se manejaran los siguientes eventos

considerados como simples (Bremond, Maillot, Thonnat, & Vu, 2004):

Caminando

Parada

Observando

Un ejemplo del manejo de las definiciones anteriores es el siguiente:

EVENTO Space TIEMPO
Camina Frutas 09:00:00
Camina Frutas 09:00:01
Camina Frutas 09:00:02 Observando*
Camina Frutas 09:00:03 Observando*
Camina Frutas 09:00:04 Observando*
Camina Frutas 09:00:05
Parada Frutas 09:00:06
Parada Frutas 09:00:07
Parada Frutas 09:00:08
Parada Frutas 09:00:09
Parada Frutas 09:00:10
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Parada Frutas 09:00:11
Parada Frutas 09:00:12
Camina Frutas 09:00:13

Tabla 1.1. Manejo de Eventos

Durante (Observando, Intervalo (09:00:02-09:00:04))
Después (caminando, caminando), Frutas, Intervalo (09:00:00-09:00:05)

Después (caminando, parada), Frutas, cambio de evento (caminando, parada),
Tiempo (09:00:05-09:00:06)

Después (parada, parada), Frutas, Intervalo (09:00:06:09:00:12)

Después (parada, caminando), Frutas, cambio de evento (parada, caminando),
Tiempo (09:00:13)

Obtencion de probabilidades

Los intervalos temporales permiten saber cuantas veces se repite un evento,
manteniéndose en el mismo, por ejemplo en Después (caminando,
caminando), Frutas, Intervalo (09:00:00-09:00:05), el evento caminando se
repite 6 ocasiones. La siguiente tabla es de las probabilidades de registro de

eventos en la zona de frutas:

Evento Caminando Parada Observando
Camina 0.16 0.010

Parada 0.010 0.21

Observando 0.032 0.04

Tabla 1.2. Obtencion de probabilidades
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El calculo de las probabilidades de la tabla anterior, se basa en las repeticiones
de los eventos. En el caso anterior, se registr6 Después (caminando,
caminando), Frutas, Intervalo (09:00:00-09:00:05), caminando se repite 6
ocasiones dado que cada evento fue etiquetado por segundo. El numero total
de eventos registrado (incluidas las repeticiones) es 6, por lo tanto la
probabilidad de que la persona camine y luego siga caminado es (6/15 * 6/15)
= 0.16. En el caso de Observando, su probabilidad es condicional de que
caminando haya sucedido, por lo tanto solamente se calcula P
(Observando/Caminando) = 0.032.

1.2. TRABAJOS RELACIONADOS

Las Redes de Petri (Rdp) se utilizan para representar la temporalidad de los
eventos. En el mismo se presentan soluciones para cuando el modelo genera
demasiada cantidad de los mismos (este es uno de los principales problemas
que afectan a este tipo de redes (BOBICK A., 1996). Se verifica que las reglas
qgue usan los sistemas expertos pueden usarse en las Redes de Petri, para la
representacion de los eventos que suceden en un video, lo que implica que se
pueden obtener secuencias de eventos, idea semejante a la propuesta en este
trabajo. Pero este tipo de redes no pueden inferir sobre la posibilidad de
transicion entre un evento y otro, situacion necesaria en el dominio de estudio

propuesto.

El uso de redes inteligentes para la detecciébn de actividades humanas,
generalmente requieren de una algebra que permita la relaciobn entre los
eventos, estos tienen directa relacion con el tiempo, y por lo tanto restricciones
temporales. En este sentido, se puede utilizar lo propuesto en (HUANG T,
1994), en relacion al algebra de intervalos de Allens, en la cual: se pueden

verificar tres valores en un dominio, siendo estos: pasado, presente y futuro. El
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uso aplicativo del algebra de Allen, es el manejo de estos valores, ya que el
objetivo es obtener informacion acerca de las ocurrencias en un intervalo de
tiempo, mientras que el uso estricto del algebra definird por ejemplo, al valor
“ahora” solamente como un punto de control en la propagacion. El principal
problema de este procedimiento, es que para el célculo del minimo dominio en

la red inteligente se necesita un alto costo computacional.

El otro problema del manejo de eventos es que, es necesario inferir sobre las
mismas y producir conocimiento a partir de dichas inferencias. En (HONGENG
S, 2001) y (NEVATIA, 2001), por ejemplo, se plantea que el estado de
inferencia es una prediccion, es decir; si en el tiempo actual T, ha ocurrido una
secuencia de frames ubicados entre T-W y T, es posible inferir el evento actual,
accediendo a una base de frames anteriores, con el objetivo de extraer la
secuencia de eventos y determinar cuéles son los antecesores de considerado
un evento como actual. Ademas con este método es posible encontrar la
probabilidad de transiciébn entre los eventos, utilizando el método de maxima
probabilidad (Hongeng S, 2001):

NextState = (\alpha * EstadoActual+) (\beta*EstadoPredictivo) (1)

Las predicciones del comportamiento humano y de hecho el comportamiento
en si mismo, son tareas complejas, muy dependientes del escenario y del tipo

de dominio a tratarse. Esto se afirma con lo expuesto en (Akdemir, 2011):

“En el modelamiento del comportamiento humano, o sea el humano es un
dispositivo con un nimero largo de estados mentales internos, cada uno con un
control particular de comportamiento y con transiciones inter-estados

probabilisticas”.
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Como los estados internos del humano no son observables directamente, este
escenario requiere que este estado interno, sea determinado directa o
indirectamente por procesos de estimacion, ubicando para esos procesos de
estimacion los modelos ocultos de Markov o HMM (ROBERSONN, 2006). Sin
embargo, los modelos ocultos de Markov al estar basados en las cadenas de
MarkovN. Roberson, I.Reid, M.Brady, no poseen memoria temporal, es decir
solamente recuerdan el Ultimo evento sucedido, por lo que no pudiesen ser
aplicados sobre el dominio en estudio, en especial si se trata de obtener una

secuencia de eventos registrados por las personas.

Dadas las caracteristicas del dominio en estudio, la aplicacion de las redes de
Petri Probabilisticas pueden ser aplicadas en el mismo ya que permiten
representar la secuencialidad de los eventos(BOBICK A, 1996). Pero, en las
redes de Petri un evento es antecesor de otros y estos de otros, por lo que se
puede generar un conjunto de eventos secuenciales que sin control pueden
causar problemas a la hora de gestionar la red. Debido a esta circunstancia,
nuestra propuesta consiste en gestionar al dominio de estudio utilizando redes
de Petri Probabilisticas, en donde se puede conocer cual va a ser el préximo
evento de una forma probabilistica. Con esta solucion se tomarian en cuenta
solamente aquellos eventos inferidos por la red y no a un conjunto de eventos

fuera de control.
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CAPITULO Il

DISENO DE LA SOLUCION



2. DISENO DE LA SOLUCION

2.1. Modelo del Comportamiento Humano con Redes de Petri

Probabilisticas

En la vida real, los sistemas de vision artificial tienen muchas ambigliedades y
errores en la deteccion de estados, ya que algunas actividades no se registran
correctamente en las secuencias, lo cual no permite tener un modelo estable.
En el presente trabajo, usando una red de Petri se modelarqd el
comportamiento humano en el dominio de personas que cometen hurto en
supermercados, con el fin de solventar los errores obtenidos por medio de
vision artificial. Para ello, se observaran videos de hurto en supermercados, se
etiquetardn manualmente los estados generados por las personas vigiladas, se
construiran secuencias con los estados registrados, y por ultimo se disefiaran

redes de Petri para modelar el comportamiento.

Segun (PERSE M, 2007) para representar a las actividades que se registran en

un video deben tomar en cuenta los siguientes aspectos:

La generacion de secuencias.-Se conoce como secuencias a la reunién
secuencial de itemsets. Los itemsets son la reunién secuencial de estados. Y

los estados son las actividades que registran las personas en los videos.

Las restricciones temporales.-Son el tiempo que dura una actividad o que se
le ha asignado para su duracion, las cuales deberan ser integradas en la

estructuracion de las redes de Petri.
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2.1.1. Etiquetado de los videos de hurto en supermercados

El significante esfuerzo de los algoritmos de vision artificial, para detectar varios
tipos de estados en un video, ha permitido detectar a personas que ingresan a
un sitio o que dejan abandonado su equipaje. Como complemento a ese
esfuerzo, en el presente trabajo investigativo, se etiquetaran videos en las
cuales las personas cometen hurto, para lo cual; las acciones registradas por
las personas, se llamardn estados. Se usara la logica de predicados para las
anotaciones, como por ejemplo si una persona toma un producto entonces la
representacion logica es: Toma (P: Persona, O: Producto). Esta proposicion
tomara un valor verdadero si efectivamente la persona toma el producto O, 6,
un valor falso en caso contrario. La secuencia descrita a continuacion, es un
ejemplo de etiquetado de una persona cometiendo hurto en un supermercado,
en donde cada frame es un tiempo para el cual se ha registrado las acciones

de la persona:

E(frame;) = {persona ingresa al supermercado, persona camina hacia estantes}

E(frame,) = {persona se queda parada, persona observa cémaras de
seguridad}
E(frame;) = {persona se queda parada, persona observa cémaras de
seguridad}
E(frames) = {persona se queda parada, persona observa cémaras de

seguridad, persona toma producto}
E(frames) = {persona se queda parada, persona devuelve producto a estantes}

E(frameg) = {persona se queda parada, persona devuelve producto a estantes}
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E(frame;) = {persona se queda parada, persona observa cémaras de

seguridad, persona toma producto}

E(framey) = {persona se queda parada, persona se guarda el producto}

Los estados anteriores, registran el comportamiento de la persona desde que

ingreso al supermercado.

En el siguiente apartado se describira el manejo de estos estados por medio de

una red de Petri probabilistica.

2.2. Disefo de una Red de Petri Probabilistica para representar eventos

de video vigilancia

Como se ha mencionado anteriormente en el dominio de esta investigacion es
el comportamiento sospechoso de personas que cometen hurto en
supermercados. Sin embargo, se considerd importante en esta investigacion,
también diseflar una Red de Petri Probabilistica que permita representar al
comportamiento normal de las personas que visitan un supermercado. Esto con
el fin de justificar la hipotesis de que las personas registran los mismos
estados, pero que la probabilidad de transicion entre los mismos es lo que
diferencia su comportamiento. Utilizando las propiedades de las redes de Petri
Probabilisticas se procedi6 a obtener las Rdpp que representen a los

comportamientos encontrados de acuerdo al siguiente algoritmo:
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1. Inicio

2. Etiguetar manualmente a los estados observados en
el video.

3. Seleccionar a los estados que participaran en el
disefio de la Rdpp.

4. Contar las transiciones por cada estado. (Por
ejemplo parada a parada, de parada a caminando,
etc).

5. Obtener el porcentaje de transiciones por cada
estado.

6. Utilizando los estados y los porcentajes obtener la
RPP para cada estado identificado en el dominio.

7. Fin.

Cuadro 2.1. Algoritmo para la obtencién de la secuencia de estados

Utilizando el algoritmo anterior y el etiquetado manual de 70 videos de
comportamiento normal y 70 videos de comportamiento de hurto (BALCAZAR
P, 2011), se procedio a disefar las RPP representativas de cada uno de ellos.
Las Rdpp que representan al comportamiento normal se pueden observar en la
Figura 2.1 y las Rdpp que representan al comportamiento sospechoso, se

pueden observar en la Figura 2.3
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Repeticién de sucesos:

Probabilidad de transicion de la persona cuando esta parada.

Parada =33.48
Camina =49.04/33.48=1.46+33.48=34.94

0.73/33.48=0.02

Observa camaras

16.74 /33.48=0.5

Toma producto

Probabilidad de transicion de la persona cuando camina.

Parada = 33.48/49.04=0.68

Camina =49.04

Observa camaras = 0.73/49.04=0.014

Toma producto = 16.74 /49.04=0.34

Probabilidad de transicion de la persona cuando observa cémaras de

seguridad.
Parada =33.48/0.73=45.86+0.73=46.59
Camina =49.04/0.73=67.17+0.73=67.90

Observa camaras = 0.73
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Toma producto = 16.74 /0.73=22.93+0.73=23.66

Probabilidad de transicion de la persona cuando toma producto.

Parada = 33.48/16.74=2+16.74=18.74

Camina =49.04/16.74=2.92+16.74=19.67

0.73/16.74=0.04

Observa camaras

16.74

Toma producto
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DIAGRAMA DE FLUJO DEL COMPORTAMIENTO NORMAL DE UNA
PERSONA EN UN SUPERMERCADO

Inicio Persona
\ .
>‘ ( INGRESA AL ) (No hay atencion)
. L SUPERMERCADO J
Barra de Sincronizaci()n\\ (Si hay atencion)

% Actividad

N
PERSONA PERSONA PERSONA TOMA
PARADA CAMINANDO PRODUCTO
P1

P2 P3
\

| |

O

@ Conector

PERSONA PAGA
EN CAJA

4 Fin
PERSONA SALE DE 1
SUPERMERCADO ) .

Figura 2.2. Diagrama de comportamiento normal
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Figura 2.3. Rdpp para comportamiento sospechoso
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Repeticion de sucesos para comportamiento sospechoso:

Probabilidad de transicion de la persona cuando esta parada.

Parada =49.2

Camina = 32.7/49.2= 0.66
Observa cAmaras = 7.7/49.2=0.15
Toma producto =10.4 /49.2=0.21

Probabilidad de transicion de la persona cuando camina.

Parada =49.2/32.7=1.50+32.7=34.2
Camina =327

Observa cAmaras =7.7/32.7=0.23

Toma producto =10.4/32.7=0.31

Probabilidad de transicion de la persona cuando observa camaras de seguridad

Parada =49.2/7.7=6.38+7.7=14.08
Camina =32.7/7.7=4.24+7.7=11.9
Observa cAmaras =77

Toma producto =10.4/7.7=1.35+7.7=9.05
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Probabilidad de transicion de la persona cuando toma producto

Parada =49.2/10.4=4.73+10.4=15.13
Camina =32.7/10.4=3.14+10.4=13.54
Observa cAmaras = 7.7/10.4=0.74

Toma producto =104
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DIAGRAMA DE FLUJO DEL COMPORTAMIENTO SOSPECHOSO DE UNA
PERSONA EN UN SUPERMERCADO

Inicio Persona

\
INGRESA AL
SUPERMECADO J

1 (No hay atencion)

P1 Barra de

Sincronizacién\

(Si hay atencion)

(i )—s

PERSONA
CAMINANDO

Actividad

OBSERVANDO CAMARA
DE SEGURIDAD

J

P3

|

PROD
—

P4

—_—
PERSONA TOMA
UCTO

PERSONA SALE DE 1
SUPERMERCADO J

Fin

Figura 2.4. Diagrama de comportamiento sospechoso
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P1 = parada

P2 = caminando

P3 = observando

P4 = Toma Producto

T1...T17 = Transiciones numeradas entre estados.

En la Figura 2.1 se observa que las probabilidades de transicion entre Places
(lugares) es distinta, por lo que la hipotesis de que los comportamientos
normales se distinguen de los comportamientos sospechosos, analizando la
probabilidad de transiciobn, queda comprobada. Con las redes de Petri
disefiadas, se procedi6 a realizar la experimentacion, tomando en cuenta
nuevos videos (no utilizados para el entrenamiento de la red), proceso que se

describe en el siguiente epigrafe.

2.3. Aporte de un nuevo planteamiento del uso de las redes de Petri en el

dominio de estudio

Dada la definicién de (Bremond, Maillot, Thonnat, & Vu, 2004) se dice que es
posible inferir la actividad que se esté realizando, por medio de secuencias de
eventos. Estas secuencias se corresponden con un espacio y tiempo

determinado.

Es decir en esta investigacion el espacio es un supermercado, en el cual estan
colocadas camaras de video en zonas de frutas y salud, los eventos que se

registren en un supermercado son por lo general los mismos (caminar, parado,
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observando etc.) ya sea para personas con actividades normales como
sospechosas. El objetivo es identificar un indicador que permita diferenciar el
tipo de actividad, si este indicador identifica a una actividad como sospechosa,
debe hacerlo paulatinamente es decir analizando el registro de los eventos, por
ejemplo; si se registra el evento caminar, caminar, caminar no se puede decir
todavia que esa actividad es sospechosa, pero si sigue repitiéndose o se
combina con otros eventos es muy probable que se llegue a esa conclusion.
Para cada repeticion o combinacion de eventos debera generarse un nivel de

sospecha.

En esta investigacion se diferencia el tipo de actividad, utilizando el analisis
espacial y temporal, ya que las actividades sospechosas se registran en un
espacio y tiempo determinados, y, todo lo que coincida con ese registro sera

considerado como sospechoso.

Las relaciones espaciales y temporales, han sido conceptualizadas en la
ontologia OntologyforUbiquitous and SurveillanceSystem, para ello se combind
las potencialidades de las ontologias Video EventOntology especializada en la
representacion de eventos de videovigilancia, BuildingArchitecture
especializada en las relaciones especiales, y OWL-Time especializada en las

relaciones temporales del Algebra de Allen.

La técnica utilizada para construir los grafos son las Redes de Petri
Probabilisticas (RPP), ya que el andlisis de eventos y su representacion grafica
permiten facilidad a la hora de analizar de forma secuencial los eventos que se
van registrando en el video. Ademas, permiten generar arboles de busqueda
los mismos que serén utilizados para establecer el nivel de sospecha generado
por la repeticion o combinacién de eventos. Ademas permite representar (en

procesos de simulacion), que el registro de los eventos sospechosos es
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durante una ventana temporal, transcurrida la misma los eventos registrados
son normales. Esto es muy importante en la actividad merodeadora ya que la
persona trata de pasar desapercibida, registrando en la mayoria del tiempo

eventos que no lo delaten.

Para examinar la potencialidad de la RPP (obtenida mediante la representacion
de la secuencia patron), se compara una nueva secuencia con la secuencia
patron (obtenida mediante la descripcion de un experto o mediante algoritmos
de mineria de datos) representada en la RPP, para ello se utilizara la Distancia
de Minkowski, ya que permite recuperar el caso que globalmente sea mas
similar (o0 que se encuentre mas proximo) al caso que se desea resolver. En el
presente caso, dado un conjunto de secuencias de test, se necesita encontrar
aquella que globalmente (dada la repeticion o combinacién de eventos) sea

mas similar a la secuencia patron que representa a la actividad sospechoso.

Suspicious Alert level: 0

Suspicious Alert level: 1

Suspicious Alert level: 2

Figura 2.5. Arbol de alertas

En dependencia de las probabilidades de los eventos que registra la persona.
Cuando el lugar tiene 1 0 significa que la persona esta caminando y cuando el

lugar tiene O 1 significa que la persona esté parada.
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Descripcion de la herramienta

Editor Petri Net es una aplicacion basada en Java especialmente disefiado
para ofrecer a los usuarios un editor de Petri estocasticas-nets. Esta
herramienta esta diseflada para también crear arboles de accesibilidad y los
graficos de Markov, simular y obtener estadisticas sobre la simulaciéon. Fue
creado por Shilov Yuri, durante el curso desarrollado en el instituto politécnico
de Kiev, 2010. Una de las caracteristicas principales es que a través de las
redes de Petri, se puede también obtener el modelo para los HMM (Hidden
Markov Models) lo que permite comparar los resultados entre ambas (una Red
de Petri puede entonces ser el inicio de un modelo oculto de Markov). Como se

muestra en la siguiente figura:

Figura 2.6. Marcov.png

Descripcién de los archivos:

La herramienta utilizada es el programa PetriNet.

40



Comportamiento normal, es la Red de Petri para comportamiento normal que
se la disefi6 en el programa y a través de la cual se pueden hacer simulaciones

automaticas o manuales.

Comportamiento sospechoso, es la Red de Petri para comportamiento
sospechoso, de igual manera permite realizar simulaciones automaticas o

manuales.

Ejecutando un proceso de simulacion de la red de Petri anterior (3000 pasos de

simulacién) se tiene como resultado:

1.388617 Execute T1 10

81 83.843012 Execute T2 01

82 83.843012 Plan T3T401

Que en la ejecucion 3 la persona camina lo suficiente para generar una alerta
nivel 0, luego en la ejecucion 81 genera una alerta nivel 1 y luego en la
ejecucion 82 genera una alerta nivel 2. Generadas las alertas la persona pasa
a realizar actividades normales como caminar. Esto da como resultado que
RPP ha podido representar la actividad merodeadora, pero hasta ahora no se
ha tomado en cuenta el evento Observando ya que la RPP no puede

representarlo. Para ello, es necesario que se aplique la siguiente regla:
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R(1)

OSU:RPP(Walking)&(OWL_Time:has_interval(Walking,?11)&OWL_Time:has_in
terval(Browsing,?12)&0OWL_Time:noDuring(?12,?11)>0OSU:Suspicious_Browsing

(12)

El siguiente paso es comparar con la secuencia sospechosa representada en la
RPP (+ los eventos reconocidos mediante la regla R(1G)) vy determinar si
corresponde o0 no con la actividad merodeador. En el siguiente ejemplo se

efectla esa comparacion:

Suponiendo la secuencia representada en la siguiente tabla:

Evento Space Tiempo

Caminando Frutas 09:00:00

Caminando Frutas 09:00:01

Caminando Frutas 09:00:03 Observando
Caminando Frutas 09:00:04 Observando
Caminando Frutas 09:00:05

Caminando Frutas 09:00:06

Caminando Frutas 09:00:07

Caminando Frutas 09:00:08

Parado Frutas 09:00:09

Parado Frutas 09:00:10

Parado Frutas 09:00:11

Parado Frutas 09:00:12

Caminando Frutas 09:00:13

Tabla 2.1. Secuencia Sospechosa
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Es necesario examinar si la secuencia de la tabla anterior se corresponde con

la actividad sospechosa. Para ello se obtiene la tabla de probabilidades:

Evento Caminando Parada Observando
Caminando 1 0.066

Parada 0.066 0.53

Observando 0.13 0.26

Tabla 2.2. Tabla de Probabilidades

Aplicando la distancia de Minkowski se tiene que la Similaridad = 1.59
(Distancia Hamming con parametro r) y 1.78 (Distancia Euclediana como
parametro r). Mientras menor sea la distancia mas similar es la secuencia de

test con el patron.
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CAPITULO llI

EXPERIMENTACION



3. EXPERIMENTACION

3.1. Descripcion del dominio experimental

El comportamiento normal de una persona en un supermercado, inicia cuando
el individuo ingresa al supermercado, observa el producto deseado,
posteriormente escoge el producto de su preferencia procede a tomarlo, una
vez tomado el producto verifica el precio y se dirige a caja para realizar la

cancelacion del producto y sale del supermercado.

Individuo Ingresaal Observa Toma

—» —> —
supermerca nrodiictn nrodiictn
Verifica
Prerin
Sale Cancela Camina a
<+ ) +— )
en cala rala

Figura 3.1. Comportamiento Normal

El comportamiento sospechoso de una persona en un supermercado, inicia
cuando el individuo ingresa al supermercado, continla caminando por el
supermercado, luego de seguir caminando observa cdmaras de seguridad,
pasa a observar el producto, posteriormente toma el producto, luego regresa a

devolver el producto tomado y sale del supermercado.
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Figura 3.2. Comportamiento sospechoso

@ O @
D @

(0{0*@

Para realizar el test de las redes de Petri disefiadas anteriormente, se procedi6
a observar 100 nuevos videos de comportamiento sospechoso (hurto) y 20
videos de comportamiento normal y a determinar siguiendo las redes a qué tipo
de comportamiento pertenecen, de acuerdo a las redes de Petri probabilistica
obtenidas en esta investigacion, para lo cual se aplicé el siguiente

procedimiento:

3.2. Procedimiento pararealizar el test de la redes de Petri

El procedimiento que se realizo para el Test de las redes de Petri fue recolectar
informacion sobre el etiguetado manual de los 140 videos que fueron
analizados y de los cuales se obtuvo la repeticiébn de sucesos para luego de

ello obtener las probabilidades para comportamiento normal y sospechoso.

Comportamiento Normal

La lectura de la red de Petri de comportamiento normal obtenida en este

trabajo es la siguiente:



La persona inicia parada y puede continuar parada con una probabilidad de
0.334

“O” pasar de parada a caminando con una probabilidad de 0.349

“O” pasar de parada a observar camaras con una probabilidad de 0.02

“O” pasar de parada a tomar directamente el producto con una probabilidad
de 0.5

Una vez que la persona pasa de parada a caminar hay una probabilidad
de 0.68 de que regrese a seguir parada.

“O” de caminar a seguir caminando con una probabilidad de 0.49

“O” de caminar puede pasar a observar cAmaras con una probabilidad de
0.014

“O” de caminar a tomar producto con una probabilidad de 0.34

La persona una vez que paso de parada a caminar puede pasar a observar
camaras o regresarse de observar camaras a parada con una probabilidad
de 0.465

“O” de observar camaras puede regresarse a seguir caminando con una
probabilidad de 0.679

“O” de observar camaras a seguir observando camaras con una
probabilidad de 0.73

“O” de observar cdmaras directamente a tomar el producto con una
probabilidad de 0.23

La persona se encuentra tomando el producto y puede regresarse a seguir
parada con una probabilidad de 0.187

“O” de tomar el producto puede regresarse a seguir caminando con una
probabilidad de 0.196

“O” de tomar el producto puede regresarse a seguir observando camaras
de seguridad con una probabilidad de 0.04

Y de tomar el producto a seguir tomando otro producto hay una
probabilidad de 0.167

Dada la lectura anterior de la red de Petri de comportamiento normal, se

observan 20 nuevos videos y se va anotando los eventos que realizan las
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personas. Por ejemplo si una persona empieza caminando y luego se para, se

analiza la probabilidad de transicion:
Secuencia = {camina, camina,camina,camina, parado,parado,parado,parado}

La probabilidad de que la persona camine y luego siga caminando es del 100%
puesto que la secuencia {camina, camina} puede ser encontrada en la
secuencia anterior. Este valor (100%) es comparado con el valor obtenido en
la red de Petri que es del 49%, como el valor de 100% es mayor al de 49%
entonces se sigue analizando la red. Ahora la persona pasa de caminar a
parado, igual con una probabilidad del 100%, este valor es igual al 68% de la
red de Petri entonces se sigue analizando, pero como la secuencia ya termino
entonces el analisis con esta red ha terminado y se tiene que analizar con la

red de comportamiento sospechoso.

Comportamiento Sospechoso:

La lectura de la red de Petri de comportamiento normal obtenida en este

trabajo es la siguiente:

e La persona inicia parada y puede continuar parada con una probabilidad de
0.492

e “O” de pasar de parada a caminando con una probabilidad de 0.66

e “O” pasar de parada a observar camaras de seguridad con una probabilidad
de 0.15

e “O” pasar de parada a tomar el producto con una probabilidad de 0.21

e Una vez que la persona pasar de parada a caminar hay una probabilidad de
0.34 de que regrese a seguir parada

e “O” de caminar a seguir caminando con una probabilidad de 0.32

e “O” de caminar puede pasar a observar cAmaras con una probabilidad de
0.23
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e “O” de caminar directamente a tomar el producto con una probabilidad de
0.31

e La persona una vez que pasa de parada a caminar puede pasar a observar
camaras o regresarse de observar camaras a continuar parada con una
probabilidad de 0.14

e “O” de observar camaras puede regresarse a seguir caminando con una
probabilidad de 0.119

e “O” de obsevar cAmaras a seguir observando cAmaras con una probabilidad
de 0.07

e “O” de observar camaras puede pasar directamente a tomar el producto con
una probabilidad 0.09

e La persona se encuentra tomando el producto y puede regresarse a seguir
parada con una probabilidad de 0.1513

e “O” detomar el producto a seguir caminando con una probabilidad de 0.135

e “O” de tomar el producto puede regresarse a seguir observando camaras de
seguridad con una probabilidad de 0.74

e “O” de tomar el producto a seguir tomando otro producto con una
probabilidad de 0.104

Dada la lectura anterior de la red de Petri de comportamiento sospechoso, se
observan 100 nuevos videos y se va anotando los eventos que realizan las
personas. Por ejemplo si una persona empieza caminando y luego se para, se

analiza la probabilidad de transicion:
Secuencia = {camina, camina,camina,camina, parado,parado,parado,parado}

La probabilidad de que la persona camine y luego siga caminando es del 100%
puesto que la secuencia {camina, camina} puede ser encontrada en la
secuencia anterior. Este valor (100%) es comparado con el valor obtenido en
la red de Petri que es del 32%, como el valor de 100% es mayor al de 32%
entonces se sigue analizando la red. Ahora la persona pasa de caminar a

parado, igual con una probabilidad del 100%, este valor es igual al 34% de la
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red de Petri entonces se sigue analizando, pero como el analisis de la
secuencia ha terminado y, ya se tienen los resultados de ambas redes, la red
de pertenencia seleccionada es aquella en donde la diferencia de
probabilidades es menor, o tiene valores menores que para el caso es la red de
comportamiento normal, por lo tanto la secuencia analizada se corresponde

con este comportamiento.

En base al procedimiento descrito, se obtuvieron los resultados (mencionando
que se observaron 20 videos de comportamiento normal y 100 videos de

comportamiento de hurto) los resultados fueron los siguientes:

Red VP VN FP FN
Comportamiento 17 74 26 3
normal
Comportamiento 88 16 4 12
sospechoso

Tabla 3.1. Resultado de test de las Rdpp con la red de comportamiento normal

Los errores obtenidos con cada una de las redes, (FP y FN) son bajos en
relaciéon al niumero de videos observados, por lo que las redes de Petri
disefladas en este trabajo han logrado modelar el comportamiento humano
normal y sospechoso. Estos errores se dan debido a que las personas con
comportamiento sospechoso, tratan de parecer en la mayoria de los casos
como si fueran personas con comportamiento normal, engafiando al sistema

modelado.
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3.3. Experimentacion con el nuevo planteamiento

El patron con el cual se va a comparar las nuevas secuencias es aquel que se

describe en el nuevo planteamiento de esta investigacion:

Patron = { caminar, caminar, parado, parado, caminar}

En este sentido la persona puede pasar de caminar a caminar, de caminar a
parado, de parado a caminar y de parado a parado, con lo que se describe la
actividad de merodeador (Real Academia de la Lengua, 2010). En la
secuencia merodeadora se obtuvieron 20 ficheros generados a partir del
etiquetado manual de eventos de video de (Dinero.com, 2009) (Robos en
supermercados 2, 3,4) y de 15 ficheros de comportamiento normal en
supermercados. Estas secuencias fueron comparadas con el patrén a través de

la distancia de Minkoswsk y, en el programa Matlab:
M = slmetric_pw(X1, X2, 'minkowski’, 3);

El nimero 3 en la sentencia de Matlab anterior esta indicando que una
secuencia es diferente de otra en una distancia mayor a 3, no es reconocida
como que pertenece al patron. Las variables X1 y X2 se configuran como

vectores como se muestra en el siguiente ejemplo

Evento Patréon =X1, Probabilidad | Secuencia = X2, Probabilidad
Caminar 100 26%
Parado 100 66%
Toma_producto 0 4%
Observando 5% 10%

Tabla 3.2. Ejemplo de la obtencion de la distancia de Minkowski
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En la tabla anterior los valores de X1 y X2 son las probabilidades de ocurrencia
de cada evento en el patron y en la secuencia de ingreso. Notese que el evento
observando ha sido afiadido al patron para ser mas descriptiva su

interpretacion, en el caso de merodeador.

Los resultados de las comparaciones con las distancias de Minkowsky en

Matlab fueron los siguientes:

VP({) [VN({) |FP®) |FN(f)
14 12 3 6

Tabla 3.3. Resultados de la Busqueda de la secuencia merodeador

f=ficheros

El resultado de las tablas anteriores, es alentador ya que el error obtenido es 6
videos que no pudieron ser reconocidos como merodeador y 3 que no siendo
merodeador fueron reconocidos como tales, lo que implica que por medio de
las ontologias, algoritmos y reglas descritos en este trabajo fue posible buscar

la secuencia deambular en los ficheros de entrada.

En consecuencia los patrones de las Rdp encontrados en el cometimiento de
hurto son: Representativos del dominio en este caso es el hurto en

Supermercados.
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CONCLUSIONES
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CONCLUSIONES

En esta investigacion se han presentado a las redes de Petri Probabilisticas
para representar el dominio del comportamiento humano, obteniendo las

siguientes conclusiones:

e El comportamiento humano corresponde al dominio de personas que
cometen hurto en supermercados. Este comportamiento humano se ha
clasificado comportamiento normal y comportamiento sospechoso a través

de las redes de Petri.

¢ Debido a que las Redes de Petri permiten su ejecucién secuencial, entonces
es posible la representacion de un patron o de distintos patrones

secuenciales utilizando las Redes de Petri.

¢ Un patrén secuencial es una agrupacion de estados, lo que coincide con las
caracteristicas de una Red de Petri ya que, una transicion se activa cuando

las marcas se encuentran todas en el lugar indicado.

e El etiquetado manual de los estados en los videos se constituye en una
tarea tediosa y susceptible de errores, por lo que es necesario realizar

revisiones constantes de los estados que van a modelar la red de Petri.

e Los errores obtenidos en la aplicacion de las Redes de Petri probabilisticas
en el test son relativamente bajos cuanto 0.09% como se puede ver en la
experimentacion de este trabajo. Lo que implica que se puede recomendar

la utilizacion de este tipo de Rdpp en el dominio de estudio.

e La red de Petri probabilistica basada en la repeticion de los estados, esta

relacionada con el tiempo que dura cada actividad.
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e Los errores obtenidos con cada una de las redes, (FP y FN) son bajos 12% y
0.09% en relacion al numero de videos observados, por lo que las redes de
Petri disefladas en este trabajo han logrado modelar el comportamiento
humano normal y sospechoso. Estos errores se dan debido a que las
personas con comportamiento sospechoso, tratan de parecer en la mayoria

de los casos como si fueran personas con comportamiento normal.

e Se debera verificar que las transiciones de la Red puedan ser disparadas al
menos una vez. De esta manera no es posible modelar partes de un

sistema que no pueden ser ejecutadas.

e La nueva propuesta de uso de las redes de Petri permite establecer niveles
de alerta para un sistema de videovigilancia, como se observa en la

figura.2.5
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RECOMENDACIONES

Las conclusiones anteriores nos permitieron obtener las siguientes

recomendaciones y trabajos futuros:

e La red de Petri ha podido clasificar al comportamiento humano en el
dominio, pero no permite su actualizacion. Es decir, la red de Petri permite
representar el dominio, pero si en este se registran nuevos
comportamientos o nuevos estados la red no puede representarlos porque
es estatica. Como trabajo futuro se recomienda la aplicacion de redes
dinamicas de Petri, cuando el dominio asi lo exija. Pero y sin embargo, no
se desmerece los resultados de esta investigacion, en relacion a que la red

pudo representar a los comportamientos del dominio planteado.

e En todo sistema es necesario revisar la entrada de sus datos. En el
dominio el registro de estados esta sujeto a equivocaciones, por lo que
hacer una revisibn constante de los mismos es fundamental. Se
recomienda en este caso hacer uso de otras herramientas de etiquetado
semi-automatico y proponiendo el etiquetado de estados basado en vision

artificial como trabajo futuro.

e Si bien la red de Petri como los Modelos Ocultos de Markov pueden
representar al comportamiento humano, nos queda la pregunta, ¢Se puede
hacer una combinacion de ambos algoritmos y mejorar los resultados de la
representacion? La respuesta queda planteada como un trabajo futuro de

esta investigacion.

e La repeticion de estados ha sido la base para obtener la clasificacion del
comportamiento humano. Pero, en esta investigacion (VALAREZO. Y)no se
ha tomado en cuenta su interpretacion semantica, es decir la combinacion

seméntica de los mismos. Por ejemplo cuando una persona camina varias
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veces, se queda parada y vuelve a caminar, ¢Se puede interpretar a estas
repeticiones como que la persona esta nerviosa? Se recomienda entonces
utilizar a las Redes de Petri como base para dar interpretaciones
seménticas a los estados y con ellos verificar si es posible obtener estados

de mayor nivel que los obtenidos mediante vision artificial.
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ANEXOS



1. ANEXO 1

Por dltimo se exponen los anexos en los cuales se presenta el etiquetado de
los eventos obtenidos a partir de la observacion de videos; para ello en este
apartado se tomo6 como referencia los resultados del trabajo de la recopilacion
de datos de los 70 videos de comportamiento normal y de los 70 videos de
comportamiento de hurto; realizado en la tesis APLICACION DE LOS
MODELOS OCULTOS DE MARKOV de las compafieras Paola Balcazar y

Viviana Godoy.

Ejemplo de aplicaciéon de las redes de Petri

Se puede modelar sistemas complejos con PN, dividiendo el sistema en
eventos y condiciones y de esta manera encontrar la analogia con la PN. Se
toma como referencia que las condiciones que se dan en un sistema, son
representadas por los nodos, ya que los tokens indican si esta condicion se
cumple o no, y los eventos con las transiciones, que necesitan de condiciones

para poder ser disparadas.

Como ejemplo de aplicacion de las redes de Petri, se presenta el siguiente

ejemplo:
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Figura 4.1. Ejemplo de Robo de movil.
Fuente: YOUTUBE

Este ejemplo, se modela las acciones humanas con una red de Petri,
relacionadas con el comportamiento de las personas que hurtan un celular en
un cibercafé. El desenlace de la secuencia de video se observa en la Figura 8.
Personas y cosas que participan en el video tomaran el nombre de objeto. Los

estados iniciales para los objetos que participan en el video son los siguientes:

Objeto 0 = Persona de pie
Objeto 1 = Persona que atiende el cibercafé
Objeto 2 = Movil

Objeto 3 = Persona que acompafia a la persona que se encuentra de pie
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En el video el Objeto O (persona que hurta el celular) se encuentra
moviéndose y en estado inactivo. La red de Petri generada para este objeto se

muestra en la Figura 4.2:

T2 P1
Cg—I —9@

|

1

&1
—

zfx

1

¥ p2
- O

Figura 4.2. Red de Petri para el objeto 0

La red de Petri de la Figura 4.2, representa el comportamiento del objeto 0 en
donde P1 indica que la persona estid moviéndose y P2 indica que la persona
esti inactiva. Como se puede observar la persona puede pasar del estado
moviéndose a inactiva repetidamente. El valor 1 hace que las transiciones
siempre se ejecuten. El nUmero de veces que la persona repite sus acciones

durante el video se muestra en la Tabla 4.1:

OBJETOO
Moviéndose 40 ocasiones
Inactivo 37 ocasiones

Tabla 4.1. Numero de ocasiones que el Objeto O repite sus acciones

Las acciones de la Tabla 4.1, permiten identificar claramente al Objeto O en el
video ya que el Objeto 1y el Objeto 3 presentan acciones diferentes (ver Tabla
4.2 y Tabla 4.3).
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OBJETO 1

Moviéndose

25 ocasiones

Sentada 10 ocasiones
Inactivo 37 ocasiones

Tabla 4.2. Numero de ocasiones que el Objeto 1 repite sus acciones
OBJETO 2

Moviéndose

32 ocasiones

Sentada

15 ocasiones

Inactivo

45 ocasiones

Tabla 4.3. Numero de ocasiones que el Objeto 2 repite sus acciones

Las anotaciones de la Tabla 4.2 y de la Tabla 4.3, permiten también la

construccion de una red de Petri, la cual es la misma para el Objeto 1 y para el

Objeto 2, difiriendo solamente en la repeticion de sus acciones (ver Figura 4.3).

Figura 4.3. Red de Petri para los Objetos 1y 2
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La red de Petri de la Figura 4.3, permite identificar a las Objetos 1 y 2. Sin
embargo el resultado seria ambiguo, puesto que los Objetos tienen las mismas

acciones y solo se diferencian por la repeticion de las mismas.
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ANEXO 2

TOTAL DE REPETICION DE VECES DE LOS ESTADOS OBSERVADOS EN
70 VIDEOS DE COMPORTAMIENTO NORMAL:

Repeticion de veces

La persona esta parada 368 veces
La persona camina 539 veces

La persona observa camaras 8 vez
La persona toma producto 184 veces

Numero total de acciones realizadas por las personas en los videos = 1099

acciones.

Porcentajes

(Ndmero estado*100)/namero total acciones

En los 70 videos la persona esta parada 33.48%

En los 70 videos la persona camina 49.04%

En los 70 videos la persona observa camaras 0.73%

En los 70 videos la persona toma productos 16.74%

Total= 100%
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TOTAL DE TIEMPO EN SEGUNDOS DE LOS ESTADOS OBSERVADOS EN
70 VIDEOS:

Tiempo en segundos

La persona esta parada 1717seg. ;

La persona camina 2493seg. ;

La persona observa camaras 17seg.

En los 70 videos la persona toma productos 16.74%

Numero total de segundos realizados por las personas en los videos
=4882seg. ;

Porcentajes

(Ndmero seg.*100)/namero total seg.

En los 70 videos la persona esta parada 35.17%

En los 70 videos la persona camina 51.07%

En los 70 videos la persona observa camaras 0.35%

En los 70 videos la persona toma productos 13.42%

Total= 100%
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Dado estos resultados nuestra tabla queda de la siguiente manera:

Porcentaje de | Porcentajes de
aparecimiento de los | tiempo de los
Estado
estados en los | estados en los
videos videos
Parado 33.48% 35.17%
Caminando 49.04% 51.07%
Observe camaras de 0.73% 0.35%
seguridad
Toma producto 16.74% 13.42%

Tabla 4.4. Resultados de los videos observados

TOTAL DE TIEMPO EN SEGUNDOS DE LOS ESTADOS OBSERVADOS EN
LOS 70 VIDEOS DE HURTO:

Tiempo en segundos

En los 70 videos la persona esta parada= 2347seg. ; 39:07
En los 70 videos la persona camina = 1219seg. ; 20:19

En los 70 videos la persona observa camaras= 123seg. ; 2:03
En los 70 videos la persona guarda producto= 219seg. ; 3:39

Numero total de segundos = 3908seg. ; 65:08
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Porcentajes

(Ndmero estado*100)/numero total acciones

En los 70 videos la persona esta parada en tiempo = 60.06%

En los 70 videos la persona camina en tiempo = 31.19%

En los 70 videos la persona observa camaras en tiempo = 3.15 %
En los 70 videos la persona guarda producto en tiempo = 5.60%

Total = 100%

Dado estos resultados nuestra tabla queda de la siguiente manera:

Porcentaje de | Porcentajes de
aparecimiento de los | tiempo de los
Estado
estados en los | estados en los
videos videos
Parado 49.2% 60.06%
Caminando 32.7% 31.19%
Observe céamaras de
_ 7.7% 3.15%
seguridad
Guarde un producto 10.4% 5.60%

Tabla 4.5. Resultado de los videos observados en base al tiempo
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TOTAL DE REPETICION DE VECES DE LOS ESTADOS OBSERVADOS EN
70 VIDEOS COMPORTAMIENTO NORMAL

Repeticion de veces

La persona esta parada 368 veces. Promedio = 5. 2

La persona camina 539 veces. Promedio = 7.7
La persona observa camaras 8 vez.  Promedio =0.1
La persona toma producto 184 veces. Promedio = 2.6

Numero total de acciones realizadas por las personas en los videos = 1099

acciones.

Porcentajes

(Ndmero estado*100)/namero total acciones

En los 70 videos la persona esta parada 33.48%

En los 70 videos la persona camina 49.04%

En los 70 videos la persona observa camaras 0.73%
En los 70 videos la persona toma productos 16.74%

Total= 100%
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TOTAL DE TIEMPO EN SEGUNDOS DE LOS ESTADOS OBSERVADOS EN
70 VIDEOS DE COMPORTAMIENTO NORMAL:

Tiempo en segundos

La persona esta parada 1717seg.; Promedio = 24.5
La persona camina 2493seg. ; Promedio = 35.6
La persona observa camaras 17seg. Promedio = 0.24
La persona toma producto 184 veces. Promedio = 2.6

Numero total de segundos realizados por las personas en los videos
=4882seg. ;

Porcentajes

(Ndmero seg.*100)/namero total seg.

En los 70 videos la persona esta parada 35.17%

En los 70 videos la persona camina 51.07%

En los 70 videos la persona toma productos 13.42%
En los 70 videos la persona observa camaras 0.35%

Total= 100%
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Dado estos resultados nuestra tabla queda de la siguiente manera: falta la

columna de promedios

Porcentaje  de|Porcentajes de|Promedio de|Promedio

aparecimiento |tiempo de los|la repeticion|del tiempo
Estado

de los estados|estados en los|de eventos|en los

en los videos videos en los vi. videos.
Parado 33.48% 35.17% 52 24.5
Caminando 49.04% 51.07% 7.7 35.6
Observe
camaras de 0.73% 0.35% 0.1 0.24
seguridad
Toma

16.74% 13.42% 2.6 2.6

producto

TOTAL DE REPETICION DE VECES DE LOS ESTADOS OBSERVADOS EN
LOS 70 VIDEOS EN CASO DE HURTO:

Repeticion de veces

En los 70 videos la persona esta parada = 589 veces. Promedio = 8.4

En los 70 videos la persona camina = 392 veces. Promedio = 5.6

En los 70 videos la persona observa camaras = 93 veces. Promedio = 1.3
En los 70 videos la persona guarda producto = 124 veces. Promedio = 1.8

Numero total de acciones realizadas por las personas en los videos = 1198

acciones.
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Porcentajes

(Ndmero estado*100)/namero acciones

En los 70 videos la persona esta parada = 49.2%

En los 70 videos la persona camina = 32.7%

En los 70 videos la persona observa camaras = 7.7%
En los 70 videos la persona guarda producto = 10.4%

Total=100%

TOTAL DE TIEMPO EN SEGUNDOS DE LOS ESTADOS OBSERVADOS EN
LOS 70 VIDEOS:

Tiempo en segundos

En los 70 videos la persona esta parada= 2347seg. ; 39:07 Promedio = 33.5
En los 70 videos la persona camina = 1219seg. ; 20:19 Promedio = 17.4
En los 70 videos la persona observa camaras= 123seg. ; 2:03 Promedio = 1.7
En los 70 videos la persona guarda producto= 219seg. ; 3:39 Promedio = 3.1

Numero total de segundos = 3908seg. ; 65:08

Porcentajes
(Ndmero estado*100)/numero total acciones

En los 70 videos la persona esta parada en tiempo = 60.06%
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En los 70 videos la persona camina en tiempo = 31.19%
En los 70 videos la persona observa camaras en tiempo = 3.15 %
En los 70 videos la persona guarda producto en tiempo = 5.60%

Total = 100%
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Dado estos resultados nuestra tabla queda de la siguiente manera:

Porcentaje de|Porcentajes |Promedio de|Promedio

aparecimiento de|de tiempo de|la repeticion|del tiempo
Estado

los estados en|los estados|de eventos|en los

los videos en los videos |en los vi. videos.
Parado 49.2% 60.06% 8.4 33.5
Caminando 32.7% 31.19% 56 17.4
Observe
camaras de 7.7% 3.15% 1.3 1.7
seguridad
Guarde un

10.4% 5.60% 1.8 3.1

producto
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