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Resumen

En este trabajo se presenta un enfoque integral para la generación de trayectorias en visión por computadora, aprovechando la re-
presentación del movimiento en cadenas de símbolos compactas. La metodología propuesta incorpora un proceso para preservar 
la información del movimiento a lo largo del tiempo e identificar áreas de alta probabilidad de movimiento. Mediante segmenta-
ción morfológica, se construyen trayectorias simplificadas para una representación más compacta. Se emplean Modelos Ocultos 
de Markov (HMM) para el modelado y reconocimiento de actividades, beneficiándose de la reducción de estados visibles gracias 
a la representación compacta del movimiento. Este trabajo demuestra cómo este enfoque permite una detección precisa y eficiente 
de actividades normales y anormales, proporcionando un marco robusto para sistemas de visión por computadora.

Abstract
This paper presents a comprehensive approach to trajectory generation in computer vision, leveraging the representation of mo-
tion as compact chains. The proposed methodology incorporates a process to preserve motion information over time and identify 
areas of high probability of movement. Through morphological segmentation, simplified trajectories are constructed for a more 
compact representation. Hidden Markov Models (HMMs) are employed for activity modeling and recognition, benefiting from 
the reduction of visible states due to the compact representation of motion. This work demonstrates how this approach allows 
for precise and efficient detection of normal and abnormal activities, providing a robust framework for computer vision systems.
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Introductión 

El Internet de las Cosas (IoT) y la reducción de costos en las 
tecnologías de monitoreo han popularizado el uso de cáma-
ras en una variedad de entornos, como centros comerciales, 
estacionamientos, sistemas de vigilancia doméstica, autopis-
tas e industrias [1], [2]. 

Tradicionalmente, el análisis de los videos se realiza ma-
nualmente por personal capacitado, que visualiza e interpre-
ta la información para discernir entre lo importante y lo tri-
vial. Sin embargo, este método presenta varias desventajas, 
incluyendo el error humano inherente a las tareas repetitivas 
y los costos asociados al mantenimiento y capacitación del 
personal [3], [4]. 

Estas limitaciones han impulsado la búsqueda de soluciones 
automatizadas, aprovechando la capacidad de procesamien-
to y los avances tecnológicos de las computadoras [1], [5], 
[6]. La metodología presentada en este trabajo se centra en la 
extracción de patrones de movimiento Pi, j y su conversión en 
trayectorias ti, que almacenan las posiciones de los objetos 
en movimiento en instantes de tiempo específicos, mante-
niendo así la información temporal del movimiento [7].

Una de las claves de este trabajo es la segmentación de 
las regiones r, con alta pertenencia al movimiento, esto es 
posible con la utilización de una función de decaimiento 
temporal MT que preserva la información de los objetos 
en movimiento a lo largo del tiempo. Esta función permite 
identificar las áreas con movimiento en la escena, donde al 
crear el acumulado de evidencia de movimiento se crea una 
superficie SM que acumula la información de las áreas con 
mayor pertenencia al movimiento. 

Para definir las regiones ri que forman las trayectorias si, 
se aplica un operador de segmentación morfológica. Este 
proceso resulta en una máscara de estados SW, la cual deli-
mita las áreas de mayor actividad en la escena. Estas regio-
nes ri∈Σ, las cuales están directamente relacionadas con el 
conjunto de símbolos Σ, son utilizados para formar nuevas 
trayectorias como cadenas de símbolos si. Se toma ventaja 
de la propiedad de definir las regiones pertenecientes al mo-
vimiento como ri, donde cada Pi, j∈ri, da como resultado la 
región ri a la que pertenece Pi,j. Entonces al aplicar un ope-
rador ℸ a las cadenas de símbolos si, estas  representan una 
versión más compacta de las trayectorias originales ti [8].
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El uso de Modelos Ocultos de Markov (HMM) permite mo-
delar y reconocer actividades basadas en las trayectorias ge-
neradas. Un HMM se define por sus parámetros λ={A,B,π}, 
donde cada uno de estos parámetros se establece a partir de 
la información de los estados ocultos y visibles del sistema. 
La cardinalidad de las matrices A,B,π, está directamente re-
lacionada con el número de estados del sistema. Al utilizar 
trayectorias si como cadenas de símbolos compactas, se re-
duce el número de estados del sistema y, en consecuencia 
también se reduce la complejidad del modelo [9].

En las siguientes secciones, se detallará el proceso de ge-
neración de trayectorias, la validación de la metodología 
propuesta y los resultados obtenidos. Se demostrará cómo 
la representación compacta del movimiento aplicada a los 
HMM permite una definición de los estados del modelo más 
precisa y eficiente, proporcionando un marco robusto para el 
análisis en sistemas de visión artificial.

Marco teórico

Se abordan las ideas principales relacionadas con la elabora-
ción este trabajo.

Detección de movimiento y generación de trayectorias

La detección de movimiento en visión artificial es una tarea 
fundamental para el proceso de generación de trayectorias, 
existen diferentes técnicas para realizar esta tarea, algunas 
simples otras complejas, aunque con un mismo objetivo: ob-
tener la información de los objetos que se mueven dentro de 
una escena, A partir de esta información, se forman trayecto-
rias que representan la dinámica de estos objetos [10], [11].

El proceso para la generación de trayectorias propuesto im-
plica tomar la información de secuencias de video y realizar 
la extracción de los patrones de movimiento, es decir, las 
posiciones de los objetos en la escena. Con esta información 
se aplica una técnica para obtener la evidencia temporal del 
movimiento y así crear un acumulado de toda esta evidencia 
para resaltar las regiones que han experimentado mayor per-
tenencia al movimiento. Esta información, a su vez facilita 
la aplicación de un proceso de segmentación para definir re-
giones más acotadas, al intersectarse con los patrones de mo-
vimiento forman una nueva representación de trayectorias. 
El proceso para la generación de estas nuevas trayectorias 
puede observarse en la Fig. 1.

En este trabajo la extracción de los patrones de movimien-
to MO  : Im×n × Im×n→ Im×n se realiza aplicando la siguiente 
ecuación [12], [13]:
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Fig. 1 Diagrama de flujo para el proceso de generación de trayectorias Si

 De la ec. (1), se obtiene la información de los objetos en 
movimiento MO, identificando el pixel Pi,j correspondiente al 
objeto en movimiento de la escena It en el instante de tiempo 
t, esta información se obtiene al comparar los pixeles It

Pi,j
 

y It-1
Pi,j

 en los instantes de tiempo t y t-1. La información 
de movimiento obtenida se utiliza para formar los patrones 
de movimiento ti, estos patrones de movimiento forman el 
conjunto de trayectorias T={t1,t2,t3,…,tn } donde cada tra-
yectoria ti= Pt

i,j, almacena las posiciones i, j del objeto en 
movimiento en el instante de tiempo t [14].

Una vez obtenida la información de los objetos en movi-
miento Pi, j, es necesario definir como se mueven estos obje-
tos en la escena a lo largo del tiempo, para esto se defina una 
función MT : Im×n  × Im×n→ Im×n que preserva la información 
temporal del movimiento de los objetos. Para un pixel Pi,j 
con el método de plantillas temporales  el movimiento se 
define como [15]:
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Donde la constante de decaimiento α esta acotada a los va-
lores [0,1]. La función MT preserva la información de los 
objetos en movimiento capturada por MO a medida que los 
objetos se desplazan por la escena. La función de movimien-
to MO almacena la diferencia absoluta que existe entre la 
imagen It en los instantes de tiempo t y t-1. 

Los pixeles Pi,j correspondientes a las zonas donde no se de-
tectó movimiento tienen el valor Pi,j=0, mientras que las zo-
nas donde se detectaron objetos en movimiento tienen valor 
Pi,j>0, lo que significa que para los instantes de tiempo t y 
t-1, existió una variación en los valores de Pi,j [16].

Con la información de la temporabilidad de los objetos en 
movimiento MT, es necesario conocer la distribución de pro-
babilidades (pdf) de la ocurrencia del movimiento de cada 
pixel, esto es posible al crear una superficie SM que contenga 
la información de movimiento acumulado, correspondiente 

INGENIERÍA MECÁNICA TECNOLOGÍA Y DESARROLLO    Vol. 7  No. 6  (2024)  157 - 164

Hernández-Ramírez H., Díaz-Jiménez L. A., Pérez-Ramos J. L. 

IS
SN

   
24

48
-5

83
7 



Ingeniería Mecánica

159

E
dición digital

Fig. 2 HMM con dos estados ocultos (S1,S2 ) y vm estados visibles 

La definición de los parámetros de un HMM incluye A={ai,j}, 
donde A es la matriz de transición de un estado oculto Si en el 
tiempo t a un estado oculto Sj en el tiempo posterior t+1. La 
denominación de un estado en un instante de tiempo t, donde  
t=1, 2, 3 es qt. La transición entre estados ocultos se expresa 
como Q={q1, q2, q3,…,qT }, donde T representa el número 
total de instantes de tiempo que forma Q. 

La selección de un estado oculto Si en un instante de tiempo t, 
también puede expresarse como qt=Si donde 1 ≤ i ≤ n, siendo 
n el número de estados ocultos del modelo. Con la informa-
ción de la transición de los estados ocultos Q en los instantes 
de tiempo qt=Si, ahora es posible calcular  la matriz de transi-
ción entre estados ocultos de la siguiente manera [20]:

A
S

S
i j

i j
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�
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�
�

�

�
1          

(5)

En la ec. (5), χ(Si,j) cuenta el número de transiciones del es-
tado oculto Si al estado oculto Sj, mientras que χ(Si,k) cuenta 
el total de transiciones del estado oculto Si hacia cualquier 
estado oculto del modelo, incluyendo el estado oculto Sj. 

La dimensión de la matriz de transición A es igual a n×n, 
donde n es el número de estados ocultos definidos en el mo-
delo.

El siguiente parámetro del modelo es la matriz de emisión 
B={bi (k)}. Los posibles estados visibles del sistema se de-
finen como V={v1, v2, v3,…,vm }, donde m es el número de 
símbolos que conforman los estados visibles del modelo. 
Estos estados visibles están relacionados con cada estado 
oculto Si del modelo. 

La secuencia de observaciones en un instante de tiempo t 
se denota como Ot, para una secuencia de longitud T esta 
secuencia se representa como O={O1, O2, O3,…,OT }, donde 
cada elemento Ot=vk. Esto significa que dentro del conjunto 
de observaciones O se pueden repetir elementos vk, la pro-
babilidad de una observación  vk asociada a un estado Si, se 
representa como bi (k) que es la probabilidad de pertenencia 
de una observación a un estado oculto, estas probabilidades 
se calculan con la información de las observaciones O como 
sigue [20]: 
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a cada pixel de la escena en el instante de tiempo t, cómo se 
define a continuación.
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(3)

Las zonas con alta probabilidad de pertenencia al movimien-
to ri, son definidas al aplicar un operador de segmentación 
morfológica a SM, este proceso consiste en aplicar Waters-
hed(SM) [17] a un conjunto de información de movimiento, 
correspondiente a un periodo de tiempo n. Con la aplicación 
de este proceso de segmentación a SM se obtiene la máscara 
de estados SW.

De la máscara de estados SW=Watershed(SM) se obtiene 
Σ={r1, r2, r3,…, rn } que es el conjunto de regiones ri con 
las que se formaran las trayectorias si [8], la visualización 
de cómo están distribuidas las zonas pertenecientes al movi-
miento en la escena es posible con MW=SW ⋃ Ib. Para obtener 
las trayectorias S={s1, s2, s3,…, sn }, se aplica lo siguiente.

s M ti W i� �            (4)

Donde si es la trayectoria generada por si={ri
t }. Esta 

nueva representación de trayectorias tiene la propiedad 
sβ={r1,r1,r1,r2,r2,r3,r3}, lo que significa que algunos patrones 
de movimiento Pi,j, comparten una misma región ri, por lo 
tanto, para una trayectoria tβ, se tiene |sβ|=|tβ|, lo que implica 
que las trayectorias si tienen la misma cardinalidad que ti.

Al aplicar un operador ℸ a sβ, es posible eliminar los elemen-
tos ri repetidos en cada trayectoria sβ. Esto puede observarse 
al aplicarse este operador a la trayectoria ℸ(sβ) = {r1, r2, r3} 
[15], con esta propiedad se obtiene |ℸ(sβ)|<|tβ| lo que signifi-
ca que al ser una representación más compacta, se necesita 
menos información para representar las trayectorias de los 
objetos en la escena. 

Detección de actividades

Con la ventaja obtenida en la representación del movimien-
to, ahora es posible hacer el modelado de los objetos utili-
zando Modelos Ocultos de Markov (HMM).

Un HMM es un modelo probabilístico definido como λ={A, 
B, π}, dado que los HMM obedecen el comportamiento de 
un sistema doblemente estocástico, para poder aplicarlos pri-
mero se definen los estados ocultos Si y los estados visibles 
vi, estas definiciones permiten desarrollar las reglas de tran-
sición ai,j y emisión bi (k).

En la Fig. 2 se muestra una representación de un HMM con 
dos estados ocultos, las transiciones entre los estados ocultos 
aij y las relaciones que existen entre  los estados visibles vi 
con los estados ocultos Si [18], [19].
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En la ec. (6), χ(bi (k)) cuenta el número de veces que el i-ési-
mo estado oculto emitió la observación k, y χ(bi (m)) cuenta 
el total de observaciones emitidas desde el i-ésimo estado 
oculto hacia cualquiera de las observaciones vm, incluyendo 
la observación vk. 

La dimensión de la matriz de emisión B es igual a n×m, don-
de n es el número de estados ocultos y m es el número de 
estados visibles definidos en el modelo.

Por último, la definición de la matriz de probabilidades iní-
ciales πi=P(q1=Si ), representa la distribución de probabilida-
des de iniciar en el estado oculto Si donde 1≤ i ≤n. 

La dimensión de la matriz π es igual a 1×n y esta acotada por 
el número de estados ocultos del sistema [20].

Con la definición de los parámetros del modelo y sus carac-
terísticas, para la aplicación que se plantea en este trabajo 
los estados ocultos del HMM, corresponden a la detección 
de actividades normales y actividades anormales, los es-
tados visibles del modelo corresponden a la evidencia del 
movimiento con el que se forman las trayectorias y están 
directamente relacionados con las regiones ri definidas para 
representar la información del movimiento como cadenas de 
símbolos si. 

La relación, entre la evidencia del movimiento de los objetos 
en la escena en su representación más compacta como regio-
nes ri y los estados visibles del modelo vk, puede expresarse 
como ri=vk. Esta relación, aplicada a los HMM, ofrece una 
ventaja significativa al momento de calcular los parámetros 
intrínsecos del modelo. 

En la siguiente sección se realiza la validación de la pro-
puesta y se resaltan las ventajas de usar la representación de 
movimiento como cadenas de símbolos compactas si.

Experimentación y resultados

Para la sección de experimentación y resultados se sigue el 
proceso descrito en el diagrama de flujo de la Fig. 1. La prime-
ra acción consiste en tomar una secuencia de imágenes con el 
objetivo de analizar la información de I={I1,I2,I3,…,In }. Con 
esta información ahora es posible extraer los patrones de mo-
vimiento Pi,j al aplicar la ec. (1) a cada una de las imágenes 
de I, para extraer la información de movimiento MO, como 
se observa en la Fig. 3.

Con la información de Pi,j, se hace el seguimiento del objeto 
a lo largo de la escena para formar la trayectoria ti. 

Fig. 3 Extracción de la información de los objetos en movimiento M_O

Por ejemplo, para el objeto de la Fig. 3, la trayectoria forma-
da es t1={[85, 88], [84, 89], [81, 90], [79, 91], [82, 94], [79, 
93], [78, 94], [80, 96], [83, 98], [84, 100], [84, 102], [84, 
103], [84, 106], [84, 110], [84, 113], [85, 115], [88, 118], [90, 
121], [93, 124], [95, 127], [97, 131], [102, 135], [106, 140], 
[108, 143], [110, 146], [111, 151], [113, 155], [115, 159], 
[118, 166], [119, 171], [118, 176], [118, 181], [115, 185]}.

Fig. 4 Trayectoria formada con la información de movimiento para t1 

En la Fig. 4 se observa la recta que forma el objeto de la 
Fig. 3 al desplazarse por la escena. La recta que forma la 
trayectoria t1 como resultado del seguimiento de un objeto 
en la escena está formada por las posiciones i, j, que se obtu-
vieron con los patrones de movimiento Pi, j. Esta información 
es posible al aplicar la ec. (1) sobre la secuencia del objeto a 
lo largo del tiempo. 

Con la información de los objetos en movimiento, es posible 
conocer la temporabilidad del movimiento de los objetos al 
aplicar la ec. (2) a t1. Con esto se obtienen los píxeles aso-
ciados al movimiento para cada objeto, como se observa en 
la Fig. 5.
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Fig. 5 Temporabilidad del movimiento MT de la trayectoria t1

Para conocer cómo se distribuye la pertenencia al movimien-
to en la escena en un instante de tiempo t, se analizan 5 minu-
tos de información para obtener la evidencia de movimiento 
que puede observarse en la Fig. 6.

En las zonas resaltadas en azul de la Fig. 6 se observan las 
regiones con mayor ocurrencia de movimiento. 

Una característica de SM, es que proporciona evidencia de 
cómo está distribuido el movimiento en la escena. Esta dis-
tribución, para el proceso de generación de trayectorias, 
debe abarcar la mayor área de movimiento permisible en 
la escena, es decir todos los pasillos, escaleras y zonas sin 
obstrucciones son candidatas para iluminarse de azul y así 
representar la totalidad de zonas validas con pertenencia al 
movimiento en la escena.

Para el proceso de generación de regiones r, es necesario 
identificar cuáles fueron los pixeles Pi, j con mayor pertenen-
cia al movimiento, ya que estos nos darán información de las 
regiones que son más visitadas por los objetos. Esta informa-
ción puede apreciarse al visualizar a SM, como una superficie 
de valles y montañas, esta visualización de la información de 
la distribución del movimiento es necesaria para la visualiza-
ción de las regiones r con mayor pertenencia al movimiento.

Fig. 6 Distribución del movimiento SM para 5 minutos de video

La visualización de la superficie obtenida al aplicar la ec. 
(3), se muestra en la Fig. 7(a). Para generar las regiones r_i, 
se utiliza Watershed(SM ), Este proceso implica aplicar una 
técnica de inundación a la superficie invertida de SM, como 
se ilustra en la Fig. 7(b). A medida que se realiza esta opera-
ción, las regiones adyacentes se van segmentando, como se 
observa en la Fig. 7(c), lo que da como resultado una masca-
ra SM que contiene las regiones ri las cuales están asociadas 
con áreas de alta actividad de movimiento.

Con las regiones ri definidas, se forma MW=SW ⋃Ib, lo que 
permite visualizar la relación que existe entre la escena y las 
nuevas regiones definidas, y así, formar las trayectorias si. El 
proceso completo se muestra en la Fig. 7. 

Fig. 7 Generación de las regiones ri; (a) informacion de las regiones r en 
SM; (b) SM invertida; (c) Mascara de estados SW; (d) distribución de las 

zonas pertenecientes al movimiento MW

Estas regiones tienen un símbolo definido, lo cual es una ca-
racterística que permite la creación de nuevas trayectorias 
si con una representación acotada por el total de símbolos 
ri ϵ Σ asociados a las regiones r que fueron definidas por 
el proceso de segmentación, descrito en la sección anterior, 
esta definición de símbolos Σ correspondiente a cada región 
ri puede observarse claramente en la Fig. 8.

Fig. 8Fig. 8 Asignación de símbolos a cada   Asignación de símbolos a cada  rrii  en en MMWW
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Con la asignación de símbolos a cada región ri, se ha defini-
do Σ={1, 2,3 ,…, 78}, donde para cada región se tiene que  
Σ={r1=1, r2=2, r3=3,…,rn=78}. Esto implica que se cuenta 
con 78 elementos para construir las nuevas trayectorias si. 

La creación del conjunto de las nuevas trayectorias S={s1, s2, 
s3,…, sn }, se obtiene al aplicar la ec. (4) a cada uno de los 
patrones de movimiento ti. 

Fig. 9 Trayectorias si formadas con la información de ti; (a) trayectoria  
s1 formada con la información de t1; (b) trayectoria s2 formada con la 

información de t2; (c) trayectoria s3 formada con la información de t3; (d) 
trayectoria s4 formada con la información de t4

Por ejemplo, al considerar la información de movimiento de la 
trayectoria t1 se obtiene una nueva trayectoria s1, como se mues-
tra en la Fig. 9 (a), donde s1={14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 
14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 14, 
14, 14, 14, 30, 30, 30,30}. Esta representación del movimiento 
con la trayectoria s1, muestra como las regiones definidas para 
representar el movimiento esta mas acotada que con t1. 

Al asignar símbolos a cada región en lugar de registrar cada 
posición individual, reducimos significativamente la cantidad 
de información necesaria para representar el movimiento.

Al comparar la representación de la información de ambas 
representaciones del movimiento, y analizando la cardinali-
dad de cada representación, se tiene que para |s1|=33 y |t1|=33, 
la cardinalidad de ambas representaciones es la misma.

Una característica de la definición de las regiones ri, es que 
para una serie de posición Pi,j se encuentra asociado un 
mismo símbolo de una región ri, esto se valida con la in-
formación de s1. Aprovechando esta característica, ahora es 
posible aplicar un operador ℸ(s1) para eliminar las posiciones 
repetidas en la trayectoria s1, lo que da como resultado una 
representación más compacta de la información del patrón 
de movimiento correspondiente a s1. Esto produce una tra-
yectoria ℸ(s1)={14,30}. 

Al comparar la cardinalidad de la trayectoria s1 con t1 se tie-
ne, |ℸ(s1)|=2 y |t1|=33, con estos resultados se valida la pro-
piedad |ℸ(si)|<|ti|. Esta propiedad es una ventaja enorme para 

representar la información de movimiento, la comparación entre 
ambas representaciones puede apreciarse en la siguiente tabla.

Tabla 1 – Comparativa de elementos necesarios para representar una 
trayectoria.

Trayectoria Elementos Descripción

Trayectoria t1 33 Posiciones i,j

Trayectoria s1 33 Símbolos ri

Trayectoria ℸ(s1 ) 2 Símbolos ri

Con la información del movimiento si más compacta, esta 
puede ser usada para la definición de los parámetros del 
HMM para la detección de actividades.

Fig. 10 HMM para el reconocimiento de actividades normales S1 y activi-
dades anormales S2 y 78 estados visibles vm

En la Fig. 10 se observa la definición de los estados ocul-
tos y visibles del modelo y las relaciones existentes entre 
ellos. El primer paso para la definición los valores asociados 
a cada uno de los parámetros del HMM es definir los esta-
dos ocultos del modelo Si, para esta aplicación los estados 
ocultos son S={S1=Normal, S2=Anormal}, esto significa que 
las actividades que se reconocerán son actividades normales 
(S1) y actividades anormales (S2), el siguiente paso es defi-
nir la información de los estados visibles, como estos están 
relacionados directamente con las regiones pertenecientes 
al movimiento vk=ri, esto significa que los símbolos corres-
pondientes al vector de estados visibles del modelo, son 
V={v1=1, v2=2, v3=3,…,vn=78}.

Con las definiciones de los estados del sistema, ahora es po-
sible definir las probabilidades de los parámetros del sistema 
λ={A, B, π} para hacer el reconocimiento de las actividades, 
para ello se toma la información del vector de transición de 
los estados ocultos  Q={q1, q2, q3,…, qT }, esta transición esta 
acotada por los dos estados ocultos definidos en el sistema, 
Q={q1=normal, q2=normal, q3=anormal,…, qT=normal}, se 
analizan 44 minutos de información para definir el vector Q 
y así poder calcular la matriz de transición A, al aplicar la ec. 
(5) se obtienen lo siguiente:

A �
�

�
�

�

�
�

0 95 0 05

0 1 0 9

. .

. .

Con la información de la matriz de transición A, ahora es 
necesario calcular la matriz de emisión B, aplicando la ec. 
(6) se obtiene:
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B �
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0 015

0 02

0

0 0001

.

.

...

... .

Por último, se calcula la matriz de probabilidades iníciales, 
la cual nos da la probabilidad de iniciar en un estado Si, esta 
matriz queda como sigue:

π=[1 0]

Ahora que se tiene la información de los parámetros del HMM, 
es posible realizar la detección de actividades. Se analizaron 
610 trayectorias aplicando HMM, con estas trayectorias anali-
zadas, se comprobó una efectividad del 83.6 % es decir 510 de 
las trayectorias fueron reconocidas satisfactoriamente. 

Esta información demuestra la efectividad del modelo para 
el reconocimiento de actividades normales y anormales. 

Conclusión

En este trabajo, se ha validado un método efectivo para la 
detección de actividades mediante la generación de trayecto-
rias representadas como cadenas de símbolos. Este enfoque 
demuestra cómo se puede utilizar la información de regiones 
específicas ri para formar trayectorias si, reduciendo signi-
ficativamente los estados visibles en el Modelo Oculto de 
Markov (HMM).

Se ha comprobado que la propiedad vk=ri, descrita en sec-
ciones anteriores, permite una representación más eficiente 
del movimiento, disminuyendo el número de estados visi-
bles del HMM. Para esta aplicación, se ha observado que la 
información necesaria para representar el movimiento varía 
considerablemente entre ti y si. En particular para este traba-
jo, la representación del movimiento mediante si utiliza solo 
el 0.1% de la información disponible, comparado con la re-
presentación basada en las posiciones Pi,j.

El uso de una resolución de cámara de 240×320 píxeles im-
plica que hay 76,800 posibles posiciones para el movimiento 
en una imagen. Sin embargo, al emplear la información de 
las regiones ri, que se reducen a 78 elementos, se demuestra 
una notable optimización en la representación de los patro-
nes de movimiento. Este enfoque no solo simplifica el mo-
delo, sino que también mejora la eficiencia computacional y 
la capacidad de generalización del HMM en la detección de 
actividades.

En resumen, la metodología presentada aprovecha una re-
presentación más compacta y eficiente del movimiento, lo-
grando una detección de actividades más precisa y con me-
nor costo computacional. Este avance es significativo para 
aplicaciones en visión por computadora y reconocimiento de 
patrones, ofreciendo un marco más robusto y eficiente para 
el análisis de trayectorias y detección de actividades.
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