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            RESUMEN

             

            El reconocimiento de la marcha es una técnica biométrica que tiene como objetivo identificar a las personas en función de su forma de caminar, dado que son características únicas que definen a cada uno de los individuos. El aprendizaje profundo ha transformado los estudios y análisis de la marcha al emplear inteligencia artificial para la detección de esta. Los métodos de reconocimiento de la marcha basados en el aprendizaje profundo dominan el estado del arte en el campo y han fomentado aplicaciones en el mundo real. Este artículo revisa los avances recientes en el uso de técnicas de visión por computadora de la inteligencia artificial para la extracción de características y el reconocimiento para el análisis de la marcha humana. Se analizan redes neuronales convolucionales (CNN) y métricas para la evaluación de los modelos y la caminata. La revisión concluye que la integración de modelos de reconocimiento es necesario para aplicaciones clínicas, de vigilancia y de biometría.
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            ABSTRACT

             

            Gait recognition is a biometric technique that aims to identify people by their gait, which is a unique characteristic that defines each individual. Deep learning has transformed the study and analysis of gait by applying artificial intelligence to gait recognition. Deep learning-based gait recognition methods dominate the state of the art in the field and have fostered real-world applications. This article reviews recent advances in using artificial intelligence computer vision techniques for feature extraction and recognition for human gait analysis. Convolutional Neural Networks (CNNs) and metrics used to evaluate models and gait are discussed. The review concludes that there is a need for the integration of recognition models for clinical, surveillance, and biometric applications.
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      1. INTRODUCCIÓN

      	La locomoción humana es un rasgo físico y conductual único para cada individuo, el cual puede considerarse un patrón biométrico debido a su singularidad debido a que la marcha manifiesta el estilo de caminar de cada persona y este reconocimiento significa autenticar a una persona [1]-[3], [7]. El interés en el estudio de la marcha tiene raíces en la antigua Grecia y Roma donde Aristóteles, en su obra "On the Gait of Animals", realizó las primeras observaciones sobre la marcha de humanos y animales [8], [24].

       

      	Por otra parte, el análisis de la marcha es fundamental en área de la biomecánica, robótica, análisis del deporte, rehabilitación, diagnostico en enfermedades de la marcha, identificación, clasificación de género [8], videos de vigilancia aplicada en la investigación criminal utilizando televisores de circuito cerrado (CCTV) [16], entre otros. 

       

      	La marcha se ha considerado como una biometría del comportamiento de la comunidad biométrica desde los estudios iniciales sobre el reconocimiento de la marcha basados en el movimiento biológico y procesamiento de imágenes [16]. A causa de las nuevas investigaciones, el análisis de la marcha ha sido uno de los temas de gran relevancia en el campo de la inteligencia artificial debido a dos propósitos: 1) Los estudios médicos y psicológicos mostraron que la marcha humana cuenta con 24 componentes diferentes que pueden usarse para identificar a un individuo [7], [22]-[23]. 2) Cada individuo cuenta con una estructura musculoesquelética única que es identificable y por lo tanto el reconocimiento de la marcha es factible [22], [23]. Propósitos que dan pauta al estudio del ser humano en su actividad más común como es la forma de caminar utilizando diferentes recursos de captura como es la imagen o vídeo como se mencionó con anterioridad.

       

      	El ciclo de la marcha o patrón de la marcha es un proceso locomotor repetitivo en el que el cuerpo humano en posición erguida se desplaza hacia adelante con el peso soportado por las extremidades inferiores, que se van alternando a lo largo del tiempo. Este movimiento se caracteriza por el contacto entre el suelo o piso donde se camina con al menos de uno de los pies [26]. 

       

      	La biometría del reconocimiento de la marcha ha despertado un gran interés centrados en la apariencia y en los patrones para extraer características de las siluetas y esqueletos respectivamente [26]. Debido a que es difícil de extraer con precisión algunos componentes de la marcha y algunos no son consistentes a lo largo del tiempo para la misma persona [27].

       

      	Hoy en día, los estudios en el proceso de la marcha permiten analizar al individuo de diferentes ángulos y planos, obteniendo una amplia gama de información en diferentes formatos como son las imágenes al estudiar al paciente mediante cámaras u otros instrumentos como son los acelerómetros o radares. Sin embargo, la extracción precisa de partes del cuerpo y ángulos de las articulaciones en imágenes reales es una tarea tediosa, ya que el movimiento humano no rígido abarca una amplia gama de posibles transformaciones debido a la estructura altamente flexible del cuerpo humano y a la auto oclusión [27]. Además, el tipo de ropa, los errores de segmentación y los diferentes puntos de vista presentan un desafío sustancial para la localización precisa de articulaciones o partes del cuerpo humano como son las piernas o brazos durante el ciclo de la marcha.

       

      	Este estudio presenta un desafío computacional al abordar la extracción de características y métricas para medir las imágenes de la marcha. Su relevancia recae en las propiedades principales de la marcha como son la extracción de la información a larga distancia y la implementación de técnicas de visión artificial para recuperar información de las imágenes extraídas, ya que la marcha es un patrón único para cada individuo y el cual es difícil de imitar.

       

      	Debido a la complejidad visual de la extracción de características en las imágenes de la marcha humana. Este documento revisa el estado del arte para para proporcionar las técnicas empleadas en el reconocimiento y la extracción de características de la silueta en la marcha, como también las métricas implementadas en los últimos años para el empleo del preprocesamiento de imágenes que presenten una dificultad visual al determinar la forma de una silueta humana. 

      2. REVISIÓN DE LA LITERATURA

      	La siguiente investigación pretende resolver la principal respuesta a los problemas de extracción de características en imágenes de la silueta y algunas técnicas de redes neuronales convolucionales aplicadas a este tipo de imágenes de la marcha. Las consideraciones tomadas en cuenta para la examinación de los métodos detallados fueron: el formato y tipo de imágenes, métodos de procesamiento de imágenes, métricas para evaluar la imagen y métricas para medir la silueta. 

       

      	Algunas bases de datos requeridas fueron: IEEE, Elsevier, PubMed, MDPI, Springer y Sensors. Los artículos seleccionados fueron seleccionados en un periodo de 13 años anteriores a la fecha.

       

      2.1. Introducción a la biometría de la marcha 

       

      	La marcha es una técnica biométrica que se basa en patrones únicos al caminar haciéndola un identificador para cada persona, puesto que, refleja las características físicas y de comportamiento que permiten definir y diferenciar de forma única a un individuo [21].  

       

      	De acuerdo con Murray en uno de sus estudios biomédicos en 1967 [21], [25] sugirió que un conjunto de factores individuales como son los físicos contribuye a la marcha como: la altura, el peso, la longitud de las piernas y las proporciones de las articulaciones, entre otros. Ocasionando que formen un patrón de marcha único para cada individuo [21]. Tomando en cuenta este factor físico singular, la marcha cuenta con cinco propiedades únicas según Mason [21] que se describen a continuación: 

       

      	La captura de la imagen o vídeo puede ser a larga distancia, a diferencia de otras biometrías que deben de estar cerca del recolector como son las huellas digitales.

       

      
        	
          Las cámaras de vídeo o cámara pueden tener configuraciones de baja resolución, es decir, tecnologías de bajo costo. 

        

        	
          La instrumentación es simple, ya que las más comunes son: cámaras, acelerómetro en un celular, sensor de suelo o un radar para recopilar la marcha humana.

        

        	
          El reconocimiento se puede hacer sin la cooperación de la persona.

        

        	
          Las características de las marchas son difíciles de imitar, ya que utiliza siluetas y actividades humanas. 

        

      

       

      	Las limitaciones de la marcha están sometidas a que ha dificultado sus incorporaciones para fines prácticos desde una perspectiva técnica. La biometría de la marcha puede verse oscurecida por los cambios en la ropa, mochilas y tipo de calzado [21], etc. También está sujeta a la condición de la persona objetivo u observada y factores como lesiones pueden afectar negativamente su rendimiento. Para abordar estas limitaciones, se han diversificado los métodos para examinar las características y el comportamiento de la marcha. 

      

      2.2. Tipos de imágenes de la marcha

       

      	La información sobre las siluetas es de gran importancia según las diferentes aplicaciones como es la realidad virtual, análisis de la marcha en personas que sufran alguna discapacidad, análisis de la forma de la postura, entre otros. La extracción de siluetas a partir de imágenes depende del fondo conocido, esto involucra las propiedades de la imagen original, la resolución de la imagen, la forma en que fue capturada la imagen, si hay captura de movimiento, entre otros factores. 

       

      	El reconocimiento de la marcha se puede dividir en dos categorías principalmente: enfoques basados en modelos y enfoques basados en el movimiento [5], [10]-[12], [14], [19], [20], [34]. Los enfoques basados en modelos modelan explícitamente la estructura del cuerpo humano. Estos miden generalmente parámetros en el modelo como trayectorias, longitudes de extremidades y velocidades angulares [34], [35]. Sin embargo, este tipo de enfoques son invariantes de vista y escala, reflejando las características cinemáticas de la manera de caminar, es decir, son difíciles de localizar con precisión las posiciones de las articulaciones debido a las estructuras flexibles del cuerpo humano no rígido y a la auto oclusión. En la Fig. 1 muestra una gráfica con las tasas medias de identificación para diversas condiciones, debido a que el reconocimiento de la marcha es variante según las condiciones en las que se extrae la información, donde se observa que las condiciones con mayor número de identificación son el ángulo de visión, velocidad de la marcha, ropa, el estado de la carga, es decir, si lleva alguna mochila o prenda al caminar como un abrigo, calzado y el tiempo transcurrido. Condiciones que presentan algunas de las problemáticas actuales para el estudio del reconocimiento de la marcha. 

       

      
        
          
        
        
          
            	
              [image: Gráfico, Gráfico de barras  Descripción generada automáticamente]

              Fig. 1. Condiciones tomadas en cuenta en diferentes literaturas en la identificación de la marcha [5].

            
          

        
      

       

      	Por otra parte, los enfoques basados en el movimiento caracterizan el patrón de movimiento de la marcha sin tener en cuenta su estructura subyacente [34]. Dentro de este enfoque se encuentran algunos tipos de imagen como es la imagen de energía de la marcha (GEI) como firma de la marcha. La GEI es una imagen de energía acumulativa normalizada en el tiempo del caminar humano en un ciclo de marcha completo [11]. Otro tipo de método es Gait Gaussian Image (GGI), el cual utiliza información espaciotemporal sobre un ciclo de la marcha para la extracción de características [32]. Gait Information Image (GEII), la cual aplica la teoría de conjuntos de información a los fotogramas de un ciclo de marcha obteniendo como resultado características energéticas y sigmoidales [32]. Otra técnica es la imagen de probabilidad de la marcha (GPI) que utiliza un enfoque probabilístico, caracterizando la distribución binomial de píxeles en un ciclo de marcha [34]. 

       

      	Algunas bases de datos de la marcha que han empleado alguno de estos métodos son CASIA-B/C, SOTON, OU-ISIR- OUMVLP-Mesh, USF HumanID, TUM GAID, entre otras [6], [8]. Alvarez y Sahonero [17], Chao et al. [3] y Huang et al. [18] hacen referencia a CASIA-B, al ser reconocida como uno de los conjuntos de datos más extensos para evaluar técnicas de reconocimiento de la marcha. Por otra parte, OUMVLP-Mesh, propuesta por Li et al. [33] menciona que posee dos conjuntos de coordenadas distintas: 1) coordenadas 2D basadas en imagen (IM2D), que coinciden con las poses en OUMVLP-Pose; y 2) coordenadas 3D centradas en el ser humano (HC3D), que recuperan la información faltante de las imágenes 2D de entrada y se alinean con una coordenada común resistente al ángulo de visión [33].

       

      	En la Fig. 2 se muestran algunos de los ejemplos de los tipos de entrada de la imagen  de las bases de datos mencionadas para la extracción de características y del reconocimiento de la marcha como es la imagen RGB (es decir, a color), imágenes binarias que solo se encuentran en dos canales que son blanco y negro, imágenes de energía de la marcha que se describe en el siguiente apartado, imágenes con preprocesamiento aplicado como es la segmentación semántica, la cual realiza una segmentación por partes de la imagen asignando una clase a cada uno de los pixeles que se encuentren en dicha clase. De igual forma, se encuentran, las imágenes sintéticas que se pueden obtener mediante softwares específicos como es Blender, entre otros. Sin dejar de lado las entradas que son números o coordenadas como lo son las mallas de la base de datos OUMVLP-Mesh, las localizaciones de las articulaciones en los esqueletos en 3D y 2D.  

       

      
        
          
        
        
          
            	
              [image: Interfaz de usuario gráfica  Descripción generada automáticamente con confianza media]

              Fig. 2. Ejemplos de imágenes de entrada para el reconocimiento y extracción de características de la marcha. 

            
          

        
      

       

      	Estos métodos se han probado en varios conjuntos de datos demostrando su eficiencia en diferentes condiciones como son las variaciones en la ropa, el punto de vista del ángulo y la velocidad de la marcha.

       

      2.3. Extracción de características  

       

      	La extracción de características consiste en capturar eficazmente las características de la marcha. Asimismo, deben de ser robustas a las condiciones operativas y deben de brindar una buena capacidad de discriminación entre individuos [8]. Esta extracción de características es un proceso crucial, ya que, se han desarrollado varios métodos, incluidos descriptores espaciales y temporales o descriptores de bajo nivel basados en información anatómica extraída de la imagen [12]. Múnera [12] menciona algunos descriptores inspirados en las proporciones del cuerpo humano como es el conteo de cabezas para la relación de la silueta o altura, el área relativa, el perímetro relativo y el HOG (Histograma de Gradientes Orientados) promedio como características de entrada para para modelos del cuerpo. Algunos enfoques extraen parámetros de movimiento como la longitud de la zancada, el tiempo de ciclo de marcha, la velocidad y los ángulos de las articulaciones a partir de imágenes de la postura 2D [20]. 

       

      	Antes hacer una extracción de características, es importante recalcar la extracción de la silueta de la imagen fuente, puesto que, es un paso crucial en la identificación humana basada en la marcha. De acuerdo con Ascenso [57], la extracción de siluetas mediante visión artificial ofrece varios algoritmos, estos se pueden dividir en tres categorías: sustracción de fondo, segmentación semántica y segmentación multivista. Cada categoría tiene conjuntos de datos específicos que se utilizan para probar los algoritmos y las métricas que se utilizan para evaluar su rendimiento, es decir, los algoritmos que pertenecen a diferentes categorías se prueban en diferentes métricas. Debido a que, cada categoría suele estar dedicada a una tarea específica para la que se han desarrollado. 

       

      	Se han propuesto varios métodos para este tipo de extracción. Ye Bo [60] introdujo un algoritmo basado en un modelo gaussiano para extraer siluetas completas y cerradas eliminando el ruido y las sombras. Chen y Zhang [61] desarrollaron un enfoque de segmentación conjunta (en inglés cosegmentation), la cual segmenta simultáneamente regiones comunes en múltiples imágenes, aprovechando la similitud entre fotogramas en secuencias de marcha para mejorar la precisión de la extracción. En la cual solo los puntos que tienen alto contraste con el fondo se utilizan como puntos del núcleo de primer plano, los puntos en el fondo se utilizan como núcleo de fondo de puntos. Este tipo de método de acuerdo con los autores tiene un mejor rendimiento en comparación con la silueta humana tradicional de métodos de extracción. Ng et al. [62], presentaron un enfoque multietapa donde incluían operaciones morfológicas, segmentación anatómica y transformada de Hough para extraer ángulos de articulación y dimensiones corporales. El objetivo de estos métodos es superar problemas comunes como el desorden del fondo y las similitudes de color entre el primer plano y el fondo, mejorando en última instancia el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de la marcha.

       

      	Una de las categorías más común es la sustracción de fondo o segmentación semántica con el fin de extraer únicamente la silueta, dado que la mayoría de los autores que se consultaron ocuparon técnicas de segmentación para extraer principalmente la forma de la silueta. Comúnmente, la extracción de características consiste en reconstruir el fondo, posterior detectar el objeto en movimiento para la extracción de la silueta mediante la sustracción de fondo y procesar la imagen con binarización y morfología matemática [11]. Finalmente, se normaliza la secuencia de imágenes de la secuencia como se observa en la Fig.2. Esto último se aplica con el fin de hacerlas más robustas a variaciones en la adquisición como es la iluminación, distancia, etc. Este tipo de procedimiento da lugar a las imágenes de energía de la marcha (GEI), considerado como un método tradicional. La imagen GEI es uno de los tipos de imágenes más utilizadas en la extracción de características, que es una representación espacio-temporal de la marcha que permite extraer las características de la marcha de la imagen de la silueta determinando el esqueleto a partir de los segmentos corporales [5], [10], [11], [12], [14], [19], [20]. Dada una secuencia de imágenes binarias del período de la marcha  fi(x,y)  [11], [35]; la GEI se calcula de siguiente forma:

       

      
        
          
          
        
        
          
            	
               G(x,y)=1N∑i=1Nfi(x,y) 

            
            	
              (1)

            
          

        
      

       

      donde N es la longitud del período completo de la marcha, i la secuencia de la imagen,  (x,y)  son las coordenadas de píxeles de la imagen bidimensional. En el caso de la imagen sintetizada GEI de la Fig. 2, se representa como una difuminación en escala de grises, es decir, el rango va de 0 a 255 [11].

       

      	La información espacial derivada de imágenes como las imágenes de energía de la marcha (GEI), funciona bien en condiciones de visión no extremas. La información temporal complementa esto al proporcionar información adicional sobre los cambios en la marcha, mejorando el reconocimiento en ángulos de visión extremos u oclusiones donde la información espacial es limitada [58].

       

      
        
          
        
        
          
            	
              [image: Un dibujo de una persona  Descripción generada automáticamente con confianza baja]

              Fig. 2. Secuencia de imágenes normalizadas e imagen GEI [11].

            
          

        
      

       

      	Sin embargo, el movimiento humano normalmente se representa mediante la información espacial y temporal, ocasionando que la complejidad de la extracción de las características en el reconocimiento de la marcha se vea influenciada por diversos factores, como las variaciones de los puntos de vista, la ropa, las condiciones de transporte y las oclusiones [5], [10]-[12], [14], [19], [20], [57]. Para realizar la extracción de características es de gran importancia aplicar modelos de extracción con el propósito de extraer la silueta de un objeto en movimiento del fondo. Así también, requieren la capacidad de describir las características distintivas de los individuos y ser resistente a las condiciones cambiantes [56]. 

       

      	De acuerdo con Hongye [11], la división de extracción de características se divide en información espacial e información temporal [5], [10], [12], [14], [19], [20]. La primera describe cómo se ve una persona mientras camina, centrándose en las características estáticas y dinámicas de la forma del cuerpo y la postura. Algunos ejemplos son la forma del torso, el ángulo de los brazos al balancearse o la longitud de las piernas, entre otros [5], [10], [12], [14], [19], [20]. Algunos autores dividen en siete o cinco áreas [19] para un análisis de partes del cuerpo donde se extraen las características de cada región respectivamente y posterior se ensamblan en las características de la imagen de la marcha para su identificación [11]. Otros autores como Lishani [10] extraen las características de textura de Haralick localmente en tres regiones de la imagen. En cambio, la información temporal, describe cómo se mueve una persona a través del tiempo, enfocándose en la dinámica de la marcha, por ejemplo, la longitud de la zancada, la velocidad al caminar, la cadencia (los pasos por minutos), entre otros. Como se mencionó, los enfoques basados en métodos de extracción de características parciales mejoran aún más la precisión y la estabilidad. Las técnicas de aprendizaje profundo, en particular las que incorporan el aprendizaje de características discriminativas y la periodicidad de la marcha, logran un rendimiento de vanguardia, lo que demuestra el potencial de los sistemas de reconocimiento de la marcha altamente eficaces y eficientes.

       

      	Algunos tipos de extracción de características más comunes son las características espaciotemporales, donde la información espacial, derivada principalmente de la silueta humana, proporciona información sobre la forma del cuerpo y los movimientos de las extremidades. Además, puede verse afectada por los factores como los cambios de ropa, el porte de objetos o las variaciones en el ángulo de visión, provocando que la silueta humana puede estar distorsionada o parcialmente ocluida, lo que limita la información espacial disponible. En estas situaciones, la información temporal se vuelve crucial para la identificación precisa [63].

       

      	Por otra parte, la información temporal, extraída del análisis de las diferencias entre fotogramas adyacentes, captura los cambios sutiles en los patrones de la marcha a lo largo del tiempo. Y al centrarse en la dinámica de la marcha, es menos susceptible a estas variaciones [63]. Al fusionar estas dos fuentes de información se complementan entre sí, proporcionando una representación más completa de la marcha de un individuo. Obteniendo como resultado que los sistemas de reconocimiento de la marcha pueden volverse más robustos a los cambios en la apariencia y las condiciones de captura [63]. Sin embargo, las condiciones ambientales, como las variaciones de iluminación o la presencia de sombras pueden afectar la calidad de las imágenes de la marcha. La fusión espaciotemporal permite a los sistemas de reconocimiento de la marcha adaptarse a estas variaciones al ponderar la importancia de cada fuente de información.

       

      	La principal ventaja de la información espaciotemporal es la mejora de la robustez en diferentes entornos como menciona Wang y Xu [63] al fusionar la información espaciotemporal en la que procesa la información espacial y temporal por separados utilizando redes de rama espacial y temporal respectivamente antes de fusionarla. No obstante, puede ocasionar pérdida de cierta información como son las operaciones de diferencias de fotogramas en imágenes de siluetas o las limitaciones en la sensibilidad a las variaciones de la apariencia y los desafíos en la extracción de información. Otro método de extracción de características es el basado en el tiempo, se centran en la información temporal presente en las secuencias de marcha, buscando capturar la dinámica y las variaciones temporales que caracterizan la forma en que un individuo se mueve a lo largo del tiempo [11], [63]. 

       

      	Dado que las imágenes de la marcha son representaciones de patrones que se utilizan para el reconocimiento y el análisis. Se han propuesto diversos métodos para la extracción de características de imágenes de la marcha como se muestra en la Tabla I, una recopilación de publicaciones científicas correspondiente a las técnicas de extracción de características. Estas técnicas emplean análisis de componentes principales (PCA), el análisis discriminante lineal (LDA) y el histograma de gradientes orientados (HOG), métodos comunes para la extracción de características. Las primeras dos técnicas tienen como objetivo abordar el problema de reducción de dimensionalidad mediante la reducción de dimensionalidad del vector de características, al tiempo que se preserva la información esencial e intentan transformar el vector de características de alta dimensión en un espacio de menor dimensión que aún captura la información importante. En el caso de la última técnica funciona más como un descriptor de imagen para el reconocimiento de objetos. 

       

      	El PCA es un tipo de extracción de características lineal, técnica útil para representar datos, reducción de dimensión, [11], [36]-[38] y captura información global sobre el movimiento corporal [39]. Busca identificar las direcciones, es decir, los componentes principales en el espacio de características que capturan la mayor cantidad de varianza en los datos [11]. Estos componentes principales son ortogonales entre sí, lo que significa que no están correlacionadas. De igual forma no tiene en cuenta las etiquetas de clase durante la reducción de dimensionalidad, lo que lo convierte en una técnica no supervisada. Dado que su objetivo principal es encontrar una representación de menor dimensionalidad que conserve la mayor cantidad de información posible de los datos originales [11], [36]-[38]. En el caso de la literatura revisada que se muestra en la Tabla I, el PCA es utilizado para reducir la dimensionalidad en los descriptores espaciales como la GEI, eliminando información redundante y mejorando la eficiencia computacional. También puede reducir las características de la marcha, pero no tiene en cuenta la diferencia de clases provocando pérdida de información y la reducción de la tasa de reconocimiento [11].

       

      	Por otro lado, el LDA, es una técnica supervisada que utiliza etiquetas de clase para guiar la reducción de dimensionalidad. Su aplicación causa que el conjunto de muestras de alta dimensión se proyecte a un espacio vectorial de mejor identificación para extraer información de clasificación y comprimir la dimensión del espacio de características [11], [38] seleccionando la mayor distancia entre clases y dispersión dentro de la clase con el fin de garantizar el conjunto de muestras proyectadas [38]. El propósito del PCA es encontrar una proyección de los datos donde se maximice la separación de las clases y se minimice la variación dentro de características cada clase. Es decir, identifica las características que mejor discriminan entre diferentes clases [11], [36]-[38]. En el caso para el reconocimiento de la marcha, el LDA se aplica después del PCA para mejorar la capacidad discriminativa de las características extraídas. Mientras que el HOG es una representación de los pesos de los bordes de la imagen según las orientaciones de la imagen [41] proporcionando variaciones locales orientadas a la forma [40], es decir, en lugar de analizar los valores de los píxeles directamente, HOG calcula la distribución de dirección y la magnitud de los gradientes (los cambios de intensidad) en regiones de la imagen [12].

       

      	El PCA y el LDA se utilizan para tratar el espacio de características, ya que, han demostrado ser técnicas prometedoras para la extracción y reconocimiento de la marcha logrando una precisión del 91-98% en el reconocimiento dependiendo de la persona [38], [39] ya que al emplear una combinación de PCA y LDA aprovechan las fortalezas de ambos métodos mejorando la precisión y eficiencia. Por otra parte, la extracción de características basada en HOG ha demostrado ser eficaz en la autenticación basada en la marcha, logrando una precisión del 93% cuando se combina con clasificadores KNN [41] dado que el HOG puede analizar la postura y el movimiento humano en la detección de acciones.  

       

      La división en información espacial y temporal en la extracción de características para   el   reconocimiento   de   la   marcha   es

       

      
        
          	
            Tabla 1. Técnicas de inteligencia artificial para la extracción de características de imágenes de la marcha humana.

          

        

      

      
        
          
            
            
            
            
            
            
            
            
            
          
          
            
              	
                Base de datos

              
              	
                Repr. del cuerpo

              
              	
                Condiciones

              
              	
                Método de extracción de características

              
              	
                Función 

              
              	
                Clasificador

              
              	
                Métrica

              
              	
                Resultados

              
              	
                Ref.

              
            

          
          
            
              	
                CASIA-B

              
              	
                Siluetas

              
              	
                Caminata normal (NM), cargar bolso/mochila (BG) y usando un abrigo (CL)

              
              	
                Características de la textura Haralick

              
              	
                Características extraídas localmente en tres regiones con variaciones de ropa y condiciones de transporte

              
              	
                SVM que emplea un núcleo de función de base radial

              
              	
                CCR

              
              	
                Promedio de las covariables del CCR = 83

                Promedio CCR Entrenamiento-Prueba (75,25%) = 86

              
              	
                [10]

                 

              
            

            
              	
                CASIA

              
              	
                Siluetas

              
              	
                Caminata normal (NM), cargar bolso/mochila (BG) y usando un abrigo (CL)

              
              	
                PCA y LDA

              
              	
                Reduce el espacio n-dimensional de alta dimensión. Las características del subespacio k-dimensional se determinan mediante LDA.

              
              	
                KNN (vecino más próximo)

              
              	
                Tasa de reconocimiento

              
              	
                Dimensión 15 = 98.12

              
              	
                [11]

                 

              
            

            
              	
                Human bodies dataset (privada)

              
              	
                Siluetas

              
              	
                Caminata normal (de frente)

              
              	
                9-bin HOG

              
              	
                Personalización del HOG calculado como el valor medio de cada bin en los histogramas.

              
              	
                SVM

              
              	
                Curva ROC, AUC 

              
              	
                89% y 92% respectivamente

              
              	
                [12]

              
            

            
              	
                CASIA-B y OU-MVLP

              
              	
                Siluetas

              
              	
                Caminata normal (NM), cargar bolso/mochila (BG) y usando un abrigo (CL)

              
              	
                Red de aprendizaje de características temporales sensibles al contexto (CSTL) y aprendizaje de características espaciales salientes (SSFL)

              
              	
                SSFL extrae las partes más discriminativas de la secuencia, incorporando características temporales multiescala mediante información contextual en toda la dimensión temporal.

              
              	
                2D CNN

              
              	
                Exactitud Rank-1

              
              	
                CASIA-B = 98%, 95.4%, 87% respectivamente

                OU-MVLP = 90.2%

                 

              
              	
                [14]

              
            

            
              	
                HumanID Gait Challenge, UMD gait data set, CMU Mobo data set

              
              	
                Siluetas

              
              	
                Punto de vista, tipo de superficie, condición de transporte y tiempo

              
              	
                Modelo de Markov oculto (pHMM), PCA y LDA.

              
              	
                Normaliza la dinámica de la marcha empleando un modelo genérico de marcha capturado por un modelo de Markov oculto en la población (pHMM).

              
              	
                -

              
              	
                Exactitud Rank-1 

              
              	
                85%

              
              	
                [5]

              
            

            
              	
                DHU Night

              
              	
                Siluetas

              
              	
                De pie, caminando, corriendo o conduciendo

              
              	
                Extracción de regiones y división de segmentos

              
              	
                Segmentación en cinco partes (cabeza, torso, dos manos y dos piernas) que mejora la eficacia de la detección humana en diversos puntos de vista en tiempo real, abordando los retos asociados a la detección y el reconocimiento.

              
              	
                YOLOv3-human, PRM-Net

                 

              
              	
                Exactitud

              
              	
                89.40%

              
              	
                [19]

              
            

            
              	
                CASIA-B

              
              	
                Siluetas

              
              	
                NM, BG, CL

              
              	
                POISE, LIP, LPL

              
              	
                Estima las siluetas iniciales a partir de un modelo de segmentación con predicciones de las articulaciones humanas a partir de un modelo de estimación de la pose en 2D. Además, integra información precisa sobre la forma del cuerpo y el espacio para hacer frente a las oclusiones.

              
              	
                -

              
              	
                Rank-1

              
              	
                83.30, 67.00, 52.11 respectivamente

                 

              
              	
                [20]

              
            

          
        

         

      

      
        crucial para capturar la esencia multifacética de la forma de caminar de una persona, mejorar la robustez del sistema frente a factores de oclusión, crear un sistema más preciso para la identificación del individuo.

        

        2.4. Inteligencia artificial 

         

        	La inteligencia artificial ha sido aplicada en el análisis de la marcha al implementar técnicas de clasificación o detección de la marcha en diversas condiciones como son: caminata normal, caminata cargando una bolsa o mochila y caminata con un abrigo [10], [11], [13], [16]-[18]. Con el fin obtener información de la marcha basándose en patrones de movimiento al caminar, este campo ha ganado un interés significativo en las últimas décadas debido a su potencial en aplicación de seguridad y vigilancia, en el ámbito de la rehabilitación y en el análisis del comportamiento como del deporte. 

         

        	Las redes neuronales convolucionales (CNN) han mostrado resultados prometedores en el reconocimiento de la marcha utilizando diferentes enfoques basados en imágenes. Los estudios han explorado las aplicaciones de las CNN en imágenes de siluetas [13], [16]-[18], [31], imágenes de presión plantar [28] e imágenes dinámicas de la marcha integradas en ángulos derivados de datos de dispositivos portátiles como son los sensores [30], [24].  Estos métodos demuestran gran precisión en la identificación de personas y los modelos de CNN superan a las técnicas tradicionales, ya que los modelos de CNN ampliamente aplicados en imágenes por su gran cantidad de datos. Los investigadores han estudiado la optimización de parámetros y la adaptación de modelos para mejorar el rendimiento de las CNN [29], empleado técnicas de aumento de datos para mejorar la robustez y precisión de los modelos [29].

         

        	La eficacia de las CNN en el reconocimiento de la marcha se ha demostrado en diferentes conjuntos de datos y condiciones de la marcha incluyendo diferentes velocidades y objetos transportados. Estos estudios destacan el potencial de los enfoques basados en CNN en el análisis de la marcha para el diagnóstico médico, la identificación de personas y las aplicaciones de seguridad como es la vigilancia en las cámaras de seguridad. De igual forma, las características relevantes para el enfoque del reconocimiento de la marcha deben de lograr un equilibrio entre el rendimiento del reconocimiento y la complejidad computacional [11]. Estos enfoques son evaluados utilizando un conjunto de imágenes formado por secuencias de la marcha de personas en condiciones de covarianza similares como es la ropa, superficie, transporte y condiciones de visión [13], [16], condiciones que se conocen a priori. Sin embargo, algunos de los factores por lo que se ve afectado el reconocimiento de la marcha en enfoques 2D son:  los diferentes puntos de vista, oclusiones y variaciones de la superficie [5], [15]-[17]. Factores que fueron mencionados en el apartado de extracción de características. 

         

        	El desarrollo de sistemas de reconocimiento de la marcha robustos y precisos presentan desafíos considerables cómo se mencionó anteriormente. De acuerdo con la literatura revisada, se destacan algunos de estos factores que son: 1) las variaciones en el ángulo de visión, ya que, la apariencia de la marcha cambia significativamente según el ángulo desde el cual se observe y un sistema robusto debe de ser capaz de reconocer a un individuo desde diferentes perspectivas. 2) Factores de confusión: estos pueden ser la ropa, la carga que lleve el individuo como es un abrigo o mochila, la velocidad al caminar e incluso las condiciones de la superficie pueden afectar la apariencia de la marcha, dificultando la extracción de características discriminatorias.  Debido a estos dos desafíos que presentan los modelos de reconocimiento, es necesario realizar con anterioridad la extracción de características para poder emplear modelos de reconocimiento. 

         

        	Los métodos de reconocimiento de la marcha se pueden clasificar en dos categorías: 1) Basados en modelos que utilizan datos de entrada como el ángulo de las articulaciones, la trayectoria del movimiento y la postura para modelar la marcha y luego se extraen las características de la marcha mediante el modelo. Algunos de los ejemplos más revisados en la literatura son el uso de imágenes esqueléticas de la energía de la marcha [13], representadas por puntos de unión predefinidos y anchos de línea para el reconocimiento. Debido a que la información es demasiado grande, por ende, los modelos son más robustos a los cambios de apariencia y pueden ser limitados por la precisión del algoritmo de estimación de la pose [11]. Estos métodos son menos sensibles a la oclusión y a los cambios de ángulo de visión [13]. 2) Basados en apariencia, este método utiliza la silueta humana como datos y se extraen las características de la marcha a partir de esa imagen. El ejemplo más común es la imagen de energía de la marcha (GEI) [12], [63]. Sin embargo, este enfoque se puede ver afectado por cambios en la vestimenta, cambios de ángulo de visión y la carga que lleve la persona [13], [16]-[18]. Se han desarrollado variaciones, como GaitSet para abordar los desafíos al considerar la marcha como un conjunto de fotogramas de la marcha y utilizar redes neuronales para aprender información de identificación del conjunto [63].

         

        	Algunos tipos de reconocimiento de la marcha son: 1) El reconocimiento transversal de la marcha donde los métodos de aprendizaje profundo con aprendizaje de características discriminativas y funciones de perdida como la pérdida de centro angular pueden lograr una mejor capacidad intrasujeto y resultados de vanguardia en los puntos de referencia de reconocimiento de la marcha de vista cruzada [65]. 2) Reconocimiento de la marcha basado en esqueletos: La introducción de priores de periodicidad de la marcha en la extracción de características y el uso de redes como GNC-PTP pueden mejorar el rendimiento y la robustez en diversos escenarios complejos [68]. Sin embargo, hay diferentes tipos de métodos empleados para el reconocimiento de la marcha. 

         

        	En la Tabla II muestra investigaciones científicas correspondientes al reconocimiento de la marcha empleando metodologías en distintas variaciones. Shiraga et al., proponen GEINet, una arquitectura diseñada específicamente para la marcha, la cual toma imágenes GEI como entrada y utiliza una serie de capas convolucionales de agrupación y de normalización para extraer características discriminativas para el reconocimiento de la marcha [16]. Por otra parte, Alvarez y Sahonero, analizan las siluetas humanas extraídas de secuencia de vídeo para identificar patrones de movimiento característicos de cada individuo, utilizando un clasificador discriminativo para identificar al individuo a partir de las características extraídas con un generador de características invariantes con una red generativa antagónica condicional (cGAN) basada en una U-Net [17]. En cambio, Wu et al., al igual que Alvarez et al., extraen las siluetas de secuencias de vídeo, diferenciándolo de usar una CNN para características discriminativas y para su entrenamiento utiliza capas especiales en la red para calcular la diferencia ponderada entre las características de dos GEIs, lo que permite determinar si pertenecen a la misma persona o no [15]. Sin embargo, Wang et al., presentan un enfoque híbrido (basado en la apariencia y en modelos) para el reconocimiento de la marcha en el que la arquitectura central es una red neuronal de dos ramas que procesan información de la silueta y el esqueleto de forma independiente. La primera rama utiliza una CNN con el modelo GaitPart y la segunda rama utiliza una red neuronal de grafos (GCN) para representaciones robustas [13]. Finalmente, Huang et al., se centra en operaciones 3D locales que permiten extraer y procesar información de volúmenes 3D adaptativos de diferentes partes del cuerpo como la cabeza, brazos y piernas. Permitiendo que el clasificador identifique al

        individuo en función de la representación de  

         

        la marcha obtenida [18]. 

         

        	Las métricas más usadas para la evaluación del modelo de CNN y sus características al emplear un clasificador son: la característica operativa del receptor (ROC), la tasa de clasificación correcta (CCR) y la exactitud (accuracy).

         

        
          Tabla 2. Técnicas de inteligencia artificial para el reconocimiento de la marcha humana.
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                  OU-ISIR

                
                	
                  Siluetas

                
                	
                  Ángulo de visión (65°,75°,85°)

                
                	
                  CNN, GEINet

                
                	
                  Dos tripletas consecutivas de capas de convolución, agrupación y normalización. Entornos cooperativos y no cooperativos para realizar escenarios de verificación.

                
                	
                  EERs, TCM+ y wQVTM:

                  1.6%, 4.0% y 4.3%, respectivamente 

                  Índices de identificación Rank-1: 89.7%, 71.5% y 70.6%, respectivamente

                
                	
                  [16]

                
              

              
                	
                  CASIA-B and OU-MVLP

                
                	
                  Siluetas y esqueletos

                
                	
                  Caminata normal (NM), cargar bolso/mochila (BG) y usando un abrigo (CL)

                
                	
                  CNN, GCN, STC-Att

                
                	
                  Bloques convolucionales de grafos espaciotemporales (STGC) sirven como componente central del modelo. El STC-Att se emplea para modelar explícitamente las correlaciones espaciales, temporales y de canal entre los mapas de características.

                
                	
                  Promedio de exactitud: 97.7%, 93.8%, 91.9% respectivamente

                
                	
                  [13]

                
              

              
                	
                  CASIA-B, OU-ISIR and USF

                
                	
                  Siluetas

                
                	
                  Caminata normal (NM), cargar bolso/mochila (BG) y usando un abrigo (CL)´para las dos primeras bases de datos, la última con o sin maletín. 

                  Ángulos de visión 

                
                	
                  CNNs profundas

                
                	
                  Se presentan dos casos: condiciones de visión cruzada y de marcha cruzada. Las CNN se entrenaron para reconocer automáticamente los cambios más discriminativos en las características de la marcha.

                
                	
                  Promedio de exactitud en todos los ángulos de visión:0°-180°: 54.8%-76.1%

                  36°-144°: 90.8% - 90.4%

                
                	
                  [15]

                
              

              
                	
                  CASIA-B

                
                	
                  Siluetas

                
                	
                  Caminata normal (NM), cargar bolso/mochila (BG) y usando un abrigo (CL).

                  Ángulo de visión (90°)

                
                	
                  GAN basada en U-Net

                
                	
                  Combina el reconocimiento de la marcha en vistas transversales utilizando un modelo generativo para producir imágenes de energía de la marcha (GEI) en vistas laterales. Se utiliza GAN para generar representaciones invariantes de GEI.

                
                	
                  CCR: 98%, 85.2%, 52.6% respectivamente

                
                	
                  [17]

                
              

              
                	
                  CASIA-B

                
                	
                  Siluetas

                
                	
                  NM, BG, CL.

                  Ángulo de visión (0°-180°)

                
                	
                  CNN locales en 3D

                
                	
                  Propone operaciones 3D locales que permiten la extracción de volúmenes 3D adaptables en escalas, ubicaciones y longitudes espaciales.

                
                	
                  Exactitud Rank-1:

                  CASIA-B: 98.3%, 95.5% and 84.5% respectivamente

                
                	
                  [18]

                
              

            
          

           

           

        

        	La ROC (4) es utilizada ampliamente en la biometría para evaluar la precisión de los modelos de clasificación [44], [47]. La ROC es una herramienta gráfica que muestra el rendimiento de un sistema de clasificación binaria, como la verificación de la marcha, a través de diferentes umbrales de discriminación. En el reconocimiento de la marcha, se utiliza para evaluar la capacidad del sistema para distinguir entre dos clases: coincidencia autentica que es cuando las muestras de la marcha pertenecen a la misma persona y la coincidencia falsa, cuando las muestras pertenecen a personas diferentes [12]. Su análisis implica medidas clave como la tasa de aceptación verdadera (TAR), la tasa de aceptación falsa (FAR) y el umbral [42]. El área bajo la curva (AUC) es una métrica común para evaluar el rendimiento general del modelo [41], [44]. Su expresión matemática se muestra en la ecuación (4) donde toma la tasa de verdaderos positivos o conocida como sensibilidad (2) contra la tasa de falsos positivos o especificidad (3). 

         

        
          
            
            
          
          
            
              	
                 Sensibilidad=TP(TP+FN) 

                 Especificidad=TN(TN+FP) 

                 ROC=Sensibilidad2+Especificidad22 

              
              	
                (4)

              
            

          
        

         

        	Otra métrica es el CCR, evalúa el rendimiento de la clasificación, el cual puede utilizarse para analizar la marcha con fines de reconocimiento que puede llegar a alcanzar un 84% en condiciones de laboratorio de acuerdo con Wang [45]. Es decir, mide el porcentaje de muestras de prueba clasificadas correctamente [17], indicando la proporción de veces que el sistema identifica correctamente a un individuo a partir de su forma de caminar. La ecuación (5) define la CCR donde TP, TN, FN y FP representan los números de verdadero positivo, verdadero negativo, falso negativo y falso positivo respectivamente [10, 46]. En el caso de la exactitud (6), se refiere a la proporción de casos que se clasifican con exactitud [43] o las muestras clasificadas correctamente [47]. Otra variación de la exactitud es la exactitud Rango-1 o por sus siglas en inglés (Rank-1), esta métrica evalúa la capacidad del sistema para clasificar correctamente una muestra de prueba dad una galería de muestras de referencia [16], [13].

        
          
            
            
          
          
            
              	
                 CCR=TP+TN(TP+FN)+(TN+FP) 

              
              	
                (5)

              
            

            
              	
                 Exactitud=TP+TNTP+TN+FP+FN=AciertosTotaldemuestras 

              
              	
                (6)

              
            

          
        

         

        2.5. Trabajo a futuro

         

        	El estudio de la marcha humana es un campo de estudio que cuenta con una gran complejidad computacional, debido a que el análisis implementado arquitecturas de CNN en 2D o 3D quedan limitadas por la robustez de los datos de entrada, es decir, la imágenes o vídeos. De igual forma, la extracción de características queda limitada en parámetros, por lo que se buscaría implementar alternativas para ampliar los modelos de las CNN en sus diferentes arquitecturas para detectar más características de la marcha. Sin embargo, la falta de experimentación de las arquitecturas para la evaluación y análisis de las redes para un mejor rendimiento están por desarrollarse. 

         

        	Investigaciones recientes han explorado la aplicación de transformadores en el análisis de la marcha, ofreciendo avances prometedores en este campo. Se han investigado transformadores de visión auto supervisados para el reconocimiento de la marcha en entornos no controlados con enfoques jerárquicos como CrossFormer que muestran un mejor rendimiento en movimientos de gran precisión [54]. Asimismo, el marco GaitTransformer, utiliza transformadores de escala temporal múltiple, demostrando resultados de prometedores al integrar información temporal a largo plazo [51]. Además, el enfoque GaitFormer combina técnicas CNN y Vision Transformer para analizar la marcha utilizando una única cámara RGB de bajo costo, ofreciendo una solución asequible y precisa para el análisis clínico de la marcha [52]. Adicionalmente, Gait-ViT utiliza el mecanismo de atención de los ViT [55] para centrarse en regiones significativas de la imagen, obteniendo buen rendimiento al manejar siluetas ruidosas e incompletas mejor que los métodos basados en CNN [53].

         

        	Algunos autores han implementado transformadores para el reconocimiento de la marcha cambiando las arquitecturas tradicionales por completo como Xu et al., donde proponen una red de transformadores espaciales por pares (PSTN) para el reconocimiento de la marcha en vistas cruzadas que reduce la desalineación de características debido a diferentes puntos de vista antes del reconocimiento [48].

         

        	Cheriet et al., introduce una red MultiSpeed Transformer que logra una alta precisión de detección de enfermedades neurodegenerativas mediante el análisis de la marcha logrando una exactitud de 96.9% [49]. Guo et al., combina las CNN y los transformadores de visión para el modelo Meet vision Transformers (CMT) con el objetivo de capturar dependencias de largo alcance con los transformadores y con las CNN extraer información local [50]. Por otro lado, Mogan et al., exploran las CNN con transformadores de visión (ViT) para mejorar la precisión aprovechando las características predefinidas para un reconocimiento robusto [55].  

         

        	Otros estudios que se pueden implementar para el estudio de la marcha de forma visual, es la creación de bases de datos a partir de imágenes sintéticas por programas de renderización o animación, con el fin de obtener un mayor número de patrones de la caminata y una base de satos más completa.

         

        	Estos avances demuestran el potencial de los modelos basados en transformadores para mejorar las técnicas de análisis de la marcha. 

        3. DISCUSIÓN

        	En la revisión de la literatura, se observó que la mayoría de los estudios emplean técnicas basadas en visión por computadora para la extracción de características de la marcha basándose en la división de la información espacial o temporal según sea el caso. Tomando como referencia la entrada de información, es decir, si se trata de una silueta o esqueleto y lo que se desea medir en el espacio o tiempo como es la zancada, balanceo de los brazos, partes del cuerpo, etc. Esto mismo sucede con modelos para el reconocimiento basados en modelos o apariencia, dado que depende del tipo de imagen o de información de entrada para poder realizar la metodología propuesta en cada uno de los artículos revisados.

         

        	De acuerdo con la revisión de la literatura en las técnicas de extracción de características fue notorio que la mayoría de las condiciones en las que se realizó la extracción fueron de acorde a la variación de la vestimenta en tres casos diferentes principalmente que son: caminata normal (NM), cargar bolso/mochila (BG) y usando un abrigo (BG). Los autores que emplearon este tipo de condición fueron Lishani et al. [10], Hongye et al. [11], Huang et al. [14] y Dutta et al. [20]. Lo demás autores se enfocaron en un solo punto de vista como es Múnera et al. [12] que se enfoca en la caminata normal o de frente, mientras Liu et al. [5] toma la silueta de la persona de pie, caminando, corriendo o conduciendo. Este último realiza extracción por regiones y una división de segmentos en la imagen de la silueta obteniendo una exactitud de 89.40%. Por otra parte, la mayoría de los clasificadores revisados en la literatura para la extracción de características se observó que obtenían un porcentaje entre 83% a 98%, donde el 98% es la magnitud con mayor porcentaje y corresponde al integrar características temporales de múltiples escalas según la información contextual a lo largo de la dimensión temporal. 

         

        	Dentro de las metodologías revisadas en la literatura, se encontró que el tipo de extracción de características es clasificada en características de espacio y temporal que al fusionarlas permite abarcar más información de la imagen de una persona en movimiento sin limitar las características o la información. En cambio, las metodologías revisadas para el reconocimiento de la marcha destacan la importancia de los factores como son las variaciones de los puntos de vista, la vestimenta y las condiciones de transporte. 

         

        	Wang et al. [13], menciona el uso de dos ramas para el modelo de redes neuronales convolucionales con el fin de combinar los enfoques basados en la apariencia y modelos. Con esta propuesta buscan superar las limitaciones de los enfoques tradicionales al combinar información de la apariencia (siluetas) y el modelo (esqueleto) de la marcha. La introducción del operador de convolución totalmente conectado y el módulo STC-Att en la rama basada en modelos mejora aún más su capacidad para aprender representaciones discriminativas, lo que lleva a un reconocimiento más robusto y preciso. El modelo superó a los métodos de última generación con una exactitud de 97.7%, 93.8%, 91.9% para las tres condiciones NM, BG y CL respectivamente.

         

        	En cambio, Alvarez y Sahonero [17] abordan los desafíos que presentan las variaciones de apariencia en el reconocimiento de la marcha, particularmente las causadas por la vestimenta, las condiciones de transporte y el ángulo de visión. Sus resultados muestran que el modelo propuesto logra resultados notables, particularmente cuando el conjunto de galería y el conjunto de prueba comparten un ángulo de visión similar. Sugiriendo que el marco es altamente efectivo para manejar variaciones de apariencia cuando no hay una diferencia significativa en el ángulo de visión.

         

        	Por otra parte, los resultados de Shiraga et al. [16], demostraron que GEINet supera significativamente a los enfoques de vanguardia en el reconocimiento de la marcha de vista cruzada, tanto en entornos cooperativos como no cooperativos. Esto significa que el modelo puede reconocer con éxito a las personas incluso cuando el ángulo de la cámara es diferente. De igual forma, el GEINet logra una precisión aproximadamente dos veces mejor en escenarios de verificación en comparación con los métodos existentes, indicando la eficacia para distinguir entre individuos basándose en su forma de caminar.

         

        	El modelo propuesto por Huang et al. [18] se enfoca en mejorar la precisión del reconocimiento de la marcha al enfocarse en las características espaciotemporales locales de las partes del cuerpo durante la caminata. Los resultados muestran que la 3D-local CNN supera a los modelos de reconocimiento de la marcha de última generación, incluidos GaitSet, GaitPart, GNL, MT3D en todas las condiciones de caminata de CASIA-B. Además, su capacidad para modelar características locales adaptativas y robustas de las partes del cuerpo lo hace eficaz para abordar los desafíos planteados. 

         

        	Wu et al. [15], demuestra que con el conjunto de datos de CASIA-B con CNN profundas supera a los enfoques de vanguardia, especialmente cuando el ángulo de visión es grande (más de 36°). Resultando que el modelo sea capaza de reconocer a las personas con precisión incluso cuando el ángulo de la cámara es diferente a las imágenes de referencia. El rendimiento es superior en comparación con los enfoques de vanguardia, especialmente en escenarios de vista cruzada y con diferentes condiciones de caminata. Los resultados también resaltan la importancia de la arquitectura de la red y la información temporal para lograr una alta precisión.

         

        	Algunos de los desafíos mencionados notoriamente en la investigación de los últimos 13 años en la marcha fue la extracción de la silueta y las combinaciones de las arquitecturas para la implementación de nuevos modelos con el fin de poder capturar más información para el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje profundo y por ende mejorar el rendimiento y exactitud del reconocimiento de la marcha. Como también, el tipo de imagen de entrada con el que se puede hacer el análisis de la marcha, ya que, al ser de diferentes tipos de imagen y de información, el tipo de extracción radica en sus características.

         

        	Algunos estudios recientes proponen el uso de enfoques híbridos que combinan la información espacial y temporal, lo que mejora la precisión del reconocimiento y la robustez del modelo. Aunque los avances recientes en algoritmos de reconocimiento de la marcha son prometedores, existe una necesidad de explorar más a fondo la integración de múltiples técnicas y modelos de arquitecturas de CNNs como son los transformadores de visión. Además, la investigación en esta rama de la biometría e ingeniería biomédica permite ampliar el campo de investigación para enfermedades degenerativas como es el Parkinson, personas con alguna discapacidad, estudios de biomecánica para la relevancia de la mala postura o alguna lesión, entre otras áreas de interés.

        4. CONCLUSIONES

        	La inteligencia artificial (IA) ha surgido como una eficaz herramienta para estudiar la marcha, ofreciendo ventajas en diferentes campos de investigación y entornos clínicos. Debido a las evaluaciones precisas y eficientes en diferentes entornos de programación. Algunas técnicas de la IA de aprendizaje profundo son las CNN. Arquitecturas que permiten estudiar principalmente imágenes o vídeos. Dado que el reconocimiento de la marcha se realiza mediante estos formatos, permite la implantación de diferentes arquitecturas de CNN en 2D o 3D para su reconocimiento. 

         

        	La evaluación de la marcha basada en IA ha demostrado prometedoras aplicaciones, entre ellas la detección y el tratamiento de trastornos neurológicos como es el Parkinson. Al integrar este tipo de análisis y factores que contribuyen al análisis de la marcha a los métodos tradicionales clínicos o de datos, ayuda a que los sistemas sean más rentables y fáciles de usar. Dado que ofrece información sobre los patrones de marcha normales o patológicos según sea el caso de estudios, lo que ayuda en el diagnostico o evaluación de las afecciones que llegan a afectar la movilidad locomotora. 
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