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Resumen de la tesis que presenta América lvone Mendoza Morales como requisito par-
cial para la obtencion del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Control de computadora basado en gestos con las manos en circunstancias de
baja iluminacion

Resumen aprobado por:

Dr. Vitaly Kober
Director de tesis

El reconocimiento de gestos con las manos ha sido un tema relevante en distintas
areas de las ciencias de la computacién, por ejemplo en HCI por sus siglas en inglés
Human Computer Interaction. La relevancia de los gestos con las manos, es que con
ellos, se puede obtener una interaccion natural entre la computadora y el usuario, por
lo que se han desarrollado diversos métodos para encontrar un modelo que funcione
en tiempo real y en diversas circunstancias. En este trabajo se propone un método que
fusiona informacion proveniente de dos sensores Kinect, para realizar el reconocimiento
de gestos estaticos y dinamicos en tiempo real, en circunstancias de baja iluminacion y
cuando existe obstruccién por parte de los dedos de la mano.

Palabras Clave: Gestos con las manos, Kinect, baja iluminacion, obstruccion.



Abstract of the thesis presented by América lvone Mendoza Morales as a partial require-
ment to obtain the Master of Science degree in Master in Computer Science in Computer
Science.

Computer control based in hand gestures in circumstances of low illumination

Abstract approved by:

Dr. Vitaly Kober
Thesis director

The recognition of hand gestures has been prominent in different areas of computer
science, eg. HCI (Human Computer Interaction), is important because it helps create a
natural interaction between the computer and the user, so varios methods have been
developed to find the model that works in real time and in different circumstances. In this
work we proposed a model that uses the information from the two Kinect devices in order
to recognize static and dynamic gestures in real time under poor ligth and partial occlusion.

Keywords: Hand gestures, kinect, low illumination, occlusion.
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Capitulo 1. Introduccion

La interaccion entre humanos se lleva a cabo gracias a la comunicacién que existe
entre ellos, esta puede ser oral 0 escrita y generalmente viene acompanada de gestos
realizados con la cara, manos o cualquier otra parte del cuerpo. Estos gestos sirven como
complemento de la comunicacion pues ayudan a que el mensaje sea percibido de manera

correcta.

El creciente desarrollo de la tecnologia, en especial el desarrollo de computadoras, su
incremento en procesamiento, la reduccion de su tamano y costo ha hecho que estas se
incorporen cada vez mas y sean parte esencial en nuestra vida diaria. De manera que
se han creado y con ello estudiado distintas areas de las ciencias computacionales, par-
ticularmente el area de interaccidon humano computadora (HCI, por sus siglas en inglés
Human Computer Interaction), el area encargada del estudio y diseno de la forma en que
el humano interactua con la computadora. Uno de los objetivos principales de esta area
es que la interaccion se lleve acabo de manera natural. La manera en que el humano in-
teractua con la computadora ha sido basicamente la misma desde que se empez0 a tener
acceso a ellas, fue hasta principios de esta década cuando la interaccion ha empezado
a cambiar pues ahora existen pantallas tactiles, reconocimiento de voz. Estas formas de
interaccién han sido aceptadas por los usuarios ya que hacen que la forma en que nos
“comunicamos” con la computadora sea facil y sencilla. No resulta extrano que los inves-
tigadores de HCI se hayan interesado en los gestos corporales, en especial los gestos
realizados con las manos, para crear un ambiente natural entre el usuario y la compu-
tadora. Por lo que es necesario que la computadora pueda identificar la o las manos del

usuario y reconocer el gesto que este realiza.

A finales de los afnos noventa se empezaron a desarrollar técnicas para el reconoci-
miento de gestos con las manos. Los primeros enfoques utilizaban como medio de captu-
ra sensores como guantes de datos, marcadores de colores y acelerometros, los cuales
se colocaban en la o las manos para poder capturar la posicion e identificar la pose reali-
zada. Las técnicas desarrolladas posteriormente obtienen la informacion necesaria para
reconocer el gesto usando distintos tipos de imagenes o videos, que son obtenidos me-
diante diversos tipos de camaras, por lo que no es necesario portar algin dispositivo para

reconocer un gesto hecho con las manos.



Los métodos que utilizan imagenes o video, son los mas utilizados para realizar el
reconocimiento de los gestos ya que la interaccion entre el usuario y la computadora es
mas natural, el inconveniente con estos métodos es que es un problema dificil de resolver,
debido a que existen diversos aspectos que hay que tener en cuenta para obtener una
buena precisién en el reconocimiento del gesto; por ejemplo tener en cuenta la resolucion
del dispositivo de captura, el ruido que existe en las imagenes, el tiempo de computo para
realizar el procesamiento de las imagenes y las situaciones que se pueden presentar en

la vida diaria que puedan entorpecer el reconocimiento del gesto.

Aunque existe una gran variedad de métodos y sistemas que hacen el reconocimiento
de gestos de las manos, no existe alguno que presente en el reconocimiento un alto gra-
do de precisidon en todas las situaciones que se presentan en el mundo real, tales como;
condiciones diversas de iluminacién ya sea baja o alta, que funcionen en tiempo real, que
funcionen a diversas escalas, es decir no importando el tamano de la mano, que sea inva-
riante a rotacion, invariante al color de la piel y cuando exista alguna obstruccion parcial
en el area de la mano. Es por eso que se propone crear un sistema que reconozca gestos
realizados con las manos, en situaciones que presentan baja iluminacion y cuando existe
obstruccion de los dedos. El sistema se enfoca en atacar estos problemas cuando las
manos no se encuentran en movimiento, pero también se abordaran los gestos con las
manos que involucran movimiento. El objetivo del sistema es mostrar que en ciertas oca-
siones es posible obtener mayor precision en el reconocimiento de los gestos utilizando

como medio de captura dos sensores Kinect.

1.1. Definicion del problema

Existen diversas técnicas, que logran obtener buena precision en el reconocimiento
de gestos realizados con las manos. Sin embargo, no hay técnicas que tengan buena
precision y que al mismo tiempo se adecuen a todo tipo de situaciones que se presentan
en la vida real como: amigable con el usuario, invariante a la iluminacion, rotacion, el
fondo, que funcione en tiempo real o cuando exista obstruccion en alguna parte de la

mano o en los dedos.



1.2. Justificacion

Los métodos de reconocimiento de gestos desarrollados logran obtener un buen grado
de reconocimiento en ciertas situaciones, generalmente en situaciones controladas. De
manera que se necesitan nuevos métodos que funcionen no solamente en condiciones
ideales sino en situaciones que se presentan en la vida diaria y al mismo tiempo se

obtenga un alto grado de precision.

Una vez logrado lo anterior se pueden desarrollar nuevas aplicaciones y tecnologias

que ayuden a interactuar con naturalidad al usuario y la computadora.

1.3. Objetivo general

Desarrollar un sistema de reconocimiento de gestos con las manos, gestos estaticos
y dinamicos. El sistema debe funcionar bajo ciertas situaciones que se presentan en un
ambiente natural. Es decir el sistema debe funcionar en circunstancias de baja iluminacion

y cuando exista obstruccion causada por los dedos en gestos dinamicos.

1.4. Objetivos especificos

» |dentificar los métodos actuales de reconocimiento de gestos, estaticos y dinamicos

cuando existe baja iluminacion y cuando existe oclusion.
= Obtener conocimiento acerca del funcionamiento de sensor Microsoft Kinect.

= Desarrollar un sistema de reconocimiento de gestos estaticos y dinamicos, fusio-
nando la informacion de los sensores de profundidad de dos dispositivos kinect.
El sistema desarrollado debera funcionar en circunstancias de baja iluminacion y

también cuando existe oclusion, causada por los dedos.

m Validar el sistema disenado, en cuanto a su eficiencia con base al reconocimiento
de los gestos, en circunstancias de baja iluminacién y obstruccion. En el analisis del

sistema se usara informacion real.

» Comparar y validar el modelo propuesto haciendo uso de uno y dos dispositivos

Kinect.



1.5. Limitaciones y suposiciones

Gran porcentaje de los trabajos previos en el area de reconocimiento de gestos con
las manos basados en el modelo de la vision utilizan camaras digitales o camaras web.
Esta investigacion utiliza dos dispositivos Kinect, para obtener la informacion de entrada

del sistema.

De manera que las limitaciones del sistema propuesto estan dadas por las caracteristi-
cas de dicho dispositivo, tales como la distancia a la que se encuentran los dispositivos

con el usuario y la resolucion del sensor.
Otra limitante es el nUmero de gestos que podra reconocer el sistema.

1.6. Reconocimiento de gestos con la manos

Los gestos estan definidos como movimientos del cuerpo expresivos y significativos
qgue involucran a los brazos, cabeza, cara, cuerpo, manos y dedos con la intencion de

transmitir informacidn relevante o de interactuar con el ambiente (Mitra et al., 2007).

Los primeros enfoques para llevar acabo el reconocimiento de gestos con las manos
fue usando modelos de contacto (Rautaray y Agrawal, 2015) y (Nayakwadi, 2014).
El modelo utiliza dispositivos que estan en contacto fisico con la mano del usuario, ver
la Figura para reconocer el gesto. Por ejemplo usan guantes de datos, marcadores
de colores, acelerémetros y pantallas multi-toque. Este enfoque no es tan aceptado pues
entorpecen la naturalidad entre la interaccion del humano y la computadora.
Los modelos basados en la vision, ver la Figura surgieron como respuesta a esta
desventaja. Estos utilizan camaras para extraer la informacion necesaria para realizar el
reconocimiento. Los dispositivos van desde camaras web hasta algunas mas sofisticadas

por ejemplo camaras de profundidad.

En este trabajo, se toma el enfoque basado en la visidn debido a que se busca obtener

un sistema que para el usuario la interaccion sea natural y la manera de lograrlo es



(a) Dispositivos basados en contacto: a la izquierda de la imagen se observan
los guantes de datos EL en el centro los guantes de colores E| y a la derecha se
encuentra el dispositivo wii 7]

CREJ'VE

(b) Dispositivos basados en visiéon: en la imagen se observan distin-
tos tipos de camaras. A la izquierda de la imagen se observa una
camara web[Y] en el centro una camara digital f|y a la derecha de la
imagen una camara TOF [f|

Figura 1: Dispositivos utilizados para la captura de gestos.

tomando este enfoque.

1.7. Estado del arte

En esta seccidn se presentan los trabajos relevantes de cada uno de estos enfoques

y también se mencionan algunos de los sistemas comerciales importantes.

1.7.1. Modelos de contacto

Los primeros trabajos de reconocimiento de gestos con las manos utilizan este mode-

lo, actualmente se sigue utilizando pero en menor grado.

Un método de reconocimiento de gestos con las manos que utiliza guantes de datos
(Yoon et al., 2012) propone un sistema de reconocimiento de gestos estaticos, el cual
reconoce veinticuatro gestos tomados del Lenguaje de Senas Americano, ASL (por sus

siglas en inglés, American Sign Lenguaje). Este modelo consta de tres etapas. La primera

"http://wuw.technologyreview.com/article/414021/open-source-data-glove/
®http://www.digitaltrends.com/computing/the-gloves-that-could-change-the-world/
Shttps://www.nintendo.es/Wii/Wii-94559.html
4http://es.ccm.net/download/descargar-2562-driver-de-microsoft-1ifecam-vx-3000
Shttp://www.canon.com.mx/ficha.aspx?id=722
http://us.creative.com/p/web-cameras/creative-senz3d
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etapa del sistema consiste en capturar la informacion proporcionada por un guante de da-
tos, la cual esta siendo enviada por un protocolo de control de transmision TCP, (por sus
siglas en inglés, Transmission Control Protocol). Una vez que la informacidn es recibida,
los datos son pre-procesados, es decir son normalizados y las caracteristicas son ex-
traidas, las caracteristicas son las correlaciones que existe entre los ejes. La clasificacion
de gesto se realiza con un modelo de mezclas adaptativo. Para entrenar el modelo de
mezclas se toman datos de cinco personas, trescientas muestras de cada gestos, ocho
mil por cada participante. Se realizaron pruebas con estos mismos datos; con un sujeto
se alcanz6 una precision de 93.38 % con los demas participantes se obtuvo una precision
de 89.97 %. La principal desventaja del sistema es que este requiere tiempo para adaptar-
se a distintos usuarios. Otra desventaja para este sistema es que solo reconoce gestos

estaticos.

A finales del ano 2014 se lanzo6 el dispositivo MYO ﬁ, el cual reconoce gestos dinami-
cos, se muestra en la Figura[2 Este aparato es un brazalete que reconoce cinco gestos
dindmicos. Leyendo la actividad de los musculos del antebrazo y mandando estas senales

via bluetooth a la computadora donde estas senales son procesadas.ﬂ

No se cuenta con la informacion detallada del funcionamiento de MYO, lo Unico que
se conoce es que el reconocimiento consta de tres etapas [°] La primera es la adquisi-
cidn de la senales eléctricas que producen los musculos esqueléticos del antebrazo, las
cuales son capturadas mediante sensores que detectan la actividad eléctrica, giroscopio,
acelerémetro y magnetometro; en la segunda etapa se amplifica la senal y se aplica un
filtro pasa banda. Por ultimo se realiza el procesamiento de la senal donde se reconoce

el gesto usando un algoritmo de aprendizaje de maquina desarrollado por la compania.

MYO funciona en cualquier ambiente donde haya variaciones en la iluminacién y es
invariante a rotacion. La principal desventaja es la calibracion debido a que puede ser
tediosa pues es necesario realizar un considerable numero de repeticiones de algunos

gestos. Otra desventaja es que tiene una cantidad considerable de falsos positivos E Un

8https://www.thalmic.com/en/myo/
Shttp://www.digitaltrends.com/pc-accessory-reviews/myo-gesture-control-armband-review/
"Ohttps://www.quora.com/How-does-MY0-wearable-gesture-control-work
"https://www.myo.com/

12http://myogroupfive.blogspot .mx/2013/11/benefits-disadvantages-for-business_24.html
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Figura 2: Ejemplo del reconocimiento del gesto usando MYO, controlando el volumen de la compu-
tadora. El dispositivo es el que aparece en el brazo del sujeto. Imagen recuperada deﬂ.

punto importante es que para el uso del dispositivo es preferible el uso de manga corta.

1.7.2. Modelos basados en la vision

Este modelo es el mas popular debido a la variedad de sus aplicaciones y la diversi-
dad de camaras existentes que proporcionan distinto tipo de informacion. Existe una gran
gama de datos que se pueden extraer con este modelo, usando las técnicas o métodos
adecuados para el tipo de datos extraido se puede llegar a tener gran precision en el reco-
nocimiento. Enseguida se presenta tres trabajos relevantes los cuales utilizaron distintos

tipos de camaras y numero de ellas.

En trabajo de (Huang et al., 2011) se propone un método que reconoce once gestos
estaticos y dinamicos. El sistema propuesto utiliza una camara CCD para obtener la in-
formacion de entrada. La aportacion del trabajo es la segmentacion de la mano que se

lleva acabo usando filtros de Gabor. El sistema es robusto a la iluminacion.

Antes de realizar la segmentacion de la mano se le aplica a la imagen un preproce-
samiento que consiste en aplicar un filtro de Gabor. Después se escoge uno de los tres
modelos del color; YCbCr, Gaussiano o Soriano, tomando en cuenta un nivel de gris. Una
vez que es realizado el preprocesamiento el paso siguiente es segmentar de la imagen de

la mano el antebrazo, para esto se hace un barrido de la imagen por filas. Se segmenta



la mano tomando en cuenta la distancia que existe entre la parte superior de la imagen y

el nimero maximo de pixeles de un solo valor (el valor mayor del histograma).

Una vez realizada la segmentacion se obtienen las caracteristicas necesarias para
el reconocimiento. Las caracteristicas son obtenidas utilizando analisis de componentes

principales, PCA (por sus siglas en inglés, Principal Component Analysis).

La clasificacion se realiza por medio de maquinas de vectores de soporte, SVM (por

sus siglas en inglés, Support Vector Machines).

La precision del reconocimiento varia dependiendo de las imagenes, si son reales o
si se les aplica antes un filtro de Gabor. También cambia si el usuario usa manga corta o
larga. Las principales ventajas son que el sistema funciona con cambios en la iluminacion
y es robusto a la rotacion y escala. Una limitacién de sistema es que no es tratado el

problema de obstruccion.

Otro trabajo propuesto, (Caputo et al., 2012) realiza el reconocimiento de gestos dinami-
cos y estaticos, estos ultimos son utilizados para determinar el inicio y el término de los
gestos dinamicos. Se utilizan dos sensores Kinect y una camara web Logitech C910 de

alta definicion para capturar los gestos. El trabajo esta compuesto de cuatro etapas.

La primera es la configuracién de los dispositivos de captura de datos del sistema. Los
dos sensores Kinect son calibrados entre ellos para generar un sistema de coordenadas
que esta basado en la ubicacidén de la manos y la cabeza. La camara y los dispositivos

Kinect no son sincronizados entre si.

La parte de la deteccion y seguimiento se lleva acabo utilizando la libreria OPENNI,
en especifico usando la deteccion del esqueleto. El esqueleto nos proporciona el punto
de la palma de la mano por la cual la regién de interés, ROI (por sus siglas en inglés,
Region of Interest) es seleccionada. Para tener una mejor aproximacion de la localizacion
de la mano, se utiliza la camara RGB. La localizacion de la mano se realiza convirtiendo
la imagen en una imagen binaria, usando un umbral que es determinado por el espacio
del color HSV (Matiz, Saturacién, Valor); son utilizados guantes neén color rosa o verde

para ubicar con mayor facilidad las manos.

Una vez obtenida la imagen binaria se calcula el contorno de la mano usando el algo-



ritmo de (Chang et al., 2004), dicho contorno es extraido como poligono y es simplificado

con el algoritmo de Douglas Peuker.

El reconocimiento del gesto utiliza el empatamiento de poligonos, el cual se basa en
comparar dos poligonos, mediante distancias. Esto usando distancia de momentos HU y
angulo de giro. Los gestos 3D son calculados usando la diferencia de las posiciones de
la mano en cada cuadro. Las férmulas para calcular estos gestos depende de qué gesto
se realice. Para probar la precision del sistema se crearon dos bases de datos: una con
120 poligonos etiquetados que representan once gestos y otra con 144 gestos de tres
personas distintas realizando los once gestos. La precision obtenida usando la distancia
de angulo de giro es de 85 %, usando la distancia de momentos HU la precision es de
58 %.

Otra aportacion importante fue hecha por (Kang et al., 2013) ellos proponen un sis-
tema de reconocimiento de gestos estaticos utilizando el sensor Kinect como dispositivo
de captura de los gestos. El sistema reconoce veinticuatro gestos, los cuales pertene-
cen al ASL, el reconocimiento es realizado en cuatro etapas, las cuales se explican a

continuacion.

En la primera etapa la imagen es capturada y la mano junto con el antebrazo son
segmentados del fondo. Las imagenes de entrada del sistema son proporcionadas por
el sensor de profundidad del Kinect, la mano es detectada usando el SDK (Software
Developmet Kit) del Kinect, que proporciona el punto de la palma de la mano, la region de
interés es seleccionada usando este punto, donde solo se encuentra la mano y parte del

antebrazo.

Después se extraen las caracteristicas, las cuales son extraidas usando Histogramas

Orientados a Gradientes, HOG (Histogram of Oriented Gredient).

Para la clasificacion de los gestos, se utiliza el algoritmo de aprendizaje de maquina,
maquinas de soporte vectorial. Para el entrenamiento se utilizaron 2400 imagenes, cien
por cada letra del alfabeto. Se encontrd que existen gestos ambiguos, es decir que no se
pueden clasificar correctamente, estos son los gestos que representan la letras A, E, M,
N, S, T. Se realiz6 una prueba en linea, donde los gestos aparecian aleatoriamente para

ser clasificados. La precision de todos los gestos se encuentra alrededor de 92.8 %, pero
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el de los gestos ambiguos es 72.9 % Por Ultimo una interfaz grafica es mostrada donde se

aprecia el reconocimiento de los gestos en tiempo real.

1.7.3. Sistemas comerciales

Existen dispositivos como: Leap Motion [¥], MYO [ y software como Flutter [, que
realizan el reconocimiento de gestos, este reconocimiento es aplicado para controlar
la computadora. Algunos de estos dispositivos comerciales tienen buen rendimiento en
cuanto a la precision y a sobrellevar los problemas del reconocimiento de gestos. El in-
conveniente es que los desarrolladores de los dispositivos o software no dan a conocer
los detalles de como solucionan algunos de los problemas o como mejoran la precision.

Enseguida se describen los sistemas mencionados anteriormente.

El dispositivo Leap Motion (Figura [3) fue creado para el seguimiento de manos y de-
dos. Este también hace el reconocimiento de ciertos gestos estaticos y dinamicos. El
dispositivo consta de tres emisores y dos camaras infrarrojas, estos sensores capturan
los datos crudos en un rango de 60 x 60 x 60 ¢m. y con la informacion capturada se

construye un modelo 3D de las manos (Weichert et al., 2013).

w‘\\;ﬁ;

Figura 3: Ejemplo del reconocimiento del gesto usando Leap Motion, mostrando una aplicacion don-
de los gestos son representados en 3D. Leap Motion es el dispositivo que se encuentra conectado
a la laptop. Imagen recuperada de @3,

El proceso de captura de los datos, la segmentacion, la extraccion de caracteristicas,
el seguimiento y el reconocimiento del dispositivo no se conoce a detalle, pues no ha sido

publicado. Solo se conoce [ que se utilizan tres camaras infrarrojas. Con la imagenes

13 https://www.leapmotion.com/
4 https://www.myo.com/

S https://flutterapp.com/
Bhttp://goo.gl/INzrdR
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obtenidas con se hace una representacion 3D de las manos. Antes de realizar el modelo,
se sustrae el fondo de las imagenes para eliminar el ruido generado por la iluminacién u
otros objetos. Para realizar el seguimiento se extraen la caracteristicas. Una de ellas son
los dedos, el algoritmo de seguimiento interpreta la informacion 3D e infiere la posicion

de los objetos ocluidos. Se aplican filtros para suavizar los datos.

Enseguida se explica el software de reconocimiento de gestos estaticos Flutter, ver la
Figurald] el cual reconoce cuatro gestos estaticos usando la cdmara web como dispositivo

de entrada.

Se desconoce coémo funciona el software, solo se sabe que la mano es detectada por
la camara, para que la deteccion sea correcta la mano tiene que estar totalmente frente

a la camara web. Los algoritmos utilizados para el reconocimiento no se conocen.

La camara
detecta
la mano

Flutter
Manten tu magicamente
mano frente a pausa y
la camara reproduce tu

musica

Fig[%]ra 4: La imagen anterior representa el funcionamiento del software Flutter. Imagen recuperada
de ',

Flutter permite controlar aplicaciones multimedia como: YouTube [77] ,VLC [®] Spotify
[, Netflix P% Las limitaciones del software son que solo reconoce gestos estaticos. Una

desventaja es que presenta falsos positivos al reconocer acciones del usuario.

Aunque estos dispositivos y software para reconocer gestos solucionan algunos pro-

blemas importantes en el area, sigue existiendo el problema de bloqueo e iluminacion.

https://www.youtube.com/
Bhttp://www.videolan.org/vlic/
Shttps://www.spotify.com/
2Onttps://www.netflix.com/
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De alli la importancia que existan nuevos modelos que ataquen estos problemas que se

presentan frecuentemente en el reconocimiento de los gestos.

1.8. Organizacion de la tesis

La tesis se encuentra distribuida de la siguiente manera: la segunda seccién presenta
los fundamentos tedricos como base para la comprension del tema. La tercera seccion
presenta la metodologia utilizada en el sistema propuesto. En la cuarta seccidn se en-
cuentran los detalles de la implementacién del sistema. En la quinta seccién estan las
pruebas realizadas al sistema junto con los resultados y las discusiones de estos. Final-
mente la sexta seccidn presenta las conclusiones generales del sistema y el trabajo a

futuro.
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Capitulo 2. Marco tedrico

En este capitulo se definen una serie de conceptos importantes del area de proce-
samiento de imagenes y reconocimiento de patrones, estas definiciones son importantes

para la comprension del tema.

2.1. Gestos

Los gestos son movimientos del cuerpo expresivos y significativos que involucran de-
dos, manos, brazos, cabeza, cara o cuerpo con la intencién de transmitir informacion
relevante o interactuar con el ambiente (Mitra et al., 2007). De acuerdo con la literatura
los gestos con las manos se clasifican en estaticos y dinamicos, los primeros estan de-
finidos como la posicién y orientacion de la mano en el espacio manteniendo esta pose
durante cierto tiempo, por ejemplo para hacer una senal de aventon, a diferencia de los
gestos dinamicos donde hay movimiento de la pose, un ejemplo es cuando mueves la

mano en senal de adids (Mitra et al., 2007).

2.2. Reconocimiento de gestos con la manos

El reconocimiento de gestos con las manos consiste no solo en el seguimiento del
movimiento de la o las manos realizados por un emisor, también en la interpretacion de
este movimiento por un receptor, (Mitra et al., 2007), (Murthy y Jadon, 2009).

De aqui en adelante entiéndase el término gestos con las manos, como gestos.

Los métodos basados en la vision (ver Capitulo[i], Seccion realizan la representa-
cién del gesto con diferentes técnicas las cuales se separan en dos categorias (Rautaray
y Agrawal, 2015): basados en apariencia y basados en modelo 3D. Los basados en mode-
lo 3D convierten los datos en entrada en una forma espacial y los basados en apariencia

utilizan los datos 2D de la imagen de entrada.

De acuerdo con la literatura, el proceso de reconocimiento de gestos basados en la
vision se dividen en tres fases que son: deteccion, extraccion de caracteristicas o segui-
miento, dependiendo si los gestos son dinamicos, por ultimo el reconocimiento del gesto
(Rautaray y Agrawal, 2015). Otros autores incluyen la etapa de adquisicion de datos (Ha-

san y Mishra, 2012). Las etapas se abordaran en la seccion siguiente.
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2.2.1. [Etapas del reconocimiento

En la seccidon se abordaron las etapas del reconocimiento y se mencionan los princi-
pales algoritmos utilizados en cada una de éstas. El diagrama de la Figura [5l muestra los

diferentes pasos en el reconocimiento.

Adquisicién de Extraccion de

Deteccidn Reconocimiento

datos caracteristicas

Figura 5: El diagrama ejemplifica el procedimiento del reconocimiento de gestos.

El proceso de reconocimiento varia un poco dependiendo del tipo de gesto, si es
estatico o dindmico. Por ejemplo en la Figura [5] ejemplifica perfectamente el proceso de
reconocimiento de un gesto estatico, para los gestos dinamicos se necesita una fase
extra, el seguimiento el cual se realiza una vez detectada la mano, puede estar englobada

en la fase de extraccion de caracteristicas o viceversa.

2.2.1.1. Adquisicion de datos

Es la primera etapa del reconocimiento en la cual los datos son capturados. En el
modelo basado en la vision se utilizan camaras, el tipo de camara depende del tipo de

informacién que se quiera obtener de la mano.

Las camaras mas utilizadas son las RGB, con ellas se puede obtener informacion de
la mano tales como la textura, forma, color, etc. Ultimamente se han hecho muy popu-
lares las camaras que proporcionan profundidad, tales como las basadas en tiempo de
vuelo TOF, por sus siglas en inglés, o en luz estructurada. Estas camaras generalmente
se utilizan cuando se quiere obtener un modelo 3D de la mano, utilizando otra camara

normalmente RGB.

2.2.1.2. Deteccion

En esta etapa se localiza y segmenta la mano del fondo de la imagen para obtener
las caracteristicas necesarias para identificar el gesto. Existen distintos métodos para

poder detectar la mano como: la de color de la piel, forma, movimiento, entre otras que
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generalmente son combinaciones de alguna de estas. Enseguida se describe brevemente

cada una de estas.

» Color de la piel: Se basa principalmente en escoger un espacio de color, es una
organizacion de colores especifica; como; RGB (rojo, verde, azul), RG (rojo, green),
YCrCb (brillo, la diferencia entre el brillo y el rojo, la diferencia entre el brillo y el azul),
etc. La desventaja es que si es color de la piel es similar al fondo, la segmentacion
no es buena, la forma de corregir esta segmentacion es suponiendo que el fondo no

se mueve con respecto a la camara.

= Forma: Extrae el contorno de las imagenes, si se realiza correctamente se obtiene
el contorno de la mano. Aunque si se toman las yemas de los dedos como carac-
teristicas, éstas pueden ser obstruidas por el resto de la mano, una posible solucién

es usar mas de una camara.

= Valor de pixeles: Usar imagenes en tonos de gris para detectar la mano con base
en la apariencia y textura. Esto se logra entrenando un clasificador con un conjunto

de imagenes.

= Modelo 3D: Depende de cual modelo se utilice, son las caracteristicas de la mano

requeridas.

= Movimiento: Generalmente ésta se usa con otras formas de deteccion ya que para

utilizarse por si sola hay que asumir que el unico objeto con movimiento es la mano.

La segmentacién es la particion o separacion de la imagen en regiones representa-
tivas, es decir separar la mano del fondo de la imagen. Existen diversos métodos para
llevar acabo la segmentacion de la mano los cuales se clasifican en tres clases, basados
en pixeles los cuales hacen la separacion usando el valor del nivel de gris en la imagen:
en el borde estos métodos utilizan los pixeles que representan las orillas del objeto y en-
cuentran el correspondiente contorno; en regiones los cuales van agrupando vecindarios
de la imagen de acuerdo a ciertas propiedades; por ultimo la segmentacion basada en un
modelo la cual hacen uso de algin modelo definido. Estos requieren imagenes de entre-
namiento para representar la probabilidad de las muestras registradas y finalmente hace

inferencias en la imagen (lbraheem, 2013).
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2.2.1.3. Extraccion de caracteristicas y seguimiento

La extraccidn de caracteristicas consiste en obtener ciertas entradas medibles de la
imagen de la mano, generalmente segmentada, las cuales son utilizadas para reconocer

el gesto realizado, (Premaratne, 2013), (Nayakwadi, 2014).

Existen dos tipos de caracteristicas geométricas y no geométricas. Un ejemplo de
caracteristicas geométricas son las yemas de los dedos, la direccion de los dedos, el
contorno de la mano y entre otras caracteristicas. Y un ejemplo de caracteristicas no

geométricas son el color, siluetas y texturas de la mano. (Murthy y Jadon, 2009).

Enseguida se mencionan algunas de los métodos para la obtencion de caracteristicas
(Premaratne, 2013).

» Descriptores de Fourier los cuales describen formas en la imagen, haciendo uso de

la serie de Fourier. Por ejemplo la forma de la pose de la mano.

» Descriptores de Contorno nos dan el contorno o el limite del objeto con invariancia

a traslacion, escala y reflexion.

= Caracteristicas descritas por histogramas. Histogramas de gradientes orientados
(HOG) es un descriptor de caracteristicas. Se trata de contar la orientacién de los

gradientes en cierta porcion de la imagen.

El seguimiento consiste en localizar la mano en cada cuadro (imagen). Se lleva acabo
usando los métodos de deteccion si estos son lo suficientemente rapidos para detectar la
mano cuadro por cuadro. Se explica brevemente algunos métodos para llevar a cabo el

seguimiento.

= Basado en plantillas: Este se divide en dos categorias (Caracteristicas basadas en
su correlacion y basadas en contorno), que son similares a los métodos de detec-
cién, aunque supone que las imagenes son adquiridas con la frecuencia suficiente
para llevar acabo el seguimiento. Caracteristicas basadas en su correlacién, sigue
las caracteristicas a través de cada cuadro, se asume que las caracteristicas apare-

cen en mismo vecindario. Basadas en contorno, se basa en contornos deformables,
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consiste en colocar el contorno cerca de la region de interés e ir deformando este

hasta encontrar la mano.

» Estimacion éptima: Consiste en usar filtros Kalman, un conjunto de ecuaciones ma-
tematicas que proporciona una forma computacionalmente eficiente y recursiva de
estimar el estado de un proceso, de una manera que minimiza la media de un error
cuadratico, el filtro soporta estimaciones del pasado, presente y futuros estados,
y puede hacerlo incluso cuando la naturaleza precisa del modelo del sistema es

desconocida; para hacer la deteccion de caracteristicas en la trayectoria.

= Filtrado de particulas: Un método de estimacion del estado de un sistema que cam-
bia a lo largo del tiempo, este se compone de un conjunto de particulas (muestras)
con pesos asignados, las particulas son estados posibles del proceso. Es utilizado
cuando no se distingue bien la mano en la imagen. Por medio de particulas localiza
la mano, la desventaja es que se requieren demasiadas particulas y el seguimiento

se vuelve imposible.

= Camshift: Busca el objetivo, en este caso la mano, encuentra el patron de distri-
bucidon mas similar en una secuencia de imagenes, la distribucion es basada en el

color.

2.2.1.4. Reconocimiento

El reconocimiento es la etapa final de este proceso, el cual consiste en identificar el

gesto utilizando alguna técnica de clasificacion.

El método de clasificacion a utilizar se elige dependiendo del tipo de gesto a recono-
cer, por ejemplo para los gestos estaticos se realiza el empatamiento del gesto con una
plantilla previamente calculada; en los gestos dinamicos generalmente se usan algorit-
mos de aprendizaje de maquina. Aunque los mas utilizados son los algoritmos de redes

neuronales, maquina de soporte vectorial y modelo oculto de Markov.

A continuacion se encuentran los principales métodos para llevar acabo el reconoci-

miento del gestos (Rautaray y Agrawal, 2015).
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» K-medias: Es un método de agrupamiento el cual consiste en determinar los k& pun-

2.3.

tos llamados centros para minimizar el error de agrupamiento, que es la suma de
las distancias de todo los puntos al centro de cada grupo. El algoritmo empieza lo-
calizando aleatoriamente £ grupos en el espacio espectral. Cada pixel en la imagen

de entrada es entonces asignadas al centro del grupo mas cercano

Desplazamiento de medias: Es un método iterativo que encuentra el maximo en una

funcion de densidad dada una muestra estadistica de los datos.

Maquinas de soporte vectorial: Consiste en un mapeo no lineal de los datos de
entrada a un espacio de dimensidon mas grande, donde los datos pueden ser sepa-

rados de forma lineal.

Modelo oculto de Markov: Es definido como un conjunto de estados, un estado
inicial, un conjunto de simbolos de salida y un conjunto de estados de transicion. En
el reconocimiento de gestos se puede caracterizar a los estados como un conjunto
de las posiciones de la mano; las transiciones de los estados como la probabilidad
de transicion de cierta posicion de la mano a otra; el simbolo de salida como una
postura especifica y la secuencia de los simbolos de salida como el gesto de la

mano.

Redes neuronales con retraso: Son una clase de redes neuronales artificiales que
se enfocan en datos continuos, haciendo que el sistema sea adaptable para redes

en linea y les da ventajas sobre aplicaciones en tiempo real.

Imagen

Una imagen se puede definir como una funcion bidimensional, S(z,y) donde z, y re-

presentan las coordenadas en el plano y el valor de la funcion es la intensidad o nivel

de gris en el punto (z,y). Si el valor de la funcion y los puntos de la imagen son finitos,

esta es una imagen digital, la cual se puede representar en una matriz donde cada valor

o pixel es el nivel de gris de la imagen, véase Figura [6] y los indices de esta indican la

posicién, (Gonzalez y Woods, 2002).



Los datos en el area son guardados como se
muestra enseguida:

194 210
180 189
114 126
87 103
102 112
94 95
68 71
41 56
20 4
50 50
72 59
67 61

Figura 6: Representacion de un imagen digital.

2.4. Obstruccion

201

212
221
188
154
131
104
98
29
75
69
66
65

199
209
176
143
122
105
89
63
56
75
84
75

213
205
165
142
138
124
92
45
141
75
92
78

Recuperada de (Shin, 2013).
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89
58
55
53
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158 182 209
115 129 163
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Se puede definir una obstruccién como discontinuidades del movimiento y profundidad

que se es percibida por un observador que se encuentra en movimiento en un ambiente

estatico. Los puntos de obstruccion en una imagen o cuadro son pixeles que aparecen o

desaparecen en dos cuadros consecutivos, estos son llamados puntos de obstruccién o

punto de no obstruccion, (Silva y Santos-Victor, 2001).

Existen tres tipos distintos de obstruccion las cuales dependen de la forma en que

es causada. Estas son: obstruccion por el mismo objeto, entre objetos y por el fondo. La

obstruccion por el mismo objeto se presenta cuando parte del objeto obstruye a otra. La

obstruccion entre objetos es cuando dos objetos que se siguen se obstruyen entre ellos

mismos. La obstruccion por el fondo es cuando parte del fondo obstruye al objeto que se

sigue, (Yilmaz et al., 2006)

2.5. Meétricas de desempeno

Existen diversos métodos para medir el rendimiento de un algoritmo de clasificacion,

una manera de representarlo es mediante una matriz de confusion.

Si consideramos una clasificacion de un conjunto, donde cada elemento del conjunto

es mapeado a un elemento del conjunto de etiquetas (positiva o negativa). El clasificador

se encarga de mapear los elementos a las clases existentes, indicando la clase a la que
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pertenece la elemento. El resultado de clasificacion de algin elemento puede resultar en
cuatro posibles estados. Si el elemento es positivo y la clasificacién es positiva, es un
verdadero positivo; si la clasificacién es negativa es un falso negativo. Si el elemento es
negativo y la clasificacion es negativa, es un verdadero negativo; si la clasificacion es
positiva, es un falso positivo. Dado un clasificador y un conjunto de elementos, una matriz
de confusién de 2 x 2, como la que se muestra en la Figura[7, puede ser construida por

el resultado del conjunto de los elementos (Fawcett, 2006). Los valores de la diaginal de

Clases
Positiva Negativa
Positiva [Verdadero Falso positivo
Prediccion positivo
Negativa |Falso negativo |Verdadero
negativo

Figura 7: La siguiente imagen representa una matriz de confusion, de un problema de clasificacion
de dos clases.

la matriz de confusion representan las predicciones correctas, y los valores fuera de la

diagonal representan los errores.

Distintas métricas de desemperio, pueden ser calculadas gracias a esta matriz. Ense-

guida se presentan algunas de estas métricas.

La tasa de precision del clasificador puede ser calculado como:

Verdaderos positivos

Presicion =
Verdaderos positivos + Falsos positivos

La tasa de exactitud del clasificador puede ser calculado como:

Verdaderos positivos + Verdaderos negativos

Exactitud =
Total de positivos+ Total de negativos

La tasa de verdaderos positivos T'p, del clasificador puede ser calculada como:

Positivos  clasificados correctamente
Tp~ (3)

Total de positivos




La tasa de falsos positivos Fp, del clasificador puede ser calculada como:

I Negativos clasificados correctamente
p =~

Total de negativos

21
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Capitulo 3. Sistema propuesto de reconocimiento de ges-

tos

En este capitulo se describen las etapas del sistema propuesto junto con los métodos

y algoritmos que son utilizados en cada una de las fases.

El sistema propuesto de reconocimiento de gestos consta de cuatro etapas principa-
les, Figura[8] La primera etapa es la adquisicion de los datos, en la cual se capturan las
imagenes de entrada del sistema. La siguiente etapa es la deteccién, aqui la mano es
localizada y segmentada del fondo. En la etapa tres se extraen las caracteristicas de la

mano para ser procesadas. En la etapa final el gesto realizado es reconocido.

Adquisicion de Extraccion de

los datos L= el caracteristicas Reconocimiento

Figura 8: Metodologia del sistema propuesto.
3.1. Adquisicion de los datos

En la primera etapa del sistema los datos de entrada del sistema son capturados y
preprocesados, la Figura [9 muestra las etapas de este proceso. Los datos provienen de
los sensores de profundidad de dos dispositivos Kinect. Debido a la naturaleza del sensor
las imagenes capturadas contiene ruido por interferencia (Mallick et al., 2014), que puede

ser reducido utilizando filtro de medianas (Maimone y Fuchs, 2011).

Captura de datos Reduccidén de ruido

Figura 9: Proceso de la etapa de adquisicion de datos.
3.1.1. Kinect

En noviembre del 2010 la compania Microsoft lanz6 el sensor Kinect para consolas de

video juego Xbox 360 y en febrero del 2011 lanzé la version para Windows. El dispositivo
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fue desarrollado por la compania PrimeSense en conjunto con Microsoft ﬂ El sensor
de profundidad que utiliza el dispositivo fue desarrollado por Zeev Zalesvky, Alexanser

Shpunt, Aviad Maizels y Javier Garcia en 2005 ]

El dispositivo Kinect esta equipado con una serie de sensores que permiten obtener
imagenes a color y de profundidad (las cuales indican la distancia a la que esta ubicada
un objeto del sensor). La Figura muestra la parte frontal del dispositivo Kinect para
Windows. Los sensores permiten hacer deteccion y seguimiento de personas. El disposi-
tivo tiene la capacidad de detectar hasta seis personas y hacer el seguimiento de hasta

dos personas

KINECT

Figura 10: Parte frontal del dispositivo Kinect en su version para Windows, imagen recuperada deﬂ

El sensor esta equipado con los siguientes componentes: un camara de color (o sen-
sor de color), un emisor infrarrojo, un sensor infrarrojo de profundidad, un motor que
controla la inclinacion, un arreglo de cuatro micréfonos y un LED (Jana, 2013). Ensegui-
da se describen brevemente cada uno de los componentes del sensor Kinect, estos se

muestran en la Figura [T1]

Emisor infrarrojo Sensor infrarrojo

de profundidad Motor de
inclinacion

Sensor de color

Arreglo de micréfonos

Figura 11: Componentes del sensor Kinect, imagen recuperada deﬂ

lengadget.com/2013/06/21/1ife-after-kinect-primesense-post-microsoft/

’https://patentscope.wipo.int/search/en/detail.jsf?docId=W02007043036&recNum=1&maxRec=
Yoffice=&prevFilter=&sortOption=&queryString=&tab=PCT+Biblio

Jhttps://msdn.microsoft.com/en-us/library/hh973074.aspx

4http://goo.gl/2G1wI

Shttps://msdn.microsoft.com/en-us/library/jj131033.aspx


engadget.com/2013/06/21/life-after-kinect-primesense-post-microsoft/
https://patentscope.wipo.int/search/en/detail.jsf?docId=WO2007043036&recNum=1&maxRec=&office=&prevFilter=&sortOption=&queryString=&tab=PCT+Biblio
https://patentscope.wipo.int/search/en/detail.jsf?docId=WO2007043036&recNum=1&maxRec=&office=&prevFilter=&sortOption=&queryString=&tab=PCT+Biblio
https://msdn.microsoft.com/en-us/library/hh973074.aspx
http://goo.gl/2GlwI
https://msdn.microsoft.com/en-us/library/jj131033.aspx
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» La camara de color captura y transmite datos de video a color, detectando los co-
lores rojo, verde y azul (RGB, por sus siglas en inglés, red, green and blue). La
transmision de datos que brinda la camara es una secuencia de imagenes (cua-
dros), a una velocidad de hasta treinta cuadros por segundo con una resolucién de
hasta 1280 2 960 pixeles. La velocidad de los cuadros por segundo varia segun la

resolucidn de la imagen.

= El| emisor infrarrojo proyecta puntos de luz infrarroja, estos puntos son proyectados
frente al sensor. Estos puntos junto con el sensor de profundidad es posible medir

la distancia que existe del sensor a algun objeto que esté frente a él.

» El sensor infrarrojo lee los puntos infrarrojos proyectados por el emisor infrarrojo,
con la lectura de los datos se calcula la distancia que existe entre el objeto y el
sensor. El sensor transmite los datos de profundidad con una velocidad de hasta

treinta cuadros por segundo con una resolucion de hasta 640 x 480 pixeles.

= El motor de inclinacion controla el angulo de la posicién vertical de los sensores del
dispositivo. El motor puede moverse desde un angulo de —27° a +27°, con respecto

al eje vertical del sensor.

= La entrada de audio compuesta por un arreglo de cuatro micréfonos permite captu-

rar el sonido y calcular la posicion de la fuente.

» LED indica el estado del sensor. EI LED en color verde indica que el sensor esta dis-
ponible para utilizarse. EI LED en color rojo indica que no existe conexion entre el
Kinect y la computadora. La ausencia de color en el LED indica que el Kinect no se

encuentra conectado a la fuente de energia eléctrica.

3.1.2. Filtro de mediana

Existen distintos métodos para eliminar el ruido por interferencia causado por dos o
mas Kinect, algunos de estos métodos son invasivos pues el hardware del Kinect es
modificado (Mallick et al., 2014). Una opcidn es utilizar filtro de mediana, debido a que

rellena los valores faltantes en la imagen proveniente del Kinect (Maimone y Fuchs, 2011).
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Sea W,,,, el vecindario de tamano m x n, centrado en el pixel, s, que se encuentra en

la posicion (z,y). El filtro de mediana de la imagen S(z,y), se calcula como:

s(z,y) = mediana{S(u,v)} (5)

(u,0)EWmn

El filtro de mediana reemplaza el valor del pixel usando la mediana de las intensidades
del vecindario del pixel, el valor del pixel en la posicién (x,y) es incluido en el calculo
(Gonzalez y Woods, 2002).

3.2. Deteccion

En esta etapa del sistema el objetivo es localizar la mano en la imagen y segmen-
tar la mano del fondo de la imagen. Para extraer las caracteristicas necesarias para el
reconocimiento. La Figura [T2] muestra el proceso para realizar la etapa de deteccion. El
primer paso es localizar la mano, en este trabajo se utiliza el método de deteccion rapida
de objetos; el siguiente paso es segmentar la mano del fondo, binarizando la imagen de
la mano usando el algoritmo propuesto por (Otsu, 1979); finalmente se aplican las ope-
raciones morfolégicas apertura y cierre, para mejorar la segmentacion, es decir eliminar

ruido existente.

Localizacion Aplicacion de

de la mano

Binarizacion operaciones
morfolégicas

Figura 12: Proceso de deteccion de la mano.

3.2.1. Meétodo deteccion rapida de objetos usando caracteristicas simples utilizan-
do el clasificador AdaBoost en forma de cascada

En este trabajo se utiliza el método deteccion rapida de objetos usando caracteristicas
simples utilizando el clasificador AdaBoost en forma de cascada propuesto por (Viola
y Jones, 2001), el cual fue creado originalmente para atacar el problema de deteccion
de rostros. El método puede ser usando para detectar cualquier objeto debido a que
la deteccion se realiza clasificando imagenes basandose en el valor de caracteristicas

simples.
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La técnica detecta si el objeto se encuentra en la escena, usando una version modifica-
da del clasificador AdaBoost (Freund y Schapire, 1995) en forma de cascada y discrimina
el objeto tomando en cuenta el valor de las caracteristicas Haar (Viola y Jones, 2001).
Las caracteristicas son seleccionadas usando también el clasificador AdaBoost y el valor

de éstas es calculado mediante el uso de una imagen integral (Viola y Jones, 2001).

La Figura muestra un diagrama del proceso del método de deteccion, el primer
paso es obtener la muestras de entrenamiento con las cuales se construira el clasificador;
el siguiente paso es seleccionar las caracteristicas que formaran el clasificador. Estas se
escogen mediante el algoritmo de AdaBoost y su valor es calculado usando la imagen
integral. El paso final involucra construir el clasificador mediante el uso de Adaboost, en

forma de cascada.

Método AdaBoost
I

Seleccion de
caracteristicas Caracteristicas de

entrenamiento Haar cascada

Muesiras de

Clasificador Final

Figura 13: Procedimiento del algoritmo de deteccidn rapida de objetos.

Enseguida se explica a detalle cada etapa del método (Viola y Jones, 2001).

3.2.1.1. Caracteristicas Haar

Las caracteristicas Haar, son operadores rectangulares como los que se muestran en

la Figura[14] A continuacién se explicaran los operadores Haar basicos:

» Las caracteristicas con dos rectangulos Figura [14(a), Figura [14(b), contienen dos
regiones rectangulares adyacentes, el valor de la caracteristica se calcula tomando

la diferencia de la suma de ambas regiones.

» Las caracteristicas con tres rectangulos Figura [14(c), contienen tres regiones rec-
tangulares adyacentes, el valor de la caracteristica se calcula sumando las regiones

exteriores y restando la suma de la region interior.
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» Las caracteristicas con cuatro rectangulos Figura [14(d), contienen cuatro regiones
rectangulares adyacentes, el valor de la caracteristica se obtiene con la diferencia

entre la suma de las regiones pares diagonales.

(@) (b) () (d)

Figura 14: Ejemplo de tipos de operadores Haar.
3.2.1.2. Imagen integral

Uno de los aportes del método desarrollado por Viola y Jones es el concepto de ima-
gen integral con la cual se calcula el valor de las caracteristicas de manera rapida, es

decir en tiempo constante, O(1).

La imagen integral, SI, de una imagen, S(zx,y), es calculada como la suma del valor
de los pixeles que se encuentran arriba y a la izquierda de cierta posicion de la imagen a

la cual se le quiere hacer el calculo. Lo anterior se puede escribir como: [
Sl(xz,y) =S(z,y)+ Sz —1,y) +SI(x,y—1)— SI(z — 1,y — 1). (6)

La Figura [T5] muestra un ejemplo donde se calcula la imagen integral, Figura[15(b)} de la
imagen original Figura [15(a)}

1 1 1 1 2 3
1 1 1 2 4 6
1 1 1 3 6 9
(a) Imagen original (b) Imagen integral

Figura 15: Ejemplo del calculo de la imagen integral.

https://goo.gl/001JBz


https://goo.gl/0oIJBz
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La imagen integral permite calcular la suma de los pixeles de cierta regién usando
solo los valores de las esquinas de la imagen integral de dicha regién, la cual se obtiene
como:[]

REG(a) = SI(A) + SI(D) — SI(B) — SI(C), (7)

donde REG(«) es la region a la cual se quiere calcular el valor de la suma de sus pixeles;
A, B,C, D son las esquinas de dicha regién. Como se muestra en la Figura[16] la region

« Se encuentra resaltada en color azul.

Figura 16: Regiones de la imagen integral.

3.2.1.3. Algoritmo AdaBoost

En el método de deteccion el clasificador AdaBoost es utilizado para seleccionar las
caracteristicas relevantes, con las cuales se podra detectar el objeto. También es utilizado
para construir el clasificador final pero en forma de cascada, el cual es explicado en la
seccion(3.2.1.4l

El algoritmo AdaBoost realiza la discriminacion de objetos construyendo un clasifica-
dor fuerte, h(z), llamado asi debido a que tiene una precisidén mayor en comparacion con
los clasificadores con los que es construido, clasificadores débiles, h;(x). Los clasificado-

res débiles son calculados de la siguiente manera:

1, si pifi(z) < pib;

0, de otra forma.

"https://goo.gl/00I1JBz
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29

donde = es una sub-ventana de la imagen, f;(x) es una caracteristica, # es un umbral, y

p; representa el signo de la desigualdad.

El clasificador fuerte es una combinacion lineal de los clasificadores débiles, y se

define de la siguiente forma:
h(x) = athi(x) + agho(z) + -+ - + aphy(x), (9)

donde n es el nimero de caracteristicas, «; es el valor asociado a cada caracteristica, el
cual va entre 0y 1. En el Apéndice[Ase encuentra el algoritmo para calcular el clasificador

fuerte.

3.2.1.4. Clasificador AdaBoost en cascada

El objetivo de realizar la deteccién utilizando un clasificador en forma de cascada es

descartar de manera rapida las regiones donde no se encuentra el objeto.

El clasificador en cascada esta compuesto por etapas Figura [17], cada una de estas
es un clasificador fuerte. Este clasificador es entrenado por medio de AdaBoost. El cual
se encarga de encontrar el orden de evaluacion de las caracteristicas relevantes. La se-
leccion se realiza como se muestra en el Algoritmo |2, cumpliendo cierta precision en la

deteccion D, ver Ecuacion [10] cierta tasa de falsos positivos F, ver Ecuacion

Sub-ventanas de
ERINET )]

Procesamiento
futuro

Sub-ventanas rechazadas

Figura 17: Proceso del clasificador en forma de cascada, donde F representa la tasa de falsos posi-
tivos del clasificador de cascada y T representa el numero de caracteristicas.

El proceso de deteccion funciona de la siguiente manera: la sub-ventana es evaluada
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en el primer clasificador; un resultado positivo desencadena la evaluacion de un segundo
clasificador, el cual también ha sido ajustado para alcanzar cierta precision; un resultado
positivo en el segundo clasificador desencadena una tercera evaluacion en el siguiente
clasificador y asi sucesivamente. Un resultado negativo en cualquier punto del proceso

de evaluacidén conduce al rechazo inmediato de la sub-ventana.

La tasa de deteccidn del clasificador en forma de cascada es:
p=T]d (10)

donde d; es la tasa de precision de deteccion del i-ésimo clasificador fuerte.

La tasa de precision de falsos positivos, F' del clasificador de cascada es:

K

donde K es el niumero de clasificadores fuertes y f; es la tasa de precision del i-ésimo

clasificador.

El algoritmo para calcular el clasificador en forma de cascada se encuentra en el
Apéndice B|

3.2.2. Binarizacion

La binarizacion es una técnica de procesamiento de imagenes la cual se encarga de
transformar una imagen en escala de grises S(z,y) en una imagen binaria B(z,y). Es
decir los pixeles de la imagen toman un valor de 0 6 1. Para formar la imagen binaria un
valor o umbral de la imagen en escala de grises es seleccionado.

Una vez seleccionado el umbral, 7', los pixeles de la imagen son discriminados. Si el valor
de los pixeles de la imagen es mayor o igual al umbral entonces el valor de los pixeles de

la imagen binaria es 1, si no toma el valor de 0. Es decir:

1, Si S(x,y)>T

0, de otra forma
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Existen diversas técnicas para binarizar una imagen, estas se pueden clasificar en dos
grupos: global y local. Los métodos globales calculan un umbral el cual es utilizado para
todos los pixeles de la imagen y los métodos locales que calculan varios umbrales para
ciertas regiones de la imagen (Chaki et al., 2014). En este trabajo se utiliza el método

desarrollado por (Otsu, 1979).

El técnica desarrolla por Otsu es un método de binarizacion global. El algoritmo supo-
ne que existen dos clases de pixeles: los del fondo y los que representan el primer plano

de la imagen.

El método calcula el umbral optimo 7' que separa a estas dos clases para el cual
la varianza dentro las clases es la minima. Para calcular 7' que minimice las varianzas
dentro de las clases, se define como una suma ponderada de las varianzas de las dos

clases. La varianza ponderada dentro de las clases es:
05 (t) = @ (t)oi(t) + g (t)os(t), (13)

donde las probabilidades de cada clase son calculadas mediante:
t 255
at)=>_Pl) y @)=Y P, (14)
=0
y la media de cada clase es calculada como:
t

=" L0 =y BP0 (15)

—~ () S @)

La varianza total o2, es igual a la suma de la varianza dentro de clase y la varianza entre
clases o%(t), es decir:
2 2 2
o =0, (t) + o5 (t), (16)

donde o2(t) = qi(t)[1 — qu(t)] [y (t) — po(t)]” . Como la varianza total no depende de ¢,
es una constante, entonces para encontrar el umbral que minimice la varianza dentro de

clases equivale a encontrar el maximo de o3 (t).
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3.2.3. Operaciones Morfoldgicas

Otra técnica muy utilizada en procesamiento de imagenes son las operaciones mor-
fologicas. Que son un conjunto de operaciones no lineales. La idea es que al aplicar
alguna de estas operaciones el ruido sea removido tomando en cuenta la forma y estruc-
tura de la imagen. Las operaciones morfologicas (Premaratne, 2013) utilizan un elemento
estructural el cual se aplica por toda la imagen. Los elementos estructurales pueden ser

de distintas formas como los que se muestran en la Figura[18]

1 1 1 0 1 0] 0 1]1]0]0

0] o0 1]0] o0

1 1 1 1 1 1]1]1]1]1

0] o0 1]0] o0

1 1 1 0 1 5 lol1lolo
(a) Rectangulo de 3z3. (b) Figura de 3x2. (c) Cruz de 5z5.

Figura 18: Ejemplos de elementos estructurales.

Existen distintas operaciones morfoldgicas, las basicas o principales son la dilatacion

y erosion las cuales se explican enseguida junto con la apertura y cierre.

3.2.3.1. Dilatacion

La dilatacion es una operacion que anade pixeles a la orilla de los objetos que se
encuentran en la imagen. En la Figura [19(b)| se aplica esta operacién a la Figura [19(a).

La dilatacién se define como:
S@® EX ={S|EXs C S}, (17)

donde E X es el elemento estructural trasladado con la imagen.

3.2.3.2. Erosion

La erosion remueve pixeles a la orilla de los objetos que se encuentran en la imagen.

En la Figura se muestra el resultado de aplicar la operacién a la Figura La
erosion se define como:

S EX ={S|EXs C S}, (18)
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donde E X es el elemento estructural trasladado con la imagen.

3.2.3.3. Apertura

La operacion apertura abre huecos entre objetos conectados por un enlace delgado de
pixeles, también suaviza los contornos del objeto. Esta operacion es calculada realizando
dos operaciones basicas: una erosion seguida de una dilatacion. La apertura se define
como:

SoEX =(Se EX)® EX. (19)

La Figura|[19(d) muestra el resultado de aplicar la operacién apertura a la Figura|[19(a).

3.2.3.4. Cierre

La operacion cierre elimina huecos pequenos y rellena huecos en los contornos. El
cierre es calculado realizando las operacion de dilatacion seguida de la erosién. El cierre
se define como:

SeEX =(SeEX)oEX. (20)

La Figura|[19(e) muestra el resultado de aplicar la operacién a la Figura|19(a).

(a) original (b) dilatacién (c) erosién

(d) apertura (e) cierre

Figura 19: Aplicacion de las principales operaciones morfoldgicas a la imagen que se encuentra en
el inciso a), (Smith, 1999).
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3.3. Extraccion de caracteristicas

La finalidad de esta etapa es obtener las caracteristicas de la imagen que sean ca-
paces de describir la mano, de manera que con estas, se pueda reconocer los gestos

realizados.

En este trabajo se extraen caracteristicas geométricas, las cuales son extraidas de la
siguiente forma, ver Figura [20} el primer paso es encontrar la envolvente convexa de la
mano para posteriormente calcular los defectos de convexidad, una vez aplicados estos
algoritmos se calcula el numero de dedos de la mano entre otras caracteristicas; final-
mente las caracteristicas calculadas se guardan en un vector.

Calculo de los
defectos de Calculo de las

envolvete convexa
] caracteristicas

Célculo de la

Figura 20: Proceso de la extraccion de caracteristicas.

A continuacion se definen los conceptos anteriores y el de conjunto convexo.

Sea A un conjunto en el espacio euclidiano ®¢, donde d es la dimensidn del espacio
euclidiano. A es un conjunto convexosi contiene todos los segmentos de linea que unen

a cualquier par de puntos pertenecientes al conjunto.

(a) Convexo (b) conexo

Figura 21: Ejemplo de un conjunto conexo y un convexo. Image recuperada de|§|.

Sea B un conjunto de puntos en el plano Euclidiano, la envolvente convexa de B es el

conjunto convexo mas pequefo que contiene a todos los puntos en B. En la Figura[22]se

8 Weisstein, Eric W. Gonvex.”From MathWorld—A Wolfram Web Resource. http://mathworld.wolfram.
com/Convex.html


http://mathworld.wolfram.com/Convex.html
http://mathworld.wolfram.com/Convex.html
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muestra de color rojo la envolvente convexa de la Figura cuyo contorno se encuentra de

color negro.

Los defectos de convexidad de la envolvente convexa, son el conjunto de puntos que
no pertenecen a la envolvente convexa. El defecto es el espacio que existe entre el con-

torno de la envolvente convexa y del objeto.

Sea CD = {cdy,cdy,--- ,cd,} el conjunto de defectos de convexidad de una envol-
vente convexa. Cada defecto esta compuesto por tres elementos: el punto de inicio del
defecto s;(z,y), el punto con mayor distancia de la envolvente al objeto, d;(z,y) y el punto
final del defecto, ¢;(z,y). En la Figura 22 los puntos amarillos representan los puntos de

profundidad de los defectos de convexidad.

Figura 22: En la imagen se aprecia de color rojo la envolvente convexa, de negro el contorno de la
figura y los puntos amarillos son el punto de profundidad de los defectos de convexidad.

Usando las técnicas anteriores podemos extraer caracteristicas importantes como el
nuamero de dedos, la posicion del centro de la palma de mano, la posicion de la punta
de los dedos, la posicion del inicio o raiz de los dedos, el angulo del centro de la palma
de la mano a la punta de los dedos, angulo 7'C', el angulo del centro de la palma de la
mano al inicio de los dedos, angulo RC'y la distancia vertical del centro de la palma de la
mano al inicio de los dedos. Enseguida se explica cdmo son obtenidas las caracteristicas

mencionadas.

El nimero de dedos que se encuentran levantados es calculado con el Algoritmo
desarrollado por (Kathuria y Yoshitaka, 2011), ver Apéndice [C| el cual utiliza los defectos
de convexidad en especifico los conjuntos de puntos de inicio, S = {s1(z,y), s2(x,y), -,
sn(x,y)}, los puntos de mayor distancia, D = {d;(x,y),ds(z,y), - ,d.(z,y)}, las distan-

cias del punto de inicio al de mayor distancia, § = {d:(z,y),d2(x,y), - ,0,(z,y)}, donde
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n es el numero total de defectos de la envolvente convexa. Sea C,.(z,y), el punto que
representa el centroide del rectangulo mas pequeno que encierra a la mano, L., la altura

del rectangulo y £ una constante.

La posicion de la raiz de los dedos, Fr(s,y) puede ser calculada usando los defectos
de convexidad (Hummel et al., 2014), en especifico los puntos de profundidad, d(zx,y). Se
calcula tomando el punto medio de los puntos de profundidad consecutivos encontrados

en medio de los dedos, como se muestra en la Figura 23] Es decir:

(21)

Fri(z,y) = (

Ta, + T,y Yd; T Yd;,
2 ’ 2 ’

donde i representa el numero de dedo, cuando i = 0 se toma el punto de profundidad

anterior al dedo, si i = 6 se toma el punto de profundidad posterior al dedo.

Figura 23: La figura muestra parte de la mano y en ella se aprecia los siguientes elementos: en color
rojo la envolvente convexa, en amarillo los puntos de inicio y final de los defectos de convexidad,
en color azul los puntos de profundidad de los defectos, en verde la linea que une a los puntos de
profundidad consecutivos y finalmente en morado los puntos medios, (Hummel et al., 2014).

El centro de la palma de la mano también se calcula, con los puntos de profundidad
de los defectos de convexidad. Se toma como centro de la palma de la mano, el centro

del rectangulo mas chico que une rodea a los puntos de convexidad.

El angulo RC es el formado por el eje y y la linea que une al punto que representa la

posicion de la raiz de los dedos, Fr(x,y) con el centro de la palma de la mano, Ch(z,y),
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(Sgouropoulos et al., 2014).

/RC = 90° — tan™" (M> . (22)
Tpr — TCh

El angulo TC es el formado por el eje y y la linea que une al centro de la mano,

Ch(x,y)y con el de la punta de los dedos, Ft(z,y), (Sgouropoulos et al., 2014). El &ngulo

anterior se representa como:

/TC = 90° — tan™" <M> . (23)

TFrt — TCh

La distancia PC es la distancia vertical de la raiz del dedo al centro de la palma de la
mano. Esta distancia es invariante al tamano de la mano ya que es dividida por el tamano

de la palma, que se toma como el ancho del rectangulo que encierra la palma.

Figura 24: En la imagen se representan los siguientes elementos, el eje vertical con respecto a
la mano se encuentra como una linea de color verde; la linea roja represente la distancia del eje
vertical a la raiz de los dedos; el punto rosa representa el centro de la palma de la mano, el area
azul representa el angulo de que existe de la linea que une al centro con la raiz de los dedos y
finalmente el area anaranjada representa el angulo que forma la linea del centro a la punta de los
dedos, (Sgouropoulos et al., 2014).

Una vez que todas las caracteristicas son calculadas estas son guardadas en un vec-
tor, llamado vector de caracteristicas. La dimension del vector es el nUmero de carac-

teristicas que este contiene.
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3.4. Reconocimiento

Es la etapa final del reconocimiento, es donde el gesto realizado por el usuario final-
mente puede ser interpretado por la computadora. En este trabajo el reconocimiento se
realiza utilizando el algoritmo de maquinas de soporte vectorial SVM, por sus siglas en
inglés (Cortes y Vapnik, 1995), un método de aprendizaje de maquina supervisado el cual
es utilizado para resolver problemas de clasificacion y regresion. SVM tiene como objetivo
crear un modelo basado en datos conocidos, datos de entrenamiento, donde este modelo

es capaz de predecir a que clase pertenecen datos nuevos.

SVM realiza la clasificacion separando las clases calculando el hiperplano que tengan
el margen de separacién méas grande. En la Figura [25| se muestra en conjunto de clases

separables por medio de un hiperplano.

o
) @
®
@)
Origen \C
9
h Margen

Figura 25: La imagen muestra la separacion de dos clases, (los circulos en color azul y negro),
mediante un hiperplano optimo; donde w representa la normal al hiperplano, % la distancia el hiper-
plano al origen (Burges, 1998).

Enseguida se explica el caso cuando las clases son linealmente separables.

Dado N muestras de entrenamiento x;, de dimension D, dos clases distintas y; = —1

0 +1 es decir:

{z;,y;} donde i=1,--- N ye{-1,1} zeRP.
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Sea
w-z+b=0, (24)

el hiperplano éptimo que separa a las clases, donde w es la normal al hiperplano, ”TbH es

la distancia perpendicular desde el hiperplano al origen.

Sea d, la menor distancia del hiperplano que separa a las muestras positivas de las
negativas y d_, la menor distancia del hiperplano que separa a las muestras negativas de
las positivas. Se define el margen del hiperplano como la suma de estas distancias, es

decir: d, +d_.

Para el caso cuando las clases son linealmente separables basta con encontrar el
hiperplano con el margen mayor. Es decir que el hiperplano puede ser calculado selec-

cionando w y b de manera que los datos de entrenamiento cumplan con:
W-x;+b>+1 para y; =+1 (25)
w-r;+b< -1 para y;=-1 (26)
Combinando las desigualdades anteriores, se obtiene:

Tomando en cuenta los puntos en donde se cumple la igualdad de la Ecuacion 25|

Estos puntos se encuentran sobre el hiperplano H;, el cual se escribe como:

W-x; +b=+1, (28)

con normal w y una distancia perpendicular desde el origen de 22!, Similarmente para

([wll

la Ecuacion entonces el hiperplano H, se describe como:

|-1-b
([wll

con normal w y una distancia perpendicular desde el origen de .Comod, =d_ =

1
([wil?

el margen es ﬁ Los hiperplanos son paralelos pues tienen la misma normal, tam-
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bién ninguna muestra de entrenamiento caen entre ellos. Entonces se puede encontrar

un par de hiperplanos que tengan un margen maximo minimizando ||w||?, es decir:

, 1
min 5HwH talque y;(w-z;+b)—12>0. (30)
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Capitulo 4. Implementacion del sistema propuesto de re-

conocimiento de gestos

En este capitulo se describen los detalles de implementacion de cada etapa del siste-

ma.

4.1. Adquisicion de los datos

Como se vi6 en el Capitulo [3, Seccidn los datos provienen de los sensores de
profundidad de dos dispositivos Kinect. Estos se encuentran ubicados uno frente al usua-
rio (Kinect frontal) y otro al lado izquierdo (Kinect lateral), con una distancia de 74y 79 cm

respectivamente; y entre ellos de 46 cm como se muestra en la Figura [26]

Figura 26: Configuracion del sistema de reconocimiento de gestos.

Una vez que el flujo de datos de los sensores de profundidad es capturado este es
representado como una imagen en escala de grises de 8 bits de 640 pixeles de ancho
por 480 pixeles de largo. En las imagenes se pueden apreciar detalles pequenos, es decir
cambios en la profundidad de hasta 1 mm esto debido a que la escala de grises inicia
cada 26 ¢m. En la siguiente imagen se puede apreciar un ejemplo de las imagenes de
profundidad, Figura [27]

Por la naturaleza del Kinect, las imagenes obtenidas de ambos sensores contienen

ruido, como el que se muestra en la Figura [28] el ruido es reducido usando un filtro de
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Figura 27: Representacion de los datos capturados por los Kinect.

mediana, este es aplicado en toda la imagen usando una ventada de tamano trece. La

imagen resultante S(z,y) es como la que se muestra en la Figura [28]

Figura 28: Imagen capturada por el Kinect, a la cual se le aplico un filtro de mediana.

Se aprecia en la imagen siguiente, que gran parte del ruido es reducido obteniendo
una mejora en la imagen, desafortunadamente todavia existe ruido en la imagen, este
puede ser eliminado casi en su mayoria si el tamano de la ventana aumenta pero se pierde
informacion importante de la imagen, de manera que se decidioé optar por el tamano de
ventana, antes mencionado. En la imagen también se aprecia el fondo negro, esto es

debido a que se discriminé lo que estuviera a un distancia de mas de 2 m del sensor.

4.2. Deteccion

En este trabajo se utiliza el algoritmo de deteccion de objetos desarrollado por Viola
y Jones (2001), como se mostr6 en el Capitulo [3] Seccion [3.2.1] el algoritmo clasifica las
imagenes basandose en el valor de caracteristicas, el clasificador es construido usando

el algoritmo de AdaBoost en forma de cascada.

La seleccion de las caracteristicas se llevé acabo por medio de una version modificada

del algoritmo AdaBoost; la implementacion se realizo utilizando el software OpenCV Haar
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training classifier [ Se entren6 con mil imagenes positivas (imagenes de profundidad de
la mano) y dos mil negativas, (imagenes de fondo de distintos escenarios). Las imagenes
positivas fueron generadas de trescientos imagenes de poses; tres poses distintas, cien
de cada pose, usando el software Create Samples H Todas las imagenes usadas fueron

tomadas de nuestra base de datos [l

Nuestra base de datos contiene gran cantidad de imagenes de profundidad. Imagenes
de fondo y de poses de la mano, estas fueron tomadas a una distancia de entre 60 y 200
cm. Las imagenes de profundidad de la mano fueron tomadas de seis personas distintas
con tres distintas poses: palma con los dedos separados, como en la Figura pal-
ma con dedos juntos, ver Figura [29(c) y finalmente el puno, ver Figura como se
muestran en la Figura[29] Las iméagenes de fondo fueron tomadas de distintos escenarios
como se muestra en la Figura El programa de captura de las imagenes puede ser

encontrado en Github 2.

(a) Palma de lamano
con los dedos sepa- mano con los de-
rados. dos juntos.

(c) Palma de la

Figura 29: Ejemplo de imagenes de poses de nuestra base de datos.

Los parametros utilizados para la obtencion del clasificador final fueron: el porcen-
taje de precisién de deteccién de 95% vy la tasa de falsos positivos aceptados de 5 %.
El resultado final del entrenamiento fue en clasificador AdoBoost en forma de cascada,
que consta de diecinueve etapas. El clasificador resultante se encuentra en Github &, en
formato XML.

Con el clasificador obtenido, se localiza la mano en cada cuadro proveniente de los

"https://github.com/mrnugget/opencv-haar-classifier-training
2http://note.sonots.com/SciSoftware/haartraining.html
Shttps://github.com/americamm


https://github.com/mrnugget/opencv-haar-classifier-training
http://note.sonots.com/SciSoftware/haartraining.html
https://github.com/americamm
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(a) Ejemplo de imagen de fondo, donde se (b) Ejemplo de imagen de fondo, donde se
encuentra una silla y escritorio. aprecian objetos en un escritorio.

Figura 30: Imagenes del fondo de nuestra base de datos.

dispositivos Kinect, una ventana inicial de tamano 60 x 60 pixeles se desliza por la imagen.
Para eliminar falsos positivos que pudieran ocurrir en la deteccion de la mano se utiliza

un algoritmo equivalente al de (Mei et al., 2015), este se muestra en el apéndice [D]

Una vez que la mano se localiza, la region de interés ROI(z,y) es seleccionada alre-

dedor de la mano, como se observa en la Figura[31]

Figura 31: Localizacion y seleccion de la mano, en la imagen de entrada del Kinect 2.

Después de localizar el area donde se encuentra la mano, el siguiente paso es seg-
mentar la mano del ROI. La segmentacién se realiza binarizando el area del ROI, solo
se toma esta area, para que el proceso sea mas rapido. La binarizacion se lleva acabo

usando el algoritmo de Otsu, el resultado se muestra en la Figura[32]

Para mejorar la binarizacion, el ruido existente en la imagen es eliminado aplicando
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Figura 32: Binarizacion de ROl y aplicacion de las operaciones morfoldgicas de la mano localizada
en la Figura anterior.

dos operaciones morfolégicas, apertura y cierre, en respectivo ese orden. Las operacio-
nes anteriores utilizan un elemento estructural rectangular. Para la operacion de apertura
el tamano del elemento es de 3z 9 pixeles. Para el cierre se aplicé con un tamano 3z 11

pixeles.

4.3. Extraccion de caracteristicas

Como se vi6 en el Capitulo[3] Seccién[3.3] las caracteristicas de la mano son extraidas

utilizando los algoritmos de envolvente convexa y defectos de convexidad.

Una vez aplicados estos dos algoritmos se calcula: el numero de dedos levantados,
la posicion de la punta de los dedos, la posicion de la raiz de los dedos, el centro de la
palma de mano, los angulos que existe del centro de la mano a la punta de los dedos,
los angulos que existen del centro a la raiz de los dedos, la distancia que existe del
centro de los dedos a la raiz de los dedos. En la Figura se muestran algunas de
estas caracteristicas. Para la implementacion de la extraccidn de las caracteristicas, se

tomo parte del codigo proveniente de la pagina de internet[f]

Las caracteristicas calculadas se guardan en un vector de caracteristicas de dimen-
sion 32. El valor de la dimension del vector esta dada por la unién del conjunto de ca-
racteristicas obtenidas por cada imagen de la mano. En cada vector las caracteristicas
provenientes del Kinect frontal son almacenadas primero, seguidas de las del Kinect late-

ral.

4nhttp://goo.gl/2R7Cg
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Figura 33: La imagen muestra algunas caracteristicas de la mano. El contorno rojo representa la
envolvente convexa, el rectangulo verde es el rectangulo que rodea a la mano, el rectangulo gris
representa el area de la palma de la mano, los circulos en color amarillo la punta de los dedos, en
color azul se encuentran los puntos de profundidad encontrados en medio de los dedos, en rosa el
centro de la palma de la mano.

4.4. Reconocimiento

En este trabajo se reconocen gestos estaticos y dinamicos utilizando el método de

maquinas de soporte vectorial.

Como se redacté en el Capitulo[3] Seccién (3.4, SVM es un algoritmo de aprendizaje de
maquina supervisado, por lo que es necesario tener imagenes de los gestos a reconocer.
Con el conjunto de imagenes el clasificador es entrenado y el modelo de clasificacion

puede ser calculado.

La implementacion de SVM se lleva acabo usando LibSVMSharp | una adaptacién de
la libreria LibSVM (Chang y Lin, 2011).

4.4.1. Reconocimiento de gestos estaticos

El sistema reconoce dos gestos estaticos: el puno y la palma de la mano con los dedos

separados. El reconocimiento del gesto se lleva analizando un solo cuadro o imagen.

El modelo que reconoce los gestos fue creado mediante SVM. Para el entrenamiento
se tomaron doscientas imagenes de las dos distintas poses como las que se muestran

en la Figura[34] Se utilizé un kernel exponencial y validacién cruzada con cinco pliegues.

Shttps://github.com/ccerhan/LibSVMsharp


https://github.com/ccerhan/LibSVMsharp
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) Palma de la mano con los dedos sepa- ) Puno.
rados

Figura 34: Ejemplo de imagenes de poses de nuestra base de datos.

4.4.2. Reconocimiento de gestos dinamicos

En este trabajo, se toma un gesto dinamico como una secuencia de treinta cuadros
consecutivos en los cuales la misma pose es realizada. La diferencia entre los gestos
estaticos es que la pose cambia de posicion, es decir se encuentra en movimiento. De
manera que el sistema reconoce el gesto dinamico identificando y siguiendo cada pose
en cada cuadro. La trayectoria del gesto es obtenida tomando en cuenta la posicion del

centro de la mano el cual es calculado en cada cuadro.

El sistema reconoce dos gestos dinamicos, los cuales son los gestos estaticos en
movimiento. La Figura [35| muestra dos secuencias del gesto dinamico de la palma de la
mano. La Figura [36| muestra dos secuencias del gesto dinamico del mano en forma de

puno.

a) Cuadro inicial ) Cuadro nimero (c) Cuadro ndmero (d) Cuadro nimero ) Cuadro final
15 30 45

Figura 35: Secuencia del gesto dinamico de la palma de la mano con los dedos separados, la vista
es desde el Kinect frontal.
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el &

) Cuadro inicial (b) Cuadro ndmero (c) Cuadro numero (d) Cuadro nimero ) Cuadro final
15 30 45

Figura 36: Secuencia del gesto dinamico del puio, la vista es desde el Kinect frontal.
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Capitulo 5. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de las pruebas realizadas al sistema. El

desempeno del sistema es evaluado con respecto a la precision de la clasificacion.

Los experimentos y el sistema propuesto fue implementado en una computadora de
escritorio Dell con un procesador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1603, 16GB de memoria RAM,
Windows 7 de 64 bits. La implementacion del sistema se realizé en Microsoft C# utilizando
Emgu 2.410[7una adaptacion de OpenC\f| para C#.

Para analizar la tasa de precision de reconocimiento del sistema propuesto se realiza-
ron varios experimentos en distintas circunstancias. Se analiz6 el rendimiento del sistema
a tres diferentes distancias 70, 80, 90 ¢m del Kinect frontal. También en diferentes circuns-
tancias de iluminacién, con iluminacién estandar, media y sin iluminacion. Se escogid este
tipo de escenarios para evaluar el sistema, para obtener el rendimiento en situaciones que

representen o estén en condiciones naturales o reales.

Se utilizaron imagenes reales capturadas por ambos sensores de profundidad del
Kinect de 640 x 480 pixeles. Las imagenes son cinco personas distintas, realizando los
gestos de puno y el de palma de la mano con los dedos separados, para los gestos
estaticos. Para los gestos dinamicos se tomaron los gestos de tres personas cada una de

ellas realizando los gestos estaticos en movimiento.

Los gestos se realizaron usando una sola mano, en este caso todos los usuarios
optaron por usar la mano derecha. Pero el sistema esta hecho para que funcione sin
importar la mano que se utilice. La mano del usuario tiene que tener una ligera rotacién

en el eje vertical para que el sistema pueda detectar el gesto.

En cada experimento se analizé el rendimiento del sistema usando un solo dispositivo,

el Kinect frontal y usando los dos dispositivos.

5.1. Experimentos de gestos estaticos

La evaluacién del sistema en cuanto al reconocimiento de los gestos estaticos, se

determin6 conforme al resultado de los experimentos realizados en circunstancias de ilu-

"http://www.emgu.com/wiki/index.php/Main_Page
2http://opencv.org/


http://www.emgu.com/wiki/index.php/Main_Page
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minacion, (estandar, media, baja). En cada conjunto de experimentos se tomo en cuenta

la distancia, ya que en cada grupo se analizaron tres diferentes distancias: 70, 80, 90 c¢m.

Se analizaron dos gestos estaticos, la palma de la mano con los dedos separados,
Gesto 1y el puno, Gesto 2, de cinco usuarios distintos. Para cada experimento se esco-
gi6 al azar doscientas imagenes de cada gesto del conjunto de las imagenes capturadas.
Cada imagen de un gesto tenia su correspondiente imagen con el Kinect lateral, de ma-

nera que eran cuatrocientas imagenes por cada gesto.

En el analisis del sistema con un solo Kinect, solo se tomaron las imagenes provenien-
tes del Kinect frontal. Para el analisis con dos Kinect se tomaron estas mismas imagenes

del Kinect frontal con su correspondiente imagen del Kinect lateral.
Enseguida se presentan los resultados de cada experimento realizado.

5.1.1. Experimentos con iluminacion

Para este experimento se usaron imagenes capturadas en un laboratorio con ilumi-
nacion estandar, como la que se muestra en la Figura [37] Se tomaron en cuenta tres

distancias distintas.

Figura 37: Laboratorio en condiciones estandar de iluminacion.

= En el primer experimento el usuario se encuentra a una distancia de 70 ¢m del
Kinect frontal. En la Tabla[{] se encuentran los resultados del reconocimiento de los
dos gestos utilizando los dos dispositivos y en la Tabla 2| los resultados usando un

dispositivo.
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Tabla 1: Matriz de confusion del experimento con iluminacion estandar, a una distancia de 70 cm
utilizando ambos Kinect.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 170 30
Gesto 2 21 179

La matriz de confusién muestra que 170 gestos de la clase 1 y 179 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud

de 87.25%

Tabla 2: Matriz de confusion del experimento con iluminacion estandar, a una distancia de 70 cm
utilizando el Kinect frontal.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 127 73
Gesto 2 6 194

La matriz de confusién muestra que 127 gestos de la clase 1 y 194 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud
de 80.25 %.

Como se observa en las matrices de confusién, se obtiene una mayor exactitud en

el reconocimiento del gesto utilizando dos dispositivos Kinect.

= En el segundo experimento el usuario esta una distancia de 80 ¢m del Kinect frontal.
En la Tabla [3| se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos

utilizando los dos dispositivos y en la Tabla |4|los resultados usando un dispositivo.

Tabla 3: Matriz de confusion del experimento con iluminacion estandar, a una distancia de 80 cm
utilizando ambos Kinect.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 96 104
Gesto 2 16 185

La matriz de confusién muestra que 96 gestos de la clase 1 y 185 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud
de 70.25%
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Tabla 4: Matriz de confusion del experimento con iluminacion estandar, a una distancia de 80 cm
utilizando el Kinect frontal.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 88 112
Gesto 2 6 183

La matriz de confusién muestra que 88 gestos de la clase 1 y 183 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud
de 70.5 %

En este experimento la exactitud del reconocimiento es baja para el uso de ambos
o un dispositivo Kinect. Se observa, que clasifica los gestos de la clase uno como
de la clase dos, esto es debido a la calidad de la imagenes debido a que el sensor

no siempre proporciona informacién detallada o completa de la mano.

» En el tercer experimento el usuario esta a una distancia de 90 ¢m del Kinect frontal.
En la Tabla 5] se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos

utilizando los dos dispositivos y en la Tabla [6]los resultados usando un dispositivo.

Tabla 5: Matriz de confusion del experimento con iluminacion estandar, a una distancia de 90 cm
utilizando ambos Kinect.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 93 107
Gesto 2 10 190

La matriz de confusién muestra que 93 gestos de la clase 1 y 190 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud

de 70.75 %

Tabla 6: Matriz de confusion del experimento con iluminacion estandar, a una distancia de 90 cm
utilizando el Kinect frontal.

| Gesto 1 Gesto 2

Gesto 1 101 99
Gesto 2 17 183

La matriz de confusidn muestra que 101 gestos de la clase 1 y 183 de la clase 2
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fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud
de 711 %

En este experimento se observa un resultado similar al anterior, pues otra vez se
obtiene baja exactitud en el reconocimiento porque clasifica mal el Gesto 1. Esto por la

misma razon del experimento anterior.

5.1.2. Experimentos con iluminacion media

Para el conjunto de estos experimentos, las imagenes se capturaron en un laboratorio
con iluminacién media, como la que se muestra en la Figura[38| A dos distancias 70 y 90

Cm.

Figura 38: Laboratorio en condiciones con iluminaciéon media.

» En el primer experimento el usuario esta a una distancia de 70 ¢m del Kinect frontal.
En la Tabla [/| se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos
utilizando los dos dispositivos y en la Tabla [8|los resultados usando un dispositivo.

Tabla 7: Matriz de confusion del experimento con iluminacion media, a una distancia de 70 cm utili-
zando ambos Kinect.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 178 22
Gesto 2 84 105

La matriz de confusidn muestra que 178 gestos de la clase 1 y 105 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud
de 72.75%
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Tabla 8: Matriz de confusion del experimento con iluminacion media, a una distancia de 70 cm utili-
zando el Kinect frontal.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 136 64
Gesto 2 7 193

La matriz de confusién muestra que 136 gestos de la clase 1 y 193 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud

de 82.25 %

En este caso se observa una mejor exactitud cuando se utiliza solo un Kinect.

= En el segundo experimento el usuario esta a una distancia de 90 ¢m del Kinect
frontal. En la Tabla [9 se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos
gestos utilizando los dos dispositivos y en la Tabla [T0] los resultados usando un
dispositivo.

Tabla 9: Matriz de confusion del experimento con iluminacion media, a una distancia de 90 cm utili-
zando ambos Kinect.

| Gesto 1 Gesto 2

Gesto 1 153 47
Gesto 2 26 174

La matriz de confusidn muestra que 153 gestos de la clase 1 y 174 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud
de 81.75%

Tabla 10: Matriz de confusion del experimento con iluminacion media, a una distancia de 90 cm
utilizando el Kinect frontal.

H Gesto1 Gesto 2
Gesto 1 54 95

En este caso cuando solo se utilizé un Kinect, éste no pudo identificar el Gesto 2,
ni tampoco todos los gestos pertenecientes al Gesto 1. Debido a la posicidon que se
encontraba la mano, solo se detectaron 149 gestos de la clase uno de los cuales 54

fueron clasificados correctamente.
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El experimento muestra que el uso de dos Kinect brinda en algunos casos mayor

exactitud en el reconocimiento. Debido a que se tiene otra perspectiva de la mano.

5.1.3. Experimentos sin iluminacion

Para estos experimentos las imagenes se capturaron en un laboratorio sin iluminacion,

como la que se muestra en la Figura [39]

Figura 39: Laboratorio en condiciones con baja iluminacion.

= En el primer experimento el usuario esta a una distancia de 70 ¢m del Kinect frontal.
En la Tabla [{1] se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos

utilizando los dos dispositivos y en la Tabla[12]los resultados usando un dispositivo.

Tabla 11: Matriz de confusion del experimento sin iluminacion, a una distancia de 70 cm utilizando
ambos Kinect.

| Gesto 1 Gesto 2

Gesto 1 190 110
Gesto 2 196 4

La matriz de confusién muestra que 190 gestos de la clase 1 y 4 de la clase 2

fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud

de 48.5%

La matriz de confusién muestra que 154 gestos de la clase 1 y 133 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud

de 46.75 %
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Tabla 12: Matriz de confusion del experimento sin iluminacion, a una distancia de 70 cm utilizando
el Kinect frontal.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 154 46
Gesto 2 167 33

= En el segundo experimento el usuario esta a una distancia de 80 ¢m del Kinect
frontal. En la Tabla [13] se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos
gestos utilizando los dos dispositivos, y en la Tabla los resultados usando un
dispositivo.

Tabla 13: Matriz de confusion del experimento sin iluminacion, a una distancia de 80 cm utilizando
ambos Kinect.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 187 13
Gesto 2 90 110

La matriz de confusién muestra que 187 gestos de la clase 1 y 110 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud
de 74.25%

Tabla 14: Matriz de confusion del experimento sin iluminacion, a una distancia de 80 cm utilizando
el Kinect frontal.

| Gesto 1 Gesto 2

Gesto 1 162 37
Gesto 2 4 166

La matriz de confusidén muestra que 162 gestos de la clase 1 y 166 de la clase 2

fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud

de 88.8%

En este caso se obtiene una mayor exactitud utilizando un Kinect, sin embargo se
observa que el uso de dos dispositivos ayuda a clasificar mejor el Gesto 1, pues se
tiene mayor informacion con la cual se puede saber si es una palma con los dedos

extendidos o solo es ruido proveniente del sensor.
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= En el tercer experimento el usuario esta a una distancia de 90 ¢m del Kinect frontal.
En la Tabla [15) se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos

utilizando los dos dispositivos y en la Tabla[T6]los resultados usando un dispositivo.

Tabla 15: Matriz de confusion del experimento sin iluminacion, a una distancia de 90 cm utilizando
ambos Kinect.

H Gesto1 Gesto 2

Gesto 1 150 50
Gesto 2 6 194

La matriz de confusién muestra que 150 gestos de la clase 1 y 194 de la clase 2
fueron clasificados correctamente. De manera que se obtuvo una tasa de exactitud

de 86 %

Tabla 16: Matriz de confusion del experimento sin iluminacidn, a una distancia de 90 cm utilizando
el Kinect frontal.

H Gesto1 Gesto 2
Gesto1| 138 61

En el caso cuando se toma como entrada solo un Kinect, al igual que en el experi-
mento de iluminacién media y con distancia también de 90 cm. Solo se detectaron
los gestos de la clase 1, de los cuales se clasificaron correctamente 138 de 199

detectados.

En este experimento se observa que hay mayor exactitud en el reconocimiento uti-
lizando dos Kinect y al igual que en la mayoria de los casos, hay un error mayor en

la clasificacion de la clase 1.

Los experimentos explicados anteriormente muestran que el Gesto 1 produce un
error mayor, debido a la resolucion de sensor, pues no en todas las imagenes la mano
esta completa, en los casos que no esta completamente vista por el sensor frontal y
logra ser detectada por el sensor lateral con informacién favorable, es cuando se puede
apreciar una mayor exactitud de reconocimiento usando ambos Kinect. Seria conveniente
hacer un experimento donde las imagenes tengan una buena resoluciéon y ninguna obs-

truccion para validar el rendimiento del sistema. Debido a que la imagenes utilizadas no
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eran ideales pues contenian ruido o obstrucciones. Se decidid hacer este tipo de pruebas

para lograr resultados mas apegados a la realidad es decir en ambientes naturales.

5.2. Experimentos de gestos dinamicos

La evaluacion del sistema en cuanto al reconocimiento de los gestos dinamicos se
realiz de la siguiente forma: al igual que en los gestos estaticos se hicieron dos conjuntos
de experimentos cada uno con diferentes tipos de iluminacion, media y sin iluminacion.
En cada conjunto de experimentos se tomo en cuenta la distancia, debido a que en cada

grupo se analizaron tres distancias, 70, 80, 90 c¢m.

Los gestos analizados fueron dos. El primero corresponde a la palma de la mano con
los dedos separados, Gesto 3, en movimiento y el segundo el puno de la mano, Gesto
4, también en movimiento. Los gestos fueron realizados por tres usuarios distintos. Para
cada experimento se realizaron cinco repeticiones de cada gesto y cada uno tenia una
duracion de treinta cuadros por segundo. Se tom6 como gesto valido si el porcentaje de
reconocimiento de cada gestos estatico presente en cada segundo es mayor o igual a
80 %, esto con base al trabajo realizado por (Sultana y Rajapuspha, 2012). También se
probd el sistema usando un solo Kinect, el frontal, en las mismas circunstancias men-
cionadas anteriormente. Enseguida se presentan los resultados de cada experimento

realizado, por usuario.

5.2.1. Experimentos con iluminacion media

Para el conjunto de estos experimentos, las imagenes se capturaron en un laboratorio

con iluminacién media, véase la Figura [38

= En el primer experimento el usuario esta a una distancia de 70 em del Kinect frontal.
En la Tabla [{7] se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos
utilizando solo el Kinect frontal. En la Tabla[18|se presentan los resultados utilizando

los dos dispositivos Kinect.

En la tabla[17]se observa que arriba del 90 % de los gestos realizados por cada parti-
cipante son reconocidos correctamente. A excepcion del participante uno al realizar

el Gesto 3, pues solo reconocié dos gestos dinamicos de los cinco realizados. Esto
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Tabla 17: Precision de gestos realizados en un ambiente de iluminacion media a una distancia de 70
cm utilizando el Kinect frontal. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el

Gesto 3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el numero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 77 80 83 73 70
G4 93 100 100 93 97

P2 G3 87 80 87 70 97
G4 97 93 97 93 93

P3 G3 83 100 80 53 90
G4 100 93 93 87 100

se debe al sensor, pues las manos del participante uno no son tan grandes y el

sensor no logra captar en todas la imagenes los dedos del participante.

Tabla 18: Precision de gestos realizados en un ambiente de iluminacién media a una distancia de
70 cm utilizando ambos Kinect. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el

Gesto 3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el numero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 73 63 77 73 63
P2 G3 100 93 87 93 87
G4 93 77 77 67 60

P3 G3 100 100 93 97 93
G4 73 90 83 63 83

Al utilizar ambos Kinect se observa que hay menor exactitud de reconocimiento de

los gestos. Cémo se usan las mismas imagenes para uno y dos Kinect en cada

prueba, se tiene la misma justificacion en la exactitud del participante uno.

= En el segundo experimento el usuario esta a una distancia de 80 ¢m del Kinect

frontal. En la Tabla se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos

gestos utilizando solo el Kinect frontal. En la Tabla [20| se presentan los resultados

utilizando los dos dispositivos Kinect.

Para ambas pruebas con uno y dos Kinect se obtuvieron resultados similares, des-

afortunadamente hubo mayores casos de reconocimiento fallido, en especial cuando
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Tabla 19: Precision de gestos realizados en un ambiente de iluminacion media a una distancia de 80
cm utilizando el Kinect frontal. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el
Gesto 3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el numero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 33 27 30 50 57
G4 100 100 70 87 77

P2 G3 37 27 33 38 29
G4 100 93 90 80 75

P3 G3 47 87 60 60 63
G4 100 90 97 92 95

Tabla 20: Precision de gestos realizados en un ambiente de iluminacion media a una distancia de
80 cm utilizando ambos Kinect. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el
Gesto 3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el numero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 83 86 67 87 70
G4 35 53 70 77 57

P2 G3 33 57 57 73 60
G4 93 93 90 90 80

P3 G3 93 100 67 100 80
G4 100 93 87 83 90

se realiza el Gesto 3. Aqui se puede observar un mejor reconocimiento con el uso

de ambos Kinect.

= En el tercer experimento el usuario esta a una distancia de 90 ¢m del Kinect frontal.
En la Tabla [21] se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos
utilizando solo el Kinect frontal. En la Tabla[22)se presentan los resultados utilizando

los dos dispositivos Kinect.

En este caso el experimento mostrd6 un mejor reconocimiento al usar un solo dis-
positivo, si existe gran diferencia en el uso de dos dispositivos generalmente en la

realizacion del Gesto 3.
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Tabla 21: Precision de gestos realizados en un ambiente de iluminacion media a una distancia de 90
cm utilizando el Kinect frontal. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el
Gesto 3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el numero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 87 87 53 87 67
G4 100 100 100 90 92

P2 G3 87 87 90 93 80
G4 83 73 97 80 75

P3 G3 90 97 97 100 90
G4 77 90 80 75 80

Tabla 22: Precision de gestos realizados en un ambiente de iluminacion media a una distancia de
90 cm utilizando ambos Kinect. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el
Gesto 3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el numero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 30 37 13 13 30
G4 100 98 95 100 98

P2 G3 50 60 67 70 75
G4 77 78 75 80 70

P3 G3 77 73 80 97 90
G4 77 90 91 80 75

5.2.2. Experimentos sin iluminacion

Para este experimento las imagenes se capturaron en un laboratorio sin iluminacion,
véase la Figura[39]

= En el primer experimento el usuario esta a una distancia de 70 cm del Kinect frontal.
En la Tabla 23| se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos
utilizando solo el Kinect frontal. En la Tabla[24]se presentan los resultados utilizando

los dos dispositivos Kinect.

Analizando cada repeticion de cada gesto se observa que una mayor reconocimien-
to cuando se utilizan los dos dispositivos, en especial cuando se reconoce el Gesto

3 de los participantes uno y tres.
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Tabla 23: Precision de gestos realizados en un ambiente sin iluminacién a una distancia de 70 cm
utilizando el Kinect frontal. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el Gesto
3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el nimero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 77 80 57 70 60
G4 100 97 93 100 97

P2 G3 97 57 80 53 87
G4 100 97 83 87 87

P3 G3 73 43 43 47 60
G4 100 93 97 93 93

Tabla 24: Precision de gestos realizados en un ambiente sin iluminacién a una distancia de 70 cm
utilizando ambos Kinect. P1, P2, P3 representan a los participantes, R1, R2, R3, R4, R5 representan

el numero de repeticiones

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 93 83 100 77 87
G4 100 100 97 97 100

P2 G3 97 97 87 93 97
G4 80 93 90 97 97

P3 G3 83 87 97 97 100
G4 100 97 93 87 90

= En el segundo experimento el usuario esta a una distancia de 80 ¢m del Kinect

frontal. En la Tabla se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos

gestos utilizando solo el Kinect frontal. En la Tabla [26| se presentan los resultados

utilizando los dos dispositivos Kinect.

En este experimento se puede observar que las repeticiones del Gesto 4 con cada

participante obtienen mayor precision utilizando un Kinect. En este caso se observa

qgue el Gesto 3 no es clasificado correctamente en la mayoria de las repeticiones de

los tres participantes a excepcion del participante tres, que muestra mayor desem-

peno cuando se utilizan los dos dispositivos.

= En el tercer experimento el usuario esta a una distancia de 90 ¢m del Kinect frontal.

En la Tabla 27| se encuentran los resultados del reconocimiento de los dos gestos
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Tabla 25: Precision de gestos realizados en un ambiente sin iluminacién a una distancia de 80 cm
utilizando el Kinect frontal. P1, P2, P3 representan a los participantes, R1, R2, R3, R4, R5 representan
el numero de repeticiones

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 57 63 60 63 63
G4 100 100 100 100 100

P2 G3 40 43 60 70 75
G4 100 93 97 93 98

P3 G3 80 87 67 77 63
G4 97 87 100 90 87

Tabla 26: Precision de gestos realizados en un ambiente sin iluminacién a una distancia de 80 cm
utilizando ambos Kinect. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el Gesto
3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el nimero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 63 70 90 80 77
G4 87 100 93 90 93

P2 G3 60 73 47 63 73
G4 100 97 87 90 90

P3 G3 87 100 73 83 80
G4 73 73 93 83 93

utilizando solo el Kinect frontal. En la Tabla[28|se presentan los resultados utilizando

los dos dispositivos Kinect.

Tabla 27: Precision de gestos realizados en un ambiente sin iluminacién a una distancia de 90 cm
utilizando el Kinect frontal. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el Gesto
3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el numero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 57 70 70 67 77
P2 G3 70 80 80 77 80
G4 73 80 83 97 80

P3 G3 70 83 80 100 97
G4 87 97 90 70 90
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Tabla 28: Precision de gestos realizados en un ambiente sin iluminacién a una distancia de 90 cm
utilizando ambos Kinect. P1, P2 y P3 representan a los participantes, G3 y G4 representan el Gesto

3 y Gesto 4 respectivamente, R1, R2, R3, R4 y R5 representa el nimero de repeticiones.

Porcentajes de precision del reconocimiento de cada repeticion.

R1 R2 R3 R4 R5

P1 G3 47 47 53 37 40
P2 G3 37 63 63 75 80
G4 100 98 95 90 92

P3 G3 80 97 87 83 87
G4 87 100 97 78 95

En las Tablas 27} [28 no se muestra ningln valor para el Gesto 4 del participante uno

porque el Gesto 4 no pudo ser ubicado, debido a las imagenes obtenidas. Obser-

vando las repeticiones de cada participante se observa un mejor desempeno para

el participante tres usando ambos dispositivos.

En cada tabla se analiz6 el porcentaje de gestos localizados en cada secuencia de

treinta cuadros, analizando cuando se tenia uno y dos dispositivos. En general si se ob-

serva cada elemento o gesto, se puede observar que el sistema tienen un mayor grado

de reconocimiento cuando se utilizan los dos dispositivos.

También se observa que en algunas ocasiones el reconocimiento es bajo, usualmente

para el Gesto 3, debido a la resolucién de sensor, ya que en ocasiones las regiones de

los dedos no son captadas y esto hace que reconozca erroneamente el gesto.

La secuencia de imagenes de cada experimento fue procesada como provenia del

sensor, no se escogieron las mejores imagenes. Los resultados prometen que con una

mejor resolucion del sensor el grado de reconocimiento debe ser mayor.

5.3. Comparacion con estado del arte.

En el estado del arte los sistemas se enfocan al reconocimiento en ambientes ideales,

o por lo menos las pruebas se realizan bajo esos estandares. De manera que resulta

complicado comparar los resultados obtenidos con los existentes.

Los experimentos realizados se formularon para validar el sistema en un ambiente na-
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tural, de manera que las imagenes utilizadas no siempre contenian informacion adecuada
o completa para la clasificacion del gesto. Tomando en cuenta los mejores resultados el
sistema obtuvo un 88 % en el reconocimiento de gestos estaticos y para los dinamicos se

presentd un 100 % en ciertos participantes para las repeticiones presentadas.

El trabajo realizado por Caputo (véase el Capitulo |1, Seccion|1.7) utiliza también dos
dispositivos Kinect como medio de captura. Ellos logran obtener hasta un 85 % en el reco-
nocimiento de los gestos, en los gestos dinamicos no mencionan el porcentaje de exacti-

tud. Las condiciones en que es probado su sistema no son mencionadas.

Nuestro sistema logra superar el porcentaje de reconocimiento que se encuentra en

el estado del arte, pese a las condiciones en que nuestro sistema es probado.
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Capitulo 6. Conclusiones

El reconocimiento de gestos basando en el modelo de la visién es un problema muy
complejo ya que hay varios aspectos que se tienen que tomar en cuenta, el dispositivo
de captura, la resolucion de este, la variacién en la intensidad de la luz del ambiente, el
fondo, el tamafo de la mano, su color y la rotacion que éstas pueda presentar. Tomando
en cuenta que el reconocimiento debe funcionar en tiempo real para que sea escalable a

aplicaciones que pueden ser utilizadas en la vida diaria.

En este trabajo se abordd el reconocimiento de gestos proponiendo una sistema que
utiliza como media de captura dos dispositivos Kinect, en especifico los sensores de pro-
fundidad de estos dispositivos. La idea de utilizar estos dispositivos es que el reconoci-
miento de gestos funcione en condiciones bajas de iluminacion y cuando exista obstruc-

cién de la mano.

Los resultados sugieren que, como era de esperarse, en algunas situaciones el reco-
nocimiento mejora con la utilizacion de dos dispositivos. Estas situaciones son donde la
mano no es vista por el Kinect principal o la informacion proporcionada por este disposi-

tivo no es suficiente para discriminar el gesto.

Los experimentos fueron realizados en ambientes naturales, de manera que no siem-
pre se obtuvo un alto grado de exactitud en el reconocimiento pero se llegd a obtener
hasta 88 % para los gestos estaticos y para los dinamicos un 100 % de reconocimiento en
secciones de cinco segundos. Los experimentos sugieren que en situaciones controladas

la tasa de reconocimiento aumentaria considerablemente.

Debido a la realizacion de este trabajo se lograron las siguientes aportaciones, aparte

del sistema creado:

= Creacion de una base de datos de imagenes de profundidad, de la mano y de dis-

tintos fondos.

= Creacion de dos detectores usando el método desarrollado por Violay Jones (2001).
Uno detecta la palma de la mano con los dedos separados entre ellos. El segundo
también detecta la pose anterior y dos poses mas, la palma de la mano con los

dedos juntos y el puno.
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6.1. Trabajo futuro

En la seccion anterior se mencion6 que una limitante es la resolucion del sensor,
una opcion seria probar con la nueva version del sensor Kinect, ya que el dispositivo
tiene mayor resolucion y las imagenes provenientes del sensor contienen menos ruido en

comparacion con la version usada en este trabajo.

El sistema podria mejorarse y alcanzar un mayor grado de precision, si se mejora la
deteccion, la propuesta es entrenar nuevamente el clasificador; incrementando el nimero
de imagenes de entrenamiento, que contengan distintas poses, para asi tener un nimero

mayor de gestos a reconocer.

Otro punto que se puede explorar es abordar de manera distinta el reconocimiento de
los gestos dinamicos, una buena propuesta seria utilizar un modelo estadistico como el
Modelo Oculto de Markov, el cual permitiria implementar gestos dinamicos mas comple-

jos.
6.2. Trabajo derivado de esta tesis

Publicacion de articulo y presentacion de poster en el congreso SPIE Optics and Pho-
tonics 2015.
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Apéndice A. Algoritmo AdaBoost

Algoritmo 1

Entrada: El conjunto {(x1,11), -, (zn,y.)} donde z; representa las imagenes de entre-
namiento, y; = 0, 1, representa las imagenes negativas y positivas respectivamente.
Salida: El clasificador fuerte h(x).
1: Se inicializan los pesos w.; = 5, 5;, para y; = 0, 1 respectivamente, donde m y [ son
el nUmero de imagenes negativas y positivas respectivamente.
2: parat =1 hasta 7" hacer
3: Se normalizan los pesos

1 1

Wy 5
S wey

para que w; sea una distribucion de probabilidad.
4: para cada caracteristicas j hacer
Entrenar un clasificador /;, donde se utiliza una sola caracteristica. El error ¢ es
evaluado con respecto a wy,

Wi =

€= szlhz(wz) — vil.

5. fin para
Escoger el clasificador h; con el error mas pequeno.
7. Se actualizan los pesos

o

1—e;
Wit = Wi B, 7,

donde 3, = ;=-, el valor de e; = 0 si z; es clasificado correctamente de otra forma
€, = 1.

8: fin para

9: El clasificador final o clasificador fuerte es:

h(l') _ {17 Z?:l atht<x) 2 %Zthl Qi

0, de otra forma.

donde a; = log Bit.
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Apéndice B. Algoritmo Adaboost en forma de cascada.

Algoritmo 2

Entrada: Imagenes positivas P, negativas N, f el valor maximo de precision de falsos
positivos por etapa, d es el valor minimo de precision en la deteccion por etapa.

Salida: El clasificador en forma de cascada.

Fy=1,Dy = 1.
2: 1 =0.

mientras F; > Fr,. .. hacer
4: =1+ 1.

n; =0, F; = Fi_y.
6: mientras I; > F x fp;,_, hacer

8: Entrenar un clasificador usando AdaBoost con P, N y n; caracteristicas.
Evaluar el clasificador de cascada para determinar F; y D; en el conjunto de
validacion.
10: Decrementar el umbral para el i-ésimo clasificador hasta que el actual clasificador
en cascada tenga un grado de deteccién de por lo menos d x D; — 1.
fin mientras
12z N =0.
si F; > Frq.j. €ntonces
14: Evaluar el actual clasificador en cascada en el conjunto de imagenes negativas y
poner cualquier deteccion falsa en el conjunto N.
fin si

16: fin mientras
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Apéndice C. Algoritmo que calcula el numero de dedos.

Algoritmo 3 Calculo del nimero de dedos levantados de la mano.
Entrada: Los conjuntos S, D, el punto C.. y el valor L,.
Salida: Numero de dedos levantados, N f.

1: para i = 1 hasta n hacer

2: k=6.

3 si[si(z,y) < Co(z,y) Odi(s,y) < Colz,y)] Y si(z,y) < di(z,y) Y §; > &= entonces
4 Nf=Nf+1

5:  finsi

6: fin para
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Apéndice D. Algoritmo de reduccion de falsos positivos

en la localizacion de la mano.

Algoritmo 4 Union de ROls (regiones de interés) sobrepuestas.
Entrada: RoiA arreglo de rectangulos que representan los ROls encontrados por el cla-
sificador. N numero de elementos de RoiA.

Salida: Rect ROI resultante.

1: area = 0.
: t=0.6.
. Rect = RoiAll]
: para i = 2 hasta N hacer
Calcular el drea sobrepuesta de los rectangulos Rect y RoiAli]
si area > t entonces

Rect es unién de los rectangulos.

fin si
. fin para
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