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Resumen

En este trabajo se estudia el problema de la deteccién de un conjunto de gestos de la mano. Los
gestos son captados por medio de un sistema de visidon constituido por una camara que
incorpora un procesador de plano focal (FPP). Este tipo de cdmaras incorpora circuiteria auxiliar
en la capa de sensado permitiendo trabajar en paralelo en cada uno de los pixeles sin necesidad
de descargar las imdagenes.

El problema de la deteccién de gestos de la mano es abordado en el contexto de la interaccion
entre humano y computadora (HCl). En un mundo cada vez mas informatizado, el avance hacia
una interaccién de alto nivel entre el ser humano y las computadoras es practicamente un
imperativo. El objetivo es simplificar el uso de los dispositivos y mejorar la usabilidad de la
tecnologia para hacerla accesible a un mayor nimero de personas.

El sistema estd configurado de forma que el problema se afronta siguiendo principalmente tres
etapas. La primera de ellas tiene como propésito localizar la regiéon que corresponde a la manoy
el brazo. La segunda realiza la extraccién de una serie de caracteristicas que constituyen el
modelo de la mano considerado. En la tercera y Ultima etapa se realiza el andlisis de los patrones
que cumplen estas caracteristicas con el objetivo final de realizar la clasificacidon del gesto
realizado.

Uno de los requisitos principales de las aplicaciones basadas en HCl es que deben dar respuesta
a los impulsos en tiempo real. Existe, sin embargo, un compromiso entre el tiempo de respuesta
del sistema y la complejidad del modelo de la mano utilizado.



Vi




Indice

3 R 141 Yo 10Tl o o T 1
00 Y o 1Y =Tl T o TSP URO PP PRSP 1
B 0 o= 1Y o 1SR 2
1.3. Organizacion del PrOYECLO ....ccccviiiiieciee et ste et eerre e st e et e e ste e s raeesaseestaeesnseesnneenns 3

2. EStado del arte.......coiiiieeeeeiiiiiiicrec e e 5
2.1. El Procesador de Plano FOCAl .....c.ueiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee et 5

2.1.1. El sistema CMOS EYE-RIS V1.2 ......ooiiiiiiieeciiiee ettt et e et e e aee e s aaae e e e anaea s 7
2.1.2. FULUIAS VEISIONES ..eeiiiiiiieeiiiieeeeirete s st e s et e s s e s s e e s s snne e e e s snnene e e aneeeesanneeeessneees 10
2.2, AlZONITMOS PAIA FPP ....eiiiee ettt ettt e e st e e s st e e ssabee e e ssabaeeesenbaeeessnbeeeesanes 11
2.2.1. Descomposicion en planos de Dit.........c..eeeviiiiiiiiieeiiiiee e 11
2.3. HUMAN COMPULEE INTEIACTION .....uuuuuuueniniiiiiii s 14

3. Estudio de gestos @ detectar.....ccccciiieeeieriieeiiiiieccrrreeerrreeesrrensesrennsseseennsseseennsssennnnanns 19
3.1, Estudio de usabilidad ........cocueeiiiiiiiiee e e 19
3.2, CONJUNTO 0B BOSTOS. ..iiiiiriiiiiitiiie e ettt e e sttt e ettt e e e sttt e e e sbte e e e sbteeessbteeessbteeessseeeessseneasanns 20

4. DescripCion del SISteMA.....ccciiiiiieeeiiiiiiiiiiereeiieiiiereesneeessessssrersnssssssssssseesnnnsssssssssnassnnnes 24
4.1. Funcionamiento global..........oocuiiiieiiiiic e e 24
4.2. Captura € iNiCIaliZaCiON........coi i et e e e e e e e e aaeee s 25
e B Y= {3 =Y o1 =Tl T Y o PP 26

4.3.1. Segmentacion @SPACIAl......cceiiciiiiiiiiiie et earae e eans 26
4.3.2. SegmeNntacion tEMPOIal.......ccciiiiiiciiie e st e e srraeeeeans 29
4.4, CAICUIO del CONTIOIAE. ... ettt sttt s s s 31
B =)o) g Yo s o T Yo [ I = =T o T 32

5. Deteccion de 8est0s eStAtiCOS......ciuiruuiirrirenierieineirreenreerernneerernsessennsseseennssssernnssssennssssnes 35

5.1. NOCIONES DASICAS ...eeeeuiiiiiiieiiee ettt sttt st st e st e s sabe e sabeesbteesabeesneeesareas 35
5.1.1. Esqueleto MOrfolOZICO ....ciii ittt e e 35
oI A 1 To 4 To 1 &SSP 37

5.1.3. SKEIELON JOINTES ...ttt e e e e et e e et e e e et ae e e s e bae e e e sabteeaeenstneeeannees 39



viii

5.2. CONEEO 08 HEAODS ...eeeueiieiiie ettt ettt et e s b e e sar e e sabeeseneeesanee s 40
IV B DTS - [ (ol - [ =<Yoo (<1 or- [ USSR 40
5.2.1.1. Imagen de distancia SE0AESICA .....ccevcuriiiiiiiiee ettt e 40
5.2.1.2. Seguimiento de valores de la distancia geodésica........cccccveeevcrieeencnieeeecnnnnn. 42
5.2.1.3. Deteccidn de maXimos Y MINIMOS .....c.eeeiiiiiiieiiiiieeeriieeesieee e e ssreeesssereee s 48
5.2.1.4. Discriminacion de MAXIMOS .....c.ccueerueerieeerieeriieesreesreeesiteesreeesneeesreeesneeesareeas 49
5.2.1.5. DCISION c..eeiieie ettt sttt st ee s 50

5.2.2. Combinacion DCTy clasificador KNN .........coooveeiiieciiee ettt e 51
5.2.2.1. Valores de distancia SEOdESICA .......cccuveiiiiiiieicieee e 51
5.2.2.2. Decision. Clasificador KNN ........ccooveiiiiiiinieieenee ettt 52

5.2.3. End points y SKEIETON JOINTS ..........uuuueeeeeieeeciiieeee ettt et e e e e e e e earaae e e e e e e 53
5.2.3.1. DISCHMINACION ...ttt ettt ettt st st et be e bt st st et ete e e s 53
5.2.3.2. DBCISION .ttt b e et ee s 56

oI O 1 To B 4T [ | <SSR 57
5.2.4.1. Tratamiento del esqueleto MorfolOgiCo .......ccoecvveeevciiieicciiee e 58
5.2.4.2. Tratamiento de la imagen segmentada ........cccocvveiiriiieiiniiiee e 59
5.2.4.3. Discriminacion de end POINtS .........coucuueiiiiiiieieiiieeeectee et e s sree e s ssaaaee s 60
5,244, DECISION ..ottt ettt ettt ettt sttt et et e s bt et e s b e e ate e s re e e eareesaree s 60

5.2.5. Comentario fiNal.......oceoieiiiiie s 61

6. Deteccion de gestos diNAMICOS........cccviiiiiiiiiiiiiiiiiiii 62
L Y oY T o L O0=Y o = o 4 =) a1 TSROSO 62
6.2. Desplazamiento hacia derecha/izquierda.........cccocvevieiiiiieccie e 63
78 1= ¥ 7= T o N 64
3 oo T Vel [ E3 T4 YTV o T=T £ oYY of £V TN 66
8.1, CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt ettt e ettt e s bt e e sabe e sabeesaseeesabeesneeas 66
8.2.  Futuras [iN€as de ProyECO ....cicciiii it s e e 66

Referencias bibliograficas ......ccccciiieiiiiiieiiiiiiiiiiiiir e rese s s s s nanes 68









Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El concepto de Human-Computer Interaction (HCI) surge de forma intrinseca con el nacimiento
de las computadoras. La razén, de hecho, se fundamenta en una idea bastante clara: para que
una maquina capaz de llevar a cabo tareas complejas sea util tiene que estar capacitada para ser
manipulada y gestionada por el ser humano.

La interaccién entre seres humanos y computadoras es, por ello, una disciplina de gran
importancia en multitud de aplicaciones, incluyendo la inteligencia artificial, la robdtica, el
reconocimiento facial y la interpretacién de gestos de la mano entre otros.

Sin embargo, aunque las computadoras han evolucionado tremendamente, en la mayoria de las
aplicaciones que se pueden encontrar en la actualidad, la interaccion entre humano vy
computadora se realiza a través de equipos mecanicos simples (como por ejemplo el ratén, el
teclado o el joystick).

Estos transductores mecanicos, aunque ofrecen una solucién precisa, presentan una serie de
inconvenientes que impiden una interaccién entre humano y computadora plena y natural.
Probablemente, el inconveniente mds importante es que comportan la dependencia con un
elemento hardware, que puede llegar a ser molesta e intrusiva para el usuario. Existen en los
dispositivos mecanicos, ademas, ciertas restricciones impuestas a los movimientos de los
usuarios. Estas restricciones pueden ser causadas por el peso o la incomodidad de éstos. Los
dispositivos mecanicos requieren, asimismo, una curva de aprendizaje por parte del usuario para
adaptarse a su utilizacion. Por todo ello, se produce una reduccion drastica en la efectividad y
naturalidad de la interaccion.

La interaccion dptima o ideal viene marcada por la interaccién natural que se da entre humano-
humano. Es un hecho que, para conseguir una interaccidn satisfactoria, el computador debe ser
capaz de interactuar de manera natural con el usuario, de forma similar a como se produce la
interaccion entre seres humanos. En caso contrario, el intento de comunicacion puede llegar a
ser insatisfactorio e incluso frustrante.

La interaccidn entre humanos es, por tanto, la mds completa y estad basada principalmente en el
habla. No obstante, también se encuentran presentes otros tipos de interaccién que
complementan al habla y sirven para enfatizar ciertos aspectos de la conversacion y expresar
emociones. Entre éstos se encuentran elementos tan complejos como la mirada, los gestos del
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cuerpo (y en concreto de las manos) o la predisposicidn de las personas que intervienen en la
comunicacion.

Desde los primeros dias de las computadoras se ha invertido un gran esfuerzo en intentar
hacerlas entender el habla humana. No ha sido hasta los Ultimos afios que no ha aparecido un
interés creciente en intentar introducir los otros aspectos de la interaccidon entre los seres
humanos.

En la actualidad se puede observar la —cada vez mas frecuente— aparicion de aplicaciones
comerciales que dejan atras el antiguo concepto de interaccién basado en elementos mecanicos.
La mayoria de las introducciones se han visto en el mercado del ocio: mandos de videoconsolas
novedosos que son capaces de capturar el movimiento, maviles touch sensitive, etc.

En un contexto cada vez mas orientado hacia el mundo audiovisual, es facil comprobar que la
tendencia de las interfaces va dirigida, como norma general, hacia los elementos graficos. Esto
no hace mas que facilitar e incentivar el cambio hacia un tipo de interaccion mas avanzada con
los dispositivos.

Debido a la gran expresividad de los gestos manuales, existe un alto aliciente en el estudio de la
viabilidad de sistemas que sean capaces de interpretarlos. Los gestos de la mano son
manifestaciones de interaccion no verbal entre la gente que se componen desde simples
acciones como por ejemplo apuntar objetos para llamar la atencion sobre ellos, hasta los mas
complejos que son capaces de expresar sentimientos o permiten comunicarse con los demas.

La interpretacion visual de los gestos de la mano o del brazo mediante un sistema de visidn
(Computer Vision) conlleva una ventaja tremenda sobre otras técnicas que requieren el uso de
transductores mecdnicos: no es de tipo intrusiva. Sin embargo, también comporta un aumento
de la complejidad en la implementacion.

Los sistemas de visién que incorporan un Procesador de Plano Focal (FPP) son capaces de
realizar operaciones sobre las imagenes captadas, directamente en la misma capa fisica utilizada
para el sensado. Este tipo de cdmaras ofrecen, por tanto, una solucion embebida con una
capacidad de procesado inicial muy elevada.

A diferencia de los sistemas de vision autdnomos mas comunes, las cdmaras que incluyen un
procesador de plano focal permiten realizar operaciones de procesado de forma paralela en
tiempo real y a resolucidon completa.

1.2. Objetivos

En el presente proyecto se intenta abordar el reconocimiento de una serie de gestos realizados
con la mano por medio de un sistema de vision basado en una cdmara que incorpora un
procesador de plano focal. Se remite al lector al apartado 2.1 para un conocimiento mas
profundo de este tipo de camaras.
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El objeto es ofrecer al usuario final un sistema capaz de entender e interpretar una serie de
gestos preestablecidos. El conjunto de movimientos a interpretar estd compuesto por un juego
de gestos tanto estaticos como dindmicos.

El sistema esta formado por una Unica cdmara que funciona de manera auténoma capturando,
analizando y reconociendo los estimulos directamente en el hardware de que esta compuesta.
Por ello, se trata de una solucidn compacta, versatil y de bajo precio. Debido a las caracteristicas
de la cdmara, es necesaria la implementacidn de algoritmos alternativos a soluciones ya tratadas
con otras camaras.

El cometido de este trabajo se enmarca dentro del proyecto CENIT VISION [1], que intenta
combinar la informacién derivada de los diferentes caminos posibles de interaccién para
integrarla y lograr una comunicacién capaz de transmitir una verdadera sensacion de realidad y
presencia.

La idea principal es que el simple hecho de transmitir imagenes y sonido en un sistema de
videoconferencia no es suficiente para conseguir una sensacién de presencia real en las
comunicaciones. Es necesaria la existencia de otras capacidades como son la sensacién de
contacto visual, la vision de imagenes desde cualquier punto de vista y con sensacidon de
profundidad, la interactividad real por medio de interfaces naturales y sin que se perciba ningin
tipo de retardo en la respuesta visual y auditiva, etc.

El objetivo del proyecto VISION es la consecucién de un salto cualitativo en las comunicaciones
digitales audiovisuales para que las personas separadas por grandes distancias perciban la
sensacion de estar fisicamente reunidas en un mismo lugar.

1.3. Organizacion del proyecto

Este trabajo sigue una estructura organizada en cuatro bloques principales.

El primer bloque es una introduccién al estado del arte de las diferentes disciplinas que se
entrecruzan en este proyecto. La seccion 2.1 se centra en el analisis de la arquitectura de los
procesadores de plano focal haciendo especial hincapié en el sistema de visidon Eye-RIS v1.2 [2]
que es el dispositivo utilizado como front end de la aplicaciéon desarrollada. La seccién 2.2
describe una forma particular de descomposicién de imdagenes en nivel de gris a imagenes
binarias que resulta muy practica en el contexto de operacién con procesadores de plano focal.
Se introduce el trabajo realizado en la implementacién de algunos operadores morfolégicos
basicos adaptados a esta forma de trabajar con las imdagenes. Finalmente, la secciéon 2.3
desarrolla el estado del arte en que se encuentran los sistemas de interaccién entre humanos y
computadoras (HCI).

El segundo bloque trata de dar una visién de la importancia del usuario en los sistemas HCI. A lo
largo del Capitulo 3 se explica el procedimiento que se ha seguido en la eleccion de los gestos a
interpretar. Para desarrollar con éxito una aplicacion HCI no sélo hay que tener en mente el
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apartado de implementacion o las limitaciones tecnoldgicas, también juega un papel
fundamental el concepto de usabilidad.

El tercer bloque esta dedicado al estudio de la solucién desarrollada. El Capitulo 4 trata acerca
del funcionamiento general del sistema. En la seccién 4.3 se refiere el procedimiento que
permite determinar la posicién de la mano asi como el momento en que se produce el inicio y el
fin del gesto. En la seccidn 4.4 se describe la forma en que se sigue la evolucion de la mano
durante el movimiento. Finalmente, en la seccion 4.5 se explica el modo de determinar en
tiempo real si el movimiento es de tipo estatico o dindmico. Esto permite definir una manera de
proceder diferente en funcién del tipo de movimiento. En el Capitulo 5 se discuten los métodos
de analisis y clasificacién de los gestos estaticos. En las secciones 5.2.1 a 5.2.4 se presentan
cuatro métodos de conteo de dedos y en la seccidn 5.2.5 se realiza un analisis acerca de las
ventajas e inconvenientes de cada uno de ellos con el objetivo final de llegar a una decisién con
respecto a cual es el mas conveniente para la implementacién en el sistema de visidon Eye-RIS. El
Capitulo 6 muestra los criterios de clasificacion empleados en el caso de los movimientos
dindmicos.

El cuarto bloque cierra el proyecto. En el Capitulo 7 se muestran los resultados de deteccidon
obtenidos en pruebas empiricas del sistema. Por ultimo, el Capitulo 8 proporciona algunas
conclusiones y propone posibles lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. El Procesador de Plano Focal

En determinadas aplicaciones donde el espacio, el coste, el consumo o la velocidad de operacién
son elementos determinantes, puede resultar interesante disponer de una camara que permita
realizar ciertas operaciones directamente en la misma capa que es utilizada para captar la
imagen.

La incorporacién de una circuiteria analdgica y/o digital auxiliar en el mismo sistema de
captacién proporciona la posibilidad de una adquisicion y un procesado inicial realizado
simultaneamente en todos los pixeles de la imagen sensada. De esta forma, las imagenes no
necesitan ser descargadas del sensor para las primeras etapas del procesado.

Esta idea de sensado-procesado conjunto extiende el concepto de Image Sensor (IS) al de Smart
Image Sensor (SIS) [3]. Este tipo de sensores son también llamados Focal-Plane Processors (FPP)
debido a que procesan imagenes en la misma capa fisica donde son sensadas.

Los sistemas que incluyen un procesador de plano focal suelen emplear una arquitectura en la
que el procesado de imdgenes se logra siguiendo un enfoque jerarquico con dos niveles
principales:

e Procesado inicial. Este nivel viene justo después de la adquisicidn. Las entradas son
imagenes a resolucion completa. Las tareas bdsicas en este nivel estan dirigidas a extraer
informacién util del flujo de imdagenes de entrada. La salida son reducidos conjuntos de
datos de caracteristicas de las imagenes.

e Post-procesado. En este punto las entradas son generalmente entidades abstractas, y las
tareas van encaminadas a extraer decisiones complejas y al soporte de la toma de acciones.
Estas tareas pueden involucrar algoritmos complejos con largos y complicados flujos
computacionales y puede requerir mayor precisidon que el procesado inicial.

En conjunto, el sistema funciona de forma similar al sistema ocular humano. Es por ello que se
contemplan este tipo de soluciones como sistemas bio-inspirados.

De manera semejante a como el ojo humano capta las imagenes a través de la retina y extrae
cierta informacion de la sefial captada —como las relaciones de profundidad, las formas de los
objetos o las posiciones relativas entre éstos—, el procesador de plano focal capta y realiza las
primeras operaciones sobre las imdgenes para extraer la informacién de interés.
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En el sistema ocular humano, la informacién extraida por la retina es enviada al cerebro donde
tiene lugar la interpretacién de los datos. En los sistemas que introducen un procesador de plano
focal, los datos suelen ser enviados a un procesador externo donde se produce el post-
procesado (Figura 2.1).

Figura 2.1. Diagrama funcional de un sistema que incluye un procesador de plano focal.

La circuiteria de sefial mixta que permite llevar a cabo el procesado inicial comprende sensores
Opticos, memorias analdgicas y digitales para los pixeles, y procesadores analdgicos y binarios de
tipo lineal y no lineal. Gracias a la inclusidn de esta circuiteria auxiliar en la capa de sensado, este
tipo de sistemas son capaces de realizar operaciones de forma ultra-rdpida y trabajando en
paralelo.

Por supuesto, no todo son ventajas. Las imagenes captadas por los sensores del procesador de
plano focal estdan compuestas por niveles de gris. No se dispone, en consecuencia, de la
informacién de croma. Asimismo, las imagenes almacenadas en las memorias analdgicas estan
sujetas a degradacién con el tiempo debido a su propia naturaleza. Por ello, aunque que los
procesadores de plano focal resultan muy adecuados para la realizacion de operaciones sobre
imagenes de tipo binario, hay que tener en consideracidn la degradacidn si se realiza un uso
intensivo y de forma continuada de las memorias analdgicas.

La incorporacién de toda la circuiteria asociada a cada pixel provoca que los sensores ocupen un
espacio mayor. Existe, por tanto, un limite practico en la resolucidon que se puede conseguir con
este tipo de camaras. Cada pixel incorpora un sensor. Esto significa que aumentar la resolucién
del sistema implica un aumento del nimero de sensores (con su circuiteria auxiliar) lo que
provoca que el coste se incremente de forma exponencial. Es por ello que los sistemas que
incorporan un procesador de plano focal suelen trabajar con una resolucién baja cuando la
tecnologia de sensado se halla en un momento en que se pueden encontrar soluciones que
ofrecen alrededor de la decena de megapixel y que la tendencia es ir en aumento en este
aspecto.
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2.1.1. El sistema CMOS Eye-RIS v1.2

El sistema de vision AnaFocus Eye-RIS v1.2 es un sistema de vision compacto y modular que
incluye todos los elementos necesarios para capturar (sensar) imagenes, mejorar las
operaciones de sensado, procesar el flujo de imagenes en tiempo real, interpretar la informacion
contenida en dicho flujo de imagenes, y soportar la toma de decisiones basandose en los datos
de salida de la interpretacion [4].

Figura 2.2. Sistema de visién AnaFocus Eye-RIS v1.2.

La mayoria de las tareas de procesado inicial en el procesador de plano focal del sistema Eye-RIS
v1.2 son llevadas a cabo directamente en el dominio analégico operando con imagenes en
niveles de gris. Esta caracteristica tiene ciertas ventajas si se compara con el procesado
puramente digital, pero también impone algunas restricciones.

El sistema Eye-RIS v1.2 consiste en los siguientes componentes:

o Q-Eye™ Smart Image Sensor (SIS). El Q-Eye es el procesador de plano focal. Es capaz de
realizar adquisiciones Opticas y procesar imagenes de manera altamente eficiente, en
términos de velocidad y consumo de potencia. El SIS Q-Eye se programa en un cédigo
propietario desarrollado por el grupo AnaFocus que recibe el nombre de CFPP. Este
lenguaje ha sido disefiado para ser muy similar al lenguaje C. Se incorporan, ademas, un
conjunto de librerias de funciones para el procesado de imagenes.

e Procesador RISC ALTERA NIOS® Il. Es el procesador digital que controla el flujo de ejecucion
y el post-procesado de las imagenes que provienen del Q-Eye. Este procesador puede ser
programado en C, C++ y en cédigo ensamblador.

e Puertos E/S. El Eye-RIS incluye una variedad de puertos de entrada y salida digitales, como
por ejemplo SPI, UART, puertos PWM, GPIOs y USB 2.0.
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La siguiente seccion se centra en el Q-Eye Smart Image Sensor (SIS). Para mas informacion
acerca del sistema se remite al lector a [2][4].

Q-Eye Smart Image Sensor

El Q-Eye es un Sensor de Imagenes Inteligente con una resolucidn consistente en una matriz de
176x144 celdas. La Figura 2.3 ilustra la arquitectura interna del Q-Eye Smart Image Sensor.

Figura 2.3. Arquitectura conceptual del chip Q-Eye.

La unidad de control del Q-Eye (QC) permite el control sobre las operaciones que se realizan en
las celdas mientras que los conversores A/D y D/A son la manera natural de interactuar entre el
procesador de plano focal y el procesador digital.

Cada una de las celdas comprende la circuiteria que permite llevar a cabo el procesado inicial.

Figura 2.4. Matriz de celdas. Cada celda estd acompaiiada de circuiteria que permite realizar
operaciones y almacenar los resultados directamente en la capa de sensado.
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Cada celda esta interconectada de diversas maneras con sus ocho celdas vecinas, permitiendo
una adquisicion de imagenes y operaciones de procesado espacial en tiempo real de forma
altamente flexible. Cada pixel puede sensar la muestra espacial correspondiente de la imagen y
procesar estos datos en una cercana interaccidn y cooperacidn con otros pixeles.

El control de los bloques contenidos en el interior de cada celda es global. Esto significa que en
todas las celdas se realiza la misma operacién en el mismo instante de tiempo. Existe, sin
embargo, la posibilidad de desactivar de forma selectiva ciertas celdas para que la operacién
solo tenga lugar en determinadas regiones de la imagen.

Cada celda incorpora memorias locales analdgicas y digitales. Las Memorias Locales Analdgicas
(LAMSs) son utilizadas para almacenar de forma temporal imagenes en niveles de gris con una
resolucién equivalente de 8 bits.

Las LAMs tienen un tiempo de retencion limitado debido a fugas. Estan concebidas para retener
una imagen durante el tiempo de varias frames (el tiempo entre dos frames consecutivas) a
razon de 25 fps. La Figura 2.5 muestra la variacion del valor medio de una imagen almacenada
en una LAM —expresada en LSBs (Least Significant Bit)— en el tiempo de almacenamiento —
expresado en milisegundos—. El valor medio de una imagen decrece alrededor de 0.8 LSBs por
cada 40 milisegundos.

Las Memorias Digitales Locales (LDMs) estan pensadas para almacenar imagenes binarias. A
diferencia de las LAMs, las LDMs son de tipo no volatil y pueden almacenar imagenes binarias
tanto tiempo como el chip esté conectado sin degradacidon alguna.

Figura 2.5. Degradacion del contenido de una LAM.
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2.1.2. Futuras versiones

Actualmente, se encuentra en fase de produccidn un nuevo modelo de dimensiones ligeramente
mas reducidas que ha recibido el nombre de Eye-RIS v1.3 [5]. Este modelo incorpora nuevas
caracteristicas asi como una mejora en las librerias de la anterior version.

Como novedades mas notables se incluye un sistema que permitird la construccidon de redes
neuronales, asi como un procesador digital auxiliar (Figura 2.6).

Debido a que las tareas de clasificaciéon son bastante frecuentes en una amplia variedad de
aplicaciones en el campo de la Computer Vision (CV), se ha acondicionado el sistema con una red
neuronal artificial de tipo Multi-Layer Perceptron (MLP). Se dispone, en consecuencia, de un
sistema adaptativo que permite modelar relaciones complejas entre entradas y salidas o
encontrar patrones en los datos de entrada. De esta manera se aumentan notablemente las
posibilidades en el campo de la decisidn y aprendizaje.

Figura 2.6. Diagrama funcional del sistema de vision Eye-RIS v1.3.

El sistema Eye-RIS v1.3 incorpora, ademads, un procesador denominado Digital Image
Coprocessor (DICOP). El DICOP cuenta principalmente con dos objetivos. Uno de ellos es llevar a
cabo operaciones de procesado digital de imagenes que no estan cubiertas por el Q-Eye. Se
afiaden, por tanto, nuevas funcionalidades como son el producto entre imagenes vy
transformaciones geométricas (rotacién y escalado de imagenes entre otras). El otro objetivo del
DICOP es realizar operaciones iterativas sobre imagenes de nivel de gris que no pueden ser
llevadas a cabo por el Q-Eye debido a su naturaleza analégica. Como resultado se consigue con
el DICOP una liberacién en la carga del procesador digital RISC.

Por ultimo, el nuevo sistema incorpora un puerto Gigabit Ethernet con el objetivo de ofrecer la
creacion y gestion de redes consistentes en multiples sistemas de visién auténomos.
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2.2. Algoritmos para FPP

Uno de los principales e inherentes problemas de trabajar directamente en el ambito analdgico
es la degradacion que se produce en las memorias analdgicas en el procesador de plano focal.

La solucion propuesta en [6] trata de minimizar el uso de las memorias analdgicas con el fin de
evitar los efectos de este comportamiento. Esta solucién parece ser la manera mas natural y
eficiente de trabajar con este tipo de camaras. La idea principal consiste en descomponer la
imagen en nivel de grises en un formato binario de tal forma que se pueda almacenar en las
memorias digitales que no poseen el problema de la degradacion.

Este proceso debe ser reversible para poder recuperar la imagen inicial o poder tratar por
separado las imagenes resultado de la descomposicién y poder recomponer una imagen en
escala de grises después del procesado.

En este sentido, resulta practico el tratamiento que se puede realizar de las imagenes con una
descomposicidn en planos de bit. Esta descomposicidn ha sido utilizada en [7] [8] y es una buena
manera de trabajar con cdmaras que incluyen un procesador de plano focal.

2.2.1. Descomposicion en planos de bit

La transicién de una imagen en escala de grises a un conjunto de imdagenes binarias que
permitan extender las operaciones morfoldgicas basicas no resulta sencilla. Esto es debido, en
gran parte, a que las operaciones morfoldgicas no son operaciones lineales.

Sin embargo, el hacerlo puede comportar ciertas ventajas. Por un lado, los operadores no
lineales de sefiales multi-nivel se pueden ver reducidos a analisis mas simples de sefales
binarias. Por otro lado, la descomposicién permite que los calculos puedan ser realizados en
paralelo en los diferentes niveles de descomposicion.

Sea I(x,y) una imagen en escala de grises con N niveles posibles. Esto es, cada pixel de la
imagen esta codificado con b = [log, N] bits.

La descomposicidn en planos de bits de la imagen I (x, y) se expresa matematicamente como:
I(x,y)
pr(x,y) = lZ—k mod 2

Dondek = 0,1,...,b — 1y py es el plano de bits de nivel k.

La recomposicion se logra mediante:

b-1

I(X'Y) = Zpk(ny) : 2k
k=0

En la practica, la descomposicidon consiste en separar la imagen en escala de grises en cada uno
de sus niveles de bit. Esto es, un plano para los bits de mayor significancia (MSB), otro para el
siguiente y asi hasta llegar al bit de menor peso (LSB). Por tanto, la imagen en nivel de gris se
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descompone en tantos planos como nimero de bits tenga cada pixel. La Figura 2.7 ilustra una
representacién grafica de lo comentado, mientras que la Tabla 2.1 muestra un ejemplo

numérico.
Figura 2.7. Descomposicion en planos de bit para N = 256 (8 bits).
Valores 125 | 232 v/ 85
0 1 0 0 Plano de bits 7 | MSB
1 1 0 1 Plano de bits 6 |
‘ 1 1 0 0 Plano de bits 5 ‘
1 0 0 1 Plano de bits 4 |
‘ 1 1 0 0 Plano de bits 3 ‘
1 0 1 1 Plano de bits 2 |
‘ 0 0 1 0 Plano de bits 1 ‘
1 0 1 1 Plano de bits0 | LSB

Tabla 2.1. Descomposicidn en planos de bit.

Esta descomposicién resulta muy practica por el hecho de que existe una sinergia con la
formulacion matematica en base 2. Esto comporta una tremenda ventaja en términos de
implementacion debido a que se trabaja directamente en la base natural de los computadores.

Es posible, de hecho, realizar la descomposicién mediante operaciones de desplazamiento de
bits. La recomposicion se realiza con simples operaciones logicas de adicién de los diferentes
planos con los pesos adecuados. La asignacion de los pesos se lleva a cabo por desplazamientos
de bits.

La Figura 2.8 muestra el resultado de la descomposicion en planos de bit de una imagen.
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Figura 2.8. Descomposicidn en planos de bit. (a) Imagen original. (b) Bit plane 7. (c) Bit plane 6.
(d) Bit plane 5. (e) Bit plane 4. (f) Bit plane 3. (g) Bit plane 2. (h) Bit plane 1. (i) Bit plane 0.

Resulta interesante remarcar el hecho que, en este tipo de descomposicion, cada plano tiene un
peso asociado. En otras palabras, la descomposicion esta dispuesta de manera jerarquica. En las
imagenes binarias resultantes de la descomposicidén se encuentran en los planos de mayor peso
los rasgos mas burdos mientras que, segun se va bajando de plano, se van encontrando los
detalles y el ruido.

A partir de esta descomposicion se han disefiado e implementado algoritmos para la adaptacion
de operaciones morfoldgicas basicas sobre imagenes en nivel de gris tratadas con procesadores
de plano focal, asi como para el cdlculo del maximo y minimo de una imagen [7] y el cdmputo de
su histograma [8].
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2.3. Human Computer Interaction

El concepto de Human Computer Interaction (HCl) es muy amplio y abarca gran cantidad de
disciplinas [9]. Explicar concienzudamente el estado del arte de la HCl es por ello una tarea
compleja y extensa. Aqui se pretende realizar un esbozo general de los esfuerzos realizados
hasta el momento en este campo citando numerosas referencias para que el lector interesado
pueda profundizar en la materia a partir de este escrito.

A modo de introduccion se van a describir las diferentes taxonomias de la tecnologia HCI para
posteriormente profundizar sobre cada una de las categorias enfocando el escrito hacia el
reconocimiento de gestos de la mano.

Las tecnologias HCI existentes se pueden categorizar basicamente por el sentido relativo para el
que el dispositivo estd disefiado pero también a través de su configuracion. De hecho, cualquier
sistema se puede definir generalmente por el nimero y la diversidad de entradas y salidas que
proporciona.

En la terminologia empleada en los sistemas HCI, cada uno de los canales de comunicacidn que
permite a los usuarios interactuar con el computador recibe el nombre de modalidad. Asi, se
habla de sistemas unimodales cuando éstos estan basados en una Unica modalidad mientras que
se utiliza el término multimodal para designar a los sistemas que utilizan la combinacién de
multiples modalidades.

En los sistemas HClI de Multiples Modalidades (MMHCI), una de las combinaciones mas
comunmente soportadas es la de los gestos y habla. Un ejemplo clasico es el sistema
denominado Put That There [10]. Este sistema permitia a un usuario mover un objeto a una
nueva localizacion en un mapa situado en pantalla diciendo “put that there” mientras se
apuntaba con un dedo al objeto y luego apuntando al lugar de destino deseado.

Un sistema MMHCI ideal deberia contener una combinacién de modalidades simples que
interactdan correlativamente. Sin embargo, los limites practicos y los problemas abiertos en
cada modalidad imponen limitaciones a la fusidn de los diferentes canales. A pesar del gran
progreso realizado en MMHCI, en la mayoria de los sistemas multimodales las modalidades son
aun tratadas separadamente y Unicamente al final, los resultados se combinan de manera
conjunta [11].

Los sistemas basados en una Unica modalidad pueden ser divididos principalmente en tres
categorias basandose en la naturaleza del sentido relativo para el que estan disefados: audicidon
(sistemas audio-based), tacto (sensor-based), y visién (visual-based).

El area concerniente a audio-based trata con informacion adquirida a través de sefiales de audio.
Aunque la naturaleza de estas sefiales no suele ser tan variable como la de las sefales visuales,
la informacién obtenida de las seiales de audio puede ser de mayor confianza, util y, en algunos
casos, la Unica manera de proveerse de informacion.

Las areas mas usuales de desarrollo en esta seccion son el reconocimiento del habla, el
reconocimiento del interlocutor, el andlisis de las emociones audibles y la deteccidn de signos o
ruidos realizados por el ser humano (suspiros, risas, lloro, entre otros).
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Las aplicaciones HCl sensor-based se basan en la utilizacidon de un sensor fisico entre el usuario y
la maquina para proporcionar la interaccion (los sensores de presién o los sensores hapticos
suelen ser los mas comunes).

La interaccion humano-computadora visual-based es probablemente la mas extendida en el drea
de desarrollo HCI. Los principales campos de actuacién en esta categoria son el andlisis de la
expresion facial, el tracking del movimiento del cuerpo, el reconocimiento de gestos y la
deteccion de la mirada (tracking del movimiento de los ojos).

Aunque el objetivo de cada area difiere segin las aplicaciones, se puede desprender un
concepto general de cada una. El andlisis de la expresion facial generalmente trata con el
reconocimiento de emociones de forma visual [12]. La deteccién de la mirada es usada
principalmente para el seguimiento de la atencidn o focalizacién del usuario. También existen
sistemas de seguimiento ocular para ayudar en las minusvalias en las cuales el seguimiento
ocular juega un papel principal en escenarios de comandos y acciones, como por ejemplo el
movimiento de puntero y el pestafieo para clicar [13].

El tracking del movimiento del cuerpo y el reconocimiento de gestos son principalmente usados
para la interaccidon directa entre humano y computadora en un escenario de comandos vy
acciones.

El caso particular del reconocimiento de gestos de la mano es un area muy atractiva por la gran
expresividad que se puede conseguir con estas extremidades. Por este motivo se han dedicado
grandes esfuerzos en este ambito [14]. Aun asi, multitud de problemas siguen abiertos y las
soluciones adoptadas son muy variadas.

De forma general, en las aplicaciones de deteccion de gestos se encuentran involucradas tres
fases: la segmentacion espacial y/o temporal de la mano que realiza el movimiento, la extraccion
de caracteristicas y la clasificacidn del gesto realizado.

La segmentacion espacial en el contexto del reconocimiento de gestos es la tarea de determinar,
en una secuencia de video, la localizaciéon de la mano que realiza el gesto. La segmentacién
temporal se encarga de delimitar los instantes de tiempo en que el gesto empieza y termina. En
muchos de los métodos existentes de reconocimiento de gestos se asume una segmentacion
temporal o espacial conocida e incluso ambos casos.

Una segmentacion temporal conocida se puede lograr imponiendo un gesto especifico como
disparador de la deteccién de la mano [15]. De este modo el gesto empieza o finaliza con una
posicién conocida a priori. En [16] se presenta un sistema que activa la clasificacién de la postura
de la mano cuando ésta permanece quieta por un tiempo.

Para facilitar la segmentacion espacial, algunos sistemas hacen uso de guantes de un color
complementario al color de fondo o evitan el uso de fondos complejos [17].

En [18] se propone la utilizacién de una range-camera o Z-cam. Este tipo de cdmaras, en lugar de
obtener imagenes dénde cada pixel representa el nivel de intensidad luminica captado, obtienen
imagenes dénde cada pixel representa la distancia de los objetos a la camara. Asi, objetos
cercanos son representados con niveles altos de intensidad mientras que los objetos lejanos
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producen pixeles con un valor inferior. De este modo, se puede aprovechar el hecho de que
normalmente la mano que realiza los gestos para la interaccién estd avanzada con respecto a los
demas objetos por lo que tendra unos valores de intensidad mds altos en la imagen producida
por la Z-cam.

La opcién probablemente mas extendida en la segmentacion espacial de la mano esta basada en
la combinacion de una transformacién del espacio de color y un mapa del flujo de movimiento.
La idea principal es cambiar del espacio RGB a un espacio de color —tipicamente HSV [15] [19] o
YCbCr [20]- donde las zonas del color de la piel puedan ser detectadas de forma mas fiable. Esta
informacién es combinada con las regiones en que se ha detectado movimiento para determinar
la posicién de la mano.

Sin embargo, la deteccidn de la mano basada en el color de la piel no soluciona de forma univoca
el problema. En ocasiones puede ser poco fiable por la dificultad de distinguir la mano de otros
objetos de color similar a la piel o por la sensibilidad del método a las condiciones de
iluminacidn. Por todo esto, en los sistemas basados en visidn es una tarea compleja localizar la
mano que realiza el gesto con absoluta precision.

Una vez obtenida la localizacion de la region de interés se debe proceder a la extraccién de una
serie de caracteristicas que permitan identificar el gesto realizado. Para ello es necesaria la
construccion de un modelo de la mano.

Hay que tener en cuenta que en un entorno de interaccion entre humano y computadora se
desea utilizar la mano para realizar tareas que pueden imitar tanto el uso natural de la mano
como manipulador, como su uso en la comunicacién del humano con la maquina [21].

La calidad de la interaccion esta directamente relacionada, por tanto, con el correcto modelado
de los gestos de la mano. Para algunas aplicaciones, un modelo tosco y simple puede ser
suficiente. Sin embargo, si el propdsito es una interaccién similar a la natural, un modelo mas
complejo debe ser tenido en cuenta.

Existe, no obstante, un compromiso entre la complejidad del modelo utilizado y el tiempo de
respuesta del sistema.

Los métodos para reconocimiento de gestos de la mano en el contexto de aplicaciones de vision
se pueden agrupar en dos categorias principales por lo que al modelado de la mano se refiere:
métodos basados en modelos de apariencia de la mano y métodos basados en modelos 3D.

Los modelos 3D pueden describir de forma exacta el movimiento de la mano y su forma, pero la
mayoria tienen un coste computacional elevado para un uso en tiempo real. Ademas, la
construccion de modelos 3D de la mano suele requerir el uso de multiples cdmaras para obtener
distintos puntos de visiéon (lo mas comun es utilizar dos camaras en lo que se conoce como
configuracién estéreo).

Algunos métodos de aparicion mas reciente obtienen modelos 3D con apariencia 2D como el
PCA-ICA [19] en el que se considera un modelo de la mano con 15 juntas (ver Figura 2.9).
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Figura 2.9. Juntas de la mano. Cada dedo tiene cuatro grados de libertad. Dos de ellos son para
la junta (MP) y la abduccion (ABD) metacarpofalangicas, y las otras dos son para la junta
interfalangica proximal (PIP) y la junta interfalangica distal (DIP).

Los modelos basados en la apariencia aportan como principal ventaja un menor coste
computacional. Estos modelos tratan de obtener una serie de caracteristicas que determinan la
forma en que esta posicionada la mano (el centro de gravedad de la mano, los ejes mayor y
menor de la elipse que contiene la mano, la silueta, entre otros).

En [18] se presenta un método de reconocimiento de gestos que utiliza un modelo basado en la
apariencia fundamentado en el concepto de distancia geodésica. En [22] y [23] se modela la
mano a partir de histogramas de orientacidon que permiten decidir la posicién de la mano.

Gracias a las caracteristicas extraidas, ya sea con modelos 3D o con modelos basados en
apariencia, se puede proceder a la clasificacion del gesto. En este campo se encuentran dos
aproximaciones muy usadas que han demostrado una gran eficacia. Por un lado se encuentra la
clasificacién basada en redes neuronales y por el otro la clasificacidn basada en Hidden Markov
Models (HMM) [24].

Ambos métodos utilizan sesiones grabadas previamente para generar modelos. Es lo que se
denomina aprendizaje del sistema. Para la posterior clasificacion de un gesto, se calcula la
distancia entre la secuencia captada y los modelos generados y se determina el gesto realizado
escogiendo el modelo que ha dado la distancia minima.

En [25] se hace uso de una Time-Delay Neural Network (TDNN) con un algoritmo de aprendizaje
basado en back propagation para reconocer movimientos dinamicos del ASL (American Sign
Language).

Los Hidden Markov Models son procesos estocasticos que pueden ser utilizados para modelar
cualquier serie temporal que pueda ser asumida como un proceso de Markov de primer orden.
Por lo tanto, los HMMs suelen emplearse principalmente para el reconocimiento de gestos
dindmicos. En la clasificacion mediante HMMs cada gesto tiene un modelo oculto de Markov y
cada modelo define la secuencia temporal del gesto [20].

Los HMMs han sido ampliamente utilizados en el reconocimiento de lenguajes de signos debido
a que han probado ser una buena solucidn para aplicaciones en que el vocabulario a reconocer
es extenso. En los lenguajes de signos existen generalmente dos niveles de expresion: el nivel de



18 Capitulo 2. Estado del arte

palabra (donde cada signo representa una palabra) y el nivel dactilolégico (que es una
representacién manual del abecedario y es utilizado cuando no existe un signo para el elemento
que se desea expresar). Con los HMMs el reconocimiento dactilolégico de letras se puede
extrapolar al reconocimiento de palabras de forma natural utilizando teoria de grafos. Se
concatenan los HMMs mediante una red gramdtica en que la deteccidn de varias letras permite
el reconocimiento de las palabras [20].

En [26] se presenta un método que hace uso de los modelos ocultos de Markov para la
clasificacion de gestos dactiloldgicos. La innovacidon de este método es la introduccidon de un
sistema que combina la clasificacién y la segmentacion utilizando las estimaciones de
probabilidad del algoritmo de Viterbi.

Un método de clasificacion de aparicion mas reciente es el presentado en [27] y [28]. Este
método también sigue la linea de realizar de forma conjunta y colaborativa la segmentacion y la
clasificacidn del gesto. En lugar de asumir que se tiene una deteccidn precisa y correcta de la
mano, se realiza la hipdtesis de que se tienen una serie de candidatos de la posicion de la mano
para cada frame. El niucleo del método es un algoritmo denominado Dynamic Space-Time
Warping (DSTW) que permite alinear un par de secuencias (una a probar y la otra un modelo)
tanto en espacio como en tiempo.

El algoritmo DSTW estd basado en Dynamic Time Warping (DTW) que alinea en tiempo dos
secuencias y calcula una puntuacidn de coincidencia, que es usada para clasificar la secuencia de
entrada. No obstante, en DTW no se considera la posibilidad de multiples candidatos, por lo que
se asume que puede ser extraido de forma correcta un vector de caracteristicas de cada frame.

Los resultados experimentales demuestran que DSTW consigue una mejora situada entre un
11% y un 21% en la precisidn de la clasificacion del gesto con respecto al método DTW [27].

Las Finite State Machines (FSM) constituyen otra forma de representar la evolucién temporal de
los gestos [17] [29]. Cada FSM representa un sistema secuencial en que el movimiento relativo
de la mano determina el paso al siguiente estado. De esta forma, con un conjunto de FSM se
pueden identificar una serie de movimientos.

En [30] se presenta una clasificacidn basada en un algoritmo denominado k-mediod clustering
con una distancia basada en el contexto de la forma. La base del algoritmo es la construccion de
una estructura en arbol. La parte alta del arbol proporciona una deteccién de la mano de forma
general mientras que las ramas individuales del arbol clasifican las formas validas a uno de los
clusters predeterminados. Se consigue un ratio de 99.8% en la deteccidn de la mano y un 97.4%
en la clasificacién.

La mayoria de los métodos aqui descritos son dificilmente adaptables a la cdmara de trabajo
debido a las limitaciones para operar en tiempo real cuando se ven involucrados algoritmos
complejos que deben ser llevados a cabo en el procesador digital.

La segmentacién espacial por color de la piel resulta imposible ya que la cdmara sélo capta
imagenes en nivel de gris por lo que habrda que lidiar con este problema de una forma
alternativa.



Capitulo 3

Estudio de gestos a detectar

En HCI, las soluciones deben ser implementadas como sistemas de informacién Human
Centered. Uno de los problemas mas importantes es cémo lograr un sinergismo entre el hombre
y la maquina. El término Human-Centered se usa para enfatizar el hecho de que todo el sistema
esta disefiado con el usuario humano en mente.

Es por ello que esta doctrina es multidisciplinar y por tanto deben ser incluidos multitud de
aspectos psicoldgicos. Antes de comenzar a desarrollar una serie de algoritmos que permitan
identificar los gestos, es importante disponer de un estudio de usabilidad del sistema en
términos generales.

3.1. Estudio de usabilidad

En [9] se distinguen tres niveles diferentes en la actividad del usuario para el ambito de la
interaccion humano-computadora: fisico, cognitivo y afectivo. El aspecto fisico determina las
mecanicas de la interaccién mientras que los aspectos cognitivos tienen que ver con la manera
en que los usuarios pueden entender el sistema e interactuar con él. El aspecto afectivo es un
aspecto mucho mas reciente e intenta no sélo hacer de la interaccion una experiencia agradable
para el usuario, sino también afectarlo en una manera que haga que siga utilizando la maquina
por el cambio de actitudes y emociones hacia el usuario.

El primer y el segundo nivel tienden a determinar qué gestos deberian ser implementados
mientras que el tercero se centra en la satisfaccién que obtiene el usuario debido a los cambios
de comportamiento de la maquina.

Es importante cumplir, en la medida de lo posible, con estos tres niveles para lograr una
interaccion satisfactoria. Obviamente, una implementacién robusta es una condicién para el
correcto funcionamiento del sistema. Pero también es determinante que el usuario vea la
interaccion con el sistema de una forma natural. Es por ello que se ha llevado a cabo un
experimento de usabilidad realizado por la Universitat Jaume | en colaboracién con el Centro
Clinico de Psicologia Previ de Valencia para determinar qué gestos deben ser implementados
[31].

En el estudio se elabora una lista de los movimientos mas habituales realizados por un conjunto
de personas a las que se les da una instruccion de gesto a realizar (por ejemplo coger un
elemento). Posteriormente, los movimientos deben ser relacionados con las instrucciones por
evaluadores independientes.
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“Si el gesto elaborado por un sujeto experimental es facilmente reconocible por los evaluadores
independientes, también serd facilmente memorizable, pues el hecho de que se produzca la
familiaridad con el gesto y su reconocimiento ya pone en marcha los mecanismos de memoria y
aprendizaje” [32].

3.2. Conjunto de gestos

De los movimientos derivados del estudio de usabilidad se han elegido un conjunto de gestos
conformados por movimientos tanto estaticos como dinamicos para tratar con su integracion en
un sistema HCI.

En las figuras Figura 3.1 hasta Figura 3.10 se ilustran los gestos finalmente implementados asi
como una breve descripcién del movimiento.

Figura 3.1. Enumerar 0. Pufio cerrado.

Figura 3.2. Enumerar 1. Dedo indice extendido.
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Figura 3.3. Enumerar 2. Dedos indice y corazén extendidos.

Figura 3.4. Enumerar 3. Los tres dedos centrales extendidos.

Figura 3.5. Enumerar 4. Retirando el dedo pulgar.
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Figura 3.6. Enumerar 5. Todos los dedos extendidos.

Figura 3.7. Abrir menud. Movimiento dinamico. Aparicion de la mano por la parte inferior para ir
ascendiendo hasta su salida por la parte superior.

Figura 3.8. Cerrar menu. Movimiento dinamico. Aparicién de la mano por la parte superior para
descender hasta desaparecer por la parte inferior.
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Figura 3.9. Movimiento hacia la derecha. Movimiento dindmico. Entrada de la mano por la parte
izquierda para salir por la derecha.

Figura 3.10. Movimiento hacia la izquierda. Movimiento dindmico. Aparicién de la mano por la
derecha para desaparecer por la parte izquierda.



Capitulo 4

Descripcion del sistema

4.1. Funcionamiento global

El funcionamiento general del sistema viene descrito por el esquema de la Figura 4.1.

Deteccion , .
L 2 Taxonomia Extraccion de e
Captura Segmentacién dela o Clasificacién
mano del gesto caracteristicas

Figura 4.1. Esquema global de funcionamiento del sistema.

En términos generales, se pueden definir tres fases. La primera fase comprende los tres
primeros bloques del esquema y tiene como objetivo la localizaciéon de la mano. Para ello es
preciso determinar la presencia de ésta y obtener una imagen que delimite la zona donde se
encuentra. Esta primera fase esta desarrollada de forma integra en el procesador de plano focal.

La segunda fase comprende los bloques tercero y cuarto del esquema. Con la posicién de la
mano delimitada, se procede a determinar la taxonomia del movimiento. Este proceso tiene
como objetivo la distincion entre movimiento estatico y dindmico. Para agilizar el
funcionamiento del sistema, la extraccién de caracteristicas se realiza de forma diferente segun
esta clasificacion. Asi, para movimientos dindmicos el algoritmo se centrara en la evolucién que
sigue la posicion de la mano mientras que para movimientos estaticos interesa realizar, ademas,
el conteo de los dedos. La taxonomia del gesto involucra el cdlculo de momentos de primer y
segundo orden por lo que este proceso estd desarrollado enteramente en el procesador digital.
La extraccion de caracteristicas, por su parte, requiere un tratamiento inicial de las imagenes —
que es llevado a cabo en el procesador de plano focal-y un analisis de la informacion extraida —
que debe ser realizado en el procesador digital—.

Finalmente, en la tercera fase se produce la clasificacion del gesto realizado. El resultado, en
este punto, es uno de los gestos del conjunto definido en la seccién 3.2. Esta ultima fase implica
una decisién del movimiento que es realizada en el procesador digital.
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4.2. Captura e inicializacion

La captura de las imdgenes constituye la primera etapa en cualquier aplicacién basada en
Computer Vision (CV). El flujo de imagenes captadas conforma la entrada del sistema.

En esta primera etapa, ademds, se establece el valor de algunos parametros que van a
determinar el funcionamiento posterior del sistema. La inicializaciéon y calibrado del sistema
constituye las etapas:

e Deteccién de movimiento.

e Ajuste del tiempo de exposicién.

e Inicializacidn de la imagen de fondo.

e Construccién de una mascara para delimitar la region de interés (ROI).

En un primer momento se detecta la presencia de movimiento en una zona especifica para
determinar si hay algun usuario que desee utilizar el sistema. La informacidn del movimiento se
extrae a partir de la diferencia en valor absoluto entre la imagen actual y una imagen capturada
un cierto nimero de frames antes.

Sobre la imagen diferencia se aplica un umbral para eliminar la aparicién de ruido. A la imagen
resultante se le aplica una operacion de cierre morfoldgico y una erosion con la finalidad de
eliminar ruidos. Finalmente, se calcula el BoundingBox de la imagen resultado de estos procesos
para determinar la zona en que se ha producido movimiento.

En términos matematicos, con ‘R denotando la zona de deteccidn de movimiento, se considera
gue hay un usuario que desea utilizar el sistema si:

BoundingBox (g, {‘Pb {Umbral (abs(gnumberlmage_ glastlmage))}}) cR

Doénde la operacion de BoundingBox(+) da como resultado el rectangulo que circunscribe los
puntos activos de la entrada, €, y ¢, son las operaciones de erosién y cierre con elemento
estructurante b respectivamente, abs(-) denota la operacion de valor absoluto y gnymberimage
Y Giastimage SON la imagen actual y una imagen capturada un cierto numero de frames antes.

i_urrent image

LEGEMD
RED --- Motion detected
GREEM --- Area of interest

Figura 4.2. Bounding Box del movimiento detectado (en rojo) y zona de deteccién de
movimiento (en verde).
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Dado que se busca una estimacion general del movimiento sin necesidad de un alto detalle, el
elemento estructurante elegido para estas operaciones es cuadrado y de tamafio 5x5.

Se inicializa, asi mismo, el valor de la imagen de fondo que se utilizara en etapas posteriores.
Esta inicializacién tiene lugar cuando el movimiento detectado es nulo o cuando se produce en
practicamente la totalidad de la zona de captacién de la cdmara.

Se ajusta el tiempo de exposicidn de la cdmara. Este parametro es importante ya que determina
qué cantidad de luz se deja pasar y es dependiente de la iluminacidn en el momento de uso de la
aplicacion.

Asi mismo, con el objetivo de delimitar la zona de interés (ROI), se construye una mascara a
partir de la zona donde se ha detectado el movimiento. A partir de este punto, todas las
operaciones tienen en consideracion unicamente la ROI calculada obviando el resto y agilizando
asi los calculos al tratarse de una zona mas pequeiia.

Todas estas operaciones tienen lugar en el procesador de plano focal. Se trata, por tanto, de una
solucidn efectiva en términos de consumo de tiempo.

Current image BGD_IMAGE
LEGEMD
RED --- Motion detected
GREEM --- Area of interesk

Moise removal of
absolute difference

Absolute difference
a_numberImage-g_lastImage

@

Figura 4.3. Proceso de inicializacidn de la imagen de fondo asi como de la deteccién de

movimiento.

4.3. Segmentacion

4.3.1. Segmentacion espacial

El objetivo de la segmentacidn espacial es extraer de la imagen de nivel de gris capturada por el
sensor la regidn correspondiente a la mano. El resultado de la segmentacidn consiste en una
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imagen binaria donde uno de los dos niveles representa la regidén de interés, es decir, la mano, y
el otro nivel representa el fondo. Esto permitird determinar qué parte de la imagen capturada se
analiza.

En un escenario real, la segmentacién espacial es un proceso complejo influido por una gran
cantidad de factores (fondos complejos, cambios de iluminacién, aparicion de sombras, etc.).

Los métodos existentes que tratan con estos factores en imagenes en nivel de gris suelen ser
algoritmos complejos y costosos computacionalmente por lo que no resultan idéneos para ser
implementados en procesadores de plano focal [33].

Para desacoplar en lo posible el problema de la segmentacidon —que no es el objetivo principal de
este trabajo— del de reconocimiento de gestos, se utilizan normalmente una serie de
restricciones: en el fondo (background), en el usuario o en las imagenes.

Las restricciones en el background son las mas usuales: un fondo uniforme y oscuro simplifica la
segmentacién enormemente. Restricciones adicionales en el usuario simplifican el problema de
la localizacién de la mano (requerimientos de llevar prendas oscuras de manga larga, por
ejemplo). También simplifican el problema de la localizacidn las restricciones sobre las imagenes
(usando camaras focalizadas en la mano por ejemplo). Aunque desde el punto de vista
computacional estos métodos son mas faciles de implementar tienden a reducir la naturalidad
de la interaccion.

Se ha optado por obviar en lo posible los problemas presentados por la segmentacidn espacial.
Por ello, los gestos se han capturado sobre un fondo oscuro, con la cdmara focalizada en el brazo
y con una iluminacién a lo largo del tiempo aproximadamente constante. Este escenario es
conocido con el nombre de entorno de laboratorio. Este entorno permite realizar la
segmentacién mediante operaciones de binarizacién.

En la Figura 4.4 se pueden observar algunos ejemplos del aspecto de las imagenes capturadas.

(a) (b) (c)

Figura 4.4. Ejemplos de imagenes capturadas. En verde se denota la ROI.

La imagen capturada es sometida a una operacién de sustraccién del fondo. Esta operacion
consiste en restar a la imagen de anadlisis una imagen almacenada en memoria e identificada
como fondo. Las zonas dénde no ha habido actividad resultan en zonas oscuras en la imagen
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diferencia (en las zonas donde no ha habido actividad no se han producido cambios, por lo que
los pixeles de la imagen captada en estas zonas tienen un valor muy similar al de la imagen de
fondo).

Figura 4.5. Sustraccién del fondo.

Debido a que las imagenes utilizadas como muestra siguen un patréon con una zona de interés (la
figura de la mano) con niveles de intensidad elevados y un fondo con valores de intensidad muy
bajos (fondo oscuro), el hecho de restar el fondo no reporta grandes beneficios con respecto a
no restarlo pero permitird una generalizacion del método y una mejor segmentacion en casos
donde pueda haber cierta ambigliedad (como por ejemplo la presencia de algun artefacto en el
fondo de iluminacidn elevada siempre y cuando éste no se solape con la mano).

La extraccién de la mano se realiza mediante un procedimiento basado en una operacion de
binarizacidn. La binarizacidn consiste en dividir la imagen de entrada en dos zonas a través de un
umbral: los pixeles que tienen un nivel de intensidad mayor que el umbral se establecen a un
valor ldgico alto mientras que los pixeles que estan por debajo se establecen a un valor nulo.

1, image(x,y) = umbral

binary(x,y) = {0’ de otra manera

El valor del umbral puede ser global para toda la imagen o se puede escoger un valor distinto
segun la region (umbrales locales).

A partir de la imagen diferencia, se aplica una binarizacién con un nivel de umbral que permite
distinguir entre los pixeles que conforman la mano y el resto. La figura resultante es, por tanto,
la imagen binaria de la mano.

En este punto se realiza una operaciéon AND légica con la mdscara de la mano (ROI) construida
en la fase inicial eliminando asi la zona que no es de interés. Finalmente, se procede a realizar un
filtrado morfolégico con el objeto de mejorar la imagen binarizada inicial eliminando ruido y
rellenando huecos. En primer lugar, se rellenan los posibles huecos que puedan quedar
contenidos en el contorno de cada uno de los blobs (componentes conexos con forma indistinta)
resultantes de la binarizacién. Estos huecos pueden aparecer debido a sombras y/o elementos
no controlados. A continuacion se eliminan los pixeles aislados (puntos blancos rodeados de
pixeles negros) que pudieran aparecer como resultado de la binarizacion.

Como ejemplo se muestra la Figura 4.6.
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Current SENSED_IMAGE Hand Segmentation

GREEM --- Hand Mask LEGEMD
RED --- Arm Crigin
BLLE --- Hand Centroid

Figura 4.6. En la izquierda, imagen capturada. A la derecha la imagen resultante de la
binarizacidn. La imagen resultante esta compuesta por un Unico blob.

4.3.2. Segmentacion temporal

La segmentacion temporal trata de encontrar los momentos en que se inicializa y se finaliza el
gesto. Este es un problema ampliamente estudiado cuyo resultado es un conjunto de soluciones
muy variadas. En este trabajo se ha optado por considerar que el inicio del movimiento sucede
cuando la mano ha aparecido de forma continuada durante un numero determinado de
imagenes. De igual modo, el movimiento finaliza cuando la mano que realiza el gesto ha
desparecido de la zona de captura por un determinado nimero de imagenes.

Esta forma de trabajar tiene la ventaja de permitir de forma inherente la eliminacién del
conjunto de imagenes iniciales y finales de la secuencia, que corresponden a las fases de
preparacion vy finalizacion del gesto respectivamente. Estas fases podrian llevar a
malinterpretaciones por parte del sistema del gesto realizado.

Alo largo de la Figura 4.7 se muestra una secuencia de conteo de dos dedos. En la imagen Figura
4.7a la mano no ha sido detectada aun debido a que el enmascarado provoca que no haya
suficientes puntos activos como para detectar la presencia de la mano. Este funcionamiento
permite eliminar la parte inicial de la secuencia que se corresponde con la fase de preparacion
del gesto.

En Figura 4.7b se tiene la primera deteccidon de la mano. Sin embargo, esta imagen no es
considerada como inicio de la secuencia. En Figura 4.7e se alcanza el umbral de detecciones a
partir del cual se considera que la presencia de la mano no es casual o las detecciones han
estado provocadas por algun artefacto. Se entiende, por tanto, que en este punto ha empezado
un movimiento y la figura es la imagen de inicio de secuencia.

En Figura 4.71 la mano tiene poca presencia en la ROl y no es detectada. Al llegar a Figura 4.70
sin ninguna deteccion, se da por terminado el movimiento. La imagen Figura 4.70 es, por tanto,
la imagen de final de movimiento. Hay que notar que la extraccion de caracteristicas de la mano
solo se realiza mientras ésta es detectada. Esto significa que durante la fase de finalizacién de la
secuencia no se recogen datos.
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(b) ()

(n) (o)

Figura 4.7. Movimiento de conteo de dos dedos.
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4.4. Calculo del centroide

Uno de los pardmetros mas utilizados para seguir la evolucién general de un objeto conexo es el
seguimiento del centroide. En definitiva, la localizacion de un objeto se puede tomar por la
evolucién de su baricentro.

Para una figura X en el espacio R?, las coordenadas del baricentro se pueden expresar
matematicamente como:

_ JxSy)dx o= JyS:(y)dy

Cx A S A

Dénde A es el area de la figura X, S, (x) es la longitud de la interseccién de X con la linea vertical

en la abscisa x y S, (¥) es el analogo para el eje de las ordenadas.

Una forma mas practica de hallar el centroide consiste en ir erosionando un pixel la imagen de
forma iterativa (sin llegar a eliminar las figuras conectadas) hasta que no existen cambios entre
las iteraciones (Figura 4.8).

Figura 4.8. Proceso de obtencidn del centroide de una imagen.

Una situacidn comun cuando se realiza el calculo del centroide de la mano es que la presencia de
parte del brazo puede provocar que el centroide se desplace significativamente en la direccidn
de éste.

Para subsanar este inconveniente en el calculo del centroide, se realiza un algoritmo iterativo
qgue permite separar la mano del brazo creando dos blobs diferentes. Se calcula inicialmente el
centroide de todo el blob y éste es tomado como valor inicial del centroide de la mano.
Posteriormente, se realizan una serie de erosiones con el objetivo de separar el brazo de la
mano. En cada iteracidn se recalcula el centroide tomando como valor el centroide del blob de
mayor area que esta situado mds alejado de la posicidn por dénde entra el brazo.

Existe, sin embargo, un nimero minimo de erosiones para eliminar posible ruido asi como los
blobs que se pueden ocasionar por la presencia de los dedos. Durante esas erosiones no se
recalcula el centroide por lo que puede ocurrir que en algunas ocasiones este procedimiento
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provoque la desaparicion por completo de la mano. Estas ocasiones suelen suceder cuando la
mano aun no ha entrado completamente en la regién de interés por lo que el valor inicial del
centroide es el valor correcto.

(a) (b)
(c) (d) (e) (f)

Figura 4.9. Célculo del centroide. En (f) se separa la mano del brazo dando lugar a dos blobs. El

centroide del blob superior corresponde al centroide de la mano.

4.5. Taxonomia del gesto

La taxonomia del gesto trata de clasificar de forma dindmica el tipo de gesto que se esta
realizando: estatico o dindmico.

Esta clasificacion se realiza en funcion de la evolucion seguida por el centroide. Cada cierto
numero de frames se calcula la varianza de las coordenadas x e y del centroide. El nUmero de
coordenadas que se tienen en cuenta para este cdlculo estd determinado por una ventana
temporal.

La varianza del centroide para la coordenada x, C, y para la coordenada y, C,, en el instante n se
expresa, por tanto:

i=n l=n
C — ; C— )2 - C — ; . — )2
var(Cy,n) M—1 (x; —X)*%; var( y Tl) M—_1 i —¥)

i=n—-M+1 i=n—-M+1

Dénde M es el tamaio de la ventana temporal y X e y denotan la media de las coordenadas x e
Yy respectivamente para la ventana temporal considerada.
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Si la varianza calculada de alguna de las coordenadas supera un cierto umbral durante varios
computos seguidos, el movimiento es clasificado como dinamico. En caso contrario, se trata de
un movimiento estatico.

(a) (b)

Figura 4.10. Movimiento estatico a la izquierda. Movimiento dindmico en la derecha. Se sefala
con puntos en rojo la evolucidn del centroide.

La eleccion de los valores de periodicidad y longitud de la ventana temporal utilizados en el
calculo la varianza del centroide depende del frame-rate de trabajo. Para un frame-rate de 33
fps se ha determinado de forma empirica un valor 6ptimo de 5 frames para el tamafo de la
ventana temporal y 2 frames de diferencia entre cada calculo.

47 55 60 64 70 | 76 82 88 9% 107
117 115 114 105 102 102 101 109 110 110
32 54 68 90 148
2 29 41 11 20

Tabla 4.1. Ejemplo de evolucién de la varianza del centroide

Este sistema permite hacer la distincion entre ambos tipos de gesto y establecer, por tanto, un
tratamiento diferenciado para cada uno de ellos (Figura 4.11).

A lo largo de los capitulos 4 y 5 se discute el tratamiento particular de cada tipo de gesto.
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‘ Captura ’

}

‘ Segmentacion ’

Deteccion de mano

Secuencia
en curso

Secuencia
en curso

Si No
Analisis de la imagen Inicio de Final de Actualizacion
v’ Centroide secuencia secuencia Background

Var(centroide)
> MAX_VAR

Si
Movimiento
Movimiento estatico
dindmico !

Analisis de la imagen
v Ndmero dedos

Figura 4.11. Comportamiento del sistema.

Tal como muestra la Figura 4.11, existen cuatro situaciones dentro del comportamiento del
sistema:

e La mano estd presente y un gesto esta siendo procesado. En este caso se realiza el andlisis
del centroide estableciendo la taxonomia del gesto. Si el movimiento es estatico se realiza
el conteo de dedos.

e La mano estd presente y no se estd procesando ningun gesto. Si la mano ha aparecido de
forma continua durante un determinado nimero de imagenes, la imagen que se esta
analizando es la que determina el inicio del gesto.

e La mano no estd presente y un gesto esta siendo procesado. Si la mano no ha aparecido
de forma continua durante un determinado nimero de imagenes, se considera que el
gesto ha terminado. Se procede, por tanto, a la clasificacién del gesto realizado.

e La mano no esta presente y no se esta procesando ningun gesto. Se entiende en este caso
que, al no estar la mano presente y no encontrarse un movimiento en proceso, la imagen
capturada corresponde a la imagen de background. Es por ello que en esta coyuntura se
procede a actualizar esta imagen. Este apartado permite la actualizacion dindamica del
fondo, en caso que se produjera algin cambio.
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Deteccion de gestos estaticos

5.1. Nociones basicas
5.1.1. Esqueleto Morfolégico

El esqueleto morfoldgico de una figura puede ser definido como el lugar geométrico de los
puntos equidistantes al contorno (Figura 5.1). Generalmente, el esqueleto enfatiza propiedades
geométricas y/o topoldgicas de la figura como su conectividad, topologia, longitud, direccion y
amplitud. El esqueleto morfolédgico puede ser empleado como una representacion de la forma
de la figura si es utilizada conjuntamente con la distancia de sus puntos al contorno de la figura
(estos datos conforman toda la informacién necesaria para reconstruir la figura).

Figura 5.1. Esqueleto morfolégico.

El esqueleto de una figura A, S(A), puede ser expresado mediante operaciones de erosion y
apertura:

K
s = Jse@
k=0

Con
Sk(A) = ef{A} — vy (e5{43)
Donde b es un elemento estructurante, y;, (+) denota la operacidn de apertura morfoldgica,
¥p(X) = (XOb)®b

s},‘{A} indica k erosiones sucesivas de la figura 4,
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k veces

ef{A} = (...((A®b)OD)® ...)Ob

Y K es la dltima iteracidén antes de que la erosién de A resulte en un conjunto vacio:

K= max{k | s},‘{A} * (Z)}

De la formulacién presentada, se puede demostrar que la figura A puede ser reconstruida a
partir de los subconjuntos del esqueleto Sj, (4) por medio de la ecuacidn:

K
a=|Jsktsiay
k=0

Dénde 65{S, (A)} denota k dilataciones sucesivas de Sy (4). Esto es,

k veces

8K (S (A} = (... (5 (A)®b)®D)® ...)®b

De la expresion morfolégica del esqueleto se deduce que su construccién comporta mas
iteraciones segln sea mas grande el tamafio de la figura. Sin embargo, esta operacién se puede
realizar directamente en el Q-Eye por lo que no supone un coste computacional muy elevado.
Para una imagen tipica como la de la Figura 5.2 el consumo de tiempo ocasionado por el cdlculo
del esqueleto es de alrededor de los 350 us

Hay que notar, ademas, que las imagenes capturadas durante la ejecucién de la aplicacion se
encuentran enmascaradas (Figura 5.2), por lo que la regidn de interés es menor.

Current SEMSED_IMAGE Hand Seamentation

GREEM --- Hand Mask, LEGEMD
RED --- Arm Crigin
BLUE --- Hand Centroid

(a) (b)

Figura 5.2. Imagen capturada en una secuencia en tiempo real. (a) Imagen capturada. En verde
se muestra la ROL. (b) Segmentaciéon de la mano. Se presenta el centroide y la posicidn del origen
del brazo.
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5.1.2. End points

Los end points son aquellos puntos del esqueleto morfolégico donde finaliza alguna de sus
ramas.

(a) (b) ()

Figura 5.3. (a) Imagen capturada. (b) Imagen segmentada y enmascarada. (c) Esqueleto
morfoldgico.

En la Figura 5.4 se puede observar un zoom del esqueleto morfoldgico de la imagen Figura 5.3c
ddnde se han marcado en verde los end points.

Figura 5.4. Ejemplos de End points.
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Una definicidn mas formal de end point implica la inclusidon de conceptos de conectividad.

Se dice que un pixel activo estd 4-conectado o tiene conectividad 4 si tiene las mismas
propiedades que alguno de sus 4 vecinos mads cercanos (Figura 5.5a). Un pixel activo estd 8-
conectado o tiene conectividad 8 si alguno de sus 8 vecinos mas cercanos (Figura 5.5b) esta

H B
O O
H B
(a)

Figura 5.5. Concepto de vecindad. El pixel central (en gris) es el pixel de estudio, los puntos
blancos son puntos activos y los puntos negros son inactivos.
(a) Pixeles de vecindad 4. (b) Pixeles de vecindad 8.

activo.

(b)

Un punto es tomado como end point si:
e Se halla 8-conectado con un Unico vecino activo.
e Se halla 8-conectado con mas de un pixel activo, se halla 4-conectado con un Unico
vecino y los vecinos activos son contiguos.

La Figura 5.6 presenta algunos ejemplos de puntos identificados como end points (en color
verde) y puntos que no lo son (en color naranja).

B _HEN

Hl BN BN EEE ©BE

Al BN NN BN BN =N
(a) (b) (c)

Figura 5.6. Ejemplos de end points. (a) El punto en color verde tiene un Unico vecino de tipo 8-
conectivo. El punto naranja tiene dos 8-vecinos activos, estd 4-conectado por un Unico vecino
pero no es un end point ya que los vecinos activos no son contiguos. (b) Los dos puntos en verde
son end points ya que tienen mas de un pixel 8-conectado activo, un Unico vecino 4-conectado
activo y los vecinos activos son contiguos. (c) El pixel naranja no es un end point ya que, aunque
todos sus vecinos son contiguos, tiene mas de un pixel 4-conectado activo.

Los end points pueden ser calculados en el procesador analdgico del sistema Eye-RIS. Para una
imagen, el tiempo aproximado de calculo de todos sus end points (independientemente del
numero de ellos) se encuentra alrededor de los 90-95us.
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5.1.3. Skeleton joints

Las skeleton joints de una imagen esqueleto morfoldgico de entrada son aquellos puntos en los
qgue confluyen tres o mas ramas del esqueleto.

La Figura 5.7 ilustra ejemplos de skeleton joints.

(a)

Figura 5.7. Skeleton joints. (a) Esqueleto morfoldgico. (b) Zoom de skeleton joint 1. (c) Zoom de
skeleton joint 2. (d) Zoom de skeleton joints 3. (e) Zoom de skeleton joint 4. (f) Zoom de skeleton
joint 5.

Las skeleton joints son calculadas por el Q-Eye y la operacidon toma aproximadamente 103 us.
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5.2. Conteo de dedos

El conteo de dedos es la forma elegida para objetivos como la selecciéon de opciones ordenadas
en un menu grafico. Se han disefiado tres sistemas de conteo de dedos de la mano. El primery
segundo métodos se basan en el concepto de distancia geodésica mientras que el tercer método
estd basado en la construccion del esqueleto morfolégico. Mientras que el primero y segundo
resultan métodos mas robustos, tienen un coste computacional mas elevado.

5.2.1. Distancia geodésica
5.2.1.1. Imagen de distancia geodésica

La imagen de distancia geodésica representa de forma gréfica la distancia geodésica de cada
punto de la silueta de la mano al centroide de la misma.

La distancia geodésica desde el centroide de la mano C a un punto x en la silueta S se define
matematicamente como:

dg(C,x) =n ©x€85(C) vy x & 65_,(C)

Dénde &3 (C) es la dilatacién geodésica n-ésima del punto C en la silueta S y se expresa como:

nveces

55(C) = 6(..(8(8(C)NSHNS) ..)NS

Siendo § la operacidn morfoldgica de dilatacion.

Figura 5.8. Dilatacion geodésica del elemento C sobre la silueta S. A la derecha, reconstruccion
de los componentes conectados marcados por C.

El proceso para la obtencién de la imagen de distancia geodésica consiste, pues, en realizar
operaciones de dilatacidn a partir del centroide. El resultado se interseca con la imagen binaria
de la mano vy se itera el proceso a partir del resultado. El nimero de dilataciones que son
necesarias para llegar a un pixel cualquiera de la regién es el valor de distancia geodésica.

El elemento estructurante ideal para realizar las dilataciones del centroide es el de forma
circular. Sin embargo, el tratamiento con elementos estructurantes circulares no resulta sencillo
y conlleva un consumo de tiempo considerable. Con el objetivo de conseguir unas dilataciones
similares a las que se obtienen con un elemento estructurante circular, se realizan las
dilataciones alternando una cruz y un cuadrado de dimensiones 3x3.
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En la Figura 5.9c se puede observar como es la evolucién general del elemento estructurante
final.

El resultado es una imagen multivaluada (o de nivel de gris), donde el valor de cada pixel
representa la distancia geodésica respecto al centroide. Las imagenes en nivel de gris estan
sujetas a degradaciéon en procesadores de plano focal por lo que el procedimiento para la
construccion de la imagen de distancia geodésica ha sido adaptado a una forma mds adecuada
para este tipo de procesadores. Por ello, el resultado se obtiene directamente en la
descomposicidon en planos de bits descrita en la secciéon 2.2 trabajando asi sobre imagenes
binarias.

La idea principal consiste en que, al realizar la diferencia entre la dilatacion n-ésima del
centroide y la dilatacion (n — 1)-ésima se obtiene el lugar geométrico que representa los puntos
que se hallan a una distancia geodésica del centroide constante y de valor igual a n (Figura 5.9).

Al intersecar con la imagen binaria de la mano se obtiene el conjunto de puntos activos a
distancia n del centroide. Los resultados parciales de cada interseccidon se van acumulando en
los planos de bit del orden al que pertenece la dilatacion. Esto es, si se estd realizando la
operacion de dilatacién n-ésima (valores a distancia geodésica n del centroide), dénde n se
expresa en base binaria como ny, = (bnb_l, bry—2 ) bo)z, los planos de bit en que el resultado

debe ser almacenado son aquellos que corresponden a los bits b; activos.

(a) (b) (c)

Figura 5.9. Circulo de distancia geodésica constante. (a) Dilatacion (n — 1) —ésima.
(b) Dilatacidn n-ésima. (c) Puntos a distancia geodésica n del centroide (en azul).

La imagen final en nivel de gris se puede obtener por recomposicién de las 8 imagenes binarias
resultantes. En la Figura 5.10 se muestra un ejemplo de construccién de los planos de bits de la
distancia geodésica y su posterior recomposicion a niveles de gris.
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o
(©3

()
Figura 5.10. Distancia geodésica.
(a) Imagen capturada. (b) a (i) Planos de bit resultantes. (j) Imagen distancia geodésica.

5.2.1.2. Seguimiento de valores de la distancia geodésica

Se pretende extraer en un vector lineal los valores de intensidad de los pixeles que constituyen
el borde de la imagen de distancia geodésica asi como sus coordenadas en el orden en que se
han leido. De este modo se puede establecer una aplicacion de correspondencia entre los
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valores y su posicién en la imagen. El vector resultante se utilizara en la fase de clasificacién del
gesto. Este proceso se realiza en el procesador digital del sistema Eye-RIS.

El trazado del contorno de una figura conexa es un procedimiento muy frecuente en el
procesado de imdgenes (es muy utilizado para el reconocimiento de caracteres escritos, por
ejemplo). Existen, por lo tanto, diversos algoritmos de recorrido que tratan de resolver el
problema.

Aqui se ha optado, no obstante, por adoptar una solucién consistente en la construccién del
contorno de la imagen y el recorrido de los pixeles activos de ésta. Esta aproximacion resuelve,
para el caso particular de la aplicacién desarrollada, alguno de los problemas que presentan los
métodos de trazado del contorno.

Para obtener el contorno de la imagen de distancia geodésica se sigue el procedimiento
marcado por el esquema de la Figura 5.11.

‘ Imagen & Erosion imagen
binarizada binarizada
=y |

BP,
BP,

BP,

[ Recomposicion ]

|

Figura 5.11. Obtencién de la imagen de contorno.

El procedimiento consiste en realizar una diferencia entre la imagen binarizada de la mano y una
erosion de ella misma. El resultado de esta diferencia es una linea que corresponde al contorno
de la mano. Para obtener el contorno de la imagen de distancia geodésica se realiza una
operacion AND légica entre la imagen diferencia y los planos de bit de la imagen distancia
geodésica. Finalmente, y para recuperar la imagen en nivel de gris, se realiza la recomposicion
de los planos de bit. En la Figura 5.12 se muestra un ejemplo del contorno de la imagen de
distancia geodésica.
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(e)

Figura 5.12. (a) Imagen binarizada. (b) Erosién de la imagen binarizada. (c) Diferencia.
(d) Imagen de distancia geodésica. (e) Contorno de la imagen de distancia geodésica.

El orden de recorrido de los pixeles de la imagen contorno sigue los pasos:

Eleccion del punto inicial y punto final.

Seguimiento de la linea a través de condiciones de conectividad.
Eliminacidn de puntos ya recorridos.

Finalizacion del algoritmo al llegar al punto final.

Eleccion del punto inicial y punto final

Para

la eleccién del punto inicial y final del recorrido se define en primer lugar un marco

formado por los pixeles que se encuentran a distancia uno del borde de la imagen.

Los candidatos a punto inicial y final se eligen a partir de los puntos del contorno de la imagen de

distancia geodésica que estan en contacto con este marco. En el caso general, esta interseccién

da como resultado dos puntos aislados que son tomados como punto inicial y final

respectivamente. Sin embargo, existen casos en los que se producen ambigliedades en la

eleccién del punto inicial y final. Para resolverlas se usara la informacién contenida en el marco

formado por los pixeles a distancia dos de los bordes de la imagen.

Segun el numero de pixeles activos que intersecan el marco a distancia uno se dan los siguientes

Casos:

e Existe un Unico candidato: El caso es trivial y se establecen los valores de punto inicial y final

como los de este pixel.

Existen varios candidatos formando un Unico segmento: Se establece uno de los extremos

del segmento como punto inicial y el otro como punto final.

Existen varios candidatos que no forman un Unico segmento:

0 Silos candidatos son dos puntos aislados, se toma uno de ellos como punto inicial y el
otro como final.

0 Siuno de los candidatos es un punto aislado y el otro es un segmento, el punto aislado
se toma como punto inicial. El punto final es el extremo del segmento (en el marco a
distancia uno) que sdlo tiene un pixel 8-vecino activo, considerando también los pixeles
a distancia dos del contorno (Ver Figura 5.14).
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0 Si los candidatos forman dos segmentos, se toman como puntos inicial y final los
extremos de los segmentos (en el marco a distancia uno) que sélo tienen un pixel 8-
vecino activo, considerando también los pixeles a distancia dos del contorno.

e Silos candidatos forman mas de dos segmentos, se ha capturado en la segmentacién algin
blob no deseado y no se realiza el analisis de la imagen.

Es importante remarcar que el orden en que se recorre el contorno de la imagen de distancia
geodésica (sentido horario o anti horario), no tiene ninguna influencia en la forma resultante de
los valores extraidos (Unicamente implica una inversion).

En las Figura 5.13 y Figura 5.14 se ilustran un par de casos de eleccién de punto inicial y final.

(b) (c)

Figura 5.13. Deteccidn del punto inicial y final con dos puntos como candidatos. (a) Contorno de
la imagen distancia geodésica. (b) Zoom de la zona de interés. (c) Puntos inicial y final.

En el segundo caso (Figura 5.14), para hallar el punto final, se estudia el nimero de 8-vecinos
activos para cada pixel que forma el segmento (Figura 5.14d). Aquel extremo que tenga
Unicamente un vecino sera el punto que se tomara como punto final. Se puede observar en las
imagenes Figura 5.14e y Figura 5.14f el ndmero de pixeles vecinos para cada uno de los

u |
(b)

)
(d)

extremos del segmento.
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(e) (f)

Figura 5.14. Deteccidon de punto inicial y final con un punto aislado y un segmento como
candidatos. (a) Contorno. (b) Zoom de la zona de interés. (c) Candidatos. (d) Informacién de
vecindades. (e) 8-vecinos del candidato 1. (f) 8-vecinos del candidato 2.

Seguimiento de la linea a través de condiciones de conectividad

El seguimiento de la linea de contorno de la imagen distancia geodésica se realiza en funcidn de
la conectividad del pixel de analisis con sus vecinos mas cercanos. En funcion de la conectividad
del pixel se determina la direccion de la exploracidn. En este sentido, se da prioridad a los pixeles
de vecindad 4 vy, si ninguno de estos se halla activo, se procede a realizar el analisis con los
pixeles 8-vecinos (sin tener en cuenta los pixeles ya analizados).

Se tienen, por tanto, dos matrices que determinan la direccion de exploracion a partir del pixel
de analisis. Estas matrices y el orden inicial de exploracién se muestran en la Figura 5.15.

Figura 5.15. Direccion inicial de exploracién. (a) Pixeles 4-vecinos. (b) Pixeles 8-vecinos.

Hay que notar que existe una correlacion en las direcciones de exploracién de las dos matrices.
La diferencia radica en que el elemento de la Figura 5.15a contempla las direcciones vertical y
horizontal mientras que el elemento de la Figura 5.15b tiene en cuenta las direcciones
diagonales.

Se analizan los pixeles determinados por la matriz de la Figura 5.15a en el orden
correspondiente vy, si alguno de ellos se encuentra activo, se toma como siguiente pixel de
exploracién. Si el andlisis de los pixeles 4-vecinos no es concluyente se pasa al andlisis de los
pixeles determinados por la Figura 5.15b, que pasa a determinar el siguiente pixel de
exploracién.

Para reducir el nimero de consultas sobre los pixeles vecinos, las matrices de exploracién son
actualizadas después de determinar el siguiente pixel de manera que la direccién inicial de la
siguiente busqueda sea la misma que la direccidn que se ha seguido en el paso anterior (esto
constituye lo que se denomina principio de inercia). El proceso finaliza cuando se llega al punto
final.
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En Figura 5.16 a Figura 5.18 se ilustra un ejemplo del seguimiento del contorno.

Figura 5.16. Linea de contorno.

Figura 5.18. Seguimiento de la linea.

(b)

./\. /\./-_-\I

]
.\/...
. ./\.3

Figura 5.17. Direcciones de exploracion.
(a) 4-vecinos. (b) 8-vecinos.

En la Figura 5.19 se muestra un ejemplo de la graficaciéon de los valores del contorno de la

imagen distancia geodésica —funcidon que recibe el nombre de Geodesic Distance Function

(GDF)-.

Distancia al centroide
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Figura 5.19. Valores de GDF.
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5.2.1.3. Deteccion de maximos y minimos

Del ejemplo de la Figura 5.19 se desprende que cada dedo resulta en un maximo debido a que
éstos se encuentran en una posicién mas alejada del centroide y, por tanto, presentan un valor
de distancia geodésica mayor. Hay que estudiar, por consiguiente, los maximos y minimos
locales de la funcion GDF.

Sin embargo, la funcién GDF contiene al inicio y al final maximos que corresponden al recorrido
realizado por el brazo. Por ello, la funcién es recortada eliminando las zonas anteriores al primer
minimo y posteriores al Ultimo. En caso de que un maximo o minimo se mantenga constante a lo
largo de una regidn, se escoge como maximo o minimo el punto medio de la regién.

En la Figura 5.20 se puede observar la funcion GDF con los maximos y los minimos detectados.

GDF with Local Maxima and Minima

65
60 |
55 |
50 |
45 -
40 +
35
30 |
25 |
20 |
15 ! ! ! ! ! ! !

0 50 100 150 200 250 300 350 400
N¢ de muestras

Distancia del centroide

== GDF values © Maxima A Minima

Figura 5.20. Detecciéon de maximos y minimos locales de la funciéon GDF.
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5.2.1.4. Discriminacion de maximos

La aparicién de espurios en la segmentacion o, a veces, el propio contorno de la imagen de
distancia geodésica provocan la aparicién de maximos locales en posiciones demasiado préximas
entre si. Estos maximos deben ser discriminados asi como los minimos correspondientes. La
Figura 5.21 muestra un ejemplo de discriminacién de maximos.

(a) (b)

()

GDF without Maxima Discrimination
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(e)

Figura 5.21. Discriminacion de maximos. (a) Imagen capturada. (b) Imagen binarizada. (c)
Contorno. (d) GDF con maximos y minimos locales. (e) GDF con discriminacidon de maximos.
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El proceso de discriminaciéon localiza las situaciones en que hay dos maximos a una distancia
menor que la determinada como minima y elimina uno de ellos quedandose con el que tiene un
nivel de intensidad mayor.

5.2.1.5. Decisidn

La decisién del numero de dedos se realiza a partir de la estimaciéon de la longitud de los
maximos. La longitud de los maximos se entiende como el minimo entre la diferencia de un
maximo y sus dos minimos colindantes (Figura 5.22).

65
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Figura 5.22. Distancia de un maximo. Para el maximo indicado se calculan las distancias dq; y di,
y se toma como longitud el valor d; = min(dy;,d15).

Las longitudes mayores que el umbral de longitud determinado para un dedo son tomadas como
dedos levantados.

Con los resultados del conteo de dedos realizados para cada frame se realiza la clasificacidn del
movimiento. El método elegido para este clasificador es el que toma como resultado el conteo
de dedos que se ha producido con mas probabilidad a lo largo de todo el movimiento. Esto es, el
resultado con mayor nimero de ocurrencias.
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5.2.2. Combinacion DCT y clasificador kNN

El método de cdmputo de dedos desarrollado en el apartado 5.2.1 realiza el conteo basandose
en la longitud minima considerada para un dedo. Este valor ha sido determinado de forma
experimental pero esta ligado a la distancia a la que el usuario se encuentra al hacer uso del
sistema. Por lo tanto, la aplicacién resulta dependiente de la distancia y hay que ligar al usuario a
una posicién aproximadamente constante. Para tratar de mejorar esta limitacién se presenta el
siguiente método.

Se propone, ademas, usar un clasificador mas robusto, como kNN. En este caso, el primer paso
consiste en una transformacién de los datos para compactar la informacién y reducir la
dimensionalidad. Entre estas transformaciones, el uso de PCA o DCT suelen ser los mas
habituales. En este trabajo se ha estudiado el uso de la DCT por su capacidad de discriminacién y
el menor coste computacional respecto a PCA.

5.2.2.1. Valores de distancia geodésica

Con los valores del contorno de la imagen de distancia geodésica recorridos en el orden
apropiado, se realiza la Dicrete Cosine Transform (DCT). Los coeficientes de la DCT expresan la
secuencia de puntos finitos en términos de suma de funciones coseno oscilando a frecuencias

diferentes.
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Figura 5.23. Transformada DCT. (a) Imagen capturada. (b) Funcién de distancia geodésica.
(c) DCT de la funcién de distancia geodésica.
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5.2.2.2. Decision. Clasificador kNN

Para la decision del nimero de dedos, es necesario efectuar un entrenamiento del sistema. Este
entrenamiento consiste en la grabacidn previa de los gestos a detectar en diferentes posiciones
y distancias a la cdmara y el computo de los valores de la DCT correspondiente.
Experimentalmente, se ha comprobado que truncar la DCT a los primeros diez términos es una
practica adecuada para reducir el nimero de valores y preservar los coeficientes de mayor
potencia que permitan mantener una diferenciacién de los distintos gestos.

El espacio muestral de las plantillas estd compuesto por las sesiones de entrenamiento y se halla
dividido en n clases y m prototipos. Mientras que las clases designan los diferentes gestos a
detectar, los prototipos designan el nimero de grabaciones de cada prototipo. Se tiene, en
consecuencia, n = 6 (conteo desde cero dedos hasta cinco) y m = 6 ya que se han realizado seis
grabaciones para cada gesto.

La clasificacién se realiza comparando los datos de la secuencia captada con las plantillas
almacenadas. La plantilla con una mayor puntuacion de coincidencia es la elegida como gesto
realizado.

Esta clasificacion es muy utilizada y es conocida con el nombre de clasificador k-Nearest
Neighbour (kNN). El clasificador kNN permite clasificar una secuencia de datos a través de la
distancia de ésta a las secuencias establecidas como plantillas. La secuencia de test es clasificada
como la clase de la secuencia plantilla con menor distancia entre las k secuencias mas cercanas a
la secuencia de test. La eleccidn del valor de k depende de los datos. De forma general, un valor
alto de k reduce el efecto de posibles ruidos en la clasificaciéon pero provoca que los limites
entre las clases sean menos definidos. Se ha establecido experimentalmente para la clasificacién
unvalorde k = 1.

La distancia entre la secuencia de test y las plantillas se define como:

10
, 2
min Z(Si — Pomy)
i=1

Doénde §; es la secuencia de testy py, ,,; €s el prototipo m de la plantilla de clase n.
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5.2.3. End points y skeleton joints

Este método de conteo de dedos consiste en localizar los end points y skeleton joints en la
imagen del esqueleto morfoldgico de la mano. A través de estos puntos hallados por el sistema
Q-Eye, se desea deducir el nimero de dedos levantados en el momento de capturar la imagen.

De las descripciones e imagenes mostradas en los apartados 5.1.2 y 5.1.3 se puede comprobar
qgue los end points son una aproximacion del extremo final del dedo mientras que las skeleton
joints son una aproximacion del extremo inicial.

5.2.3.1. Discriminacion

Debido a la propia construccion del esqueleto, aparecen tanto end points como skeleton joints
que no son validos para el objetivo que se pretende. Se observa, por ejemplo, que en muchos
casos el extremo final de un dedo produce en el esqueleto una bifurcacién que provoca la
deteccion de dos end points y una skeleton joint. La construccion de esqueletos mas precisos
gue evitan este tipo de situaciones ha sido ampliamente estudiada en trabajos como [34] [35].
Este tipo de aproximaciones intentan eliminar ramas innecesarias resultado de la construccion
del esqueleto a través de operaciones de prunning sobre las ramas que cumplen ciertos
criterios. Sin embargo, implican un mayor coste computacional.

(a) (b)

Figura 5.24. Esqueleto morfoldgico. (a) Configuracidn habitual. (b) Esqueleto Bai.

Asi mismo, al enmascarar la imagen para seleccionar una region de interés mas pequefia que la
imagen completa, se produce un corte del esqueleto morfoldgico y esto causa la aparicion de
end points que no son de interés.

La aparicion de estos puntos conlleva la necesidad de realizar un proceso de discriminacién
entre los puntos obtenidos. A los puntos hallados por el sistema Q-Eye se les dard el nombre de
end points y skeleton joints iniciales mientras que, una vez hecha la discriminacién, se
denominardn como end points y skeleton joints finales.

Las operaciones de discriminacidon se realizan en el procesador NIOS IlI, la parte digital del
sistema Eye-RIS.
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Discriminacion de End Points

La discriminacion de end points iniciales tiene como objetivo eliminar todos aquellos puntos
detectados como end points por el Q-Eye que no corresponden con el extremo final de algun
dedo.

Se eliminan aquellos end points que estan situados en los limites de la imagen. Hay que notar
gue se entiende, en este punto, los limites de la imagen como aquellos definidos por la regidn de
interés (ROI).

También son eliminados aquellos end points que estdn situados muy préximos entre si. Este
criterio es empleado para eliminar los end points que se producen en las bifurcaciones que se
crean en el esqueleto para los extremos finales de los dedos. De todos los end points que estén a
una distancia menor que una distancia umbral, s6lo permanece el que presenta la coordenada y
menor (esto es asi por el funcionamiento de descarga de los puntos del sistema Q-Eye).

En la etapa final de discriminacidn son descartados los puntos que estan situados por debajo del
centroide mas un cierto umbral.

En la Figura 5.25 se ilustra el proceso de discriminacion de end points. Se produce una
eliminacion por hallarse el end point en los limites de la imagen (end point 6), una por posicién
préoxima entre puntos (end point 2) y una por estar situado el punto por debajo del centroide

(end point 5).

Figura 5.25. Discriminacién de end points. (a) Imagen segmentada con ROl en verde.
(b) Esqueleto morfoldgico. (c) End points iniciales (centroide en rojo). (c) End points finales.
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Discriminacion de Skeleton Joints

Se descartan aquellas skeleton joints que estan situadas por debajo del centroide mas un cierto
umbral. Este umbral no tiene porque ser el mismo que el umbral definido para eliminar los end
points. Sin embargo, es légico pensar y se ha comprobado experimentalmente que el mismo
valor obtiene buenos resultados.

Como Uultimo paso se eliminan las skeleton joints que estdan muy proximas a algun end point
inicial. Es muy importante remarcar el hecho de que se mide la distancia de cada skeleton joint
con los end points iniciales, es decir los devueltos en un primer momento y sin haber pasado el
proceso de discriminacién. Esto es asi debido a que, en los casos de bifurcacion del esqueleto
morfoldgico, podria ocurrir que el algoritmo se quedara con el end point mas alejado de la
skeleton joint y esta ultima no fuera eliminada. En la Figura 5.26 se muestra un ejemplo de este
caso.

Figura 5.26. Ejemplo de no eliminacién de una skeleton joint que deberia ser eliminada por
proximidad de end points. (a) Imagen segmentada. (b) End points iniciales. (c) End points finales.
(d) Skeleton joints iniciales. (e) Skeleton joints finales al tener en cuenta los end points iniciales.
(f) Skeleton joints finales al tener en cuenta los end points finales.

En la Figura 5.27 se muestra un ejemplo del proceso de discriminacién de skeleton joints.
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(a) " (b) " (©

Figura 5.27. Discriminacién de skeleton joints. (a) Imagen segmentada. (b) Skeleton joints
iniciales (en verde) con centroide (en rojo). (c) Skeleton joints finales.

5.2.3.2. Decisidn

Con los end points y las skeleton joints finales, se procede al calculo de la longitud de cada uno
de los extremos hallados. Esta longitud se entiende como la distancia minima entre el end point
y cada una de las skeleton joints.

by = miin{dM (EPy,S])}

Con ¢, la longitud del end point k-ésimo EPy, SJ; la skeleton join i-ésimay d,,(+) la distancia de
Manhattan.

Una distancia mas precisa en términos topoldgicos consiste en, partiendo de un end point, ir
recorriendo los pixeles del esqueleto hasta llegar a la primera skeleton joint y tomar este valor
como la longitud del end point. Sin embargo, esta distancia necesita un uso intensivo de estudio
de conectividades para determinar el recorrido a través de los puntos del esqueleto que resulta
computacionalmente costoso en el NIOS Il. La distancia de Manhattan ofrece una alternativa
mas eficiente en términos de célculo. Es por este motivo que se ha tomado como aproximacién
a la distancia descrita.

La distancia de Manhattan en el espacio R? entre un punto A de coordenadas (x;,¥;) y un
punto B de coordenadas (x,,y,) se define como:

dy (A, B) = abs(x; — x,) + abs(y; — y,)

Dénde abs(+) denota la operacion de valor absoluto.
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(a) (b) ()

Figura 5.28. Distancia del end point. Se computa la distancia de Manhattan del end point a todas
las skeleton joints y se toma como distancia el minimo de todos estos valores.

Las longitudes de los end points que superan un cierto umbral son contabilizadas como dedos.

Dado que la construccién del esqueleto morfoldgico resulta en una figura que depende en gran
medida de la distancia a la que se encuentra la mano de la cdmara, el sistema final tiene una
elevada dependencia con la distancia del usuario.

Para la clasificacion del movimiento, el sistema tiene en cuenta todos los conteos realizados para
cada frame por lo que cabe la posibilidad de utilizar clasificador para obtener resultados mas
robustos.

5.2.4. End points

La dependencia del método de conteo de dedos basada en la localizacion de los end points y las
skeleton joints con la distancia del usuario a la cdmara resulta, en la practica, muy elevada.
Pequefias variaciones en la distancia de la mano a la cdmara implican cambios elevados en el
tamafio de las ramas del esqueleto morfoldgico. Si la mano del usuario se acerca levemente a la
camara, la longitud de las ramas del esqueleto se incrementa. Esto provoca que algunas ramas
residuales del esqueleto sean contadas como dedos. Si la mano se aleja de la cdmara, la longitud
de las ramas del esqueleto se reduce dando lugar a que algunas no sean contadas como dedos.

El siguiente método de conteo de dedos intenta solucionar el problema de la dependencia con la
distancia del método anterior. La metodologia es similar pero se elimina el concepto de longitud
de los end points haciendo que la distancia a la cdmara sea menos influyente.

La mayoria de errores que se cometen en el conteo de dedos basado en el método anterior son
causados por el hecho de que una minima variacidon en la posicién del usuario respecto a la
camara implica cambios importantes en la distancia de los end points a las skeleton joints. Dado
que el umbral minimo de longitud de una rama del esqueleto morfolégico para considerar que
ésta corresponde a un dedo es una constante, el brazo debe permanecer a una distancia
constante de la camara en la cual este valor minimo es el adecuado para la correcta
identificaciéon del gesto.
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Sin embargo, esta distancia es indispensable para descartar ramas de menor longitud que se
crean en la construccién del esqueleto morfolégico.

5.2.4.1. Tratamiento del esqueleto morfoldgico

La solucién que se propone consiste en ejecutar un tratamiento previo de la figura del esqueleto
morfolégico de tal modo que las ramas problematicas sean eliminadas en la medida de lo
posible.

El tratamiento se fundamenta en la operacién morfoldgica de hit and miss. Esta operacién busca
ciertos patrones en el esqueleto dando como resultado una imagen en que los Unicos pixeles
activos son los que cumplen el patréon definido. Los patrones estan definidos por medio de una
matriz cuadrada de tamano 3x3 en la que cada elemento puede tomar los valores 1 para
designar un pixel que debe estar activo, 0 para el caso inactivo o Do Not Care (DNC) para ignorar
el pixel situado en esa posicion.

Se pasan una serie de ocho patrones que realizan la busqueda de pixeles que se hallan en los
extremos finales del esqueleto morfolédgico y los resultados son utilizados para eliminar estos
puntos de la imagen original. El resultado global de este tratamiento se puede observar en la
Figura 5.29.

(a) (b)

Figura 5.29. Tratamiento del esqueleto morfolégico. (a) Esqueleto morfoldgico. (b) Primera
iteracion de calculo del centroide sobre el esqueleto.

Se obtiene de esta manera una mejora de la topologia del esqueleto morfolégico en el contexto
del conteo de dedos. Si todas las ramas residuales del esqueleto morfolégico resultan
eliminadas, el nimero de dedos extendidos corresponde con el nimero de end points. Sin
embargo, aun existen algunos inconvenientes que necesitan ser resueltos. El caso del conteo de
cero dedos produce una figura que cuenta, generalmente, con un Unico end point (Figura 5.30a).

Este esqueleto, ademas, tiene una forma muy similar al caso de conteo de un dedo (Figura
5.30b). La diferencia entre ambos radica en que el esqueleto generado por un dedo extendido es
de una longitud mayor que el esqueleto que se genera en el caso de no tener ningun dedo
extendido.
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(a) (b)

Figura 5.30. Esqueleto morfoldgico tratado. (a) Conteo de cero dedos. (b) Conteo de un dedo.

Sin embargo, tratar de diferenciar estos dos gestos por medio de una distancia minima entre las
longitudes de la rama del esqueleto lleva al mismo problema que plantea el método de conteo
anterior: una dependencia elevada con la distancia entre el usuario y la cdmara. Ademas, en la
construccion del esqueleto morfoldgico tratado, en ciertas ocasiones la primera iteracion del
calculo del centroide no elimina totalmente las ramas que se pueden crear debido a las
bifurcaciones, apareciendo mds de un end point. Este es el caso que se muestra en la Figura
5.31.

(a) (b)

Figura 5.31. Conteo de cero dedos. (a) Imagen segmentada. (b) Esqueleto morfolégico tratado.

5.2.4.2. Tratamiento de la imagen segmentada

Dado que la informacién proporcionada por el esqueleto modificado no es suficiente para
extraer el numero de dedos extendidos, resulta necesario combinar el esqueleto modificado con
una version de la imagen segmentada tratada de forma previa.

La idea principal del método se basa en la construccion de un blob que, usado de forma conjunta
con el esqueleto morfoldgico, tenga como end points Unicamente los dedos extendidos. Este
blob debe contener, por tanto, informacién sobre el area delimitada por la palma de la mano.

Para conseguir este blob se realiza una operacién de apertura morfoldgica (una erosion seguida
de una dilatacién) con un elemento estructurante cuadrado de dimensiones 7x7 sobre la imagen
segmentada. Esta operacién tiene como objetivo eliminar los dedos de la imagen segmentada.



60 Capitulo 5. Deteccién de gestos estaticos

A continuacién se realiza un proceso iterativo de pruning hasta que no se producen cambios en
la imagen. El pruning elimina los end points encontrados en la imagen. De esta forma, se evita
que en la imagen tratada existan este tipo de puntos de manera que la Unica aportacién de
informacién en este sentido sea obtenida a través del esqueleto morfoldgico. Finalmente, se
realiza una operacion de dilatacién para aumentar el area.

\

(a) (b)

Figura 5.32. Tratamiento de la imagen segmentada. (a) Imagen segmentada. (b) Blob de la palma
de la mano.

5.2.4.3. Discriminacidon de end points

Al combinar el esqueleto morfolégico modificado y la imagen de la palma de la mano, se obtiene
una imagen en la que las ramas del esqueleto son, principalmente, las que corresponden a los
dedos extendidos (ver Figura 5.33a y Figura 5.33b).

Hay que realizar, sin embargo, un proceso de discriminacién de los end points en que se eliminan
aquellos que estan situados en el borde de la imagen y en una posicidn inferior a la del
centroide.

5.2.4.4. Decision

El nimero de end points resultado de la discriminacién se corresponde con el nimero de dedos
levantados. En el caso de conteo de cero dedos, la imagen de la palma de la mano enmascara los
end points que se pudieran crear en la construccion del esqueleto.

(a) (b)

Figura 5.33. Resultado de la combinacién de esqueleto e imagen de la palma de la mano.
(a) Conteo de cinco dedos. (b) Conteo de dos dedos.
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5.2.5. Comentario final

A lo largo de la seccidén 5.2 se han mostrado cuatro métodos diferentes de conteo de los dedos
de la mano.

El primer método presenta una gran robustez en la clasificacién del gesto realizado. Sin
embargo, conlleva cierta dependencia en la posicion del usuario. Ademds, debido a que se trata
de un procedimiento intensivo en cdlculo y en andlisis de las imdagenes tiene un coste
computacional elevado. Su implementacidn en el procesador de plano focal da como resultado
un conteo que no es realizable en tiempo real.

El segundo método resuelve el problema de la restriccidén en la posicion del usuario presente en
el primer método manteniendo una robustez similar en la clasificaciéon. Sin embargo, exige la
transformacion al dominio de la Discrete Cosine Transform. Este proceso conlleva a un aumento
aun mas agresivo del coste computacional por lo que, en términos de uso en tiempo real, resulta
mas impracticable que el primer método.

El tercer método, aunque es el mas simple y presenta una robustez en la clasificacion menor que
los dos métodos anteriores, es un algoritmo que no comporta una gran carga computacional. Sin
embargo tiene una dependencia con la posicion mucho mayor que la del primer método. Para
mejorar la robustez en la clasificacion del movimiento, se clasifica el gesto utilizando un método
basado en el resultado con mas probabilidad de los valores contados.

El cuarto método incluye las ventajas del método tercero pero ademads elimina en gran medida
la dependencia con la posicion del usuario a la cdmara. Por este motivo resulta la mejor opcién
para la ejecucion en tiempo real.

Método Robustez (Probabilidad de Velocidad
deteccion) (ps)
Distancia geodésica \ 97,00% 138.170 |
Conteo DCT | 97,50% *) |
End points y skeleton joints \ 65,29% 927,81 \
End points | 95,91% 739,06 |

(*) Dato no disponible. Implementacién en MATLAB.

Tabla 5.1. Robustez-velocidad de los métodos de conteo.
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Deteccion de gestos dinamicos

Los gestos dindmicos reconocidos por el sistema son movimientos que consideran las cuatro
direcciones cardinales posibles.

Mientras que los movimientos ascendentes (que aparecen por la parte inferior de la pantalla
para desaparecer por la parte superior) o descendentes (aparecen por la parte superior y
desaparecen por la inferior) se utilizan para abrir y cerrar menu respectivamente, los
movimientos hacia derecha o izquierda pueden ser empleados, por ejemplo, para navegacién
hacia delante y atras.

Para la clasificacion de los gestos dindmicos se tiene en cuenta Unicamente la evolucién del
centroide por lo que, si el movimiento ha sido clasificado como dindmico, el calculo del nimero
de dedos no se realiza.

Hay que notar que el calculo del centroide se realiza siguiendo el mismo procedimiento que el
mostrado en la seccion 4.4.

6.1. Abrir/Cerrar menu

Si la evolucién del centroide ha sido tal que la coordenada y ha decrecido mas que un cierto
umbral se considera que el movimiento realizado es un movimiento de abrir menu. Se recuerda
que en el movimiento de abrir mend la mano aparece por la zona inferior de la pantalla y
desparece por la parte superior.

(a) (b)

Figura 6.1. Movimientos dindmicos. En rojo, la evoluciéon del centroide.
(a) Abrir menu. (b) Cerrar menu.
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Si la coordenada y ha crecido mds que un determinado umbral se determina un movimiento de
cerrar mend.

6.2. Desplazamiento hacia derecha/izquierda

Si el centroide ha seguido una evolucidn en que la coordenada x ha decrecido por encima de un
cierto umbral el movimiento es un gesto de desplazamiento hacia la derecha.

(a) (b)

Figura 6.2. Movimientos dinamicos con evolucion del centroide.
(a) Movimiento hacia la derecha. (b) Movimiento hacia la izquierda.

Si la coordenada x ha crecido mas que un cierto umbral, se establece un movimiento de
desplazamiento hacia la izquierda.
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Resultados

En la decisidn final del gesto realizado se tiene en cuenta la totalidad de la evolucién del
movimiento. Esto significa que la decisién tiene lugar una vez se considerada el movimiento
finalizado. En el caso del conteo de dedos, esta forma de proceder aumenta la probabilidad de
acierto del niumero de dedos extendidos ya que se tiene un mayor espacio muestral. La solucién
implementada ordena los conteos realizados por orden descendiente de nimero de ocurrencias
y toma como gesto el resultado con mayor probabilidad en la secuencia de analisis.

Los resultados que se muestran han sido tomados durante la ejecucion en tiempo real de la
aplicacion y se ha considerado un espacio muestral de 181 movimientos. Para el conteo de
dedos, al tener un resultado parcial para cada imagen, se han analizado un total de 2800
muestras.

El resultado individual del conteo de dedos para las frames es el que se muestra en la Tabla 7.1.

0Dedos | 100,00% 0,00% |
1 Dedo \ 100,00% 0,00% |
2 Dedos | 99,75% 0,25% |
3Dedos | 96,66% 3,34% |
4 Dedos | 91,15% 8,85% |
5Dedos | 87,91% 12,09% |

Tabla 7.1. Conteo de dedos para cada frame.

Se observa una tendencia creciente en la probabilidad de deteccidn incorrecta a medida que
aumenta el nimero de dedos extendidos. Esto es debido, en el caso general, a que en el proceso
de desaparicién de la mano de la region de interés (ROI), resulta inevitable que se realice algun
conteo cuando algun end point ha desaparecido. En el caso particular del conteo de cinco dedos
también se encuentra la situacidén de que, en ciertas ocasiones, la operacién de apertura que se
realiza sobre la imagen segmentada no logra eliminar completamente los dedos. Esto afecta
sobre todo al conteo del dedo pulgar que, al tener la rama del esqueleto menor, queda oculta
por la imagen segmentada del dedo.

En la Tabla 7.2 se muestra el porcentaje de detecciones correctas de los gestos devueltas por el
sistema.
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Gesto Deteccion Deteccion Gesto no Secuencias
correcta incorrecta reconocido analizadas
0Dedos | 85,00% 0,00% 15,00% 20 |
1Dedo |  100,00% 0,00% 0,00% 16 |
2Dedos |  100,00% 0,00% 0,00% 16 |
3Dedos |  100,00% 0,00% 0,00% 15 |
4 Dedos | 93,33% 0,00% 6,67% 15 |
5Dedos |  100,00% 0,00% 0,00% 15 |
Derecha | 88,46% 7,69% 3,85% 26 |
lzquierda | 100,00% 0,00% 0,00% 23 |
Arriba | 82,36% 0,00% 17,64% 17 |
Abajo ] 83,33% 0,00% 16,67% 18 |

Tabla 7.2. Porcentaje de acierto del sistema.

El porcentaje de gestos no reconocidos en los movimientos estaticos de conteo de dedos es
debido a una decisidn incorrecta del sistema en la taxonomia del movimiento. Una fase de
retorno a la posiciéon de reposo de la mano realizada a gran velocidad (esto es, la mano es
retirada de la ROl de forma muy brusca) puede causar que el movimiento sea clasificado como
dindmico y, por lo tanto, que no sea reconocido como ninguno de los posibles movimientos.

El caso general de no reconocimiento del gesto de desplazamiento hacia la derecha es debido a
que el recorrido que debe realizar la mano es bastante amplio y en ocasiones, cuando la mano
estd a punto de desaparecer de la ROl entra parte del hombro por el otro lado. Esto causa una
variacion en el centroide que provoca que el movimiento no sea reconocido correctamente. Las
detecciones incorrectas son debidas a confusiones con el movimiento de desplazamiento hacia
abajo. Esto es debido a que, al ser el recorrido del gesto bastante amplio, la mano tiende a
desplazarse en direccidn hacia abajo en la parte final del recorrido.

Tanto para el caso de movimiento hacia arriba como hacia abajo, se tiene un porcentaje de
gestos no reconocidos elevado. Esto es causado, en el caso general, porque en el caso de los
movimientos dindmicos, el algoritmo de calculo del centroide de la mano (seccién 4.4) no tiene
el comportamiento deseado al encontrarse la mano de perfil. Esto provoca que en ocasiones no
se separen los blobs del brazo y de la mano. Al tomar el valor del centroide del blob general, el
brazo tiene una mayor influencia y desplaza el centroide a un recorrido con menor movimiento.
Esto causa que al comprobar la evolucién, la coordenada y no supere el umbral necesario.
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Conclusiones y perspectivas

8.1. Conclusiones

A lo largo de esta memoria se ha mostrado la construccion de un sistema capaz de discernir
entre un numero finito de gestos simples en un entorno controlado. Para desacoplar el
problema de la segmentacién del problema del analisis de las imagenes se ha simplificado la
binarizacidn limitando el escenario a espacios con fondo uniforme oscuro y con iluminacién
constante del brazo.

Se han implementado y estudiado varios métodos que hacen posible el conteo de dedos para la
interaccion entre un humano y una computadora a partir del andlisis de imagenes capturadas
por una camara que incorpora un procesador de plano focal. Se ha realizado, ademas, una
justificacion acerca de la conveniencia de uso de cada uno de los métodos.

El sistema también permite la identificacidn de movimientos dinamicos en las cuatro direcciones
principales.

Durante la realizacién de los métodos se han puesto en relieve las limitaciones y las ventajas del
uso de una camara con procesador de plano focal. Mientras que para las primeras fases de
anadlisis de las imagenes ésta tiene un comportamiento muy eficiente en términos de velocidad,
en las fases de tratamiento de datos y decision el procesador digital presenta un
comportamiento mas lento cuando se ven involucrados algoritmos complejos para ofrecer
respuesta en tiempo real.

Se ha realizado un método que permite realizar en tiempo real la distincion entre movimientos
estaticos y dindmicos. Este bloque permite liberar de carga al procesador efectuando un andlisis
diferente de las imagenes segun el tipo de movimiento realizado por el usuario.

8.2. Futuras lineas de proyecto

En esta seccidn se dan algunas posibles extensiones al trabajo realizado en este proyecto. Las
futuras lineas de proyecto se pueden agrupar en tres categorias:

La primera categoria incluye las mejoras en la segmentacidn espaciotemporal. En lo referente a
la segmentacion espacial, en la binarizacion actual existe fijado un valor umbral constante cuyo
funcionamiento se ha comprobado de forma correcta experimentalmente para todas las
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situaciones estudiadas cuando se realiza la sustraccién del fondo. Una solucién mas elaborada
consistiria en elegir este valor de manera independiente para cada imagen capturada. Ello se
podria hacer a partir del calculo del histograma y con algin algoritmo que decida el nivel éptimo
del threshold. Sin embargo, no hay que perder de vista que, para que la respuesta del sistema se
produzca en tiempo real, existe un compromiso entre el nivel de sofisticacién (para el caso
general, a mayor sofisticacion, mayor coste computacional y por tanto, mayor inversion de
tiempo) y unos resultados aceptables. Mejorar el proceso de segmentacion espacial es un
proyecto muy ambicioso que tendria como resultado el funcionamiento correcto del sistema en
espacios mas reales y/o generales. En cuanto a la segmentacién temporal, un sistema capaz de
detectar el inicio y final de secuencia sin necesidad de que se produzca la retirada de la mano
resulta de una mayor usabilidad.

La segunda categoria es el calculo de pardmetros. El método de célculo actual del centroide
resulta en ocasiones poco efectivo (es el caso de los movimientos dinamicos en que la mano
aparece en una posicion de perfil). Se podrian incluir, ademas, nuevos parametros que
permitieran una decisién del movimiento con una mayor confianza asi como la implementacién
de un nimero mayor de gestos.

La tercera y Ultima categoria versa sobre los puntos de visién. Una idea que cobra cada vez mas
importancia, es el andlisis de la situacién a partir de mas de un dngulo de visién. La combinacién
de imagenes captadas desde diferentes posiciones sobre una misma situacidon permite extraer
informacién que una Unica cdmara no puede conseguir. Si se complementa la cdmara situada en
la parte superior de la pantalla con otra situada, por ejemplo, en alguno de los lados (a izquierda
o derecha del usuario) se tendria, ademds de la informacion frontal, informacidon de
profundidad. Esto permitiria tener una gran precisidon en la deteccién de nuevos movimientos
como por ejemplo el de sefialar.
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