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Resumen

El presente trabajo introduce las técnicas vision estereoscipica, esqueletizacion y redes
neuronales artificiales con el objetivo de construir un sistema que permita el reconocimiento
de los gestos realizados por una mano en una escena determinada.

Para lograr este objetivo se hace uso de la vision estereoscoOpica que permite la
segmentacién de la mano del resto de la imagen, luego se obtiene una representacion
simplificada de la mano buscando su esqueleto y por ultimo se somete el esqueleto a la red

neuronal que determina si corresponde a un gesto perteneciente al sistema.

Palabras claves : vision estereoscoépica, esqueletos, redes neuronales, color, gestos,

reconocimiento de gestos.
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1. Introduccioén

1. Introduccioén

Hoy en dia vivimos en un mundo donde las computadoras son parte de nuestra vida
cotidiana, sin darnos cuenta estan presentes en la industria, el transporte, la educacion y

también en nuestro tiempo libre.

Es un hecho que las computadoras realizan tareas repetitivas y procesan un gran volumen
de datos con mayor eficiencia que los seres humanos, por este motivo resulta natural querer
extender dichas capacidades a tareas mas inteligentes como lo es el reconocimiento de

objetos y patrones, actividad que la mente humana realiza en forma inconsciente.

Una de las areas de mayor desarrollo en el ultimo tiempo es la encargada de la interaccion
humano maquina, HCI de sus siglas en inglés (Human-Computer Interfaces). El fin es lograr
gue las personas se relacionen con las computadoras de una forma méas natural y esto
puede ser conseguido mediante el uso de gestos dado que es un medio de comunicacién

muy usado por las personas.

1.1. Objetivos

El objetivo de la tesis es demostrar la factibilidad de la construccion de un sistema capaz de
reconocer gestos previamente entrenados. Para esto se realizar4 una introduccion a las
técnicas de vision estereoscépica, esqueletizacion y redes neuronales artificiales, técnicas

elegidas para realizar la tarea de reconocimiento de gestos.

1.2. Organizacién de la Tesis

El trabajo se divide en dos partes. La primer parte formada por los capitulos 2, 3, 4y 5
presentan la base teorica que permite comprender las técnicas elegidas para la deteccién de
las manos y el reconocimiento de los gestos. La Ultima parte consiste en el desarrollo del

sistema propuesto y su integracion.

En el capitulo 2, Introduccién al Reconocimiento de Gestos , se realiza una introduccién a
la teoria del reconocimiento de gestos, se detallan las dificultades que se presentan en la
actualidad y se enumeran los posibles usos. Ademas se realiza la presentacion del sistema

propuesto.
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En el capitulo 3, Vision Estereoscépica , se presenta en forma tedrica la geometria
necesaria por la técnica de vision estéreo para la obtencion del mapa de disparidad.
Ademas se describen las tareas intermedias involucradas como la calibracién de camaras,

rectificacion y busqueda de correspondencias.

En el capitulo 4, Esqueletizacion , se describe la técnica que es usada para la
representacion simplificada del objeto mano a detectar. Se introducen los algoritmos y los

problemas mas frecuentes.

En el capitulo 5, Redes Neuronales Artificiales , se desarrolla la teoria de las Redes
Neuronales Artificiales, sus principales usos, tipos y clasificaciones. También se introducen

los métodos de entrenamiento.

En el capitulo 6, Integracion del sistema |, se realiza la integracion de las técnicas descritas
en los capitulos anteriores en un sistema de reconocimiento de gestos. Se detallan los

pasos seguidos hasta alcanzar el objetivo y los problemas que debieron resolverse.

Finalmente, en el capitulo 7, Conclusiones , se expresan las conclusiones generales y se

plantean las ideas para futuros desarrollos.
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2. Introduccion al Reconocimiento de Gestos

Los gestos constituyen una gran fuente de comunicacion entre los humanos de tal forma

que una persona sigue haciendo gestos incluso cuando habla por teléfono.

Se denomina gesto a cualquier movimiento realizado mediante el cuerpo, ya sea un
movimiento de manos, brazos o cara, con el fin de transmitir algun significado o expresion o

para interactuar con el medioambiente [Akl, 2010].

2.1. Reconocimiento de gestos

El reconocimiento de gestos es el proceso de entender y clasificar los movimientos que se
realizan con las manos, brazos, cara o incluso la cabeza y que tienen algun significado. Los
gestos mas expresivos son los movimientos realizados con las manos ya que resultan mas

naturales e intuitivos para las personas y por lo tanto utilizados mas frecuentemente.

Reconocer gestos se ha convertido en una de las areas mas importantes de investigacion
por su gran importancia en el disefio de interfaces inteligentes entre humanos y
computadoras cuyas aplicaciones varian desde el lenguaje de sefias, pasando por la

rehabilitacion médica y hasta realidad virtual [Akl, 2010].

El primer paso para interactuar con los gestos es hacerlos entendibles por las
computadoras. Para eso se debe censar la posicion del cuerpo humano, su configuracion

(dngulos y rotaciones) y sus movimientos (velocidad o aceleracion).

Para realizar esta tarea existen dos enfoques, el primero consiste en el uso de dispositivos
sensores como por ejemplo los guantes, y el segundo consiste en el uso de técnicas de

visién por computadora. Ambos enfoques tienen ventajas y desventajas.

El uso de sensores presenta variaciones en precision, resolucion, latencia, rango de
movimiento, confort de usuario y costo. Ademas las interfaces basadas en guantes
requieren que el usuario vista un dispositivo y lo lleve consigo junto a los cables que lo
conectan a la computadora lo que dificulta la naturalidad de la interaccion del usuario con la
computadora [Akl, 2010].

Por otro lado las técnicas basadas en vision por computadora tratan este problema, pero se

3



2. Introducciéon al Reconocimiento de Gestos

encuentran con otros como la oclusién. Ademas, las técnicas de vision por computadora
varian entre ellas en el nUmero de camaras usadas; la velocidad y latencia; la estructura del
ambiente como luminosidad y velocidad de movimiento; los requerimientos del usuario como
la ropa; las caracteristicas de bajo nivel usadas en el reconocimiento como bordes,

regiones, siluetas, momentos, histogramas; y por ultimo en si se utiliza 2D o 3D.

Por todas estas limitaciones se restringe la aplicacién de los sistemas. Por ejemplo si al
mirar la TV con la luz apagada uno desea cambiar el volumen con un gesto es dificil
reconocer el gesto en esas condiciones de luminosidad. Ademas resulta poco confortable y
natural si se debe mirar directamente a la camara para completar el gesto [Garg et al.,
2009].

2.1.1. Clasificacion

Usualmente se considera que gesto y pose es lo mismo pero existe una distincién. La pose
corresponde a un gesto estatico. Por ejemplo una mano que no involucra movimientos. Por
otro lado el gesto se define como un gesto dinamico que es una secuencia de poses
conectadas por un movimiento continuo sobre un corto tiempo. Por ejemplo un saludo de

despedida moviendo la mano.

Dada esta distincion, el problema de reconocimiento de gestos puede ser separado en dos
niveles, un nivel inferior de deteccion de pose y un nivel superior de reconocimiento de

gestos.

Como los gestos son una secuencia de poses conectadas en el tiempo se puede entrenar
un reconocedor mediante una posible gramatica. De esta forma los gestos de manos
pueden verse como un conjunto de poses de mano que se unen para formar una frase al

igual que lo hacen las palabras [Garg et al., 2009].
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Reconocimiento
de gestos

Reconocimiento
de pose

Aplicacion

| Gramatica I

Figura 2.1 - Diagrama del proceso de reconocimiento de gestos [Garg et al., 2009].

2.2. Dificultades

La interpretacion de los gestos no resulta sencilla. Generalmente existen varios conceptos
asociados a un mismo gesto y viceversa. Por ejemplo, el concepto “alto” puede expresarse
por un gesto de una mano levantada con la palma hacia adelante, o con un gesto de
movimiento exagerado de ambas manos sobre la cabeza. Ademas los gestos varian entre
individuos o para el mismo individuo en distintas oportunidades. Otro inconveniente es que
los gestos pueden ser especificos del lenguaje y la cultura. Otras veces pueden verse
afectados por el contexto de estar precediendo otro gesto. Ademas algunos gestos incluso
tienen elementos estaticos y dinamicos como el lenguaje de sefias.

En el caso del reconocimiento de gestos naturales continuos ademas se requiere la
segmentacion temporal y a menudo se necesita especificar el comienzo y fin de un gesto en

términos de tiempo y espacio [Mitra et al., 2007].

2.3. Aplicaciones

Especificamente el reconocimiento de gestos puede ser extremadamente Util para:

e Reconocimiento de lenguaje de sefias que permita desarrollar ayuda para los
discapacitados auditivos. Por ejemplo traducir las sefias a texto para que luego algun

software “texto a voz” lo tome.

e Robots asistivos sociales. Mediante el uso de pequefios sensores y dispositivos
apropiados, como acelerometros y giroscopios, que se encuentren en las

vestimentas de un paciente para luego ir leyendo los valores de dichos sensores y

5



2. Introducciéon al Reconocimiento de Gestos

gue los robots puedan asistir en la rehabilitacion del paciente.

e Desarrollo de interfaces de computadora alternativas. Olvidando el teclado tradicional
y mouse para interactuar con la PC, el reconocimiento de gestos puede permitir a los
usuarios realizar las tareas frecuentes usando gestos reconocidos mediante el uso

de una camara.

e Juegos interactivos. Puede usarse para controlar interacciones dentro de

videojuegos logrando una inmersion del jugador en el juego.

e Control remoto. A través del reconocimiento de gestos se puede controlar distintos

dispositivos como TV, puertas automaticas, dispositivos en el auto, etc.

e Otras areas de aplicacibn pueden ser. Manejo de objetos en sistemas virtuales,
vigilancia inteligente, sistemas médicos, control de robots en ayuda diaria a
personas, Interfaz de vehiculos, Rehabilitacion médica y entrenamiento atlético [AKI,
2010] [Garg et al., 2009].

2.4. Enfoque Propuesto

Reconocimiento
del gesto

Extraccion de
Caracteristicas

Deteccidn de |a
rnano

Gesto
Estatico

Figura 2.2 - Diagrama con el enfoque propuesto.

El objetivo del sistema es el reconocimiento de gestos estaticos realizados por la mano, para

eso se deberan realizar tres tareas:

e Deteccidn de la Mano: La primera tarea que se debe realizar consiste en procesar la
imagen que ingresa al sistema para eliminar la informacion innecesaria y poder

separar la mano del resto de la escena.

e [Extraccion de Caracteristicas: Una vez obtenida la mano se deben obtener sus

caracteristicas distintivas que permitan luego la comparacion con un patrén de
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2. Introducciéon al Reconocimiento de Gestos

reconocimiento.

e Reconocimiento del Gesto: Se procesan las caracteristicas obtenidas en el paso
anterior en busca de un patrén de reconocimiento para determinar si corresponde a

un gesto estético del sistema.

2.4.1. Deteccién de la Mano

La primera tarea que se debe resolver es la deteccién de la mano. Para esto se debe
separar la escena en informacion relevante y fondo de la imagen. Existen muchas técnicas
de segmentacion, entre ellas se encuentran las que usan informacién 2D o 3D o las que

usan caracteristicas como el color, la forma o el movimiento [Khan et al., 2012].

El color es una técnica muy utilizada y consiste en detectar el objeto mediante la
comparacion de color. La principal dificultad radica en la eleccion del espacio de color sobre
el cual se trabajara dado que el color de la piel humana varia mucho entre razas o incluso
entre individuos de la misma raza. Ademas se ve influenciado por cambios en la iluminacién
o caracteristicas de la cAmara y puede ser confundida facilmente si en el fondo existe una
tonalidad similar a la piel humana. Es por este motivo que no resulta una técnica eficiente

para utilizar por si sola.

El uso de la forma como caracteristica consiste en extraer los contornos de los objetos
presentes en la imagen y compararlos contra una representacion de la mano. La principal
dificultad que se presenta cuando se parte de imagenes 2D es la oclusion o el punto de vista
que pueden conducir a contornos erréneos. La técnica mejora considerablemente

combinandola con la vision estereoscdpica.

El movimiento es otra técnica que tiene buenos resultados en aquellos escenarios donde el
Gnico movimiento presente corresponde al de la mano. Se puede combinar con técnicas

como la substraccién de fondos para facilitar la deteccion del movimiento [Garg et al., 2009].

Dentro de las técnicas que usan informacion 3D se encuentra la vision estereoscopica.
Trabajar con una dimension adicional, denominada distancia o profundidad, permite mejorar
la performance dado que se presenta mas robustez frente a variaciones de luz o la

presencia de oclusiones. Ademas se tiene una nocion del tamafio de los objetos.
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Por los motivos enumerados anteriormente se opta por usar un modelo que tome la
informacion 3D de la escena para minimizar los problemas de oclusion y puntos de vista.
Esto se logra mediante la implementacién de un sistema de Visién Estereoscépico que sera
explicado en profundidad en el capitulo 3. Luego la deteccion final se refuerza aplicando la

técnica de deteccion por color.

2.4.2. Extraccion de las Caracteristicas

Una vez resuelta la deteccion de la mano, y debido a que ésta puede variar en forma y

tamanio, se deben extraer de la imagen las caracteristicas distintivas de la mano.

Para resolver el problema se optd por usar la técnica de esqueletizacion que devuelve una
representacion mas compacta respetando la forma y conectividad estructural del objeto a la
gue se denomina esqueleto. La explicacion de la técnica se realiza en el capitulo 4.

La principal ventaja de la técnica esqueletizacidon consiste en la reduccion de la informacion

del objeto que se debe procesar ganando eficiencia computacional [Martin et al., 2000].

2.4.3. Reconocimiento del Gesto

Una vez obtenidas las caracteristicas de la mano detectada se deben evaluar con un patrén
de reconocimiento para determinar si corresponde a un gesto estatico del sistema. Para
resolver el problema se elige el uso de una red neuronal artificial debido a su poder y
flexibilidad en el reconocimiento de patrones. El capitulo 5 introduce la teoria de ésta técnica
[Mitra et al., 2007].
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3. Vision Estereoscopica

3.1. Introduccién

La vision estereoscopica puede entenderse como la habilidad de inferir informacion de una
escena 3D a partir de dos imagenes tomadas desde distintos puntos de vista. Esto se logra
ubicando dos camaras a la par para obtener asi dos vistas distintas de la misma escena.
Este proceso es similar al proceso realizado por la vision binocular en las personas [Trucco
et al., 1998].

El principio se observa facilmente si se sostiene la mano extendida con el dedo pulgar
levantado, luego se debe mirar fijamente al dedo alternando la vista, es decir primero con un
ojo y luego con el otro. En cada vista el dedo aparece desviado cierta cantidad, dicha
cantidad se denomina disparidad. La disparidad es lo que permite crear la sensacion de

profundidad y es el mismo principio usado por la visién estereoscépica.

P
.
. .
00
|'.. ! fi
P g
.
.0
) LA I X 7 x
P 4 L I!I i, [ L i c, A
e L -8 j o o v
UI I:.;l 'D. B - i l:l |
. T , |
fa) {b)

Figura 3.1 - Presentacion de un sistema estereoscopico [Trucco et al., 1998].

En la Figura 3.1 (a) se presenta un sistema estéreo simplificado visto desde arriba. Los
segmentos li y Ir representan a las imagenes izquierda y derecha respectivamente. Por otro
lado Oi y Or representan los centros de proyeccién. Los ejes 6pticos son paralelos por lo

gue el punto de interseccion se encuentra infinitamente lejos de las cAmaras.

El método por el cual se determina la posicion en el espacio de las imagenes Py Q es la
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3. Vision Estereoscopica

triangulacién y se calcula mediante la interseccién de los segmentos definidos por los

centros de proyeccion y las imagenes P y Q, es decir pi, pr, qi, qr.

El calculo correcto de la triangulacién depende crucialmente de la solucion al problema de
correspondencia, éste se presenta al intentar emparejar los puntos de las dos imgenes
obtenidas, es decir, conociendo las coordenadas de un punto P en la imagen izquierda li (pi)
se quiere saber cuales son las coordenadas en la imagen derecha Ir que representan al
mismo punto P (pr). Por ejemplo tomando que los puntos correspondientes en las dos
imagenes son (pi, pr) para P y (qi, gr) para Q entonces la interseccidn de los segmentos Oipi
- Orpr y Oiqgi - Orgr conduce a interpretar los puntos como la proyeccién de la imagen Py Q.
Si por el contrario se toman los pares (pi, gr) y (qi, pr) como los puntos correspondientes,

entonces la triangulacién devuelve P'y Q' [Trucco et al., 1998].

En la Figura 3.1 (b) se asume que el problema de la correspondencia esta resuelto y los
planos de las imagenes correctamente alineados. Se procede a plantear la ecuacion de la
triangulacién para un punto P cuyas proyecciones son pi y pr, donde la linea base (T)
corresponde a la distancia entre los centros de proyeccion Oi y Or del sistema estéreo; xi y
xr son las coordenadas de pi y pr con respecto a los puntos principales ci y cr que
corresponden al punto de interseccion del segmento principal con el plano de la imagen y
pocas veces se encuentra alineado exactamente al centro de imagen ya que depende del
eje optico y lente de la camara; f es la longitud focal y Z es la distancia entre P y la linea
base [Trucco et al., 1998].

De los tridngulos (pi, P, pr) y (Oi, P, Or) se obtiene

y despejando Z

donde @ = X7 — Xi g5 conocido como disparidad y mide la diferencia en la posicion retinal

entre los puntos correspondientes de las dos imagenes.

Mediante la ecuacion (b) se observa que la profundidad es inversamente proporcional a la
10



3. Vision Estereoscopica

disparidad. Esto significa que la disparidad tiende a disminuir cuando el objeto se aleja mas
de las camaras cOmo se observa en la Figura 3.2. En la vision binocular de las personas

este efecto se manifiesta como visién doble cuando una persona se acerca un objeto a la

vista [Trucco et al., 1998].
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Figura 3.2 - Relacion de la Disparidad y la Distancia del objeto [Gary Bradski et al., 2008].

Para poder resolver la ecuacion de disparidad se debera seguir una serie de pasos, entre

los principales se distinguen los siguientes [Trucco et al., 1998]:

e Calibracion de los parametros intrinsecos y extrinsecos involucrados en la geometria

estereoscopica.

e Rectificacidbn de la geometria epipolar para simplificar la busqueda que se realiza

para resolver el problema de la correspondencia.

e Correspondencia entre los puntos de las imagenes. Este problema se considera la

principal dificultad en la visién estéreo.

e Reconstruccion de la escena 3D. Consiste en calcular la profundidad a partir de la

disparidad.

3.2. Calibracién de las Camaras

El proceso de calibracion es un paso previo importante para poder llevar a cabo la

rectificacion de las imagenes. Calibrar es el proceso que consiste en obtener los pardmetros
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intrinsecos y los parametros extrinsecos de las camaras asi como la posicion en la que se
encuentra una con respecto a la otra. Dentro de los pardmetros intrinsecos o interiores a la
camara se pueden enumerar los factores de escala, la distancia focal, el punto principal y la
distorsion; Por otro lado los parametros extrinsecos o externos describen la posicion relativa
entre las dos camaras y se componen de la matriz de traslacion que indica el

desplazamiento de una camara respecto a la otra y la matriz de rotaciobn que dice la

orientacion relativa de las camaras [Escobedo-Cabello et al., 2010]

. Traslacidn: T

Figura 3.3 - Las cadmaras (lineas negras) deben alinearse (lineas grises) tomando como

referencia la informacion de rotacion y traslacion [Gary Bradski et al., 2008].

Para calibrar se procede al reconocimiento de patrones. Un algoritmo muy utilizado es el
propuesto por Z. Zhang que consiste en ir mostrando a ambas camaras diferentes
orientaciones de un tablero de ajedrez [Gary Bradski et al., 2008]. De esta forma con un
simple algoritmo de contraste se pueden reconocer las intersecciones blancas-negras de las
esquinas del tablero. El tablero usado puede tener cualquier dimension NxM, de esta

manera para cada tablero que mostremos como referencia tendremos NxM puntos
conocidos para ambas camaras. Usando las disparidades de esos puntos entre ambas

camaras se puede calcular la matriz de rotacion/traslacion que transforma el sistema de

coordenadas de la cdmara izquierda al sistema de coordenadas de la cAmara derecha.

3.3. Geometria Epipolar

12
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Linea Epipolar Plano Proyectivo

Epipolo

Figura 3.4 - Geometria Epipolar [Trucco et al., 1998].

La Geometria Epipolar se usa en la vision estereoscépica para ayudar a resolver el
problema de la correspondencia limitando el espacio de busqueda de los puntos al
relacionar geométricamente los puntos de una imagen con los puntos de la imagen estéreo
[Trucco et al., 1998].

En la Figura 3.4 puede verse el modelo geométrico usado, donde el plano formado por el
punto Py los centros 6pticos Oi y Or denominado Plano Epipolar interseca a los planos de

las imagenes en dos rectas que se denominan Lineas Epipolares.

Luego la busqueda de un punto en la imagen se restringe a la busqueda en los puntos que
corresponden a una unica recta. De cualquier modo, esto significa que por cada pixel de la
imagen izquierda habr& que calcular la linea epipolar correspondiente en la imagen derecha.
Por este motivo resulta conveniente que cada linea epipolar se encuentra en la misma linea

gue el pixel al que le corresponde y esto se logra rectificando las imagenes.

3.4. Rectificacion

Rectificar un par de imagenes estéreo consiste en transformar cada imagen de tal forma que
el par de lineas epipolares se conviertan colineales y paralelas a uno de los ejes de la
imagen usualmente el horizontal [Trucco et al., 1998]. Luego de la rectificacion, las

imagenes quedan en posicion frontal paralela como se observa en la Figura 3.5.

La importancia de la rectificacion es que el problema de correspondencia que involucra una
13
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busqueda dos dimensional se torna en una busqueda de una dimensién pues se asegura
gque la correspondencia de un punto con coordenada vertical yl en la imagen izquierda, se
encuentra en la fila de coordenada yr = yl de la imagen derecha denominada “linea de

exploracién” [Trucco et al., 1998].

0, N

Figura 3.5 - Las lineas epipolares asociadas a un punto P tridimensional en las imagenes
originales (lineas negras) se convierten en colineales en las imagenes rectificadas (lineas

grises) [Trucco et al., 1998].

3.5. Correspondencia

Un problema que se plantea en el uso de la visibn estereoscopica es el denominado
problema de correspondencia. Este se presenta al intentar emparejar los puntos de las dos
imagenes digitales obtenidas por las distintas cémaras. Es decir, conociendo las
coordenadas de un punto P en la imagen izquierda li (pi) se quiere saber cudles son las

coordenadas en la imagen derecha Ir (pr) que representan al mismo punto P como puede

14
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observarse en la Figura 3.1 (a).

Asi planteada, la correspondencia puede ser vista como un problema de busqueda, donde
dado un elemento en la imagen izquierda se busca el elemento correspondiente en la

imagen derecha. En este proceso se involucran dos decisiones [Trucco et al., 1998].

- Que elementos de la imagen coincidir.

- Que medida de similaridad adoptar.

Una clasificacion que suele hacerse divide a la correspondencia en dos tipos: el primer
método basado en la correlacién que realiza la busqueda en la totalidad de puntos de la
imagen y el segundo método basado en las caracteristicas que realiza la biasqueda en un

conjunto de caracteristicas de la imagen.

No existe un método ideal, la eleccién del método depende de factores como ambito de

aplicacion, requerimientos de software y hardware, etc.

La performance de ambos métodos puede ponerse en riesgo por las oclusiones (puntos sin
contrapartida en la otra imagen) y las coincidencias erroneas (debido al ruido en imagenes).
Para reducir el efecto de estos fendmenos se pueden usar restricciones como la
consistencia (que exista una correspondencia en el par tanto de izquierda a derecha como

de derecha a izquierda) y la restriccion epipolar.

3.5.1. Método Basado en la Correlacion

En este método los elementos a coincidir son ventanas de tamanfo fijo, y el criterio de
similaridad es una medida de correlacion entre las ventanas de las dos imagenes. El
elemento correspondiente es dado por la ventana que maximiza el criterio de similaridad en

una region de busqueda [Trucco et al., 1998].

Las ventajas del método radican en que es mas facil de aplicar y devuelve un mapa de
disparidad denso. Es necesario contar con imagenes con texturas para un funcionamiento
correcto. Por otro lado debido a los efectos de la perspectiva y a los cambios en la direcciéon
de la iluminacion, resultan inadecuados para imagenes que son tomadas desde muy
distintos puntos de vista. Ademas los célculos que deben realizarse para lograr la

correlacion pueden ser muy costosos.
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3.5.2. Método basado en las Caracteristicas

En este método se restringe la basqueda por correspondencias a un conjunto disperso de
caracteristicas donde las mas comunes son los bordes y esquinas. En lugar de ventanas, se
usan propiedades simbdlicas y numéricas de caracteristicas disponibles en los descriptores
de caracteristicas. En lugar de una medida de correlacion se usa una medida de distancia
entre los descriptores de caracteristicas. Los elementos correspondientes son aquellos con

el par de caracteristicas mas similar, el que tiene menor distancia [Trucco et al., 1998].

Este método resulta mas Util cuando existe una informacién previa de la escena, ademas
puede ser mas rapido pero hay que tener en cuenta que hay un costo de producir el
descriptor de caracteristicas. A diferencia del método anterior devuelve un mapa de

disparidad disperso y suele ser menos sensible a cambios de iluminacion.

3.6. Mapa de Disparidad

Luego de la rectificacién de las imagenes y su alineado es posible obtener el mapa de
disparidad. Se conoce como disparidad a la distancia de un pixel en una imagen con su
correspondiente en la otra imagen [Trucco et al., 1998]. Asimismo, se denomina mapa de

disparidad a la matriz constituida por estos valores.

Un mapa de disparidad consiste en una imagen 2D donde el color de cada pixel representa
la distancia del punto a la camara. En otras palabras, los pixeles més claros se encuentran

mas cerca y los mas oscuros mas alejados.

Estos mapas resultan Utiles porque pueden ser usados para varios propésitos [Dréppelmann
et al., 2000]:

e Modelado 3D a partir de imagenes 2D: Cuando se toman dos imagenes 2D de un
medioambiente 3D y se calcula el mapa de disparidad se puede crear un modelo 3D

de la escena usando la profundidad como la tercera dimension.

e Rastreo de objetos: Cuando se tiene un mapa de disparidad es mas facil seguir un
objeto porque se tiene como adicional la posibilidad de segmentacion. Se puede
crear segmentos de pixeles que estdn mas cerca basandose en la profundidad de

los pixeles y sus adyacencias.
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e Reconocimiento de objetos frontales: Cuando se aplica la segmentacion basédndose
en un mapa de disparidad se puede distinguir objetos que estan situados enfrente de

la escena.

e Como informacion sobre el medioambiente en la planificacion del camino: Un mapa

de disparidad provee informacion adicional para la planificacion de caminos

17



4. Esqueletizacion

4. Esqueletizacion

4.1. Introduccidén

La esqueletizacion es una técnica que describe las propiedades globales de un objeto
reduciéndolo en una representacion mas compacta. Los esqueletos representan la forma del
objeto con una cantidad relativamente pequefia de pixeles expresando la conectividad
estructural de sus principales componentes. También son muy Utiles a la hora de reconocer,
dentro de una imagen, objetos o patrones alargados o con una determinada forma como por
ejemplo caracteres, poligonos, patrones cromosOmicos, etc. Ademas proporcionan una
abstraccion de las caracteristicas topoldgicas y geométricas del objeto, de forma que la
esqueletizacion puede verse también como un proceso de compresion de datos [Martin et
al., 2000]. Generalmente la obtencion del esqueleto suele ser parte de un proceso

intermedio que prepara al objeto para un andlisis posterior.

4.2. Algoritmos

La primera definicion de esqueleto fue realizada por Blum en 1967 y es conocida como
Transformacion al Eje Medio, MAF de sus siglas en inglés (Medial Axis Function). Segun
Blum el Eje Medio consiste en el conjunto de puntos, que son los puntos centrales de las

circunferencias maximas que pueden ser contenidos dentro de la forma o el objeto.

a)

b)

Figura 4.1 - En (a) se visualizan algunas de las circunferencias de radio maximo del objeto.
En (b) se visualizan todos los centros de las circunferencias de radio maximo que conforman

el esqueleto del objeto.
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De esta definicion surge una clasificacion para los puntos [Chetverikov et al., 1993]. Cada
punto del eje medio pertenece a un punto interior, punto ramal o punto final. El punto interior
corresponde a un punto cuya circunferencia toca el borde en dos puntos. El punto ramal es
aquel cuya circunferencia toca el borde en un namero finito de puntos mayor a dos y el

punto final es aquel cuya circunferencia coincide en pendiente y curvatura con el borde.

= Borde del objeto

Eje Medio
o, Punto normal
B Puntoramal
& Punta Final

Figura 4.2 - Visualizacién de la clasificacion de los puntos del Eje Medio.

La implementacién original de MAF insume mucho tiempo por lo que es dificil una
implementacién directa. Por este motivo se realiza una conversion del espacio continuo al

discreto [Matrtin et al., 2000].

Una buena aproximacion a MAF se obtiene facilmente computando primero la distancia de
cada pixel del objeto al pixel del borde més cercano y luego calculando el Laplaciano de la
distancia. Los pixeles con los valores mas grandes pertenecen al eje medio. La manera en

gue la distancia entre pixeles y borde se miden influye en el resultado final (esqueleto).

d)

Figura 4.3 - Se observa el proceso de esqueletizacién usando MAF. a) imagen de ejemplo.
b) mapa de distancia para un valor 8. ¢) esqueleto para una distancia 8. d) mapa de

distancia para un valor 4. e) esqueleto para una distancia 4 [Martin et al., 2000].
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Otros algoritmos populares dadas su efectividad y confiabilidad son los algoritmos que
utilizan plantillas donde por cada coincidencia se elimina el pixel central. Entre estos

algoritmos iterativos se encuentran Stentiford y Zhang-Suen

4.2.1. Algoritmo Stentiford

@ [ ]

@ ol I ] [ ] [ ][ ]l
[ @]

T T, T; T

Figura 4.4 - Plantillas para identificar los pixeles a borrar para el método Stentiford. Los
cuadrados vacios corresponden a lugares donde el color del pixel no necesita ser

chequeado.

En esta técnica se usa un conjunto de plantillas de 3x3 para escanear la imagen segun se
observa en la Figura 4.4. Los pasos implicados del algoritmo segun [Martin et al., 2000] son

los siguientes:
1. Encontrar el pixel (i,j) en la imagen donde se obtenga una coincidencia con la
plantilla (T1). De acuerdo a esta plantilla todos los pixeles a lo largo de la parte
superior de la imagen se eliminan moviéndose de izquierda a derecha y de arriba a

abajo.

2. Si el pixel central no es un punto final y no se tiene conectividad = 1 entonces se

marca el pixel para su eliminacion.
Pixel Punto Final : Se considera pixel punto final si Unicamente est4 conectado a Unico
pixel. Es decir, si un pixel negro tiene Unicamente un pixel negro de los 8 posibles

vecinos que podria tener.

Numero de conectividad: Es la medida de cuantos objetos estan conectados con un

pixel en particular.

3. Se repiten los pasos 1y 2 para todos los pixeles que coinciden con la plantilla (T1).

4. Se repiten los pasos 1 a 3 para el resto de las plantillas (T2), (T3) y (T4).
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(T2) Hara coincidir los pixeles del lado izquierdo del objeto, moviéndose de abajo hacia

arriba y de izquierda a derecha.

(T3) seleccionara los pixeles del fondo del objeto, moviéndose de derecha a izquierda y

de abajo hacia arriba.

(T4) localizara los pixeles en la derecha del objeto moviéndose de arriba hacia abajo y

de derecha a izquierda.

5.

Blanquear los pixeles marcados para su borrado.

En la Figura 4.5 puede verse un ejemplo de dicho proceso.

+17)5
e 5

L

Figura 4.5 - Ejemplo de esqueletizacion mediante el método Stentiford.

4.2.2. Algoritmo Zhang-Suen

Este algoritmo corresponde a un método en paralelo lo que significa que un valor nuevo

obtenido depende del valor previo de la iteracion. Es un método rapido y facil de

implementar y el algoritmo consta de dos sub iteraciones [Martin et al., 2000].

En la primera iteracion, un pixel I(i,j) se borra si se cumplen las siguientes condiciones:

1.

2
3.
4

Su numero de conectividad es 1.
Tiene al menos 2 vecinos de color negro y como maximo 6.
Al menos uno de los I(i,j+1), I(i-1,J) y I(i,,]-1) son de color blanco.

Al menos uno de kis I(i-1,j), I(i+1,j) y I(i,j-1) son de color blanco.

En la segunda sub iteracién cambian las condiciones del paso tres y cuatro:

1.

Su ndmero de conectividad es 1.
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2. Tiene al menos 2 vecinos de color negro y como maximo 6.
3. Al menos uno de los I(i-1,j), I(i,J+1) y I(i+1,j) son de color blanco.

4. Al menos uno de kis I(i,j+1), I(i+1,)) y I(i,j-1) son de color blanco.

Al final, los pixeles que cumplan las condiciones seran borrados. Si al concluir cualquiera de

las sub iteraciones no hay pixeles que borrar, entonces el algoritmo se detiene.

+

Figura 4.6 - Ejemplo de esqueletizacién mediante el método Zhang-Suen.

4.3. Problemas comunes

Los esqueletos suelen no ser precisos, entre los inconvenientes mas comunes se destacan
dos [WWWO01]:

e Unicidad: ElI mismo esqueleto puede pertenecer a dos objetos distintos, Figura 4.7

(a).

e Estabilidad: Una perturbacién en el borde genera un cambio brusco del esqueleto,
Figura 4.7 (b).
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a)

m N

Figura 4.7 - Ejemplo de Unicidad (a) y de Estabilidad (b).
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5. Redes Neuronales Artificiales

5.1. Introduccién

Las redes neuronales corresponden a un enfoque de la inteligencia artificial que apunta a
modelar el cerebro humano. Dentro del cerebro se encuentran las neuronas, que son
unidades de procesamiento que operan en paralelo. Se estima que existen diez billones de
neuronas en el cerebro humano y alrededor de sesenta trillones de conexiones entre las
neuronas. Cada neurona recibe como entrada pequefias sefiales eléctricas desde otras
neuronas y en contrapartida responde también con sefiales eléctricas. Estas respuestas son
evaluadas en el sentido que una neurona no “dispara” una salida a menos que cierto umbral
denominado bias se haya alcanzado. La medida de evaluacion puede ir variando a través de
la experiencia. El cerebro es por lo tanto una red de neuronas actuando en paralelo [Shweta
et al., 2011].

Similarmente, una red de neuronas artificiales consiste basicamente de neuronas artificiales,
gque son modelos matematicos o abstracciones simplificadas de las neuronas biolégicas. A
diferencia de una neurona biolégica, que recibe y emite impulsos eléctricos analdgicos a
través de la emisidén y absorcién de sefiales quimicas, la neurona artificial, por ejemplo el

perceptrén” recibe como entrada valores numéricos y devuelve como salida también valores

numMericos.
Bias
1
%1 Funcién de Activacion
I Salida
%2 : l p——p
Entradas )
x.‘r
S xm

Figura 5.1 - Representacion basica de una neurona artificial.

La entrada al perceptrén consiste de un valor numeérico multiplicado por un peso mas un

bias. El perceptron solo dispara la salida cuando un porcentaje total de las sefiales de
24
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entrada exceden un cierto umbral. Al igual que las redes bioldgicas, la salida puede

alimentar otros perceptrones.

La entrada ponderada a un perceptron actda bajo una funcién de activaciéon que determina
la activacion o salida. La razén para la aplicacion de una funcion de activacién distinta de la

identidad surge de la necesidad de que las neuronas produzcan una salida acotada.

Funcion Rango Gréfica
Identidad y=x [-eo, +09] »
X
F . Vo pe——
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} _f
. Jixl
Lineal a -1, six<-lI [-1, +1]
tramos
y=4x, i +l<sx=<-/ 1 g A
+1, si x>+l
b : 7%
Sigmoidea e 1 [0, +1]
l+e™ [-1, +1] r
y=tgh(x)
Gaussiana y=Ae™ i _ﬂfj-\

Sinusoidal y = Asen(ax + @) [-1,41] C i\ :

Figura 5.2 - Funciones de activacién comunes [WWW02].

En muchos casos una red de neuronas artificiales es un sistema adaptativo que cambia su
estructura basado en informacion interna y externa que fluye a través de la red durante la
fase de entrenamiento. La utilidad de estos modelos yace en el hecho que pueden ser
usados para inferir una funcién a través de observaciones. Esto es particularmente Util en
aplicaciones donde la complejidad de los datos o tareas hacen el disefio manual de tal
funcién imposible, muy complejo o ineficiente. Una de las tareas a la que se aplica una red
de neuronas artificiales es la clasificacién, incluyendo reconocimiento de secuencias y

patrones.
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5.2. Entrenamiento

Una de las caracteristicas de las redes neuronales es su capacidad de aprender, es decir
poder modificar las matrices de pesos para que la evaluacion de una entrada de como
resultado un cierta salida deseada. Dicho aprendizaje se logra presentando
secuencialmente a la red neuronal vectores de entrada y ajustando los pesos segun cierta
regla de aprendizaje. El fin es lograr que los pesos converjan a valores estables con un
minimo error. Los métodos de aprendizaje mas comunes son el Aprendizaje Supervisado y

el Aprendizaje no Supervisado.

5.2.1. Aprendizaje Supervisado

Es un método de entrenamiento que predice los valores de las salidas tomando como
referencia datos de entrenamiento conocidos.

Compara las predicciones realizadas con el valor de referencia y aprende de los errores
obtenidos. Si la prediccion es igual al valor de referencia entonces no se realizan cambios
en los pesos del sistema. Por el contrario si la prediccién difiere entonces el error es
propagado a través del sistema ajustando los pesos correspondientes. El proceso se repite

hasta que el error es aceptable de acuerdo a cierto criterio.

5.2.1.1. Algoritmo de Propagacion Hacia Atras o Bac  kpropagation

Es una técnica de aprendizaje supervisado usada para el entrenamiento de redes
neuronales artificiales. Fue introducida por Paul Werbos en 1974 y mejorada por David E.
Rumelhart, Geoffrey E. Hinton y Ronald J. Williams en 1986. Es mas util para redes “Pre

Alimentadas”, redes que no tienen retroalimentacién o conexiones en forma de bucles.

En inglés, Backpropagation es una abreviacion de “backwards propagation of errors” cuya
traduccién es “propagacion hacia atrds de los errores” y se utiliza en el entrenamiento de
redes multicapas. Como el nombre lo hace notar, en este algoritmo el error (el aprendizaje)

se propaga hacia atras, desde la salida hacia los nhodos internos.

El algoritmo consiste en un proceso iterativo donde los pesos se van ajustando en una serie
de pasos, es decir se van buscando pesos que minimicen la funcion de error y esto se logra

aplicando la derivada del error con respecto al peso. Es por este motivo que debera usarse
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una funcion de activacién diferenciable para garantizar que la salida también sea una

funcion diferenciable [Rojas, 1996].

Resumen de pasos para aplicar el algoritmo:
1. Inicializar pesos de la red con valores aleatorios.
Presentar el patron de entrada y especificar la salida correspondiente a la entrada.
Calcular la salida actual para el patrén de entrada.
Calcular el error para todas las neuronas.

Actualizar los pesos.

S T

Repetir el proceso hasta que el error resulte pequefio.

5.2.2. Aprendizaje No Supervisado

Muchas veces no se dispone de antemano el resultado deseado, por lo que el aprendizaje
supervisado no resulta adecuado. En el aprendizaje no supervisado, ideado principalmente
por Kohonen, no se presenta ninguna salida o respuesta conocida como parte del proceso
de correccion de los pesos. Por el contrario, se busca la consistencia entre las entradas y
las salidas, es decir, a entradas iguales deben corresponder salidas iguales o similares. Se
agrupan las entradas en clases segun criterios estadisticos. Estas redes suelen ser mas

efectivas para describir informacién en lugar de predecirla.

5.3. Clasificacion de Redes Neuronales Atrtificiales

Por si sola una neurona artificial no es muy util para resolver problemas, en cambio la
combinacion de varias neuronas artificiales da lugar a una red de neuronas artificiales que
es capaz de resolver problemas complejos y no lineales. Para un mejor manejo las neuronas
se agrupan en capas Yy la forma en que las neuronas se relacionan en la red neuronal
artificial determina la arquitectura de la red [Krenker et al., 2011] [Noor et al., 2012]. A

continuacion se detalla la principal clasificacion:

5.3.1. Redes Neuronales Alimentadas Hacia Adelante

En este tipo de redes la informacion fluye en una Unica direccion, comenzando en la capa de

entrada y llegando a la capa de salida a través de capas ocultas si existieran. No existen
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limitaciones en la cantidad de capas que se pueden usar, el tipo de funcion de activacion o

el nimero de conexiones entre las neuronas [Krenker et al., 2011] [Noor et al., 2012].

La red mas simple es la Red Unicapa y consiste en una Unica capa como puede observarse
en la Figura 5.3. La red que contiene una 0 mas capas ocultas se denomina Red Multicapa y
se observa en la Figura 5.4. La existencia de capas ocultas permite resolver problemas mas

complejos cdmo los problemas no lineales.

L L
|
>

» »

a) Capa Entrada Capa Salida

b} Capa Entrada Capa Oculta Capa Salida

Figura 5.3 - Red Alimentada Hacia Adelante. Unicapa (a). Multicapa (b).

5.3.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Recurrentes son similares a las Redes Alimentadas Hacia Adelante excepto que
no tienen la limitacion del uso de bucles [Krenker et al., 2011] [Noor et al., 2012]. En este
tipo de redes la informacion no viaja en una Unica direccion sino que puede realimentar las
entradas, esto permite que la red pueda disponer de un comportamiento temporal dinamico

y pueda procesar cualquier secuencia de entrada haciendo uso de una memoria interna. Se
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comienza aplicando la entrada, se calcula la salida, y a diferencia de las Redes Alimentadas
Hacia Adelante, la salida reingresa a la entrada calculdndose nuevamente, y asi

sucesivamente.

Capa Entrada ' Capa Oculta Capa Salida

Figura 5.4 - Red Recurrente.

5.3.2.1. Redes Neuronales Completamente Recurrentes

No existe una capa de entrada distintiva, cada neurona tiene entrada del resto de las

neuronas pudiendo tener ademas retroalimentacion consigo misma [Krenker et al., 2011].

Figura 5.5 - Red Completamente Recurrente.

5.3.2.2. Redes Neuronales Parcialmente Recurrentes

Son un tipo especial de Redes Multicapa que poseen algunas conexiones recurrentes, estas
conexiones permiten recordar el estado anterior de ciertas neuronas de la red [Krenker et
al., 2011] [Noor et al., 2012]. En la capa de entrada existen unas neuronas especiales,

denominadas neuronas de contexto, que son receptoras de las conexiones recurrentes.
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5. Redes Neuronales Atrtificiales

Estas neuronas actlan como una memoria, almacenando el estado de las neuronas de una

cierta capa en el instante anterior.

Dentro de este tipo de redes las dos méas conocidas son las Redes de Elman y las Redes de
Jordan. Las Redes de Elman tienen una conexién desde las neuronas de la capa oculta
hacia las neuronas de contexto. Las Redes de Jordan se diferencian en que la conexion a

las neuronas de contexto se realiza desde las neuronas de la capa de salida.

Capa Salida Capa Salida
A A

[ | Capa Oculta [ Capa Oculta
P P
[ *a [ *a
r ~ r ~
] s ] ™
rj S rj ™
' ~ . ' ~.
—— [ —— [
Capa Entrada Capa Contexto Capa Entrada Capa Contexto
a) b)

.Figura 5.6 - Redes Neuronales Parcialmente Recurrente. (a) Red de Elman. (b) Red de

Jordan.

5.3.2.3. Redes Neuronales Recurrentes de Tiempo Con tinuo

En las Redes Neuronales Recurrentes de Tiempo Continuo existen ciclos y pueden o no
existir capas diferenciadas. En éste tipo de redes la informacion fluye por los ciclos

permitiendo la posibilidad de capturar y explotar eventos dependientes del tiempo.

A diferencia de las Redes Neuronales Alimentadas Hacia Adelante donde la actualizacion de
las neuronas es sincrona, lo que resulta apropiado para el reconocimiento y clasificacion de
patrones, en estas redes se usa el tiempo como soporte de la informacién logrando un
funcionamiento asincrono, con conexiones interneuronales que producen un retardo en las
entradas de las neuronas. De esta manera los estados de activacion de las neuronas
pueden detectar y mantener patrones de activacion dependientes del tiempo y que se
producen brevemente en el tiempo. Esta informacién puede modular el comportamiento,
producir diferentes acciones para informacion sensorial similar y ser usada para detectar y

representar secuencias de comportamiento [Krenker et al., 2011] [Noor et al., 2012].
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5.3.3. Mapas Autoorganizados de Kohonen (SOM)

Los Mapas Autoorganizados, SOM de sus siglas en inglés (Self-Organizing Map), son un
tipo de red neuronal desarrollada en 1982 por Tuevo Kohonen. Se denominan asi dado que
no hay supervision y el aprendizaje es mediante un aprendizaje competitivo sin supervision.
El término “mapa” se refiere a que mapean/asignan los pesos para corresponderse a las
entradas y los nodos tratan de actuar como las entradas que se le presentan. Son Utiles

para clasificacion de color y de imagenes [Noor et al., 2012].

Figura 5.7 - Esquema de Entrenamiento de Mapas Autoorganizados.

En la Figura 5.7 se visualiza un esquema del entrenamiento donde la regién azul representa
la distribucion de los datos entrenados y el disco blanco pequefio es la muestra de
entrenamiento actual. Primero se selecciona el nodo mas cercano al nodo de entrenamiento
(remarcado en amarillo), luego la grilla se acerca al disco blanco y a su vecindario, por
ultimo luego de algunas iteraciones la grilla tiende a aproximarse a la distribucion de los

datos.

31



6. Integracion del Sistema

6. Integracion del Sistema
6.1. Introduccién

En los capitulos anteriores se presentd una serie de técnicas que en conjunto pueden ser
utilizadas para el reconocimiento de gestos. En este capitulo se pretende demostrar la
eficacia de dichas técnicas mediante la integracion en un sistema de reconocimiento de

gestos.

Imagen

|

Obtencion de Parametros de Calibracion delas Camaras
Imagen Dispar /

Imagen Dispar

¥

Parametros para Obtencion de Piel

Imagen /

Imagen Depurada

r

Esqueletizacion

Imagen Esqueleto

L

Red Neuronal

e

Deteccion de Gesto

|

Gesto Detectado

Figura 6.1 - Sistema Propuesto.

En la Figura 6.1 se visualizan los médulos que componen el sistema propuesto, los mismos
son:

e Obtencién de Imagen Dispar: Obtiene las imagenes de las camaras sin procesar,
rectifica las imagenes y genera un mapa de disparidad. La visién estereoscopica se

logra haciendo uso de los Pardmetros de Calibracion de las Camaras.

e Depuracion de la Imagen: Procesa la Imagen Dispar para obtener el objeto que se
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encuentra mas cercano a las camaras. Utiliza los Parametros de Color de Piel
recibidos para segmentar correctamente la mano en la imagen y aplica una serie de
operaciones morfologicas hasta obtener una Imagen Depurada que consiste en la

mano binarizada.

Esqueletizacion: Procesa la Imagen Depurada para obtener la Imagen Esqueleto

equivalente a la mano de la imagen original.

Deteccion de Gesto: Evallua la Imagen Esqueleto mediante la red neuronal entrenada

y obtiene como resultado el Gesto Detectado.

Ademas de los mddulos principales descritos anteriormente, el sistema cuenta con médulos

de parametrizacion necesarios para el correcto funcionamiento del sistema como se observa

en la Figura 6.2.

: — Parametros de
Calibracion de » Calibracion de
las Camaras

y

las Camaras

Calibracion de Parametros para
———*

Color de Piel Obtencion de Piel

Entrenamiento -

de Red Neuronal * Red Neuronal

Figura 6.2 - Médulos de Parametrizacion.

Calibracion de las Camaras: Calibra las cAmaras mediante el procesamiento de una
serie de imagenes y construye el sistema estereoscopico. Los Parametros de

Calibracion de las Cadmaras son exportados para su posterior uso en el sistema.
Calibracion de Color de Piel: Obtiene el rango de tono de piel en el espacio de color
YCbCr y los almacena como Parametros para Obtencién de Piel para su posterior

utilizacién en la segmentacion de la mano.

Entrenamiento de Red Neuronal: Captura una secuencia de muestras para cada

gesto a detectar, los entrena y construye la Red Neuronal del sistema.
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6.2. Descripcién Detallada del Sistema

6.2.1. M6édulos de Parametrizacion

6.2.1.1. Calibracion de las Camaras y Obtencion del  Sistema Estéreo

El objetivo del modulo consiste en construir el sistema estereoscopico, y permitir la
exportacion de los parametros de calibracion para el uso posterior desde la aplicacion

principal.

Para la construccién del sistema estereoscépico se opta por utilizar dos camaras web
independientes en lugar de un dispositivo con dos lentes. Esta eleccién presenta una
dificultad extra debido a que los lentes de ambas camaras no se encuentran alineados. La
solucion del problema se logra luego de la correcta calibracién de las camaras y del proceso

de rectificacion.

Especificaciones técnicas de las cAmaras usadas:

- Modelo: Genius FaceCam 320x

- Interfaz: USB 2.0

- Sensor de Imagen: VGA pixel CMOS

- Resolucion de Video: 640 x 480 pixeles / 30fps
- Tipo de Lente: Foco Manual

Figura 6.3 - Modelo Genius FaceCam 320x usado en el sistema estereoscopico.

Las camaras elegidas para la adquisicion de las imagenes corresponden al modelo “Genius
FaceCam 320x". Dentro de sus ventajas se encuentran la compatibilidad con distintos
sistemas operativos, la conectividad mediante USB que hace innecesario el uso de drivers

para su utilizacion y su bajo costo.

El sistema estereoscopico se simula ubicando las dos camaras distanciadas
horizontalmente una de la otra como se observa en la Figura 6.4, las camaras se fijan para

impedir que el movimiento descalibre el sistema. La resolucion utilizada en la captura de
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imagenes es 320 x 240 pixeles.

Figura 6.4 - Disposicion de las camaras para simular el sistema estéreo.

Funcionamiento del Médulo

El primer paso para lograr la calibracion de las cAmaras consiste en adquirir una coleccién
de imagenes de un patrén conocido, cuyos puntos sean identificables facilmente. Luego se
debe comparar el patrén desde distintos angulos y calcular la posicién y orientacion relativa

de la camara para cada imagen como se observa en la Figura 6.6.

En principio cualquier objeto podria ser usado para la calibracion aunque en la préactica se
utiliza regularmente el tablero de ajedrez propuesto por Zhang [Gary Bradski et al., 2008].

La imagen del tablero utilizado se visualiza en la Figura 6.5.

Figura 6.5 - Tablero de ajedrez usado en el proceso de calibracién de las cAmaras.

La calibracion se debe realizar primero para cada camara independientemente y luego para

ambas camaras juntas, las funciones provistas por EmguCV para esta tarea son
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CalibrateCamera y StereoCalibrate respectivamente.

En el sistema propuesto se deben adquirir diez imagenes que contengan el tablero de
ajedrez para poder iniciar el proceso de calibracion, éste valor es ajustable mediante la

modificaciéon de una constante del sistema.

Con la calibracion realizada se obtienen los pardmetros intrinsecos y extrinsecos, matriz de

rotacion y vector de traslacion.
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Figura 6.6 - Imagenes de un tablero de ajedrez observadas desde distintas posiciones

proveen la informacion necesaria para obtener las posiciones relativas de las imagenes con

respecto a la camara [Gary Bradski et al., 2008].

En la Figura 6.7 se observan una serie de imagenes correspondientes a la deteccion del

patron desde la perspectiva de cada camara.

36



6. Integracion del Sistema

Figura 6.7 - Ejemplos de deteccién del patrén para ambas camaras.

El segundo paso consiste en realizar el proceso de rectificacion mediante la funcion

cvStereoRectify provista por EmguCV para dejar ambas imagenes alineadas.
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Figura 6.8 - Im&genes sin rectificar (arriba) y luego de la rectificacion (abajo).

Por ultimo, sobre las imagenes rectificadas se realiza la bdsqueda de correspondencias
mediante la funcién FindStereoCorrespondence de EmguCV y se construye el mapa de
disparidad correspondiente.

Figura 6.9 - Imagenes de ejemplo tomadas por dos camaras (a y b). Mapa de disparidad

calculado desde las imagenes (c) [Daniel Scharstein et al., 2002].

El resultado de la calibracion puede ser exportado para su posterior uso desde la aplicacion

principal.

Disposicién de controles en pantalla
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La tarea de calibracion se realiza desde una Unica pantalla observable en la Figura 6.10.

A continuacion se detalla el uso de los controles de la pantalla:

Cam Izg / Cam Der: Permite seleccionar entre las cAmaras detectadas por el sistema para
ser utilizadas como camara izquierda y camara derecha respectivamente. Las imagenes sin
procesar capturadas por las camaras se visualizan en los controles ubicados debajo de la

seleccion de camaras.

Preview Cémara lzquierda / Preview Céamara Derecha : Visualizan las iméagenes

capturadas por las camaras durante su procesamiento.

Disparity Map Control : Permite la modificacion de los parametros utilizados en el calculo

del mapa de disparidad.

Disparity Map : Visualiza el mapa de disparidad construido.

Output : Detalla las tareas que va realizando el sistema.

Iniciar : Inicializa las variables para comenzar con la tarea de calibracién de camaras.

Calibrar CamL : Inicia el proceso de calibracién de la camara izquierda. Para capturar la
imagen visualizada se debe presionar la tecla "F2" y si corresponde al tablero de ajedrez es
almacenada temporalmente. El proceso debe repetirse hasta obtener diez iméagenes,

momento en el cual comienza la calibracién de la camara.

Calibrar CamR : Inicia el proceso de calibracion de la camara derecha. Para capturar la
imagen visualizada se debe presionar la tecla "F2" y si corresponde al tablero de ajedrez es
almacenada temporalmente. El proceso debe repetirse hasta obtener diez imagenes,

momento en el cual comienza la calibracién de la camara.

Calibrar Estéreo : Inicia el proceso de calibracion de las cdmaras como sistema estéreo.
Este proceso puede comenzarse si previamente se realizd la calibracion individual de las
cadmaras. Para capturar las imagenes visualizadas por ambas camaras se debe presionar la
tecla "F2" y si en ambas cdmaras se visualiza el tablero de ajedrez entonces las imagenes
son almacenadas temporalmente. El proceso debe repetirse hasta obtener diez imagenes,

momento en el cual comienza la calibracién de las camaras.
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Exportar Resultados : Exporta los resultados de la calibracién en el formato .xml para su
posterior uso en la aplicacion principal. Ademés exporta las imagenes utilizadas en el
proceso de calibracién en formato .jpg. El directorio de exportacion corresponde a
"\Exportaciones" y se ubica dentro del directorio de trabajo de la aplicacion. El resultado

exportado tendra validez siempre que la disposicion fisica de las cAmaras no varie.

Importar Resultados : Importa los parametros de calibracion de las camaras previamente

almacenados en el directorio "\Exportaciones".

Cerrar: Cierra la pantalla.

el Fnr{,dlbﬂ{'.mun- -

Cam brg (0] Videa WebCam ~ Cam Der [} Video WebCam i
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Figura 6.10 - Pantalla Calibracion Camaras.

6.2.1.2. Calibracion de Color de Piel
El objetivo del médulo consiste en obtener los valores que representen el color de piel del
usuario dentro de la escena para su posterior uso en la segmentacion de la mano en la

aplicacion principal.

Espacio de Color YCbCr

Las primeras pruebas realizadas con el sistema determinaron la dificultad de segmentar
correctamente la mano con la informacion proveniente del sistema estéreo. Por este motivo
se decide reforzar la segmentacion mediante el uso del color de la piel lo que mejora

notablemente los resultados obtenidos al principio.

El uso del color en el area de la vision por computadora es una herramienta poderosa para

identificar y extraer objetos en una escena. Los principales motivos de ésta afirmacion son,
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en primer lugar que el color es un descriptor poderoso de la imagen y ayuda a una

identificacion mas facil de los objetos, y en segundo lugar a que los seres humanos pueden

diferenciar entre miles de tonalidades de color mientras que so6lo pueden distinguir entre

cerca de dos docenas de niveles de grises [Gonzalez et al., 2002]

Las caracteristicas que suelen usarse para describir a los colores son los valores de Birillo,

Tono y Saturacion [Gonzalez et al., 2002]:

El Brillo consiste en la luminosidad / oscuridad relativa del color y se puede expresar

como un porcentaje siendo 0% el color negro y 100 % el color blanco.

El Tono se denomina al color transmitido a través del objeto. Se mide en un angulo

entre 0° y 360°. Se identifica con el nombre del color como por ejemplo rojo.

La Saturacién o cromatismo consiste en la fuerza o pureza del color, es decir la
proporcién de blanco en proporcién al tono. Se mide con un porcentaje siendo 0%

gris y 100% saturacion completa.

El Tono y la Saturacion definen la Cromaticidad por lo que un color puede ser caracterizado

por el Brilloy Cromaticidad.

Las imagenes capturadas por las cAmaras web corresponden al espacio de color RGB. Este

espacio de color tiene como desventaja que es facilmente influenciado por variaciones de la

luz y existencia de sombras, por este motivo conviene convertir a otro espacio de color que

sea menos sensible a estos cambios.

Dos espacios de color muy utilizados son [Jack, 2008]:

HSI de sus siglas en inglés (Hue, Saturation Intensity), que describe el color con
valores intuitivos, basados en como las personas perciben el color, donde el valor
Tinta define al color dominante de un area, la Saturacion mide el colorido del area en
relacibn a su brillo y la Intensidad se relaciona a la luminancia del color. La

transformacion entre RGB y HSI es no lineal

YCDbCr, donde el color se define en términos de luminancia y crominancia. El valor Y
determina la luminancia y los valores Cb y Cr determinan el tono del color, donde Cb

indica la ubicacion del color en una escala entre el azul y el amarillo y Cr lo ubica
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entre el rojo y verde. La transformacion entre RGB y YCbCr es lineal.

Se opta por trabajar en el espacio de color YCbCr por su simplicidad en la transformacion y
porque la separacion explicita del color en valores de crominancia y luminancia lo hace
atractivo para la tarea de deteccion del color debido a que se presenta mas robustez frente a
cambios de luz [Jack, 2008].

La conversién de RGB a YCbCr se puede realizar mediante la formula de la Figura 6.11
donde los valores R,G y B oscilan en el rango [0, 1], el valor Y en el rango [16, 235] y los

valores Cb y Cr en el rango [16, 240].

Y 65481 128553 24966 | |R 16
C,|=| -39.797 -74.203 112 * G {+]128
C, 112 -93.786 -18214 | |B 128

Figura 6.11 - Formula de conversién del espacio RGB al espacio YCbCr.

Figura 6.12 - Espacio de color YCbCr.

Disposicion de controles en pantalla

El fin del mddulo es procesar una imagen que contenga una porcion de piel del usuario,
convertirla al espacio de color YCbCr y luego obtener los valores promedios Cb y Cr que

identifiquen el color piel, en la Figura 6.14 se visualiza un ejemplo del proceso.
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La tarea se realiza desde una unica pantalla observable en la Figura 6.13.

A continuacion se detalla el uso de los controles de la pantalla:

Imagen Original : Visualiza la imagen capturada por la cdmara y muestra un &area
rectangular resaltada en el centro de la imagen que corresponde al sector que va a ser

considerado para la calibracion del color visualizado en el control “Template a Calibrar”.

Imagen Procesada : Visualiza la imagen capturada por la cdmara luego del proceso de
calibracion. Mediante los controles "Ver YCbCr" y "Ver Piel" se puede cambiar entre ver la
imagen en el espacio de color YCbCr o ver la porcion de imagen que corresponde al color

piel respectivamente.

Template a Calibrar : Visualiza el &rea rectangular de la imagen antes de la calibracion,

luego de la conversion al espacio de color YCbCr y luego de aplicar el filtro por color de piel.
Histograma YCbCr : Visualiza la distribucion de los canales Cb y Cr luego de la conversién
de la imagen original al espacio de color YCbCr.

Los controles “Cb Min/Max” y “Cr Min/Max” permiten modificar los valores promedios
obtenidos para ajustar la porcion de la imagen que corresponde a la piel.

Calibrar : Inicia el proceso.

Recalcular Histograma : Vuelve a calcular el histograma para los valores configurados en

los controles “Cb Min/Max” y “Cr Min/Max”

Confirmar : Cierra la pantalla devolviendo los valores de calibracion obtenidos para ser

utilizados por la aplicacion principal.

Cerrar: Cierra la pantalla sin confirmar los resultados.
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Figura 6.13 - Pantalla Calibracion Piel.

Histograma YCbCr
"
] 103 253 0 154 255
Ch Min: gg Ch Max: 120 Cr Min: | FRE] CrMax: 1g2

a) () VerCanal YUV @ VerPiel  b)

Figura 6.14 - Calibracion de Piel. Imagen Original y Piel detectada (a). Histograma con los

valores de distribucion de los canales Cb y Cr (b)

6.2.1.3. Entrenamiento de Red Neuronal

El objetivo del médulo consiste en crear una red neuronal que permita reconocer los gestos

y su posterior exportacion para el uso desde la aplicacion principal.

Se opta por trabajar con una red Multicapa, un tipo de red Pre Alimentada entrenada por el

algoritmo de Propagacion Hacia Atras. Este tipo de redes es sencillo de implementar y los
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resultados de reconocimiento son aceptables.

En el sistema propuesto se reconoceran 3 gestos y cada uno deberd entrenarse con 80
muestras del gesto, estos valores son ajustables mediante la modificacion de dos
constantes del sistema. En la seccion 6.3 Resultados se explican las pruebas realizadas

para determinar el nimero de muestras usadas en el entrenamiento.

La Figura 6.15 presenta los 3 gestos reconocidos por el sistema y su esqueleto
correspondiente. Para el sistema los gestos se denominan “Gesto 0” Figura 6.15 (a), “Gesto
1” Figura 6.15 (b) y “Gesto 2" Figura 6.15 (c).

Figura 6.15 - Gestos entrenados en el sistema y el esqueleto correspondiente.

La red neuronal construida consta de una capa inicial formada por 150 neuronas, una capa
intermedia formada por 5 neuronas y una capa de salida formada por 3 neuronas que
corresponden a los gestos a reconocer.
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Para simplificar la complejidad en el entrenamiento de la red neuronal se realiza un pre
procesado de la imagen esqueleto para obtener una imagen equivalente con tamafo de

15x15 pixeles, la cantidad de pixeles que corresponde a las 150 neuronas de la capa inicial.

El pre procesamiento consta de dos pasos visualizados en la Figura 6.16:

e Redimensionar el esqueleto a un tamafio de 150x150 pixeles. Primero se recorta la
imagen para obtener una imagen formada Unicamente por el esqueleto, luego se

ubica el esqueleto centrado en una imagen vacia de tamafio 150x150 pixeles.

e Transformar la nueva imagen a un tamafio de 15x15 pixeles. La imagen resultado
del paso anterior se sitla sobre una cuadrilla con tamafio 15x15 y cada area de la

cuadrilla que tenga un pixel del esqueleto se rellena.

Figura 6.16 - Esqueleto redimensionado a un tamafio de 150x150 pixeles (izquierda).

Esqueleto transformado a un tamafio de 15x15 pixeles (derecha)

Disposicion de controles en pantalla

La tarea se realiza desde una Unica pantalla observable en la Figura 6.17.

A continuacion se detalla el uso de los controles de la pantalla:

Cam Izq / Cam Der: Permite seleccionar entre las camaras detectadas por el sistema para
ser utilizadas cdmo camara izquierda y camara derecha respectivamente. Las imagenes sin
procesar capturadas por las cAmaras se visualizan en los controles ubicados debajo de la

seleccion de camaras.

Preview Céamara lzquierda / Preview Camara Derecha : Visualizan las imagenes

capturadas por las camaras durante su procesamiento.
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Output : Detalla las tareas que va realizando el sistema.

Disparity Map : Visualiza el esqueleto de la imagen y cada paso previo para su construccion

si se selecciona desde el control “Visualizar”.

Visualizar : Permite visualizar cada una de las etapas en la segmentacion de la mano.

Valores YCDbCr : Permite variar los valores promedios Cb y Cr utilizados para detectar la

porcion de la imagen que corresponde a la piel.

Gestos: Muestra el listado de gestos para los cuales se deberd obtener las muestras

correspondientes que luego seran entrenadas en la red neuronal.

Iniciar : Inicializa las variables y construye el sistema estéreo utilizado para segmentar la

mano que luego sera entrenada por la red neuronal.

Capturar Gesto : Captura la imagen y la almacena como muestra para el gesto

seleccionado.

Importar Gestos : Permite cargar un conjunto de muestras previamente almacenado en la
carpeta “\ExportacionesANN" del directorio de trabajo de la aplicacion. Las imagenes deben
tener extension .png y deben existir tantas imagenes como gestos y muestras se hayan

configurado en el sistema.

Entrenar Red : Inicia el proceso de entrenamiento de la red neuronal. Es necesario que se

hayan obtenido todas las muestras para los gestos para comenzar el proceso.

Exportar Red : Exporta la red neuronal en formato .txt para su posterior uso en la aplicacion
principal. Ademas exporta las muestras utilizadas en el proceso de entrenamiento en
formato .png. El directorio de exportacién corresponde a "\ExportacionesANN" y se ubica

dentro del directorio de trabajo de la aplicacion.

Testear Gesto : Verifica la imagen en la red neuronal para determinar si corresponde a un

gesto valido.

Cerrar: Cierra la pantalla.
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g5 FrmEntrenamiento

Cam lzg [0] \Video WebCam w» Cam Der [0] Video WebCam
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Figura 6.17 - Pantalla Entrenamiento Red Neuronal.

6.2.2. Mo6dulos de Sistema

La aplicacién principal captura las imagenes de las cAmaras sin procesar y determina si se
encuentra presente un gesto. Para lograr esta tarea son necesarios una serie de pasos que
consisten en la obtencidn de un mapa de disparidad, la obtencién y depuracién de la mano y
la posterior evaluacion en la red neuronal. Desde la aplicacion ademas se permite el ingreso

a los modulos de parametrizacion del sistema.

Disposicion de controles en pantalla

La tarea se realiza desde una Unica pantalla observable en la Figura 6.18.

A continuacion se detalla el uso de los controles de la pantalla:

Cam Izg / Cam Der: Permite seleccionar entre las cAmaras detectadas por el sistema para

ser utilizadas cémo camara izquierda y camara derecha respectivamente. Las imagenes sin
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procesar capturadas por las camaras se visualizan en los controles ubicados debajo de la

seleccién de camaras, “Camara lzquierda” y “Camara Derecha” respectivamente.

Disparity Map : Visualiza el esqueleto de la imagen y cada paso previo para su construccion

si se selecciona desde el control “Visualizar”.

Output : Detalla las tareas que va realizando el sistema.

Visualizar : Permite visualizar cada una de las etapas en la segmentacion de la mano.

Iniciar : Inicializa las variables, construye el sistema estéreo utilizado de acuerdo a los
parametros de calibracién almacenados y carga la red neuronal previamente entrenada para

poder reconocer si una imagen corresponde a un gesto valido del sistema.

Calibrar Camara : Realiza el llamado al médulo “Calibracion de las Camaras y Obtencién del

Sistema Estéreo”.

Calibrar Piel : Realiza el llamado al modulo “Calibracion de Color de Piel”.

Entrenar Red : Realiza el llamado al modulo “Entrenamiento de Red Neuronal”.

Detectar Gesto : Permite verificar si la imagen visualizada en el control “Disparity Map”

corresponde a un gesto valido para el sistema. El resultado se visualiza en el control
“Output”.
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Controles Visualizar Output
e Ver Paso 1
|| CabbrarCimara
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er Paso 7
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Camara Derecha

B |

Figura 6.18 - Pantalla Principal.
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6.2.2.1. Obtencidn de Imagen Dispar

Las iméagenes obtenidas por las cédmaras se rectifican utilizando los Paréametros de
Calibracion de las Camaras y se obtiene un mapa de disparidad de la escena como se
observa en la Figura 6.19.

Figura 6.19 - Creacion del mapa de disparidad de las imagenes.

6.2.2.2. Depuracion de la Imagen

Se procesa el mapa de disparidad obtenido para quedarse con una imagen que contiene
Unicamente a la mano. A continuacién se detallan cada una de las tareas del proceso de
depuracién y que pueden visualizarse mediante el control “Visualizar” observado en la
Figura 6.20:

Ver magan Final
Ver Paso 1

\Veer Paso 2
Ver Paso 3
Ver Pasg 4
Ver Paso 5§
Ver Paso &
Ver Paso 7

Figura 6.20 - Control que permite visualizar cada uno de los pasos involucrados en la

depuracién de la imagen.

e Paso 1: Corresponde al mapa de disparidad generado. Figura 6.21 (b)

e Paso 2: El mapa de disparidad se procesa para dejar visibles los objetos que se
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encuentran aproximadamente a 1 metro de distancia de las camaras. Como el color
del mapa de disparidad es una nocién de la distancia de los objetos, se determin6
que filtrando los pixeles pertenecientes al rango de color 110 - 180 se obtienen
resultados aceptables. A continuacion se erosiona y dilata para quitar el ruido
presente. Figura 6.21 (c)

Paso 3: Se binariza la imagen y se refuerza el quitado de ruido eliminando las

regiones pequefas presentes en la imagen.

Paso 4: Si hubiera mas de una regién se toma la de mayor tamafio y se rellenan los

huecos para obtener una region sélida de color blanco. Figura 6.21 (d)

Paso 5: Se procesa la imagen que dio origen al mapa de disparidad en busca de
areas con color piel. A continuacion se aplica la operacién AND entre la imagen que
contiene areas con color piel y la region sélida de color blanco. El resultado es

reforzar mediante el uso de color la segmentacion de la mano. Figura 6.21 (e)

Paso 6: Se vuelven a rellenar los huecos que pudieran existir y se quitan las regiones

pequefas que pudieron haberse creado.

Paso 7 / Imagen Final: Se aplica el algoritmo para la deteccién del esqueleto de la

mano. Figura 6.21 (f)

d) e f)

Figura 6.21 - Etapas de la deteccion de la mano. 1) Captura de la mano (a). 2) Construccion
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del mapa de disparidad (b). 3) Segmentacion del mapa de disparidad para los objetos
proximos (c). 4) Binarizacion y depuracion (d). 5) Refuerzo de la segmentacion aplicando la
técnica del color de piel (e). 6) Esqueletizacion de la mano obtenida (f).

6.2.2.3. Esqueletizaciéon

La mano binarizada se procesa para obtener el esqueleto. Para esto se implementa el

algoritmo de Zhang Suen explicado la seccion 4.2.2. Algoritmo Zhang-Suen.

Disparity Map

Figura 6.22 - Obtencion del esqueleto de la mano.

6.2.2.4. Deteccion de Gesto

Se evalla el esqueleto en la red neuronal y se obtiene si la imagen corresponde a un gesto

valido en el sistema.
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 FrmTesi .
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= @ Ver Pasg 2 Red MNeuronal Importada Comectamente.
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Detectar Gesto (F3) || | ©' VerPese s Gesto detectado> 1 - Porcentaje> 59,64268

71 VerPaso 6
@ Ver Paso 7

Figura 6.23 - Reconocimiento del gesto.

6.3. Resultados

Para evaluar el sistema construido se crean cuatro redes neuronales entrenadas con
distintas cantidades de muestras para cada gesto:

e Red A: Cada gesto a entrenar consta de 10 muestras.

e Red B: Cada gesto a entrenar consta de 20 muestras.

e Red C: Cada gesto a entrenar consta de 40 muestras.

e Red D: Cada gesto a entrenar consta de 80 muestras (se ingresan dos veces las
muestras de la Red C).

Luego se verifica la eficacia de cada red neuronal para reconocer los gestos, en la
evaluacion se utilizan 30 ejemplos de gestos que consisten en 10 ejemplos del “Gesto 0”7, 10
ejemplos del “Gesto 1"y 10 ejemplos del “Gesto 2”. Los ejemplos utilizados se visualizan en

la seccion 6.3.1. Figuras Utilizadas para el Entrenamiento de la Red Neuronal.
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A continuacion se detalla el resultado de las pruebas indicando el porcentaje de deteccion

de cada ejemplo evaluado.

Red A Red B Red C Red D
Gesto 0 - Ejemplo 1 100% 99,36% 100% 100%
Gesto 0 - Ejemplo 2 99,98% 97,87% 100% 100%
Gesto 0 - Ejemplo 3 84,98% 88,11% 100% 100%
Gesto 0 - Ejemplo 4 99,92% 99,57% 99,94% 100%
Gesto O - Ejemplo 5 100% 100% 100 100%
Gesto 0 - Ejemplo 6 100% 99,82% 97,73% 100%
Gesto 0 - Ejemplo 7 99,66% 99,43% 99,62% 99,96%

Gesto 0 - Ejemplo 8

sin deteccién

falsa deteccién

falsa deteccién

falsa deteccién

Gesto 1 Gesto 1 Gesto 1
Gesto O - Ejemplo 9 93,67% 99,98% 89,59% 98,11%
Gesto 0 - Ejemplo 10 | 87,12% falsa deteccién | 98,74% 99,09%

Gesto 1
Gesto 1 - Ejemplo 1 100% 89,12% 99,78% 100%
Gesto 1 - Ejemplo 2 99,60% 99,09% 99,99% 98,72%
Gesto 1 - Ejemplo 3 99,95% 99,91% 98,83% 96,30%
Gesto 1 - Ejemplo 4 99,69% 91,44% 98,36% 100%
Gesto 1 - Ejemplo 5 99,65% 99,54% 100% 99,66%
Gesto 1 - Ejemplo 6 99,71% falsa deteccién | 99,95% 100%

Gesto 0
Gesto 1 - Ejemplo 7 100% 100% 100% 100%
Gesto 1 - Ejemplo 8 100% 98,52% 99,94% 93,47%
Gesto 1 - Ejemplo 9 100% 98,15% 100% 95,41%
Gesto 1 - Ejemplo 10 | 99,21% 99,74% 97,50% 82,85%
Gesto 2 - Ejemplo 1 97,65% 95,47% 99,35% 99,51%
Gesto 2 - Ejemplo 2 100% 99,98% 100% 99,90%
Gesto 2 - Ejemplo 3 100% 94,79% 99,93% 99,99%
Gesto 2 - Ejemplo 4 98,34% 99,73% 99,99% 99,94%
Gesto 2 - Ejemplo 5 98,39% 99,88% 99,49% 99,80%
Gesto 2 - Ejemplo 6 96,42% 99,66% 99,78% 99,72%
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Gesto 2 - Ejemplo 7 100% 100% 100% 100%

Gesto 2 - Ejemplo 8 99,89% 90,28% 98,11% 99,02%

Gesto 2 - Ejemplo 9 sin deteccién | sin deteccion falsa deteccion | 83,47%
Gesto 1

Gesto 2 - Ejemplo 10 | 94,32% sin deteccion sin deteccion 90,88%

Tabla 6.1 - Comparacion de los resultados de reconocimiento.

Como se observa en la Tabla 6.1, a medida que se entrenan mas muestras se obtienen
mejores porcentajes de reconocimiento siendo la red neuronal D la que tiene resultados

Optimos para reconocer los 3 gestos del sistema.

Un problema detectado en las pruebas se visualiza en la Figura 6.24. Esta dificultad esta
relacionada al problema de unicidad de los esqueletos explicado en la seccién 4.3.
Problemas comunes, al existir varios gestos que producen el mismo esqueleto la red

neuronal no es capaz de distinguirlos correctamente.

Otro Problema se relaciona con la estabilidad del esqueleto, la menor imperfeccion a la hora

de segmentar la mano produce cambios bruscos del esqueleto que son dificiles de distinguir

por la red neuronal.
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d)

Figura 6.24 - Gestos con el mismo esqueleto.

6.3.1. Figuras Utilizadas para el Entrenamiento de  la Red Neuronal

A continuacion se presentan las muestras utilizadas para el entrenamiento de la red
neuronal D, donde la Figura 6.25 corresponde a las muestras utilizadas en el entrenamiento
del “Gesto 0", la Figura 6.26 corresponde a las muestras utilizadas en el entrenamiento del
“Gesto 1" y la Figura 6.27 corresponde a las muestras utilizadas en el entrenamiento del
“Gesto 2.
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Figura 6.25 - Muestras utilizadas para el entrenamiento del “Gesto 0”. Al entrenamiento
ingresan dos copias de cada una de las muestras visualizadas para completar las 80

muestras a entrenar.
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Figura 6.26 - Muestras utilizadas para el entrenamiento del “Gesto 1”. Al entrenamiento
ingresan dos copias de cada una de las muestras visualizadas para completar las 80
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. —

1"y la Figura 6.30 al “Gesto 2.

muestras a entrenar.
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Figura 6.27 - Muestras utilizadas para el entrenamiento del “Gesto 2”. Al entrenamiento

ingresan dos copias de cada una de las muestras visualizadas para completar las 80

A continuacién se presentan los 30 ejemplos de gestos utilizados en la evaluacién de la red

neuronal. La Figura 6.28 corresponde a los ejemplos del “Gesto 0", la Figura 6.29 al “Gesto
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)

igura 6.28 - Ejemplos utilizados para evaluar el “Gesto 0”.

J

ey
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)

igura 6.29 - Ejemplos utilizados para evaluar el “Gesto 1”.

T
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Figura 6.30 - Ejemplos utilizados para evaluar el “Gesto 2.
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7. Conclusiones

En esta tesis se presentd un sistema reconocedor de gestos a partir de las técnicas de
vision estereoscépica, esqueletizacion y redes neuronales. La motivacién del trabajo se
debié a que es cada vez mas frecuente la incorporacion de la interpretacién de gestos en

aplicaciones o aparatos cotidianos.

La vision estereoscdpica presenta como ventaja el bajo costo de su implementacion y la
existencia de buenos resultados cuando se aplica en ambientes pocos ocluidos y cuando la
mano se encuentra bien posicionada con respecto a las camaras, cdmo es el caso
planteado en el trabajo. Las primeras pruebas realizadas determinaron que si bien la
deteccidén de la posicion de la mano mediante esta técnica era precisa, su contorno se
distorsionaba imposibilitando el reconocimiento del gesto, éste problema suscit6é el uso del

color para ayudar a la obtencién precisa de la mano.

La técnica de esqueletizacidn resulta adecuada para reducir la informacion de la mano que
permitira luego su reconocimiento mediante la red neuronal, logrando de esta manera mayor
eficiencia en el procesamiento del sistema. El principal problema que surgié en las pruebas
se debe a la no unicidad de los esqueletos generados por lo que no resulta eficiente si se

desea reconocer un gran nimero de gestos que tengan un esqueleto similar.

La red neuronal es una herramienta poderosa para el reconocimiento de patrones. Su
implementacién en el sistema permite clasificar un conjunto de informacién que representa a
gestos realizados por la mano para su posterior uso en el reconocimiento de gestos desde el
sistema. La precisibn en el reconocimiento mejora notablemente a medida que se

incrementa la informacion clasificada.

Por lo explicado anteriormente el sistema resulta ser una implementacién de bajo costo que

permite el reconocimiento de gestos sencillos casi en tiempo real.

7.1. Trabajos futuros

A continuacion se enumera una serie de trabajos futuros que se pueden realizar para

extender la funcionalidad del sistema:

- Seria de gran utilidad poder mejorar la velocidad de reconocimiento para permitir el uso del
sistema en tiempo real. Esto puede ser logrado aprovechando las caracteristicas del

paralelizado de las tareas de depuracion de la imagen.
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- La mejora en la precision del reconocimiento puede llevarse a cabo mediante un

entrenamiento mas completo de la red neuronal usando un mayor conjunto muestras.

- Extender la funcionalidad del sistema para el reconocimiento del lenguaje de sefas. Esta
caracteristica necesita incorporar la posibilidad de reconocer ambas manos al mismo tiempo
y extender el nimero de gestos reconocidos por sistema. Para esto sera necesario reforzar
la deteccion de las caracteristicas distintivas de la mano que se van a reconocer como por

ejemplo mediante la deteccion de bordes o contorno.
- Es de gran utilidad para el reconocimiento del lenguaje de sefias la incorporacion del

reconocimiento de gestos dindmicos. Se debe resolver la deteccién del inicio / fin del gesto,

esto puede ser llevado a cabo por otra red neuronal que se encargue de esta tarea.
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8. Anexos
8.1. EmguCV
EMGUCV
EmguCV es un envoltorio (wrapper) multiplataforma de la libreria de procesamiento de

imagenes OpenCV para usar con el framework .NET. Su uso permite el llamado de las

funciones de OPENCV desde lenguajes compatibles con .NET como C#, VB, C++

[WWWO3].
EfJ¥u

Figura 8.1 - EmguCV.

OPENCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) es una libreria libre multiplataforma, orientada a la
vision artificial, originalmente desarrollada por Intel y que contiene funciones que abarcan
una gran gama de areas dentro del proceso de visibnh como reconocimiento de objetos,

vision estéreo, redes neuronales [WWWO04].

(2
s

OpenCV

Figura 8.2 - OpenCV.

Uno de los objetivos de la libreria consiste en proveer una infraestructura de visién por
computadora facil de usar que permite construir aplicaciones sofisticadas rapidamente.

Dentro de la libreria existen mas de 500 funciones que abarcan un amplio abanico de areas
como visidn estéreo, robdtica, imagenes meédicas, uso de cadmaras, reconocimiento de

patrones, etc [Gary Bradski et al., 2008].

A continuacion se enumeran los tipos de datos y funciones presentes en la libreria y que son

utilizadas en la aplicacion [WWWO05].
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e Gray: Clase que define el color gris.

public G ay(
Syst em doubl e intensity
)

i ntensity: indica la intensidad del color

e Bgr: Clase que define el color RGB.

public Bgr(
Syst em doubl e blue,
Syst em doubl e green,
Syst em doubl e red

)

bl ue: cantidad de color azul
gr een: cantidad de color verde
red: cantidad de color rojo

e MCvScalar: Clase que representa a un vector.

public MovScal ar (
Syst em doubl e vO
)

vO0: representa el tamafio del vector

e MCvPoint3D32f: Clase que representa un punto 3D con coordenadas de punto flotante.

publ i c MCvPoi nt 3D32f (
System fl oat X,
System fl oat v,
System fl oat z

x

. valor de coordenada x
. valor de coordenada y
. valor de coordenada z

N <

e LineSegment2DF: Clase que representa a una linea.

public Li neSegnment 2DF(
Syst em Dr awi ng. Poi nt F p1,
Syst em Dr awi ng. Poi nt F p2
)

pl: punto inicial de la linea
p2: punto final de la linea
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e MCvTermCriteria: Clase que representa el criterio de terminacion para un algoritmo
iterativo.

public MovTernCriteria(
Syst em i nt maxlteration,
Syst em doubl e eps

)

max| t erati on: maximo nimero de iteraciones permitidas
eps: epsilén que determina la precision

e Matrix: Clase que permite el manejo de matrices.

public Matri x(
System i nt 32 rows,
System i nt 32 cols

)

rows: numero de filas
col s: nimero de columnas

e Capture: Clase que captura imagenes desde una camara o video.

public Capture(
Syst em i nt 32 camindex
)

canl ndex: identifica la cAmara a utilizar

- RetrieveBgrFrame: Método que obtiene la imagen capturada.

public virtual |mage<Bgr, byte> RetrieveBgrFrane()

- SetCaptureProperty: Método que establece las propiedades para la captura de video.

public void Set CaptureProperty(
Emgu. CV. CvEnum CAP_PROP property,
Syst em doubl e value

)

property: identificador de la propiedad
val ue: valor que debe tomar la propiedad

- Start: Método que Inicia la captura.

public void Start()
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e Image: Clase que permite el manejo de imagenes.

public I mage(
Syst em i nt 32 width,
Syst em i nt 32 height
)

wi dt h: ancho de la imagen
hei ght : alto de la imagen

- And: Método que realiza la operacion morfologica AND.

public void _And(
Emgu. CV. CvAr r ay<TDept h> src2
)

src2: imagen con la cual realizar la operaciéon AND

- Canny: Método que busca y devuelve los bordes de la imagen.

public | mage<TCol or, TDepth> Canny(
Syst em doubl e thresh,
Syst em doubl e threshLinking

)

t hr esh: umbral para la bisqueda de los segmentos iniciales
t hr eshLi nki ng: umbral para la vinculacién de los bordes

- Convert: Método que convierte la imagen a otro color y profundidad.

public | mge<TQt her Col or, TQ her Dept h> Convert <TCQt her Col or,
TO her Dept h>()

- Copy: Método que realiza una copia de la imagen.
public I mage<TCol or, TDepth> Copy()

- CopyBlank: Método que crea una imagen de igual tamafio.
public | mage<TCol or, TDepth> CopyBl ank()

- Draw: Método que dibuja un circulo / segmento en la imagen.

public virtual void Draw
Engu. CV. Structure. Crcl eF / LineSegnent 2DF circle / line,
Enmgu. CV. TCol or color,
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System I nt 32 thickness
)

circle / line: circulo/linea a dibujar
col or: color del dibujo
t hi ckness: grosor de la linea

- FindCornerSubPix: Método que itera hasta encontrar la ubicacion mas precisa de los

pixeles de la esquinas.

public voi d Fi ndCor ner SubPi x(

System Drawi ng. Poi nt F[ ][] corners,

Syst em Dr awi ng. Si ze win,

Syst em Dr awi ng. Si ze zeroZone,

Engu. CV. Structure. MCvTernCri teri a criteria
)

cor ners: coordenadas de los puntos de las esquinas

wi n: tamafio medio de la ventana de blsqueda

zer oZer o: tamafio medio de la zona muerta sobre la region de
en la que no se aplica la formula

criteria: criterio de terminacion para el proceso refinador
puntos

- FindContours: Método que busca contornos en la imagen.

publ i ¢ Cont our <Poi nt > Fi ndCont our s(
Enmgu. CV. CvEnum CHAI N_APPROX_METHOD method,
Emgu. CV. CvEnum RETR_TYPE type,
MenSt or age stor

)

net hod: método de aproximacion para el contorno
t ype: tipo de recuperacion del contorno
st or : almacenamiento en memoria

- Not: Método que calcula la imagen complementaria.
public | mage<TCol or, TDepth> Not ()
- Or: Método que realiza la operacion morfologica OR.

public I mage<TCol or, TDepth> O (
| mge<TCol or, TDept h> img2
)

i ng2: imagen con la cual realizar la operacién OR

- Sub: Método que sustrae una imagen de la imagen actual.
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public I mage<TCol or, TDepth> Sub(
| mge<TCol or, TDept h>img2
)

i ng2: imagen a ser sustraida de la imagen

- ThresholdBinary: Método que convierte la imagen a partir de un umbral.

public void Threshol dBi nary(
Engu. CV. TCol or threshold,
Enmgu. CV. TCol or max_value

)

t hr eshol d: valor de umbral para la comparacién
max_val ue: valor para los pixeles que superen el umbral

- ToBitmap: Método que convierte la imagen en un Bitmap.
public System Draw ng. Bitmap ToBit map()
- Dilate: Método que aplica la operacién morfologica de dilatacion.

public void _Dil ate(
Syst em | nt 32 iterations
)

i terations: nimero de iteraciones para realizar la operacion

- Erode: Método que aplica la operacién morfolégica de erosién.

public I mage<TCol or, TDepth> Erode(
Syst em | nt 32 iterations
)

i terations: nimero de iteraciones para realizar la operacion

e Contour: Clase que representa una coleccion de puntos pertenecientes al contorno.

public Cont our (
Engu. CV. Mentt or age storage
)

st or age: almacenamiento en memoria a ser utilizado

- ApproxPoly: Método que aproxima la curva.

publ i ¢ Cont our <T> Appr oxPol y(
Syst em Doubl e accuracy,
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Enmgu. CV. Menfst or age storage
)

accur acy: precision deseada en la aproximacion
st or age: almacenamiento en memoria a ser usado

e IntrinsicCameraParameters: Clase que representa a los pardmetros intrinsecos de la

camara.

public IntrinsicCameraParaneters()

- InitUndistortMap: Método que calcula el mapa sin distorsiones.

public void InitUndistortMp(
Syst em | nt 32 width,
Syst em | nt 32 height,
out Engu. CV. Mat ri x<f | oat > mapx,
out Engu. CV. Matri x<f | oat > mapy

)

wi dt h: ancho de la imagen

hei ght : alto de la imagen

mapx: matriz con el mapa de coordenadas x (salida)
mapy: matriz con el mapa de coordenadas x (salida)

e ExtrinsicCameraParameters: Clase que representa a los pardmetros extrinsecos de la

camara.

public ExtrinsicCaneraParaneters()

e StereoSGBM: Clase que representa un mapa de disparidad utilizando el algoritmo “semi-
global block matching”.

public StereoSGBM
Syst em | nt 32 minDisparity,
Syst em | nt 32 numDisparities,
Syst em | nt 32 SADWindowsSize,
System I nt 32 P1,
System I nt 32 P2,
System | nt 32 displ12MaxDiff,
Syst em | nt 32 preFilterCap,
Syst em | nt 32 uniquenessRatio,
System I nt 32 speckleWindowSize,
System I nt 32 speckleRange,
Syst em Bool ean fullDP

)

m nDi sparity: valor minimo posible de disparidad

nunDi sparities: disparidad maxima menos disparidad minima

SADW ndowSi ze: tamafio de bloques comparados

P1: primer parametro para controlar la suavidad de la disparidad
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P2: segundo parametro para controlar la suavidad de la disparidad

di sp12MaxDi f f: maxima disparidad permitida

preFil ter Cap: valor de truncamiento de los pixeles para la image n pre
filtrada

uni quenessRati 0: margen en porcentaje para determinar como realizar

el matcheo de puntos

speckl eW ndowSi ze: tamafio maximo de las regiones de disparidad para

considerar puntos de ruido

speckl eRange: maxima variacién de disparidad para considerar los

puntos de ruido.

full DP: si se selecciona se indica que se utliza el algor itmo
dinamico two-pass

- FindStereoCorrespondence: Método que calcula el mapa de disparidad para las imagenes

rectificadas.

public void FindStereoCorrespondence(
Engu. CV. | nage<Gray, byt e> left,
Emgu. CV. | mrage<Gray, byte> right,
Emgu. CV. | mage<Gray, short > disparity
)

| ef t: imagen izquierda
ri ght: imagen derecha
di sparity: mapa de disparidad calculado (salida)

e ANN_MLP: Clase que representa una red neuronal Multicapa, un tipo de red Pre

Alimentada

public ANN_M_P(
Engu. CV. Mat ri x<i nt > layerSize,
Engu. CV. M.. M Enum ANN_M_P_ACTI VATI ON_FUNCTI ON activeFunction,
Syst em Doubl e fParaml,
Syst em Doubl e fParam2

)

| ayer Si za: tamafio de las capas

acti veFuncti on: indica la funcion de activacion utilizada
f Par amil: parametro alpha de la funcion de activaciéon

f Par anR: parametro beta de la funcién de activacion

- Predict: Método que procesa y evalta un ejemplo en la red neuronal.

public Predict(
Engu. CV. Mat ri x<f | oat > samples,
Engu. CV. Mat ri x<f | oat > outputs

)

sanpl es: ejemplo a procesar
out put s: resultado de la prediccion

- Train: Método que entrena la red neuronal.
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public Train(
Engu. CV. Mat ri x<f | oat > trainData,
Engu. CV. Mat ri x<f | oat > responses,
Engu. CV. Mat ri x<f | oat > sampleWeights,
Engu. CV. Mat ri x<f | oat > sampleldx,
MCVANN_M_P_Tr ai nPar ans parameters,
ANN_M_P_TRAI NI NG_FLAGflag

)

trai nDat a: muestras a entrenar

responses: resultado esperado para las muestras a entrenar

sanpl eWei ght s: puede dejarse nulo, matriz de pesos para identific ar
muestras con mayor importancia que otras

sanpl el dx: puede dejarse nulo, identifica las muestras de int erés

par anet er s: parametros de entrenamiento

fl ag: flag modificador del entrenamiento

- Load: Método que carga en memoria una red previamente almacenada.

public void Load(
System String fileName
)

fil eNane: archivo que contiene la red previamente almacenada

- Save: Método que almacena una red neuronal para su posterior uso.

public void Save(
System String fileName
)

fil eNane: archivo que contiene la red previamente almacenada

e CalibrateCamera: Funcion que calcula los pardmetros intrinsecos y extrinsecos.

public static void CalibrateCanera(
MCvPoi nt 3D32f [ ][] objectPoints,
Syst em Drawi ng. Poi nt F[ ][] imagePoints,
Syst em Dr awi ng. Si ze imageSize,
Engu. CV. I ntri nsi cCaner aPar anet er s intrinsicParam,
Engu. CV. CvEnum CALI B_TYPE flags,
out Engu. CV. Extri nsi cCamer aPar anet er s[] extrinsicParams

)

obj ect Poi nt s: coleccion de puntos 3D con patrones de calibracion
i magePoi nt s: coleccion de puntos 2D con patrones de calibracion

i mageSi ze: tamano de la imagen

i ntrinsicParam coleccidn de parametros intrinsecos

fl ags: parametros de calibracién

extrinsi cParams: coleccion de parametros extrinsecos (salida)

e FindChessboardCorners: Funcion que determina si la imagen contiene un patron del

tablero de ajedrez y localiza los puntos internos del tablero.
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public static bool FindChessboardCorners(
Emgu. CV. | rage<Gray, byt e>image,
Syst em Dr awi ng. Si ze patternSize,
Engu. CV. CvEnum CALI B_CB_TYPE flags,
out System Drawi ng. Point F[] corners

)

i mage: imagen origen

pat t er nSi ze: numero de angulos internos del tablero de ajedrez (filas
X columnas)

fl ags: parametros modificadores

corners: coleccion de puntos detectados (salida)

e StereoCalibrate: Funcion que realiza la calibracion estéreo de dos camaras.

public static void StereoCali brate(
Enmgu. CV. St ruct ure. MCvPoi nt 3D32f [ ][] objectPoints,
System Drawi ng. Poi nt F[][] imagePointsl,
Syst em Dr awi ng. Poi nt F[ ][] imagePoints2,
Engu. CV. I ntri nsi cCaner aPar anet er s intrinsicParam1,
Emgu. CV. I ntri nsi cCaner aPar anet er s intrinsicParam2,

Syst em Dr awi ngs. Si ze imageSize,

Engu. CV. CvEnum CALI B_TYPE flags,

Enmgu. CV. Structure. MCvTernCri t eri a termCrit,

out Engu. CV. Extri nsi cCamer aPar anet er s extrinsicParams,
out Engu. CV. Mat ri x<doubl e> foundamentalMatrix,

out Engu. CV. Mat ri x<doubl e> essentialMatrix

)

obj ect Poi nt's: coleccion de puntos 3D con patrones de calibracién

i magePoi nt s1: coleccion de puntos 2D con patrones de calibracion
observados por la camara 1

i magePoi nts2: coleccion de puntos 2D con patrones de calibracion
observados por la camara 2

i ntrinsi cParaml: parametros intrinsecos

i ntrinsi cParan®: parametros intrinsecos

i mageSi ze: tamafo de la imagen

fl ags: parametros modificadores

ternCrit: criterio de terminacion para el algoritmo iterador

extrinsi cParans: parametros extrinsecos

f oundanment al Mat ri x: matriz fundamental

essenti al Matri x: matriz esencial

e cvRemap: Funcién que aplica una transformacion geométrica a la imagen origen

utilizando el mapa recibido como parametro.

public static void cvRemap(
System IntPtr src,
System I nt Ptr dst,
System | nt Pt r mapx,
System | nt Pt r mapy,
System | nt 32 flags,
Engu. CV. Struct ure. MCvScal ar fillval

)

src: imagen origen
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dst: imagen destino

mapx: mapa de coordenadas x

mapy: mapa de coordenadas y

fl ags: valor que identifica un método de interpolacién
fillval: valorusado para completar puntos aislados

e cvStereoRectify: Funcion que realiza la rectificacion de una par de camaras calibradas.

public static void cvStereoRectify(
System I nt Ptr cameraMatrixl
System I nt Ptr cameraMatrix2
System I nt Ptr distCoeffsl
System I nt Ptr distCoeffs2
Emgu. CV. MCvSi ze imageSize
SystemIntPtr R
SystemIntPtr T,
System IntPtr RI,
System IntPtr R2
System IntPtr P1,
System IntPtr P2,
SystemIntPtr Q
Engu. CV. CvEnum STEREO RECTI FY_TYPE flags
Syst em doubl e alpha
Syst em Dr awi ng. Si ze newlmageSize
ref System Draw ng. Rect angl e validPixROI1
ref System Draw ng. Rect angl e validPixROI2

)

caner aMat ri x1: matrices de la camara 1
caner aMat ri x2: matrices de la camara 2
di st Coef f s1: vector de distorsién de la cAmara 1
di st Coef f s2: vector de distorsién de la cAmara 2

i mageSi ze: tamafio de la imagen usada para la calibracion esté reo

R: matriz de rotacion para el sistema de coordenadas de las camaras 1
y2

T: matriz de traslacion para el sistema de coordenada s de las camaras
ly?2

R1: matriz de rotacion de la camara 1 (salida)
R2: matriz de rotacion de la camara 2 (salida)

P1: matriz de proyeccién de la camara 1 luego de la re ctificacion
(salida)
P2: matriz de proyeccion de la camara 2 luego de la re ctificacion
(salida)

Q matriz de transformacion (salida)

fl ags: parametros de operacién

al pha: parametro de escalamiento de la imagen

newl mageSi ze: resolucion de la imagen luego de la rectificacion

val i dPi xRO 1: rectangulos opcionales dentro de la imagen rectifi cada
val i dPi xRO 2: rectangulos opcionales dentro de la imagen rectifi cada

e cvinitUndistortRectifyMap: Funciébn que computa los mapas de distorsion para ayudar a

corregir las imagenes.

public static voidcvlnitUndi stortRectifyMap(
System | nt Pt r cameraMatrix,
System I nt Pt r distCoeffs,
System IntPtr R,
Syst em | nt Pt r newCameraMatrix,
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System | nt Pt r mapx,
System I nt Pt r mapy

)

caner aMat ri x: matriz de la camara

di st Coef f s: vector de distorsiéon

R: matriz de rotacién

newCaner aMat ri X: nueva matriz de la camara
mapx: mapa de coordenadas x (salida)

mapy: mapa de coordenadas y (salida)

Para poder hacer uso de las camaras desde EmguCV primero se debe obtener un listado de
las cdmaras conectadas a la computadora. Esto se logra mediante el uso de una libreria
externa cuyo propoésito es ofrecer funciones de DirectShow desde aplicaciones .NET. La
libreria es DirectShowLib-2005 [WWWO06].

La lista de dispositivos se obtiene mediante el uso de la siguiente funcion:

e GetDevicesOfCat: Funcién que devuelve una lista de dispositivos de una categoria
determinada.

public static DirectShowli b. DsDevi ce[] Get Devi cesOf Cat (
Syst em Cui d FilterCategory
)

Fi | ter Cat egory: categoria de busqueda
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8.2. Aforge.NET

AForge.NET es una libreria de visién por computadora e inteligencia artificial desarrollada
para el framework .NET cuyas funcionalidades son el procesamiento de imagen, redes
neuronales, programacion genética y légica difusa. Se opta por usar la libreria por el mejor

procesamiento en imagenes y la gran cantidad de filtros que brinda [WWWOQ7].

AForge.NE

M E W O

K

Figura 8.3 - Aforge.NET.

A continuacion se enumeran los tipos de datos y filtros presentes en la libreria y que son
utilizadas en la aplicacion [WWWO08].

e Blob: Clase que representa a una region “blob”, una parte de la imagen. Dentro de la

clase se encapsula tanto la region como la informacion sobre su posicion dentro de la
imagen original.

public Bl ob(
AFor ge. | magi ng. Bl ob source
)

sour ce: blob para inicializar

e BlobCounter: Clase que cuenta y extrae las regiones “blobs” en la imagen.

public Bl obCounter ()

- ExtractBlobsimage: Método que extrae una region de una imagen dada.

public void ExtractBl obsl mage(
Syst em Dr awi ng. Bi t map image,
AFor ge. | magi ng. Bl ob blob,
Syst em Bool ean extractinOriginalSize

)

i mage: imagen desde donde extraer el blob
bl ob: blob a extraer

extract I nOrigi nal Si ze: especifica el tamafio del blob a extraer

- GetObjectsinformation: Método que obtiene una coleccion con la informacion de las
regiones (no incluye la imagen).
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public AForge. | nagi ng. Bl ob[] Get Obj ectslnformation()

- GetObjectsRectangles: Método que obtiene una coleccion con la informacion de
coordenadas de las regiones.

public System Draw ng. Rectangl e[] Get Obj ect sRect angl es()

- Processimage: Método que procesa la imagen para construir el mapa de regiones.

public void Processl mage(
Syst em Dr awi ng. Bi t map image
)

i mage: imagen origen a procesar

e Crop: Filtro que recorta una imagen devolviendo una nueva imagen que contiene

Unicamente el area correspondiente al rectdngulo especificado como parametro.

public Crop(
Syst em Dr awi ng. Rect angl e rect
)

rect: recténgulo a recortar

e Grayscale: Filtro que realiza la conversién de la imagen recibida a escala de grises.

public Grayscal e(
Syst em doubl e red,
Syst em doubl e green,
Syst em doubl e blue

)

r ed: valor del coeficiente rojo
gr een: valor del coeficiente verde
bl ue: valor del coeficiente azul

e Threshold: Filtro que realiza la binarizacion de la imagen usando el umbral recibido como
paradmetro. Todo pixel con intensidad igual o superior al umbral se convierte en blanco. El

resto de los pixeles se convierte en negro.

public Threshol d(
System I nt 32 threshold
)

t hr eshol d: valor del umbral
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e Merge: Filtro que toma dos imagenes del mismo tamafio y produce una imagen donde

cada pixel corresponde al maximo valor de los pixeles correspondientes de cada imagen.

public Merge(
AFor ge. | magi ng. Unmanagedl nage unmanagedOverlaylmage
)

unnmanagedOver | ayl mage: imagen a superponer

e Shrink: Filtro que remueve los pixeles del borde de la imagen que tengan un determinado

color generando una imagen de menor tamaiio.

public Shrink(
Syst em Dr awi ng. Col or colorToRemove
)

col or ToRenove: color a quitar en los bordes
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8.3. Diagrama de Clases

El detalle del diagrama de clases del sistema propuesto puede visualizarse en la Figura 8.4.
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Figura 8.4 - Diagrama de Clases.

A continuacion se detalla cada una de las clases del sistema propuesto:

e RedECV: La clase tiene como objetivo crear y entrenar una red neuronal. Una vez
que la red ha sido creada permite verificar si un gesto se encuentra entrenado en la
red. La red creada se puede guardar y exportar para un posterior uso.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.5 (a).

e ImagenANN:_EI objetivo de la clase es procesar una imagen para su posterior
ingreso a la red neuronal. La imagen se recorta y luego se achica para hacer mas
eficiente el entrenamiento de la red neuronal.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.5 (b).

e FrmTesis: Formulario principal que permite reconocer un gesto detectado por el
sistema. Ademas tiene opciones para ingresar a los formularios de parametrizacion
de las opciones del sistema.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.6.

e FrmCalibraCamara: Formulario que se utiliza para la construccion del sistema
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estereoscopico.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.7.

e FrmEntrenamiento: Formulario que permite la creacion y entrenamiento de la red
neuronal.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.8.

e FrmCalibraPiel: Formulario que permite calibrar el color de la piel para su posterior
uso en la segmentacion de la mano.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.9 (a).

e Depurar: El objetivo de la clase es segmentar la mano en la imagen y obtener su
esqueleto. Para esto se procesa tanto la imagen capturada por las camaras como el
mapa de disparidad calculado. Cada hito en el proceso de segmentacidn es devuelto
para ser visualizado en la aplicacién. Las tareas realizadas por la clase son la
binarizacién del mapa de disparidad, segmentacién por umbral, deteccion de mayor
region, segmentacion por color de piel y obtencién del esqueleto.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.9 (b).

e SkinDetector: La clase realiza la conversion del espacio de color RGB al espacio de
color YCbCr para luego segmentar el &rea correspondiente al color piel.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.10 (a).

e Esqueleto: La clase recibe una imagen binarizada y devuelve el esqueleto luego de
la aplicacion del algoritmo de Zhang Suen.

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.10 (b).

e LockBitmap: Cuando se trabaja con imagenes los métodos que proporciona Visual
C# no son muy eficientes, por ese motivo se utiliza una clase que accede
directamente a los bytes de la imagen para acelerar su procesamiento.
La clase es de cddigo abierto y el desarrollo fue realizado por Vano Maisuradze
[WWWO09].

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.5 (c).

e HistogramaDesenat: Cuando se realiza la conversion del espacio de color RGB al
espacio de color YCbCr se necesita visualizar graficamente la distribucién de los

pixeles en los canales Cb y Cr para elegir correctamente los valores que ayuden a
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segmentar la piel. Para esto se hace uso de un control que permite visualizar un
histograma. La implementacion del control corresponde a un desarrollo de cédigo
abierto realizado por: Alexandru Ghiondea [WWW10].

El detalle de la clase se visualiza en la Figura 8.10 (c).
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Figura 8.8 - Detalle de la Clase FrmEntrenamiento.
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Figura 8.9 - Detalle de las Clases FrmCalibraPiel y Depurar.
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Figura 8.10 - Detalle de las Clases SkinDetector, Esqueleto y HistogramaDesenat.
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