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Resumen

Este trabajo presenta una propuesta para la extracciéon de caracteristicas especificas
de datos obtenidos de imégenes mediante software de visién por computadora, con el objetivo
de realizar aprendizaje automéatico sin depender de grandes conjuntos de datos, centrandose
en la clasificaciéon de gestos de la mano. Se emplearon herramientas como curvas Bezier,

explorando sus propiedades de curvatura, rotacion y longitud para esta extraccion.

La propuesta fue evaluada mediante dos entrenamientos de modelos de aprendizaje
automéatico. En el primero, donde se consideraron conjuntos de gestos con caracteristicas

similares, se logré una precision promedio del 75%. En el segundo, que adopto un enfoque

uno a uno para cada gesto, la precision fue desde el 60 % hasta el 100 % en casos especificos.

Este estudio plantea la posibilidad de explorar nuevas herramientas para la extracciéon
de caracteristicas, con el fin de mejorar la precision del aprendizaje automaéatico sin depender

exclusivamente de grandes conjuntos de datos.
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Capitulo 1

Introduccion

La interaccién persona-computadora, que abarca el estudio, diseno, implementacién
y anélisis de hardware y software que facilitan la comunicacién entre los usuarios finales y
los sistemas informéticos, ha experimentado avances significativos desde su concepcién en la
década de 1980. Una de las principales éreas de investigacion es el reconocimiento de gestos
de la mano, un campo que tiene aplicaciones significativas en la interpretacion del lenguaje
de senas y el control de dispositivos a distancia. Esta tesis tiene como objetivo profundizar
en este campo, especificamente en la caracterizaciéon analitica de la estructura morfologica

de la mano para el aprendizaje automaético.

La motivacion de este estudio surge del deseo de superar los desafios inherentes al
modelado computacional del cuerpo humano, especificamente la mano. La mano representa
un modelo complejo debido a su estructura intrincada y la gran variedad de gestos que puede
realizar. A pesar de los avances en tecnologia, la precisién en la deteccidén y reconocimiento
de los gestos de la mano sigue siendo un obstaculo importante, especialmente en el contexto

de los traductores del lenguaje de senas.

El objetivo general de esta tesis es desarrollar y validar una metodologia para

la caracterizacion analitica de la estructura morfolégica de la mano utilizando objetos




1. INTRODUCCION

matematicos, como matrices, tridngulos y curvas Bézier. Los objetivos especificos incluyen
la extraccion de caracteristicas distintivas de estos objetos matemaéticos que representan
una mano, el entrenamiento de una red neuronal para la clasificacion de gestos de la mano

y la evaluacion de la precision y eficacia de esta metodologia en diferentes contextos.

Nuestra hipotesis de investigacion es que un enfoque basado en objetos matematicos
para el modelado de la mano permitird una identificacién de gestos méas precisa y eficiente,
mejorando la interaccién persona-computadora, especialmente en el contexto del lenguaje

de senas.

La metodologia de este trabajo combina la utilizacién de herramientas de procesa-
miento de imAgenes y técnicas de extraccion de caracteristicas. Las imagenes de los gestos
de la mano se procesarén utilizando el software MediaPipe para la identificacién de la mano,
y las caracteristicas extraidas se utilizaran para entrenar una red neuronal. Las técnicas
de aprendizaje automético se aplicaran para el modelado de la mano y la identificacién de

gestos.

La tesis estd organizada de la siguiente manera: en primer lugar, se presenta una
revision del estado del arte sobre el reconocimiento de gestos de la mano. A continuacion,
se detalla la metodologia de investigacion propuesta, desde la recoleccién de datos hasta
el analisis y la interpretacion. Posteriormente, se exponen y discuten los hallazgos de la
investigacion, subrayando su relevancia en el campo del reconocimiento de gestos de la mano.
Finalmente, se presentan las conclusiones del estudio, seguidas de recomendaciones para

investigaciones futuras en este campo.

Asi, este estudio ofrece un enfoque innovador para el modelado de la mano y el

reconocimiento de gestos, lo que se espera que tenga implicaciones significativas en la mejora




de la interaccién persona-computadora, en particular para la comunidad de personas sordas

y con discapacidades auditivas.







Capitulo 2

Antecedentes

La comunicacién no verbal, como los gestos, juega un papel crucial en nuestras inter-
acciones, representando alrededor del 65 % de nuestros mensajes. Los gestos pueden ser de
mano, cabeza, rostro y cuerpo. La interaccion humano-computadora (HCI) efectiva requiere
sistemas de reconocimiento de gestos robustos y precisos, que se usan como alternativa a
los dispositivos de HCI comunes, como mouse y teclados. Los sistemas de reconocimiento
automatico, como el reconocimiento de gestos con la mano, son areas de investigacién muy

activas y significativas para la HCI [1].

Las técnicas de reconocimiento de gestos se basan en capturar la imagen del gesto
de la mano humana mediante ordenador, lo que puede realizarse mediante reconocimiento
basado en visién, utilizando camaras web o de profundidad, y no requiere dispositivos
especiales. También se pueden utilizar herramientas especiales como guantes alambricos o
inaldmbricos que detectan los movimientos de la mano del usuario, y dispositivos de entrada

de deteccion de movimiento (Microsoft Kinect, Leap Motion, etc.) que capturan los gestos y




2. ANTECEDENTES

movimientos de la mano [2].

Adicionalmente existen otras técnicas de reconocimiento de gestos basadas en la
vision para extraer imagenes [3-5]. Otros estudios han implementado el uso de guantes con
sensores de flexion para reconocer gestos [6-8]. Se ha demostrado que Leap Motion Controller
tiene un alto potencial para aplicaciones de tipo dedo suave y ha sido utilizado para la

captura de gestos [9-11].

El seguimiento de la mano (tracking) es una técnica que permite a la computadora
rastrear la mano del usuario y separarla del fondo y de los objetos circundantes [2]. Los
métodos de extraccion de caracteristicas se utilizan para extraer informacion util de las

imagenes que ayuda en el proceso de reconocimiento de gestos.

Diversos trabajos aplican métodos variados para esta tarea. Haitham, Alaa y Sabah
[12] aplicaron la extraccion de caracteristicas de un contorno de la mano con fondo complejo.
Weiguo et al. [3| usaron la Transformada de Fourier Discreta (DFT), Salunke y Bharkad
[13] procesaron imégenes y extrajeron un histograma de gradientes de las mismas. Himadri
et al. [14] se enfoco en la segmentacion de las manos usando aproximacion de poligonos y

descomposicién convexa aproximada.

Entre otras técnicas de extraccion de caracteristicas, Qingrui et al. [15] usaron el
algoritmo de extraccion de objetos salientes basado en Contraste Regional (RC), Hari et
al. [16] aplicaron un algoritmo de deteccion de gestos, y Chenyang, Yingli y Matt [17]
implementaron cinco estrategias de extraccion de caracteristicas diferentes. Jose et al. [18]
usaron técnicas de procesamiento de imagenes digitales para eliminar el ruido y mejorar el

contraste.

Las caracteristicas extraidas cambian de una aplicaciéon a otra. Algunas de las




caracteristicas que podrian considerarse son: estado de los dedos, estado del pulgar, color
de la piel, alineaciones de los dedos, y la posicion de la palma [2|. Se han considerado y
extraido varias caracteristicas de los gestos de la mano que son altamente dependientes de

la aplicacién.

Cabe destacar que la extracciéon de caracteristicas permite la clasificaciéon y el
reconocimiento de los gestos de la mano en una amplia gama de aplicaciones. Esto se
logra utilizando una variedad de métodos que se adaptan a las necesidades especificas de
cada aplicacion, y que son capaces de identificar caracteristicas tnicas de la mano y los gestos
que realiza. La eleccién del método y las caracteristicas a extraer dependen del contexto y

del objetivo de la aplicacién.

Por otro lado, se tiene que el desarrollo de sistemas de reconocimiento de gestos de
la mano, como las aplicaciones de lenguaje de sefias, es extremadamente importante para
superar las barreras de comunicacién con personas no familiarizadas con este lenguaje. La
tecnologia que traduce automaticamente los movimientos de la mano en texto o habla audible
puede ayudar a reducir esta barrera. Los sistemas de reconocimiento de gestos basados
en visién tienen una amplia gama de aplicaciones, incluyendo comunicacién, educaciéon y
rehabilitacién, y pueden ser especialmente ttiles en situaciones donde no se cuenta con un

intérprete humano para el lenguaje de senas.

El reconocimiento de gestos de la mano es una aplicacion que transforma los gestos de
la mano del lenguaje de senas en salidas como texto o voz. Esta tecnologia puede dividirse
en sistemas basados en vision (donde los gestos son capturados por una o més camaras) y
sistemas basados en dispositivos (donde se utiliza un dispositivo de medida directa, como

guantes electronicos equipados con sensores)|[19].
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A pesar de que los sistemas basados en dispositivos son eficientes, su uso practico es
limitado debido a la necesidad de llevar un dispositivo engorroso para interactuar con el
sistema. Este problema no se presenta en los sistemas basados en visién, que permiten una

interacciéon mas natural y tienen una amplia aplicacién en escenarios al aire libre.

El reto para los sistemas basados en visiéon radica en como manejan conjuntos de
datos compuestos por gestos manuales dindmicos en lenguaje de sefias, como signos aislados
y continuos. Muchos trabajos existentes se centran en reconocer gestos aislados, limitando
su uso en aplicaciones del mundo real. Ademas, el desarrollo de reconocimiento de gestos
manuales con sistemas basados en visién requiere el uso de métodos de extracciéon de

caracteristicas y discriminacion més potentes|1].

Existen dos principales enfoques para los sistemas de reconocimiento de gestos de la
mano: el basado en hardware y software especializado que interpreta la forma y el movimiento
de las manos [20, 21|, y el basado en el procesamiento de imagenes [22, 23]. Ambos se
centran en extraer caracteristicas de los gestos, ya sean rasgos estéiticos o dindmicos, para

luego realizar una clasificacion |24, 25].

Los sistemas de traducciéon del lenguaje de senas también se dividen en dos grupos.
El primero incluye sistemas que emplean hardware externo montado en un guante para
detectar los rasgos de interés [26, 27]. Este hardware puede variar desde sensores de velocidad,
unidades de movimiento inercial, hasta el uso de electromiografia en algunos casos [28|.
Estos sistemas buscan determinar la posicién y los movimientos que los usuarios de lenguaje
de sefias hacen para cada palabra, permitiendo asi capturar los rasgos caracteristicos de las

mismas.

El segundo grupo de sistemas se centra en el analisis automatizado de imégenes y




tiene dos vertientes. La primer vertiente se basa en la deteccién de gestos estaticos donde
no hay movimiento de las manos y la forma de estas es el rasgo principal para distinguir un
gesto de otro |29, 30]. La segunda vertiente se enfoca en gestos dindmicos, donde el tipo de

movimiento es una caracteristica clave para la clasificaciéon correcta de cada palabra.

Un factor comtin en ambos grupos de sistemas de traduccion es la técnica de aprendi-
zaje automatico que utilizan. El objetivo principal es la correcta extracciéon de caracteristicas
de la mano, ya que una vez que se tiene una forma eficiente de procesar dichas caracteristicas,
se pueden generar grandes volumenes de datos para su clasificaciéon supervisada. Un area de
desarrollo prometedora para estos sistemas es el uso de aprendizaje no supervisado a través de
la extraccion de caracteristicas [31, 32| y la identificacion de patrones morfologico-espaciales

de la mano.

Finalmente, los sistemas de control de dispositivos a distancia se han vuelto cada
vez mas relevantes en los tltimos anos, aportando analisis y herramientas valiosas para la
identificacion de gestos. Estos sistemas se han implementado en una variedad de contextos,
desde el control de dispositivos domésticos tradicionales [33|, hasta su integracion en sistemas
avanzados de automoviles [34], e incluso en entornos médicos para minimizar el contacto

fisico con los instrumentos en un quir6fano [35].







Capitulo 3

Trabajo Relacionado

En este capitulo se ofrece una breve descripciéon de los métodos y resultados mas
recientes relacionados con las técnicas de reconocimiento de los gestos de la mano. Aqui se
presentan diferentes métodos y enfoques para el reconocimiento de los gestos de la mano y

se discuten los principales problemas en esta area.

La interaccién con maquinas basada en los gestos de las manos es una técnica natural
de comunicacién que las personas han adoptado en su vida cotidiana. En la actualidad,
muchos investigadores del mundo académico y de la industria estan estudiando diversas
aplicaciones para hacer que las interacciones basadas en RGM sean maés faciles, naturales
y comodas sin necesidad de llevar ningtan dispositivo adicional. Las aplicaciones de RGM
van desde el control de juegos hasta el control de robots mediante visiéon por computadora,
desde la realidad virtual hasta los sistemas domésticos inteligentes, desde los sistemas de

seguridad hasta los sistemas de formacion, y en muchos otros ambitos[33-35].

El reconocimiento de gestos es una disciplina especializada que se encuentra en la
interseccion de la vision por computadora y la interpretacion de imagenes. Su objetivo es
traducir una imagen o una secuencia de iméagenes, es decir, un video, en una descripciéon

que posea un significado interpretativo.

11



3. TRABAJO RELACIONADO

Este capitulo explora a fondo el estado actual de las diversas técnicas empleadas en
el reconocimiento de gestos de la mano. En particular, se enfoca en los enfoques avanzados
que integran métodos sustentados en el aprendizaje automatico, como las redes neuronales

artificiales y la logica difusa, entre otros.

Ademas, se presentan los métodos de preprocesamiento de imagenes que se utilizan
para la segmentacion de regiones de interés. Un ejemplo de esto es el delineado del contorno

de la mano, que es esencial para la creacién de la imagen de la mano.

3.1. Enfoque basado en apariencia

El enfoque basado en la apariencia explora la utilizacién de técnicas de visién por
computadora para capturar y analizar imagenes o videos de las manos. Los trabajos de
investigacion han utilizado técnicas como la segmentaciéon de la piel, la deteccién de contornos
y la extraccidon de caracteristicas visuales para interpretar los gestos. Estos métodos son
menos dependientes del contexto y se centran principalmente en los atributos visibles, como

la forma, la orientacién y la posicién de la mano.

Luca Ballan et al. [36] proponen utilizar puntos salientes aprendidos de forma
discriminatoria en los dedos y estimar las asociaciones dedo-punto saliente simultaneamente
con la estimacién de la pose de la mano. Introducen una funcién objetivo diferenciable
que también tiene en cuenta los bordes, el flujo 6ptico y las colisiones. Las evaluaciones
cualitativas y cuantitativas muestran que el enfoque propuesto consigue resultados muy

precisos en varias secuencias dificiles que contienen manos y objetos en accion.

C Nolker et al. [37] describen en su articulo un reconocimiento de gestos basado en

las puntas de los dedos (GREFIT, por sus siglas en ingles, Gesture REcognition based on

12



3.1 Enfoque basado en apariencia

FInger Tips), un sistema que reconoce posturas continuas de la mano a partir de imégenes de
video de nivel de gris (captura de posturas). El enfoque permite una identificacion completa

de todos los angulos de las articulaciones de los dedos (haciendo, sin embargo, algunas

suposiciones sobre los acoplamientos de las articulaciones para simplificar los célculos).

Esto permite una reconstruccion completa de la forma tridimensional (3-D) de la mano,

utilizando un modelo de mano articulada con 16 segmentos y 20 angulos de articulacion.

Este modelo se disefia de acuerdo con las dimensiones y posibilidades de movimiento de una
mano humana natural. La mano virtual imita la mano del usuario con una precisién notable
y puede seguir posturas a partir de imégenes en escala de grises a una frecuencia de imagen

de 10 Hz.

Ambos trabajos anteriores se basan en la deteccion de la punta de los dedos para la

construccién de imégenes de la mano.

Chengde Wan et al. [38] presentan un marco de regresion jerarquica para estimar las
posiciones de las articulaciones de la mano a partir de imégenes de profundidad individuales
basadas en las normales locales de la superficie. La regresion jerarquica sigue la topologia
arborea de la mano desde la muneca hasta la punta de los dedos. Proponen un bosque de
regresion condicional que utiliza una nueva caracteristica de diferencia normal. En cada
etapa de la regresion, el marco de referencia se establece a partir de la normal local de la

superficie o de las articulaciones de la mano estimadas previamente.

I. Oikonomidis et al. [39] en un primer trabajo presentan un enfoque en el cual tratan
el problema como un problema de optimizacién, por un lado proponen un método que se basa
en observaciones visuales sin marcadores para seguir la articulacién completa de dos manos
que interactian entre si de forma compleja y sin restricciones. En un segundo trabajo [40)]

presentan una solucién novedosa de recuperar y rastrear la posicion 3D, la orientacion y la

13



3. TRABAJO RELACIONADO

articulacion completa de una mano humana a partir de observaciones visuales sin marcadores
obtenidas por un sensor Kinect, buscando los parametros del modelo de mano que minimicen
la discrepancia entre la apariencia y la estructura 3D de las instancias hipotéticas de un

modelo de mano y las observaciones reales de la mano.

3.2. Enfoque basado en la extraccién de caracteristicas

En los ultimos afios la extraccion de caracteristicas ha tenido un gran impacto en los
trabajos de reconocimiento de gestos de la mano sobresaliendo el anélisis de componentes
principales (PCA), desde esta perspectiva el objetivo del reconocimiento de gestos de la
mano es clasificar los datos de los gestos de la mano representados por algunas caracteristicas

en un nimero predeterminado de clases de gestos.

El trabajo de Ansar et al. [41] presenta un novedoso método de reconocimiento de los
gestos de la mano para los electrodomésticos inteligentes utilizando sensores de imagen. El
modelo propuesto se divide en seis pasos. En primer lugar, se realiza un preprocesamiento
para eliminar el ruido de los fotogramas de video y redimensionar cada fotograma a una
dimensién especifica. En segundo lugar, se detecta la mano mediante un modelo de red
neuronal de convoluciéon basado en un detector de disparo tnico (SSD-CNN, por sus siglas
en ingles, Single Shot Detector-based Convolution Neural Network model). En tercer lugar,
se localizan puntos de referencia en la mano mediante el método del esqueleto. En cuarto
lugar, se extraen caracteristicas basadas en trayectorias de puntos, diferenciacion de cuadros,
histogramas de orientacién y nubes de puntos 3D. En quinto lugar, las caracteristicas se
optimizan mediante logica difusa y, por ultimo, se utiliza el clasificador H-Hash para la
clasificacion de los gestos de la mano. El sistema se ha probado en dos conjuntos de datos

de referencia, a saber, el conjunto de datos de manos IPN y el conjunto de datos Jester. La
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precision del reconocimiento en el conjunto de datos de manos IPN es del 88,46 % y en el
conjunto de datos Jester es del 87,69 %. Los usuarios pueden controlar sus electrodomésticos
inteligentes, como la television, la radio, el aire acondicionado y la aspiradora, utilizando el

sistema propuesto.

Jalal et al. [42] proponen un novedoso sistema de estimacion de la pose humana (HPE,
por sus siglas en ingles, human pose estimation) y de clasificacién de eventos sostenibles (SEC,
por sus siglas en ingles, sustainable event classification) para el que han diseniado un modelo
de palo pseudo-2D. Para extraer las caracteristicas de la silueta humana de cuerpo entero,
se proponen varias caracteristicas como la energia, el seno, los movimientos de las distintas
partes del cuerpo y una vista cartesiana 3D de gradientes de suavizado caracteristicas. Las
caracteristicas extraidas para representar los puntos clave de la postura humana incluyen la
apariencia 2D rica punto angular, y autocorrelacién multipunto. Tras la extracciéon de los
puntos clave, aplican una clasificacion jerarquica y un modelo de optimizaciéon mediante la

optimizacion de rayos y un algoritmo K-ary tree hashing.

A. Kapitanov et al. [43] presentan un enorme conjunto de datos HaGRID (por sus
siglas en ingles, HAnd Gesture Recognition Image Dataset) para sistemas de reconocimiento
de gestos con las manos (HGR). Este conjunto de datos contiene 552.992 muestras divididas
en 18 clases de gestos. Las anotaciones consisten en cuadros delimitadores de las manos con
etiquetas de gestos y marcas de las manos protagonistas. El conjunto de datos propuesto
permite construir sistemas HGR, que pueden utilizarse en servicios de videoconferencia,
sistemas de domoética, el sector de la automocion, servicios para personas con deficiencias
auditivas y del habla, etc. Nos centramos especialmente en la interaccién con dispositivos
para manejarlos. Ademas, proponen las lineas de base para las tareas de deteccion de manos

y clasificacion de gestos.
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D. Kumar et al. [44] proponen un sistema basado en vision para el reconocimiento del
gesto estatico de la mano. Permite reconocer el gesto en variaciéon de iluminacién, rotacion,
posicién y tamarnio de las imégenes gestuales. El sistema propuesto consta de tres fases:
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificaciéon. La fase de preprocesamiento
implica un proceso de mejora, segmentacion, rotaciéon y filtrado de la imagen. Para obte-
ner una imagen gestual invariante de la rotacion, en este trabajo proponen una técnica
novedosa que consiste en hacer coincidir la 1* componente principal de los gestos de la
mano segmentados con ejes verticales. En la fase de extraccién de caracteristicas, este
trabajo extrae secuencias de contorno localizadas y caracteristicas basadas en bloques y
propone una novedosa mezcla de caracteristicas (o caracteristicas combinadas) para una
mejor representacion del gesto estatico de la mano. Las caracteristicas combinadas se aplican
como entrada al clasificador de maquina de soporte vectorial multiclase para reconocer el

gesto estatico de la mano.

Jing Li et al. [45] proponen un sistema de reconocimiento de gestos estaticos que
combina informacién de profundidad y datos de esqueleto para clasificar los gestos. A través
de la fusiéon de caracteristicas, los gestos de los digitos de la mano del 0 al 9 pueden ser
reconocidos con precision y eficiencia. Segun los resultados experimentales, el sistema de
reconocimiento de gestos propuesto es eficaz y robusto, y es invariable ante fondos complejos,

cambios de iluminacién, inversiéon, distorsién estructural, rotacion, etc.

Haitham et al. [46] exploran la utilidad de dos métodos de extraccion de caracteristicas,
el contorno de la mano y el algoritmo de momentos complejos, para resolver el problema del
reconocimiento de gestos de la mano, identificando las principales ventajas y desventajas
de cada método. Construyen una red neuronal artificial con el fin de clasificar mediante el

algoritmo de aprendizaje de retropropagacion. El sistema propuesto presenta un algoritmo
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de reconocimiento para reconocer un conjunto de seis gestos estaticos especificos de la mano:
Abrir, Cerrar, Cortar, Pegar, Maximizar y Minimizar. La imagen del gesto de la mano
pasa por tres etapas, preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacién. En
la etapa de preprocesamiento se aplican algunas operaciones para extraer el gesto de la
mano de su fondo y preparar la imagen del gesto de la mano para la etapa de extraccion de

caracteristicas y posteriormente la clasificacion.

Chahid et al. [47] proponen un método de extraccion de caracteristicas basado en
la matriz de pesos de posicion para la clasificacion multiclase, con el fin de mejorar la
interpretaciéon de las senales biomédicas. Este método se valida en el reconocimiento de
sefiales de electromiograma de superficie (SEMG, por sus siglas en ingles) para ocho gestos
diferentes de la mano. El conjunto de datos CapgMyo [48] utilizado consiste en senales

sEMG de alta densidad a través de 128 canales adquiridos de 9 sujetos intactos.

3.3. Enfoque basado en modelos

Este método se basa en la utilizacién de un sistema de marcadores, cuyo objetivo
es adaptar un modelo tridimensional de una mano a estos marcadores detectados para
obtener una representaciéon de la postura. Es necesario subrayar que estos modelos sirven
como entrada para un algoritmo de aprendizaje automatico, diferenciandose de la creacion
de un modelo de mano en si mismo. A pesar de que a menudo es necesario limpiar los
datos, debido a errores en las lecturas cuando la mano se oculta o se mueve rapidamente,
este enfoque tiene la ventaja de requerir escaso entrenamiento, lo que lo hace eficaz para
identificar posturas desconocidas. No obstante, debido a que gran parte del procesamiento
ocurre en tiempo de ejecuciéon, puede resultar demasiado demandante para aplicaciones en

tiempo real [49].
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James M. Rehg y Takeo Kanade [50] describen un sistema de seguimiento de manos
basado en modelos, denominado DigitEyes, que puede recuperar el estado de un modelo de
mano de 27 grados de libertad a partir de imégenes ordinarias en escala de grises a velocidades
de hasta 10 Hz. La detecciéon pasiva del movimiento de la mano y las extremidades humanas
es importante para una amplia gama de aplicaciones, desde la interacciéon persona-ordenador
hasta la mediciéon del rendimiento deportivo. Los mecanismos articulados de alto grado de
libertad, como la mano humana, son dificiles de rastrear debido a su amplio espacio de

estados y a la compleja apariencia de su imagen.

Tagliasacchi et al. [28] proponen un sistema de rastreo de la mano en tiempo real
utilizando una camara RGBD (Color y profundidad) como entrada, usando una optimizacion
basada en el algoritmo ICP (Iterative Closest Point) en conjunto con una base de datos de
poses de manos posibles. EL modelo que utilizan para representar la mano consiste en una

serie de cilindros optimizados con 26 grados de libertad.

Fan Shang et al [51] proponen un algoritmo con el cual detectan 21 puntos claves en la
mano para su representacion y modelado. Su algoritmo se divide en dos partes: la deteccion
de la mano utilizando una imagen con la palma orientada a la caAmara, y el modelado y
mapeo de 21 puntos colocados en la imagen recortada de la mano obtenida en el punto

anterior.

En la siguiente secciéon mencionaremos algunos trabajos relacionados respecto a como
las redes neuronales pueden identificar una mano o un gesto de una mano, mediante algunos
de los modelos de los trabajos previamente mencionados que sirven como entrada a estos

sistemas que utilizan redes neuronales.

18



3.4 Redes neuronales artificiales

3.4. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (RNA) est4 compuesta por una serie de elementos de
procesamiento altamente interconectados (también llamados neuronas) que operan con-
juntamente para resolver problemas especificos [52]. Las RNA pueden configurarse para
resolver problemas como el reconocimiento de patrones o la extracciéon de datos mediante
modelos basados en el aprendizaje. Las RNA también tienen capacidades como el aprendizaje
adaptativo, la autoorganizacién y las operaciones en tiempo real mediante un hardware

especial.

Nolker [37] utiliza un enfoque por capas basado en RNA para detectar las puntas de
los dedos. Los vectores de las puntas de los dedos se obtienen y se transforman en angulos
de las articulaciones de los dedos en un modelo de mano articulada. Para cada dedo, se
entrena una red distinta con los mismos vectores de caracteristicas. La entrada de cada red
es un vector de tamano 35, mientras que la salida es sélo bidimensional. Lee [53] utiliza el
modelo de Markov oculto (HMM) para el reconocimiento de gestos utilizando caracteristicas
de forma. El estado del gesto se determina tras estabilizar el componente de la imagen como

dedos abiertos en fotogramas consecutivos.

Wang [54] propuso un potente enfoque basado en el flujo 6ptico para el reconocimiento
de la accién humana utilizando modelos de aprendizaje. En este enfoque de flujo 6ptico,
las partes ocultas de la imagen también se etiquetan. Este algoritmo basado en el margen

maximo puede aplicarse al reconocimiento de gestos.

Zhan [55] propone un algoritmo para el reconocimiento de gestos de la mano en
tiempo real utilizando redes neuronales convolucionales (CNN). La CNN propuesta alcanza

una precision media del 98,76 % en el conjunto de datos que comprende 9 gestos de la mano
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y 500 iméagenes para cada gesto.

Jimin y Shangbo [56] proponen un método de reconocimiento basado en una estrategia
que combina las redes neuronales convolucionales 2D con la fusiéon de caracteristicas. Los
fotogramas clave originales y los fotogramas clave de flujo 6ptico se utilizan para representar
las caracteristicas espaciales y temporales respectivamente, que luego se envian a la red
neuronal convolucional 2D para la fusién de caracteristicas y el reconocimiento final. Para
garantizar la calidad del grafico de flujo 6ptico extraido sin aumentar la complejidad de la red,
utilizan el método de orden fraccionario para extraer el grafico de flujo éptico, combinando

el calculo fraccionario y el aprendizaje profundo.

Jhaung et al. [57] propone un sistema dindmico de gestos de la mano basado en un
radar FMCW de 60 GHz que puede utilizarse para el control de dispositivos sin contacto;
reciben las seniales de radar de los gestos de la mano y las transforman en dominios
comprensibles para el ser humano, como el alcance, la velocidad y el angulo. Con estos datos,
personalizan el sistema a diferentes escenarios. Proponen un modelo de aprendizaje profundo
de extremo a extremo (red neuronal y memoria a corto plazo), que extrae las senales de
radar transformadas en caracteristicas y clasifica las caracteristicas extraidas en etiquetas de
gestos de la mano. Dentro de su esfuerzo de recopilacion de datos de entrenamiento, utilizan
una camara solo para apoyar el etiquetado de datos de gestos de la mano. La precision del

modelo puede alcanzar el 98 %.

3.5. Propuestas de traductores del lenguaje de senas

Una gran motivacion detras del reconocimiento de los gestos de la mano es la

traducciéon del lenguaje de senas, existen multiples trabajos que proponen diferentes técnicas
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de aprendizaje, deteccion, clasificaciéon, etc., en torno al lenguaje de senas. Estos trabajos

van en torno al apoyo de la comunidad para mejorar la comunicacién entre las personas.

Daniel Hernandez en su tesis [58] aborda la deteccion de algunas palabras en la lengua
de sefias mexicana sin el uso de dispositivos adicionales como guantes. Los experimentos
llevados acabo en ese trabajo muestran que es posible la deteccién de algunos gestos o
palabras del lenguaje de senas, y que se necesitan caracteristicas especificas de manos, brazos,

cara y cuerpo.

Zheng et al. [59] proponen dos adaptaciones a los modelos neurales tradicionales de
LS (Lenguaje de Senas) utilizando modulos optimizados relacionados con la tokenizacion. En
primer lugar, introducen un algoritmo de compresion de la densidad del flujo de fotogramas
(FSDC, por sus siglas en inglés, Frame Stream Density Compression) para detectar y reducir
los fotogramas similares redundantes, lo que acorta eficazmente las frases de signos largas
sin perder informacién. Después sustituyen el codificador tradicional en un moédulo de
traduccion automatica neural (NMT, por sus siglas en inglés, Neural Machine Translation)
por una arquitectura mejorada, que incorpora una unidad de convoluciéon temporal (T-
Conv) y una unidad GRU (por sus siglas en inglés, Gated Recurrent Unit) bidireccional
jerarquica dinamica (DH-BiGRU) de forma secuencial. El componente mejorado tiene en
cuenta la informacién de tokenizacién temporal para extraer informacién més profunda
con un consumo de recursos razonable. Los experimentos con el conjunto de datos RWTH-
PHOENIX-Weather 2014T muestran que el modelo propuesto supera a la linea de base del

estado del arte hasta una ganancia de puntuaciéon de 1,5+ BLEU-4.

Junfu et al. [60], proponen una red de alineacién con optimizacion iterativa para el
reconocimiento de la lenguaje de senas continua débilmente supervisada. El marco consta

de dos modulos: una red residual convolucional 3D (3D-ResNet) para el aprendizaje de
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caracteristicas y una red codificadora-decodificadora con clasificacién temporal conexionista
(CTC) para el modelado de secuencias. Los dos modulos anteriores se optimizan de forma
alternativa. En la red de aprendizaje de secuencias con codificador-decodificador se incluyen
dos decodificadores, el decodificador LSTM (por sus siglas en inglés, Long Short-Term Me-
mory) y el decodificador CTC. Ambos decodificadores se entrenan conjuntamente mediante
el criterio de méxima verosimilitud con una restricciéon de alineacién dindmica temporal
suave (soft-DTW). La ruta de deformacion, que indica la posible alineacion entre los clips
de video de entrada y las palabras de signo, se utiliza para afinar la 3D-ResNet como
etiquetas de entrenamiento con pérdida de clasificacion. Tras el ajuste fino, se extraen las
caracteristicas mejoradas para la optimizacién de la red de aprendizaje de secuencias de
codificador-decodificador en la siguiente iteracion. El algoritmo propuesto se evaliia en dos

puntos de referencia de reconocimiento del lenguaje de signos continuo a gran escala.

Prasad et al. [61] proponen una metodologia innovadora que fusiona conceptos de
visiébn por computadora y aprendizaje automatico para desarrollar una aplicacién capaz
de predecir con precision el equivalente textual de las senales en lengua de signos. En
su estudio, exploraron el uso de maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en
inglés Support Vector Machine), un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado para
clasificar patrones de senas. Utilizaron el sensor de la cAmara Kinect de Microsoft Xbox
360 para capturar el lenguaje de sefias con alta resolucion y mayor profundidad de pixeles.
Mediante un conjunto de ejemplos de entrenamiento, cada uno etiquetado con el valor
textual correspondiente a la sefial, evaluaron céomo el algoritmo SVM construye un modelo
capaz de clasificar nuevos ejemplos no incluidos en el entrenamiento. Ademés, analizaron
la eficacia del algoritmo de reconocimiento de patrones en la transformaciéon escalar de
caracteristicas invariantes (SIFT, por sus siglas en inglés Scalar Invariant Feature Transform)

y evaluaron la precision de la clasificacion realizada por la SVM.
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Wang et al. [62] nos dicen que para utilizar la dinamica a largo plazo sobre una
secuencia de signos aislada, proponen una representacion basada en la matriz de covarianza
para fusionar de forma natural la informacién procedente de fuentes multimodales. Para
abordar el inconveniente inducido por la métrica riemanniana comunmente utilizada, la
proximidad de las matrices de covarianza se mide en la variedad de Grassmann. Sin embargo,
la métrica de Grassmann inherente no puede aplicarse directamente a la matriz de covarianza.
Resuelven este problema evaluando y seleccionando los vectores singulares mas significativos
de las matrices de covarianza de las secuencias de signos. La representaciéon compacta
resultante se denomina matriz de covarianza de Grassmann. Finalmente, la métrica de
Grassmann se utiliza como kernel para la maquina de vectores de soporte, lo que permite
el aprendizaje de los signos de forma discriminativa. Para validar el método propuesto,
recopilaron tres conjuntos de datos sobre el lenguaje de signos, en los que las evaluaciones
muestran que el método propuesto supera a los métodos del estado del arte tanto en precision

como en coste computacional.

Muneer Al-Hammadi et al. [63] proponen un sistema novedoso para el reconocimiento
dindmico de gestos de la mano utilizando multiples arquitecturas de aprendizaje profundo
para la segmentaciéon de la mano, las representaciones de caracteristicas locales y globales, y
la globalizacion y el reconocimiento de caracteristicas de la secuencia. El sistema propuesto
se evaliia en un conjunto de datos, que consiste en 40 gestos dindmicos de la mano realizados

por 40 sujetos en un entorno no controlado.
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Capitulo 4

Composicion, modelado y deteccion de la
mano

En los dltimos afos, la investigaciéon en visién por computadora ha experimentado una
expansion rapida y exitosa. Este éxito se ha logrado gracias a dos factores principales. Por
un lado, se ha producido una adopcion y adaptacién de métodos de aprendizaje automatico,
lo cual ha contribuido significativamente a los avances en el campo [64]. Por otro lado, se
ha dedicado un esfuerzo considerable al desarrollo de nuevas representaciones y modelos
especificos para abordar los desafios de la visién por computadora, lo que ha llevado al

disefio de soluciones eficaces.

Entre los avances destacados, se ha logrado un progreso significativo en la deteccion
de objetos, donde se han desarrollado algoritmos capaces de identificar y localizar objetos
con una precision cada vez mayor [65]. Ademas, la segmentacion seméntica ha avanzado
notablemente, permitiendo la identificacion y clasificacion precisa de diferentes regiones en

una imagen. Otra area de avance ha sido el reconocimiento facial, donde los sistemas de

visién por computadora han alcanzado niveles de precisién cercanos al rendimiento humano.

También se han realizado avances en la deteccién y seguimiento de personas en videos, lo

que ha permitido aplicaciones como la vigilancia inteligente y la conduccion auténoma [55].
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Dado un conjunto de clases de objetos, la detecciéon de objetos consiste en determinar
la ubicacién y la escala de todas las instancias de objetos, si las hay, que estan presentes en
una imagen. Asi, el objetivo de un detector de objetos es encontrar todas las instancias de
objetos de una o més clases de objetos dadas, independientemente de la escala, la ubicacion,
la pose, la vista con respecto a la cAmara, las oclusiones parciales y las condiciones de

iluminacién.

En muchos sistemas de visién por computadora, la deteccién de objetos es la primera
tarea que se realiza, ya que permite obtener mas informaciéon sobre el objeto detectado
y sobre la escena. Una vez que se ha detectado una instancia de objeto (por ejemplo, un
rostro), es posible obtener méas informacion, incluyendo: reconocer la instancia especifica
(por ejemplo, identificar el rostro del sujeto), rastrear el objeto en una secuencia de imagenes
(por ejemplo, rastrear el rostro en un video), y extraer mas informaciéon sobre el objeto
(por ejemplo, para determinar el sexo del sujeto), mientras que también es posible inferir la
presencia o la ubicacién de otros objetos en la escena (por ejemplo, una mano puede estar
cerca de una cara y a una escala similar) y estimar mejor otra informacion sobre la escena

(por ejemplo, el tipo de escena, interior o exterior, etc.), entre otra informacion contextual.

La deteccién de objetos se ha utilizado en muchas aplicaciones, siendo las maés
populares: la interaccion persona-computadora (HCI), la robotica (por ejemplo, los robots
de servicio), la electronica de consumo (por ejemplo, los teléfonos inteligentes), la seguridad
(por ejemplo, el reconocimiento, el seguimiento), la recuperaciéon (por ejemplo, los motores
de busqueda, la gestion de fotos), y el transporte (por ejemplo, la conduccién auténoma
y asistida). Cada una de estas aplicaciones tiene diferentes requisitos, entre ellos: tiempo
de procesamiento (fuera de linea, en linea o en tiempo real), robustez a las oclusiones,

invariabilidad a las rotaciones (por ejemplo, rotaciones en el plano) y deteccion bajo cambios
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de pose. Mientras que muchas aplicaciones consideran la deteccién de una sola clase de
objeto (por ejemplo, caras) y desde una sola vista (por ejemplo, caras frontales), otras
requieren la deteccion de multiples clases de objetos (humanos, vehiculos, etc.), o de una sola
clase desde multiples vistas (por ejemplo, vista lateral y frontal de vehiculos). En general,
la mayoria de los sistemas s6lo pueden detectar una tnica clase de objeto a partir de un

conjunto restringido de vistas y poses.

Dentro del 4rea de estudio de la interaccién persona-computadora, un tema que ha
tenido un gran impacto en los ultimos anos es poder identificar partes del cuerpo humano
dentro de una imagen, existen algunas bibliotecas de software que hacen esta identificacion
posible y con gran precision como son: OpenPose [66], MediaPipe [20], Lens Studio [21],
Banuba [67], entre otros. En este trabajo para la deteccion de la mano utilizaremos el

software de MediaPipe.

4.1. Detecciéon e identificacién de la mano con MediaPipe

La capacidad de percibir la forma y el movimiento de las manos puede ser un
componente vital para mejorar la experiencia del usuario en diversos ambitos y plataformas
tecnolégicas. Por ejemplo, puede constituir la base para la comprensiéon del lenguaje de
signos y el control de los gestos de la mano, y también puede permitir la superposicién de
contenidos e informacién digital sobre el mundo fisico en la realidad aumentada. Si bien es
algo natural para las personas, la percepcién robusta de las manos en tiempo real es una
tarea de visiéon por computadora decididamente desafiante, ya que las manos a menudo se

1

ocluyen * a si mismas o entre si (por ejemplo, oclusiones de dedos/palmas y apretones de

!La oclusién es la situacion en la cual una parte de la mano u objeto bloquea o cubre parcialmente otra
parte de la mano, ocurre cuando una parte de la mano se encuentra detras o bloqueada por otra parte de la
misma mano, lo que dificulta su deteccién y seguimiento preciso.
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manos) y carecen de patrones de alto contraste.

MediaPipe Hands es una soluciéon de seguimiento de manos y dedos de alta fidelidad.
Emplea el aprendizaje automatico (ML) para inferir 21 puntos de referencia 3D de una mano
a partir de un solo fotograma. Mientras que los enfoques actuales dependen principalmente
de potentes entornos de escritorio para la inferencia, éste método logra un rendimiento en

tiempo real en un teléfono movil, e incluso se adapta a multiples manos [20, 51, 68, 69].

MediaPipe Hands utiliza un flujo de procesamiento de ML que consiste en miultiples
modelos que trabajan juntos: Un modelo de detecciéon de la palma de la mano que opera
sobre la imagen completa y devuelve un cuadro delimitador de la mano orientado. Un
modelo de referencia de la mano que opera en la regiéon de la imagen recortada definida por

el detector de la palma y devuelve puntos clave de la mano en 3D de alta fidelidad.

Al proporcionar la imagen de la mano recortada con precisiéon al modelo de puntos
de referencia de la mano, se reduce drasticamente la necesidad de aumentar los datos (por
ejemplo, rotaciones, traslacion y escala) y, en su lugar, la red neuronal artificial puede dedicar
la mayor parte de su capacidad a la precisiéon de la predicciéon de coordenadas. Ademas,
los recortes también pueden generarse basdndose en los puntos de referencia de la mano
identificados en el fotograma anterior, y sélo cuando el modelo de puntos de referencia ya
no puede identificar la presencia de la mano se invoca la deteccion de la palma para volver

a localizar la mano.

La funcionalidad de la linea de construccion se lleva a cabo a través de una grafica
de MediaPipe. Esta grafica emplea una subgrafica especializada para el seguimiento de los
puntos de referencia de la mano provenientes del médulo de puntos de referencia especifico

para este fin. Ademas, se encarga de la representaciéon visual utilizando una subgrafica
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exclusiva para el renderizado de la mano.

Dentro de la subgrafica de seguimiento de la mano, se hace uso interno de otra
subgréfica que contiene informacién de referencia para la mano, proveniente del mismo
modulo, y también de una subgrafica de deteccién de la palma suministrada por el médulo

de deteccion de la palma.

4.1.1. Modo de detecciéon de la palma de la mano

Para detectar la ubicacién inicial de las manos, el modelo consiste en la detecciéon
de una sola toma optimizado para usos moéviles en tiempo real. La detecciéon de manos es
una tarea decididamente compleja, la falta de caracteristicas en las manos hace que sea
comparativamente dificil detectarlas de forma fiable a partir de sus caracteristicas visuales
anicamente. En cambio, proporcionar un contexto adicional, como las caracteristicas del

brazo, del cuerpo o de la persona, ayuda a la localizacién precisa de la mano.

En primer lugar, entrenaron un detector de palmas en lugar de un detector de manos,
ya que la estimaciéon de los recuadros delimitadores de objetos rigidos como las palmas y
los punos es mucho mas sencilla que la detecciéon de manos con dedos articulados. Ademas,
como las palmas son objetos més pequenos, el algoritmo de supresién no maxima funciona
bien incluso para los casos de auto-oclusiéon de dos manos, como los apretones de manos. Por
otra parte, las palmas pueden modelarse utilizando cajas delimitadoras cuadradas (anclas en
la terminologia de ML), ignorando otras relaciones de aspecto, y reduciendo asi el namero
de anclas en un factor de 3 a 5. En segundo lugar, se utiliza un extractor de caracteristicas
codificador-decodificador para obtener un mayor conocimiento del contexto de la escena
incluso para los objetos pequenos (de forma similar al enfoque de RetinaNet [70]). Por

altimo, minimizamos la pérdida focal durante el entrenamiento para soportar una gran
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cantidad de anclajes resultantes de la alta varianza de escala.

4.1.2. Modelo de puntos de referencia de la mano

Tras la detecciéon de la palma de la mano en toda la imagen, el modelo de puntos de
referencia de la mano realiza una localizacién precisa de las coordenadas de 21 puntos de
la mano en 3D dentro de las regiones de la mano detectadas mediante regresion, es decir,
prediccién directa de coordenadas. El modelo aprende una representacion interna consistente
de la postura de la mano y es robusto incluso con las manos parcialmente visibles y las

auto-oclusiones.

Con el propdsito de abarcar una gama mas amplia de posiciones de la mano y ofrecer
una supervision mas detallada de la estructura geométrica de la misma, se utiliza como base
un modelo sintético de alta calidad de la mano. Este modelo se representa en diversos fondos
mediante un proceso de renderizado que asigna las coordenadas 3D correspondientes. La

figura 4.1 muestra los 21 puntos definidos por MediaPipe para la representacién de la mano.
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Fig. 4.1: Puntos de la mano obtenidos utilizando MediaPipe [20].
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4.2. Modelado de la mano

Para poder profundizar en el sistema de gestos, es necesario distinguir primero entre
el significado de una postura y de un gesto, la postura es una sola imagen que representa
una sola orden como la senal de alto, mientras que el gesto es una secuencia de posturas

que se refieren a un significado tnico cuando se combinan esas posturas juntas como mover

la mano en una direccién especifica para cambiar el volumen de una radio o television [32].

La mano debe ser modelada en el sistema para ser procesada correctamente. La

aplicacion exigente tiene un impacto significativo en la seleccion del modelo empleado [71].

El modelo de la mano puede ser temporal (movimiento) o espacial (forma) [71], se han
construido reconocedores especiales para realizar un seguimiento del modelado temporal
como el modelo oculto de markov (HMM) [72], la red neuronal (NN), el modelo basado en
reglas y la maquina de estado finito, el modelado especial puede dividirse en modelo basado

en la apariencia y modelo basado en 3D [32].

El modelo basado en la apariencia también se denomina modelo 2D o modelo basado en
la vista. El modelo basado en la apariencia puede estar formado por plantillas, caracteristicas
de representacion de la forma, vectores propios, las caracteristicas de representaciéon de la
forma pueden ser geométricas o no geométricas, las caracteristicas geométricas se consideran
caracteristicas vivas ya que pueden ser procesadas por separado como la ubicacién de la
punta del dedo y la ubicacién de la palma, por el contrario, las caracteristicas no geométricas
se consideran caracteristicas ciegas ya que no pueden ser vistas individualmente y se requiere

un procesamiento colectivo.

El modelo 3D describe la forma de la mano y puede dividirse en modelos volumétricos

y modelos esqueléticos, los modelos volumétricos son complejos de llevar a cabo especialmente
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en aplicaciones en tiempo real en las que el factor de velocidad es muy critico, por lo que,
otros modelos geométricos como los cilindros y las esferas se consideran como alternativas a

dicho modelo para la aproximacion de la forma de la mano.

El otro tipo de modelo es el modelo esquelético, que captura la estructura de
la mano mediante una representacién en 3D con un conjunto reducido de parametros en
comparacion con el modelo anterior. Al aplicar un modelo volumétrico a uno basado en la
apariencia, el resultado se vuelve complejo y requiere un tiempo considerable para calcular
los pardametros. Este enfoque se puede denominar, en el presente contexto, analisis por

sintesis.

Esta clasificacion se lleva a cabo a través de distintas categorias basadas en la
interaccién del movimiento de la mano, que puede manifestarse en dos tipos: manipulaciéon
directa y gestos simbolicos. En la manipulacion directa, la ubicacion actual de la mano se
interpreta como el siguiente comando, mientras que en los gestos simbdélicos, la accién se

deriva del movimiento del objeto.

Sin embargo, aunque el modelado 3D resuelve el problema de la auto-oclusién, no
resulta practico para aplicaciones en tiempo real, dado que el tiempo es un factor limitante

en este tipo de modelado.

La figura 4.2 muestra una taxonomia de los distintos modelos de la mano, clasificados
segin diversas categorias que se basan en la interacciéon del movimiento de la mano. No

obstante, el modelado en 3D soluciona el problema de la auto-oclusion.
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Modelado de la Mano

Fig. 4.2: Taxonomia de los distintos modelos de la mano [32].

En este trabajo vamos a utilizar el modelo 3D de esqueleto el cual nos lo genera

MediaPipe, para hacer posteriormente un anélisis sobre el modelo de esqueleto y proponer
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un sistema de reconocimiento de gestos basado en la extraccién de caracteristicas.

4.2.1.

La mano humana es considerada como un objeto articulado con 27 huesos que forman
la estructura de la mano y su capacidad para capturar, sostener, agarrar y soltar objetos
sin problemas, cinco dedos estan en la mano humana, cuatro dedos que son el meinique, el

anular, el medio y el indice estan alineados juntos y unidos a los huesos de la mufieca en un

Composiciéon Morfolbgica

lazo, el pulgar tiene cierta distancia de ellos.
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Los 27 huesos se distribuyen como 8 huesos en el area de la muneca, y 19 huesos
para los dedos desde el extremo de la una hasta el area de la mufieca como se ve en la
siguiente imagen. Sin embargo, las articulaciones de la mano tienen los siguientes nombres,
inspirados en su ubicacion: interfalangica distal (DIP) e interfalangica proximal (PIP),
utilizadas para formar un solo dedo, excepto el pulgar, que no tiene ni distal ni proximal,
yva que el ntiimero de sus huesos es menor que el de los demas dedos, por lo que sélo tiene
interfalangica (IP), la articulacién de conexion entre los dedos y los huesos metacarpianos
se denomina Metacarpofalangica (MCP) que son cinco una por cada dedo, finalmente, la
articulacion de conexion entre los huesos metacarpianos y los huesos del carpo (muneca)
se denominan Trapeciometacarpianos (TM) o también Carpometacarpianos (CMC), estas
diferentes formas de conexiones tienen un DoF ? diferente como sigue: Las DIP tienen 4 DoF,
las PIP tienen 4 DoF, una para las IP, el total es de 9 hasta ahora, las MCP tienen 2 DoF
cada una, esto hara que la suma sea de 19 DoF, dos DoF mas para la articulacion TM para
el dedo pulgar solamente y 6 DoF para la mufieca, por lo tanto, 27 DoF son proporcionadas
por esta misteriosa criatura, fuera de toda duda, y sobresaliente mano humana, la figura 4.3

muestra las DoF de la mano.

Degree of Freedom, DoF, por sus siglas en ingles, se refiere a la cantidad de movimientos independientes
que pueden realizar las diferentes articulaciones de la mano.
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Fig. 4.3: Composiciéon morfolégica de la mano [32].

Para entender el significado de DoF, considere el plano xyz, si el objeto puede
cambiar su direccién sélo en una direccién permanentemente, se llama tiene un DoF como
el ferrocarril que decide la direccién del tren en un curso todo el tiempo, para dos DoFs,
el objeto puede moverse a través de dos coordenadas diferentes permanentemente, como
un coche de conduccién que puede ir en el plano xy en cualquier momento, por lo que, con
respecto a los dedos, cada articulaciéon que tiene un DoF puede realizar un movimiento
de direccién en dos formas hacia adelante y hacia atras que son la flexion y la expansion,
para dos DoFs, el dedo puede realizar la abducciéon y la aduccion, asi como la flexién y la

expansion, y asi sucesivamente.

4.3. Visualizacion grafica de MediaPipe

Partiendo de un pequeiio set de datos, se utilizo Plotly 3, una biblioteca interactiva de

codigo abierto, para poder observar con mayor detalle el comportamiento y la representaciéon

3Plotly es una biblioteca de visualizacion interactiva que permite crear graficos y visualizaciones de
datos de alta calidad. Ofrece una amplia gama de tipos de gréficos y funciones interactivas, como zoom y
seleccion de datos.
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de la mano que nos ofrece MediaPipe, 21 coordenadas en zyz.

La visualizacién desempena un papel esencial en el estudio de la solucién de deteccion
propuesta por MediaPipe, asi como en el anédlisis y comprensiéon de como las coordenadas
de la mano varian en funcién de su posicién. La utilizacién de Plotly como herramienta de
visualizacién interactiva resulté invaluable en este proceso. Al proporcionar una represen-
tacién en tres dimensiones, Plotly permitié una exploraciéon mas profunda del modelo de
la mano y brindé la flexibilidad de realizar modificaciones o agregar elementos al mismo,

mejorando asi nuestra comprension del sistema.

Adicionalmente, para obtener una perspectiva comparativa, también realizamos una
visualizacion adicional en dos dimensiones utilizando la biblioteca Matplotlib. Esto nos
permitié evaluar como se ve afectada la informacion y la representacion de la mano al reducir
la dimensién de visualizacion. Al realizar esta comparacion entre las visualizaciones en dos y
tres dimensiones, pudimos identificar posibles pérdidas de informacién y comprender mejor

la importancia de la visualizacién tridimensional en la representaciéon de la mano.

En la figura 4.6 podemos observar la imagen de la mano, su representaciéon en dos

dimensiones con Matplotlib y en tres dimensiones con Plotly.

La combinaciéon de herramientas de visualizacién como Plotly y Matplotlib fue
fundamental para el anélisis, comprensioén y mejora del modelado de la mano proporcionado
por MediaPipe. Estas herramientas nos permitieron explorar en detalle el comportamiento
de las coordenadas de la mano, comprender su relacién con la posiciéon de la mano y evaluar

la influencia de la representacion en dos y tres dimensiones en la informacién visualizada.
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Fig. 4.6: Visualizacion de MediaPipe utilizando Plotly y Matplotlib
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4.4. Conjunto de Datos HaGRID

Para llevar a cabo este trabajo, se utilizara el conjunto de datos HaGRID (Hand
Gesture Recognition Image Dataset, por sus siglas en inglés) [43], el cual contiene 18 gestos
de la mano distintos. Este conjunto de datos es extremadamente rico y diverso, ya que incluye
aproximadamente 30 mil imégenes por gesto, cada una de las cuales presenta una serie
de caracteristicas diferentes, como diferentes fondos, perspectivas, resoluciones, formatos,

calidad, tamano, entre otras.

Es importante destacar que este conjunto de datos, aunque no es muy comun en
trabajos relacionados debido a su reciente publicacién en el ano 2022, proporciona una
excelente base para la tarea que nos ocupa. En muchos casos, la entrada del programa o las
imAgenes a procesar no siempre seran 6ptimas para su deteccién y reconocimiento. Gracias
al software de MediaPipe, que homologa la salida a partir de 21 puntos, podemos hacer
un modelado independientemente de la entrada, lo que es de gran ayuda para lograr una

deteccién y reconocimiento precisos.

El uso de este conjunto de datos nos permitira realizar un analisis exhaustivo de
los gestos de la mano y sus correspondientes caracteristicas, lo que nos permitira crear un
modelo altamente preciso y eficiente. En las figuras 4.7 y 4.8 se pueden observar los gestos
del dataset el cual incluye algunas de las sefias mas comunes que se utilizan en el dia a
dia, y también se pueden observar algunos ejemplos del dataset como son los gestos desde

distintas distancias, con diferente luz, posicién, etc.
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Fig. 4.7: Los 18 gestos distintos del dataset [43].

Fig. 4.8: Algunas iméagenes del dataset [43].

39






Capitulo 5

Extraccion de caracteristicas

Las técnicas de extraccion de caracteristicas (FE, por sus siglas en inglés, feature
extraction) se han convertido en una necesidad evidente en muchos procesos que tienen
mucho que ver con la visién por computadora, la deteccién y localizacién de objetos, el

procesamiento de imégenes, la recuperacion de imagenes, el reconocimiento de voz (SR), la

mineria de datos, el reconocimiento de patrones, el aprendizaje automético y la bioinformatica.

Se utiliza para extraer las caracteristicas més distintivas presentes en un conjunto de datos
(imagen, texto, voz) que se utilizan para representar y describir los datos. Los datos son
una coleccién de varias caracteristicas destacadas. Por otro lado, el procesamiento digital
de imégenes es un método de procesamiento que se ocupa de imagenes en color, imagenes

binarias e imégenes en escala de grises utilizando una computadora.

La computadora tiene la capacidad de recuperar imagenes de una base de datos

correspondiente a un dominio especifico, ya sea que estas imagenes tengan o no textura.

Este proceso se conoce como recuperacion de imagenes (IR, por sus siglas en inglés). La IR
se lleva a cabo con el objetivo de encontrar imagenes que compartan caracteristicas similares
o distintas en términos de su espacio de caracteristicas. Esta tarea se realiza mediante la

bisqueda, navegacion o recuperacion de imagenes en una extensa base de datos compuesta
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por diversas imégenes.

El procesamiento de imagenes y la visién por computadora se utilizan para seleccionar
caracteristicas de contenido de una imagen. La extracciéon de caracteristicas se divide en dos
partes: filtros y envolturas. Los filtros no utilizan aprendizaje automatico, mientras que los

envoltorios utilizan técnicas de agrupacion, clasificacion o reconocimiento [73].

Las caracteristicas desempenan un papel importante en el ambito de la visiéon por
computadora o el procesamiento de iméagenes para la identificaciéon de informacion rele-
vante. Antes de extraer las caracteristicas de la imagen, se realizan varias técnicas de
preprocesamiento de imégenes, como normalizacién, umbralizacién, binarizacién, cambio de
tamano, etc., en la imagen constituyente. Las caracteristicas se clasifican a grandes rasgos
en caracteristicas generales (GF, por sus siglas en inglés, general features) y caracteristicas
especificas del dominio (DSF). Las GF son caracteristicas autéonomas de la aplicacion, como
el color, la forma y la textura |74], mientras que las DSF dependen de la aplicacion e incluyen

caracteristicas conceptuales.

El tema central en este trabajo es crear una propuesta de extraccién de caracteristicas
a partir de un modelo de curvas que parte del modelo esquelético de la mano. Este modelo
de curvas consiste en utilizar un tipo de curva muy especifico que son las curvas bézier, las
cuales nos van a ayudar, a partir de sus propiedades, a obtener datos cuantitativos bastante

precisos respecto a la forma, posicién, orientacion, etc.

La propuesta respecto al modelo surgi6 a partir del trabajo de Ansar et al. [41]
en donde en su trabajo utilizan las curvas bézier para hacer el rastreo de una mano en
movimiento, donde una curva representa la trayectoria que sigue un punto de la mano

respecto a un tiempo determinado. En el trabajo de Ansar et al. también realizan la
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construccién de un vector de caracteristicas en el cual las propiedades y caracteristicas de
las curvas generadas por la trayectoria son anadidas a este vector y sirven como pardmetro
para distinguir ciertas trayectorias de la mano, eso en conjunto con las otras caracteristicas
como la nube de puntos o el modelado a partir de rombos obtuvieron un modelo bastante

preciso.

Gracias al trabajo de Ansar et al. se obtuvo la idea de utilizar las curvas bézier pero
no para seguir la trayectoria de un punto, sino como una forma de ver la mano utilizando
curvas bézier, es decir, para el caso de los dedos podriamos decir que un dedo es una curva
bézier la cual a diferencia de segmentos completamente rectos divididos en ciertos puntos
de unién del dedo, trabajar con una curva completa puede llegar a tener ciertas ventajas
respecto a su suavidad y aproximacion. Esta idea empezd a tener mayor fuerza cuando se
observo que ademas de generar curvas por cada dedo podriamos generar curvas entre puntos
de los dedos del mismo nivel, por ejemplo, generar una curva con la punta de cada uno de
los dedos; solo en conjunto con estés dos propuestas podriamos precisar mejor respecto a un
gesto, sobre qué tanta curvatura tiene un dedo o una curva, y como se modifica una curva

respecto a los demés dedos.

Para poder obtener este modelo de curvas se deben realizar tres etapas de preproce-
samiento las cuales ademéas de ser muy simples tienen una gran utilidad y pueden llegar a
darnos rasgos significativos de la mano con los cuales podemos extraer caracteristicas que se

pueden adicionar al modelado de curvas.

En el proceso de extraccion de caracteristicas, atravesamos tres etapas distintas. En
primer lugar, se adquiere una imagen de la mano realizando un gesto especifico. Luego, en
la segunda etapa, se emplea la biblioteca de MediaPipe para procesar esta imagen y obtener

21 puntos en coordenadas (x, y, z), los cuales constituyen una representacion del modelo
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esquelético de la mano al unir estos puntos para formar su estructura bésica. Finalmente, en
el tercer y ultimo paso, se genera un modelo de curvas a partir de estos mismos 21 puntos,

utilizando como base el modelado esquelético previamente obtenido.

La etapa 2 se conoce como preprocesamiento, mientras que la etapa 3 se refiere a la
obtencion del vector de caracteristicas, que implica un procesamiento més exhaustivo basado
en el modelado esquelético de la mano. Ambas etapas permiten obtener caracteristicas
significativas; sin embargo, en la tercera etapa, el enfoque se centra especificamente en
el modelado de curvas. Estas curvas implican un anélisis mas profundo y complejo en

comparacion con la etapa 2.

5.1. Preprocesamiento

En el siguiente diagrama podemos observar como el software de MediaPipe identifica
la mano y obtenemos 21 puntos en un plano de 3 dimensiones junto con la relacion de los
puntos de los dedos y la palma. Las graficas se desarrollaron utilizando las bibliotecas de
Matplotlib para la grafica en 2 dimensiones y Plotly para las graficas en 3 dimensiones, a
partir de la implementacién visual de MediaPipe podemos observar con mayor claridad

como es que MediaPipe posiciona los puntos y la orientacién de los mismos.

En la figura 5.1 se puede observar como es la representacion visual de MediaPipe
utilizando el graficador Plotly desde diferentes perspectivas con el cual se puede observar
la profundidad que MediaPipe detecta respecto a la imagen de una mano de palma que se
utilizé6 como entrada; adicionalmente podemos observar la grafica generada por Matplotlib

en Unicamente dos dimensiones.
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Fig. 5.1: Diferentes perspectivas de la mano utilizando Plotly.

El primer paso del proceso de preprocesamiento implica una transformaciéon lineal
simple. El objetivo es ubicar el punto cero, denotado como pg, que representa la base de la
palma de la mano, en el origen de los ejes cartesianos, es decir, en el punto (0,0,0). A partir

de esta transformacion, todos los demas puntos se desplazan y ajustan en consecuencia.

Esta transformacion lineal es fundamental para establecer un marco de referencia
comun y consistente en el analisis. Al posicionar el punto cero en el origen de los ejes, se
crea un punto de referencia fijo desde el cual se pueden medir y calcular las coordenadas de
los demés puntos de la mano. Esto es especialmente relevante para lograr una representacion

adecuada y precisa de la geometria de la mano.

Al realizar esta transformacion lineal, se asegura que todos los puntos de interés

relacionados con la mano se ajusten adecuadamente en relacién con la base de la palma.

Esto facilita la posterior extraccién de caracteristicas y el modelo de curvas para el anéalisis
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de la mano.

Es importante destacar que esta transformacion lineal se lleva a cabo de manera

sistematica y repetible, lo que garantiza la consistencia en los resultados obtenidos.

Ademés, como parte de esta transformacion lineal, se realiza un proceso individual

para cada punto p; de la mano. Se aplica la siguiente operacion:

pi = (x5 — 0, Yi — Yo, 2 — 20)

Donde (z;,y;, z;) son las coordenadas originales del punto p;, y (xg, yo, 20) representa
las coordenadas del punto cero, es decir, la base de la palma de la mano ubicada en el origen

de los ejes.

Esta operacion permite ajustar cada punto p; en relacion a la posiciéon del punto cero.
Al restar las coordenadas del punto cero de las coordenadas originales de cada punto, se
logra un desplazamiento relativo desde el punto cero, lo que resulta en nuevas coordenadas

relativas (x},y., i) para cada punto.

Este proceso garantiza que todos los puntos de la mano se ubiquen correctamente
en relacion al punto cero, lo que facilita su posterior procesamiento y analisis. Al expresar
las coordenadas de los puntos de la mano de forma relativa al punto cero, se establece un
sistema de referencia consistente y coherente para todos los puntos, lo que es esencial para

realizar calculos y modelar con precisién las caracteristicas de la mano.

El segundo paso del preprocesamiento consiste en multiplicar todos los puntos por
—1, para que la orientacién de la mano tuviera una semejanza mayor a como la vemos, es

decir si la mano se encuentra abierta de palma, entonces para todos los puntos se cumple
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5.1 Preprocesamiento

que para todo p;, y; > 0, entonces tenemos que p; = (x; X —1,y; x —1,2; x —1).

Una vez terminado el preprocesamiento tenemos un punto base como referencia que
es el (0,0,0), con esto podemos saber si por cada p;, y; > 0 entonces los dedos y la palma
se encuentran sobre el punto base como en la imagen, si z; > 0 entonces existe una alta
posibilidad que la mano se encuentra de palma, y utilizando z; podemos también apoyarnos
respecto a la orientacién de la mano, es decir, siempre el punto p4 va a pertenecer al dedo
pulgar, y el punto pyy siempre va a pertenecer al dedo menique, entonces se pueden hacer
algunas evaluaciones respecto a si x4 > x99 y con esto obtener informaciéon respecto a su

orientacién, incluyendo los y; y 2;.

Desde esta etapa temprana de preprocesamiento, podemos obtener ciertas caracte-
risticas de los puntos dados por media pipe, esta informacién aunque sea muy simple de
observar y calcular nos va a ayudar para el aprendizaje de maquina y asi poder diferenciar

ciertos gestos o por el contrario relacionarlos.

En la siguiente seccion, se brindaré una explicacién exhaustiva acerca de las curvas
Bézier y su relevancia en el contexto de la extraccion de caracteristicas y el modelado de la

mano.

Las curvas Bézier, denominadas asi en honor al matemético francés Pierre Bézier, son
una herramienta fundamental en el campo del modelado y la representacion grafica. Estas
curvas se caracterizan por su capacidad de describir formas suaves y precisas mediante el
control de puntos de anclaje y puntos de control. La flexibilidad y versatilidad de las curvas
Bézier las convierten en un recurso idéneo para representar geometrias complejas, como las

estructuras anatomicas de la mano.

En el contexto especifico del anélisis de la mano, las curvas Bézier desempefian un
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papel fundamental en la extraccién de caracteristicas relevantes. Mediante su utilizacion, es
posible capturar y representar con precision la curvatura, formas y rotaciones caracteristicas
de la mano. Estas curvas permiten modelar de manera analitica y cuantitativa las diferentes
articulaciones y segmentos de la mano, lo que facilita la identificacién y el analisis de patrones

especificos.

La extraccién de caracteristicas a partir de las curvas Bézier implica la identificacién
y el cilculo de parametros relevantes, como la curvatura, la longitud o las rotaciones de la
mano. Estos parametros proporcionan informacién cuantitativa que puede ser utilizada para

distinguir entre diferentes gestos o posturas realizadas por la mano.

Ademas, el modelado de la mano mediante curvas Bézier permite una representacion
precisa y compacta de la estructura anatémica de la mano. Estas curvas pueden capturar la

forma general de la mano, asi como los detalles especificos de cada articulacion y dedo.

5.2. Curvas Bézier

Una curva de Bézier es una representaciéon matematica de una curva suave definida
por un conjunto de puntos de control. Debe su nombre a Pierre Bézier, un ingeniero francés
que la desarroll6 en los afios 60 mientras trabajaba para el fabricante de automoviles Renault

[75].

La curva se construye conectando una serie de puntos de control con lineas rectas y,
a continuacion, curvando esas lineas mediante funciones matematicas para crear una curva
suave que pase por esos puntos. La forma de la curva viene determinada por la posicion y el

nimero de puntos de control utilizados.
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5.2 Curvas Bézier

De manera més formal las curvas Bézier son splines que permiten al usuario controlar
las pendientes en los nudos. A cambio de esta libertad adicional, ya no se garantiza la
suavidad de la primera y segunda derivadas a través del nudo, que son caracteristicas
automaéticas de las splines ctibicas. Las splines de Bézier son apropiados para los casos en que
ocasionalmente se necesitan esquinas (primeras derivadas discontinuas) y cambios bruscos

de curvatura (segundas derivadas discontinuas) |76].

Una curva bézier esta formada por un punto de inicio, un punto final, y n puntos de
control, en este trabajo nos vamos a enfocar en las curvas bézier cibicas en 3 dimensiones,
esto quiere decir que la curva bézier consta de 4 puntos, un punto de inicio, un punto final,
y 2 puntos de control, donde cada punto se encuentra en el plano xyz. Un punto importante
a considerar es que la curva bézier no tiene que pasar necesariamente por los puntos de

control, idealmente no deberia de pasar por algtin punto de control.

La forma paramétrica de una curva bézier cibica se define como:

B(t)=(1—t)3Py+3t(1 — )P + 3t3(1 — t) P + t3P3, t € [0, 1]

En la figura 5.2 se pueden observar dos curvas bézier ciibicas, las cuales consisten en

un punto de inicio, un punto final y dos puntos de control, los cuales afectan la trayectoria

de la curva.
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Fig. 5.2: Ejemplo de curvas bézier cubicas [77].

Para entender mejor que es una curva bézier, en la siguiente seccién explicaré que

son las splines, en que consisten y para qué se utilizan.

5.2.1. Splines

Las splines representan un enfoque alternativo a la interpolacion de datos. En la
interpolacién polinémica, se utiliza una tnica férmula, dada por un polinomio, para pasar
por todos los puntos de datos. La idea de las splines es utilizar varias férmulas, cada una de

ellas un polinomio de bajo grado, para pasar por los puntos de datos.

El ejemplo més sencillo de spline es un spline lineal, en el que se "conectan los
puntos” con segmentos rectilineos. Supongamos que tenemos un conjunto de puntos de datos
(1,y1)y- -+, (Tn,yn) con z1 < --- < . Un spline lineal consiste en n — 1 segmentos de linea

que se dibujan entre pares de puntos vecinos.

El spline lineal interpola con éxito un conjunto arbitrario de n puntos de datos. Sin
embargo, las splines lineales carecen de suavidad. Las splines ciibicos estan pensados para

solventar esta deficiencia de las splines lineales.
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Una spline ctibica es una spline construida con polinomios de tercer orden por partes
que pasan por un conjunto de m puntos de control. La segunda derivada de cada polinomio
se suele poner a cero en los puntos finales, ya que esto proporciona una condicién de contorno
que completa el sistema de m — 2 ecuaciones. Se obtiene asi un spline ciibico 'natural’ y un
sistema tridiagonal sencillo que puede resolverse facilmente para obtener los coeficientes de

los polinomios.

En la siguiente imagen podemos ver una spline lineal, una spline ciibica y ambas en
una misma grafica. Podemos observar que la spline cibica, tiene cierta curvatura respecto
a los puntos, pero al igual que la spline lineal sigue pasando por lo puntos; esa es una
caracteristica de las splines ctbicas que tendremos en cuenta y compararemos con las curvas

bézier |76].

En la figura 5.3 se pueden observar dos tipos de Splines que son la Spline Lineal y la

Spline Cibica, se puede observar la suavidad de la curva de la Spline Cibica a comparacion

con las lineas rectas de la Spline Lineal; en ambos casos la Spline pasa por todos los puntos.

c) Diferencia entre una Spline Lineal y
a) Spline Lineal b) Spline Cubica Cubica

Fig. 5.3: Ejemplos de Splines.
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5.2.2. B-Splines

Las splines son polinomios por partes que se conectan suavemente entre si. Los puntos
de unién de los polinomios se llaman nudos. Para un spline de grado n, cada segmento es un
polinomio de grado n, lo que sugeriria que necesitamos n + 1 coeficientes para describir cada
trozo. Sin embargo, existe una restricciéon de suavidad adicional que impone la continuidad
del spline y sus derivadas hasta el orden n — 1 en los nudos, de modo que, efectivamente,
s6lo hay un grado de libertad por segmento. Este tipo de splines se caracterizan de forma

unica en términos de una expansion B-spline.|78§]

§(2) = D pez c(k)B"(z — k)

Esta definicién implica que los desplazamientos enteros de la B-spline central de
grado n denotada por " (x); los parametros del modelo son los coeficientes de la B-spline
c(k). Las B-splines, definidas a continuacion, son funciones simétricas en forma de campana

construidas a partir de la convolucién (n 4+ 1) — fold de un pulso rectangular 3°

0 else
p(x) =B°- B2 B%x) (n+ 1 veces)

Dado que el modelo B-spline es lineal, el estudio de las propiedades bésicas puede

decirnos mucho sobre las splines en general. Gracias a esta representacion, cada spline se
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caracteriza inequivocamente por su secuencia de coeficientes B-spline c(k) , que tiene la
conveniente estructura de una senal discreta, aunque el modelo subyacente sea continuo
(representacion discreta/continua). Una B-spline es simplemente una generalizaciéon de una

curva de Bézier.

En la figura 5.4 se puede observar un ejemplo de una B-spline la cual es una curva

que es afectada por 4 puntos de control, tinicamente pasando por el punto de inicio y fin.

Fig. 5.4: Ejemplo de B-spline [79].

5.2.3. Curvatura

Una curva espacial definida paramétricamente en tres dimensiones dada en coordena-

das cartesianas por (t) = (z(t), y(t), 2(t)), la curvatura se define como:

o — \/(z”y’fy“z’)Q+(m”z/fz”x’)2+(y”z/fx”y’)2
- 3
()2 +(y)?)2

donde la comilla denota la derivada con respecto al pardmetro t. Para obtener la curvatura
de una curva bézier ctbica en 3 dimensiones simplemente debemos de definir la y(t) como

B(t).
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k mide la desviacion directa de la curva, es decir, la magnitud de k es la medida de
cuanto se desvia de la tangente en un punto de la curva. Sea # el angulo entre la tangente
en el punto P de la curva y el eje x. La curvatura de la curva es el valor absoluto del cambio

de 6 a lo largo del arco unitario.

En la figura 5.5 se puede observar graficamente la definiciéon de la curvatura de una
curva la cual es el 4ngulo entre la tangente y en este caso el eje x, respecto a un punto de la

curva.

T: Tangent

ox-axis

Fig. 5.5: La curvatura de una curva [80].

La curvatura de una curva Bézier se presenta como una caracteristica fundamental en
el proceso de identificacién y diferenciacién de gestos. En esta secciéon se ha proporcionado
una vision general de como obtener la curvatura de una curva, particularmente en el caso
de las curvas Bézier. Ahora, se exploraréd como esta informacién puede ser aplicada al vector

de caracteristicas.

La curvatura de una curva Bézier es una medida cuantitativa que describe la tendencia
de la curva a curvarse en cada punto a lo largo de su trayectoria. Esta caracteristica es
especialmente valiosa en el analisis de gestos, ya que proporciona informacién relevante

sobre la forma de la mano.
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Al incorporar la curvatura como una caracteristica en el vector de caracteristicas, se
obtiene un enfoque més completo y detallado en el modelado de la mano. Esto permite una
mayor capacidad de discriminacion entre diferentes gestos, ya que la curvatura puede variar
significativamente entre distintos movimientos. Por ejemplo, un gesto con una curvatura més
pronunciada puede indicar una posiciéon especifica de la mano, mientras que una curvatura

mas suave puede representar otro tipo de gesto.

Una vez obtenida la curvatura en cada punto, esta informaciéon puede ser incorporada
al vector de caracteristicas junto con otras medidas, como las coordenadas de los puntos y

el angulo de rotacion.

5.2.4. Angulo de rotaciéon

Definimos el angulo de rotaciéon de una curva bézier como el angulo de su vector

tangente en un punto ¢ € [0, 1] respecto a cada uno de los ejes en R3.

Primero definimos los ejes de la siguiente forma:

e1 = (1,0,0)
€2 = (07 1)0)
€3 = (0,0, 1)

También definimos la curva bézier como una funcion paramétrica B(t) y su derivada

como B'(t).

Ahora utilizaremos la ecuacion del angulo entre dos vectores para obtener el angulo
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de rotacién respecto a cada uno de los ejes, entonces tenemos que para el eje x:

cos(0y) = —o D)@ <$’<t>,y’<t),z<t>> (1,0,0) :L"(t)
IBO-Tlell oW+ +20P V@ +y @07 + 07
x’(t)

01 = arc cos(

V' (t) '(t)? +z())

Y para los ejes y y z, tenemos que:

0o = arc cos( y’(t)
i NEIO eEel
Z’(t)
V'(®) ()7

03 = arc cos(

5)

Por cada punto en ¢ de la curva bézier B’(t) tenemos los 3 angulos de la curva

respecto a cada uno de los ejes.
5.2.5. Triangulo de Bézier

Un tridngulo de Bézier es un tipo especial de superficie de Bézier que se crea por
interpolacion (lineal, cuadratica, ctibica o de grado superior) de puntos de control. Vamos a
definir un triangulo de Bézier como un mapeo desde el triangulo unitario en R? hacia un

triAngulo en una dimensién arbitraria. Utilizamos coordenadas baricéntricas

)\1:1*S*t,)\228,)\3:t

para los puntos del tridngulo unitario {(s,?)|0 < s,t,s + ¢ < 1}. Utilizando estos

pesos obtenemos combinaciones convexas de puntos v; ;x en algin espacio vectorial:

B()\l’ A2, )\3) B Zi+j+k:d (Uk))\ X )‘3 Vi,j,k
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Con orden lineal (n = 1), el tridngulo de Bézier resultante es en realidad un triangulo

plano regular, con los vértices del tridngulo iguales a los tres puntos de control. Un triangulo

de Bézier cuadratico (n = 2) presenta 6 puntos de control, todos ellos situados en las aristas.

El tridangulo de Bézier cubico (n = 3) esta definido por 10 puntos de control y es el triangulo

de Bézier de orden més bajo que tiene un punto de control interno, no situado en las aristas.

En todos los casos, las aristas del tridngulo serdn curvas de Bézier del mismo grado.

Un tridngulo ciibico de Bézier puede expresarse de una forma mas general:

B N 6 i ko imi R
(88, 1) = D204y k=30 5 k>0 (ijk)szt]u BNV =3 k=g k0w S Ut By

de acuerdo con la formulacién del § triangulo de Bézier de enésimo orden.

Los vértices del triangulo son los puntos o2, 3% y ¥3. Las aristas del triangulo son a

su vez curvas de Bézier, con los mismos puntos de control que el triAngulo de Bézier.

Al eliminar el término ~u, se obtiene una curva de Bézier regular. Ademas, aunque no
es muy util para la visualizacién en una pantalla fisica de computadora, anadiendo términos

adicionales se obtiene un tetraedro de Bézier o un politopo de Bézier.

Debido a la naturaleza de la ecuacién, todo el tridngulo estard contenido dentro del
volumen rodeado por los puntos de control, y las transformaciones afines de los puntos de

control transformarén correctamente todo el tridngulo de la misma manera.

En la figura 5.6 se puede observar graficamente el comportamiento del triangulo de
bézier el cual genera una curvatura respecto a puntos de control, como es con las curvas

bézier.
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ny

P1

ny

P2

(a) (b)

Fig. 5.6: Ejemplo del triangulo de bézier [81].

El angulo de rotacién de una curva Bézier es una caracteristica esencial en la
identificacion y diferenciacion de gestos. Su inclusion en el vector de caracteristicas permite
un modelado méas completo y detallado de la mano. El calculo y registro de los dngulos
de rotacién en cada punto de la curva posibilita capturar la orientacién y la postura de la

mano, mejorando asi la capacidad de discriminacién entre diferentes gestos en el anélisis.

5.3. Modelado de la mano

El objetivo de este trabajo es proponer una nueva forma de modelar la mano a partir
de curvas bézier, tridngulos de bézier, ademas del dngulo de rotacién y curvatura, etc. y asi

tener una forma mucho més precisa para diferenciar un gesto de otro.

Una primera parte del modelado de la mano consiste en crear curvas bézier a partir de
los dedos de la mano, cada dedo esta conformado por 4 puntos en 3 dimensiones, suponiendo
que el punto de inicio es la base del dedo, el punto final la punta del dedo, y los otros dos

puntos los puntos de control, creariamos un curva bézier por cada dedo.
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Por otro lado también vamos a crear curvas bézier de forma ’horizontal’ esto quiere
decir que los puntos de la curva bézier van a estar conformados por el nivel de cada uno de
los dedos indice, dedo medio, anular y menique; esto es por ejemplo un curva se conforma
por la punta de los dedos indice, dedo medio, anular y mefnique, donde el punto de inicio
es la punta del dedo meiique, el punto final es la punta del dedo indice, y los puntos de
control son la punta del dedo medio y el anular, este modelado se maneja por los niveles de

los dedos.

Por dltimo, para cubrir toda la mano como una superficie, utilizaremos el triangulo
de bézier para el cual los puntos que forman el tridAngulo son la base de la palma, es decir
el origen (0,0,0), y cada uno de los puntos de las puntas de los dedos. Recordemos que el
orden de los puntos en las curvas y en el triangulo de bézier es importante por lo que el
orden de los puntos de las puntas de los dedos sera del menique hasta el pulgar, siendo el

punto de inicio la base de la palma y el punto final la punta del dedo pulgar.

En resumen, la propuesta del modelado de la mano a partir de curvas bézier consiste
en b curvas bézier 'verticales’ una por cada dedo, 4 curvas bézier horizontales, y 1 triangulo de
bézier que cubre toda la mano. Con este simple modelado de 10 elementos matematicos, a cada
uno de ellos se les va a extraer ciertos parametros discutidos anteriormente para alimentar
un vector de caracteristicas el cual posteriormente se utilizara para hacer aprendizaje de

maquina supervisado.

En la figura 5.8 se pueden observar las graficas de dos gestos de la mano distintos y
sus diferentes curvas bézier, el primer gesto es una mano abierta de palma a la cuél se le
pueden observar las curvas bézier por cada uno de los dedos y las curvas bézier horizontales
por cada nivel de cada dedo. El segundo gesto es una mano haciendo la sena de 'rock’ o

‘cuernos’ el cual a diferencia del gesto anterior es que el dedo anular y el dedo mayor se
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encuentran doblados hacia la palma, el cambio de estos dos dedos afectaron completamente
las curvas bézier horizontales a comparacion de las curvas bézier horizontales del gesto de

palma, lo cual es lo esperado.
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Fig. 5.8: Representacion de la mano utilizando curvas bézier.

5.4. Vector de Caracteristicas

El vector de caracteristicas que se va a utilizar para hacer aprendizaje automético
esta conformado por: las coordenadas (z,y, z) de cada uno de los 21 puntos, la curvatura de
las curvas bézier, la longitud de las curvas bézier, el &ngulo de rotacién respecto a cada uno
de los ejes (z,y, z) en algin punto de la curva y el area formada por el triangulo de bézier,

rotando el orden de los puntos.

Cada una de las coordenadas de los 21 puntos de la mano las agregamos al vector

de caracteristicas, pero cada coordenada de cada punto de manera independiente, es decir,

[$1,917217$27y27227 .. ]
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La curvatura de las curvas bézier de la mano, definidas previamente, son 9 curvas
en total, de cada curva obtenemos la curvatura en varios puntos de la curva, estos puntos
los definimos respecto al pardametro ¢, donde recordemos que t € [0, 1], para fines de este
trabajo utilizaremos 20 valores que pertenecen a [0, 1], si se requiere mayor precision es
posible aumentar el conjunto de valores para obtener més puntos de curvatura a lo largo de

la misma.

Asi mismo con la longitud de cada una de las curvas, las agregamos al vector de

caracteristicas.

El dngulo de rotacion respecto a cada una de la curvas se define con los mismos 20
valores que van de [0, 1] para el parametro, debido a que asi como en la curvatura, el angulo
de rotaciéon depende en que punto de la curva te encuentres. Ademés el angulo de rotacion

es respecto al eje x, y, y 2.

Por ultimo al vector de caracteristicas agregamos el area formada por los 6 puntos

extremos en la mano, es decir, la punta de cada uno de los dedos y la base de la mano.

El triangulo de bézier depende fuertemente del orden de los puntos debido a los puntos
de inicio, fin y de control; por lo que para mantener la estructura de la mano se rotan los

puntos sobre el mismo orden.

Las caracteristicas mas significativas dentro del vector son: las coordenadas de los
puntos, la curvatura y el angulo de rotaciéon. Estas caracteristicas permiten cubrir la
posicion espacial de la mano, la forma de la mano y su orientacién. Estos elementos resultan
fundamentales para distinguir gestos en funciéon del contexto de entrenamiento y los objetivos

del programa.

La flexibilidad de ajustar las caracteristicas del vector es de suma importancia para
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adaptarse a las necesidades especificas. Por ejemplo, si la orientaciéon de la mano no es
relevante, pero se desea mantener la misma forma, se puede omitir el &ngulo de las curvas en
relacién con cada uno de los ejes en el vector de caracteristicas. De esta manera, es posible
analizar y contextualizar el uso del vector de caracteristicas de acuerdo a los requerimientos

del sistema.

Al seleccionar las caracteristicas mas relevantes y ajustar su inclusion en el vector, se
logra un enfoque més preciso y especifico para el anélisis de gestos y la identificacion de
patrones de la mano. Estas caracteristicas clave permiten capturar de manera efectiva la

informacién necesaria para la clasificacién y reconocimiento de gestos.

Las otras caracteristicas funcionan como complemento a las caracteristicas que son
mas significativas, a partir de estos 'complementos’ es como se pueden llegar a diferenciar
ciertas entradas que son muy parecidas y por lo mismo ayuda a la precisiéon del modelo.
Cabe destacar que en volumen de datos en el vector es mucho menor que las caracteristicas

que son mas significativas.

El enfoque central de esta investigacién se centra en la propuesta de un vector de
caracteristicas como método para abordar el modelado analitico de la mano. Este enfoque
utiliza objetos mateméticos que poseen propiedades y caracteristicas que pueden ser extraidas,
lo que permite un preprocesamiento exhaustivo de los datos de entrada. El objetivo principal
es proporcionar una alternativa al uso de imagenes de gestos de la mano en el entrenamiento

de algoritmos de aprendizaje supervisado o no supervisado.

El vector de caracteristicas utilizado en este enfoque permite evitar la necesidad de
depender exclusivamente de iméagenes de gestos de la mano para el entrenamiento. En lugar

de ello, se enfoca en analizar y controlar las caracteristicas del vector. Esto evita el concepto
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de ’caja negra’ en el campo de la inteligencia artificial, donde los patrones utilizados por los

algoritmos para hacer predicciones sobre los datos son desconocidos.

La propuesta se centra en identificar patrones y formas de modelar la mano utilizando
herramientas analiticas y controlables. Al construir caracteristicas explicitas y detalladas, se
busca lograr un modelado més preciso y adecuado de la mano. Estas caracteristicas pueden
ser analizadas y ajustadas de manera sistemética, permitiendo un mayor control sobre el

proceso de entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico.
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Capitulo 6

Aprendizaje automatico

En este capitulo, se lleva a cabo la evaluacion de la propuesta para el modelado de
la mano, empleando el aprendizaje automatico, més concretamente, mediante el uso de
redes neuronales. El objetivo principal de esta prueba consiste en demostrar la eficacia y

viabilidad de dicha propuesta.

El enfoque adoptado en esta investigacion implica el aprovechamiento de técnicas

avanzadas de aprendizaje automético, especificamente el uso de redes neuronales, para

capturar y representar de manera precisa la compleja estructura de la mano humana.

Mediante este proceso, se busca proporcionar un enfoque innovador y efectivo para el

modelado de la mano.

La relevancia de esta investigacion radica en la btisqueda de soluciones que superen las
limitaciones de los métodos tradicionales de modelado de la mano. En contraste, el enfoque
basado en redes neuronales ofrece la promesa de una mayor flexibilidad y adaptabilidad,
permitiendo una representacion mas fiel de la anatomia y movimientos de la mano. A
continuacién se da una breve explicacién sobre qué es el aprendizaje automatico, las redes
neuronales y como esté conformado el entrenamiento con el cual se va a hacer la evaluacion

de la propuesta.

65



6. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico es una rama en evolucién de los algoritmos computacionales
que estan diseniados para emular la inteligencia humana aprendiendo del entorno circundante.
Las técnicas basadas en el aprendizaje automatico se han aplicado con éxito en diversos
campos que van desde el reconocimiento de patrones, la visién por ordenador, la ingenieria
de naves espaciales, las finanzas, el entretenimiento y la biologia computacional hasta las

aplicaciones biomédicas y médicas.

Un algoritmo de aprendizaje automatico es un proceso computacional que utiliza
datos de entrada para lograr una tarea deseada sin ser programado literalmente (es decir,
"codificado” de forma rigida) para producir un resultado especifico. Estos algoritmos estan, en
cierto sentido, "codificados de forma flexible” ya que autométicamente modifican o adaptan su
arquitectura a través de la repeticion (es decir, la experiencia) para volverse cada vez mejores
en la realizacion de la tarea deseada. El proceso de adaptacion se llama entrenamiento, en
el cual se proporcionan muestras de datos de entrada junto con los resultados deseados.
Luego, el algoritmo se configura éptimamente para no solo producir el resultado deseado
cuando se le presentan las entradas de entrenamiento, sino también generalizar y producir el
resultado deseado a partir de nuevos datos no vistos anteriormente. Este entrenamiento es la
parte de "aprendizaje” del aprendizaje automético. El entrenamiento no tiene que limitarse
a una adaptacion inicial durante un intervalo finito. Al igual que los seres humanos, un buen
algoritmo puede practicar el aprendizaje "de por vida” a medida que procesa nuevos datos y

aprende de sus errores.[82]

Existen muchas formas en las que un algoritmo computacional puede adaptarse en
respuesta al entrenamiento. Los datos de entrada pueden ser seleccionados y ponderados
para proporcionar resultados mas decisivos. El algoritmo puede tener parametros numéricos

variables que se ajustan mediante una optimizacién iterativa. Puede tener una red de
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posibles trayectorias computacionales que se organizan para obtener resultados 6ptimos.

Puede determinar distribuciones de probabilidad a partir de los datos de entrada y utilizarlas

para predecir resultados.

El ideal del aprendizaje automéatico es emular la forma en que los seres humanos
(y otras criaturas conscientes) aprenden a procesar senales sensoriales (de entrada) para
lograr un objetivo. Imaginemos una tarea de reconocimiento de patrones en la que queremos
enseflar a una maquina a distinguir entre flores de diferentes especies. Cada flor es tnica
en su apariencia, pero podemos aprender a diferenciarlas. En lugar de programar a la
maquina con miultiples representaciones exactas de cada especie de flor, podemos entrenarla
mediante ejemplos reales. Este enfoque se conoce como aprendizaje supervisado, donde
proporcionamos a la maquina muestras de entrenamiento con caracteristicas como color,
forma y tamano, junto con la etiqueta de la especie correspondiente. De esta manera, la
maquina aprende a reconocer las similitudes y diferencias entre las flores, incluso cuando
presentan propiedades variables dentro de cada especie, pero mantienen caracteristicas
fundamentales que las identifican. Lo mas importante es que una méquina bien entrenada

deberia ser capaz de reconocer una flor de una especie nunca antes vista.
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Datos de
Entrenamiento

Datos
Etiquetados

Aprendizaje Supervisado———

Datos
Parcialmente
Etiquetados

Aprendizaje
-Aprendizaje Semisupervisado———» Automatico Testeo
(entrenamiento)

Datos No

-Aprendizaje No Supervisado

Etiquetados

Fig. 6.1: Categorias de algoritmos de aprendizaje automatico [82].

Fl segundo tipo de aprendizaje automatico es el aprendizaje no supervisado, que se
utiliza para abordar diversos desafios. Un ejemplo para comprenderlo mejor es imaginar que
queremos lanzar un dardo al centro de una diana. En este caso, el dispositivo o incluso una
persona puede tener una variedad de grados de libertad en el mecanismo que controla la

trayectoria del dardo.

En el aprendizaje automatico no supervisado, a diferencia del supervisado, no conta-
mos con ejemplos etiquetados para guiar el proceso. En lugar de eso, el algoritmo busca
patrones y estructuras dentro de los datos sin que se le indique explicitamente qué buscar.
Es como si el sistema tuviera que descubrir por si mismo la mejor forma de acertar en el

centro de la diana sin recibir instrucciones precisas sobre cémo hacerlo.
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Los algoritmos no supervisados pueden ser de gran utilidad en situaciones donde no
tenemos informacién previa o etiquetas para entrenar al modelo. Son capaces de explorar y
descubrir relaciones ocultas dentro de los datos, lo que los convierte en una herramienta
valiosa para la deteccién de anomalias, agrupaciéon de elementos similares y reduccién de

dimensiones en conjuntos de datos complejos.

Un tercer tipo de aprendizaje automaético es el aprendizaje semisupervisado, donde
parte de los datos estéan etiquetados y otras partes no lo estan. En este escenario, la parte
etiquetada se puede utilizar para ayudar en el aprendizaje de la parte no etiquetada. Este
tipo de escenario se asemeja més a los procesos de la naturaleza y emula de manera mas
cercana como los seres humanos desarrollan sus habilidades. En la figura 6.1 se pueden
observar los distintos tipos de aprendizaje automatico con su respectivo conjunto de datos

de entrenamiento.

El término "redes neuronales” se refiere histéricamente a las redes de neuronas en
el cerebro de los mamiferos. Las neuronas son las unidades fundamentales de calculo y se
conectan entre si en redes para procesar datos. Esto puede ser una tarea muy compleja. La
dindmica de estas redes neuronales en respuesta a estimulos externos a menudo es bastante
intrincada. Las entradas y salidas de cada neurona varian en forma de trenes de impulsos
a lo largo del tiempo, pero también la red misma cambia con el tiempo: aprendemos y
mejoramos nuestras capacidades de procesamiento de datos estableciendo nuevas conexiones
entre neuronas. En la figura 6.2 podemos observar un esquema simplificado de una neurona
y sus componentes principales que son el niicleo, el axon, la sinapsis, las dendritas y el

cuerpo de la célula.

Los algoritmos de redes neuronales para el aprendizaje automatico se inspiran en la

arquitectura y la dindmica de las redes de neuronas en el cerebro. Los algoritmos utilizan
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6. APRENDIZAJE AUTOMATICO

modelos de neuronas altamente idealizados. Sin embargo, el principio fundamental es el
mismo: las redes neuronales artificiales aprenden al cambiar las conexiones entre sus neuronas.

Estas redes pueden realizar una multitud de tareas de procesamiento de informacion.|[83]

Por ejemplo, las redes neuronales pueden aprender a reconocer estructuras en un
conjunto de datos y, hasta cierto punto, generalizar lo que han aprendido. Un conjunto de
entrenamiento contiene una lista de patrones de entrada junto con una lista de etiquetas
correspondientes, o valores objetivo, que codifican las propiedades de los patrones de entrada
que se supone que la red debe aprender. Las redes neuronales artificiales pueden entrenarse
para clasificar estos datos de manera muy precisa ajustando las fuerzas de conexién entre sus
neuronas, y pueden aprender a generalizar los resultados a otros conjuntos de datos, siempre
y cuando los nuevos datos no sean demasiado diferentes de los datos de entrenamiento. Un
ejemplo destacado de un problema de este tipo es el reconocimiento de objetos en imagenes,

por ejemplo, en una secuencia de imagenes capturadas por un automdévil auténomo.

~~~ sinapsis
axon

“~—— dendritas

Fig. 6.2: Esquema de una neurona [84]

El interés reciente en el aprendizaje automatico con redes neuronales se debe en parte

al éxito de las redes neuronales en el reconocimiento visual de objetos.
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En este trabajo, se utilizarén las redes neuronales como métrica y tipo de aprendizaje
automéatico para evaluar la eficiencia, precision y usabilidad del vector de caracteristicas en
la distincion de diferentes gestos de la mano. La red neuronal tomaré como entrada datos
cuantitativos numéricos, aproximadamente 450 valores por imagen, que corresponden a
métricas de las curvas Bezier, como la curvatura, la rotacién, las distancias entre los puntos

y las coordenadas de los puntos, entre otros.

6.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales es el nombre que se le da a una rama de investigacion
de inteligencia artificial que tiene como objetivo simular el comportamiento inteligente
imitando la forma en que funcionan las redes neuronales bioldgicas. Mientras que la mayoria
de los métodos de inteligencia artificial buscan reproducir la inteligencia humana imitando
lo que hacemos, las redes neuronales artificiales buscan reproducirla imitando la forma en
que lo hacemos. Los origenes de las redes neuronales artificiales preceden a la existencia de
las computadoras por varias décadas, pero no fue hasta que las computadoras se volvieron
ampliamente disponibles que se pudo lograr un verdadero progreso en el desarrollo de
estos métodos. Hubo un breve periodo de estancamiento de aproximadamente una década
después de la publicacién de un libro que criticaba fuertemente la posibilidad de que las
redes neuronales artificiales se desarrollaran en algo 1til; sin embargo, desde entonces, ha
habido un progreso espectacular y estas herramientas han pasado de ser rarezas utilizadas
por especialistas a algoritmos de propdsito general para el anélisis de datos y tareas de

reconocimiento de patrones.|85]

Una red neuronal artificial puede ser una méquina comparable producida para

funcionar de la misma manera en que el cerebro humano realiza una tarea de interés. El
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cerebro humano es como una maquina de procesamiento de informacién que tiene una
variedad de operaciones de computacién de senales complejas, que pueden coordinarse
facilmente para realizar una tarea. El elemento principal de este cerebro es el diseno tinico de
su capacidad de procesamiento de informacién. Consta de muchas “neuronas” interconectadas
de forma compleja que trabajan juntas para resolver problemas especificos a diario. Un
ejemplo tipico de la funcién de una red neuronal es el cerebro humano, que esta conectado

para enviar y recibir senales para la accion humana.|[86]

El aprendizaje en el cerebro humano requiere ajustes en la relaciéon sindptica entre y
entre las neuronas, de manera similar al aprendizaje en las redes neuronales artificiales. En

general, una red neuronal artificial funciona como una imitaciéon del cerebro humano.

En la figura 6.3 podemos observar un esquema de una red neuronal de alimentacién,
donde la capa de entrada tiene cuatro unidades, la capa oculta tiene tres unidades y la capa
de salida tiene solo una unidad; el nimero de unidades y el niimero de capas ocultas varia

respecto a como esté estructurada la red neuronal y a los datos de entrada.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Fig. 6.3: Red neuronal de alimentacion [86].

En la figura 6.4 podemos observar el esquema de una red neuronal de retroalimentacion,
donde a diferencia de una red neuronal de alimentacion, se repite el entrenamiento entre
las mismas capas, es decir, la informacion procesada en la capa c tiene una salida p, y p
vuelve a ser procesada por ¢ para producir la salida g. Debido a la gran variedad de capas
y unidades dentro de la red la retroalimentacién varia dependiendo sobre que capa y que

unidad se hace la retroalimentacion del aprendizaje.
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Y-

Fig. 6.4: Red neuronal de retroalimentacion [87].

Las capas de la red neuronal son independientes entre si, es decir, una capa especifica
puede tener un niimero arbitrario de nodos. Este niimero arbitrario de nodos se llama nodo
de sesgo. Los nodos de sesgo siempre se establecen en uno, una funciéon principal del sesgo es
proporcionar a los nodos un valor constante que se puede entrenar, ademas de las entradas
normales que recibe el nodo de la red. Es importante destacar que un valor de sesgo permite
mover la funciéon de activaciéon hacia la derecha o hacia la izquierda, lo cual puede ser
analiticamente importante para el éxito del entrenamiento de una red neuronal artificial.
Cuando se utiliza la red neuronal como clasificador, los nodos de entrada y salida coincidiran

con las caracteristicas de entrada y las clases de salida.

6.1.1. Clasificacion de redes neuronales artificiales

Una red neuronal de alimentacién directa es un algoritmo de clasificacion de aprendi-
zaje automéatico compuesto por unidades de procesamiento organizadas en capas similares a

las neuronas humanas; cada unidad en una capa se relaciona con todas las deméas unidades
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en las capas. Estas conexiones entre capas y unidades no son todas iguales, ya que cada
conexion puede tener un peso o fuerza diferente. Los pesos de las conexiones de la red miden
la cantidad potencial de conocimiento de la red. Ademas, las unidades de la red neuronal se

conocen como nodos.

El procesamiento de informaciéon en la red implica la entrada de datos desde las
unidades de entrada y pasa a través de la red, fluyendo de una capa a otra hasta llegar a las
unidades de salida. Cuando la red neuronal acttia como clasificador, no hay retroalimentacion
entre las capas. En una red neuronal de alimentacion directa, la informacién se transmite
solo en una direccién, es decir, desde los nodos de entrada, a los nodos ocultos, si los hay,
y luego a los nodos de salida. Con este comportamiento, se les llama redes neuronales de
alimentacién directa. Ejemplos de redes neuronales de alimentacién directa son el perceptron

de una sola capa y el perceptrén multicapa.

En la figura 6.5 se puede observar un diagrama con la clasificacién de las redes
neuronales, donde se dividen en dos, las redes neuronales de alimentacién y las redes de
retroalimentacion. Més adelante se hard un énfasis en las redes neuronales de alimentacién

principalmente con el perceptrén multicapa.
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Redes Neuronales
Artificiales

Y Y

Redes Neuronales de Redes Neuronales de
Alimentacion Retroalimentacion
A Y Y A Y Y
Redes
Perceptron de Perceptron R.ed - Neuronales Mapa' Redes de Redes
; funciones de K Autoorganizado o
una capa multicapa . Bayesianas Hopfield Competitivas
base radial : de Kohonen
Regularizadas

Fig. 6.5: Clasificacion de las redes neuronales artificiales [86].

Es evidente que una capa solo se conecta a la capa anterior. Las aplicaciones de
redes neuronales de alimentacién directa se clasifican en dos categorias, como el control
de sistemas dindmicos y los espacios donde se aplican técnicas clasicas de aprendizaje
automatico. Las redes neuronales con dos o mas capas ocultas se llaman redes profundas
porque la red se vuelve méas compleja con méas de una capa oculta. A diferencia de la red
neuronal de alimentacién directa, la red neuronal de retroalimentacion puede utilizar un
estado interno "memoria" (almacenar informaciéon) para procesar secuencias de entradas
de datos. Las aplicaciones de la red neuronal de retroalimentacién incluyen tareas como

dessegmentaciéon y reconocimiento de patrones.

En las redes neuronales de retroalimentacion, las conexiones entre los nodos generan
una grafica coordinada en secuencia. Esta gréfica coordinada en secuencia permite que las
redes neuronales de retroalimentacion demuestren un comportamiento terrestre dindmico en
una secuencia temporal. Ejemplos de esto son el mapa autoorganizado de Kohonen y la red

neuronal recurrente. La red neuronal recurrente se refiere a un tipo estandar de red neuronal

76



6.2 Entrenamiento

que se extiende a lo largo del tiempo, con conexiones que se alimentan en el siguiente paso

de tiempo en lugar de alimentarse en la siguiente capa concurrente en el tiempo.

6.2. Entrenamiento

Para el entrenamiento de la red neuronal sobre el vector de caracteristicas, se
utilizé una red neuronal de perceptron multicapa. Adicionalmente para simular mejor el
comportamiento de un cerebro humano, se adicionaron cuatro capas de eliminacién entre
las capas ocultas para eliminar rasgos o informacién demasiado especifica que en la realidad

una persona no puede recordar y re-aprender a tal nivel de detalle.

La motivaciéon detras del uso de un perceptréon multicapa para probar la propuesta
consiste en evitar la sobrecarga de una red neuronal o el uso de una red preentrenada. Se

busca que la red sea lo suficientemente simple para demostrar la efectividad de la propuesta

en relacion con el modelado analitico de la mano, ya que este es parte del objetivo del trabajo:

realizar un analisis mas profundo y matematico sobre como modelar la mano utilizando

objetos matematicos y lograr una alta eficiencia.

La red neuronal es una red multicapa construida utilizando Keras, una biblioteca
de aprendizaje profundo. La red consta de varias capas densas (también conocidas como
capas completamente conectadas) con funciones de activacion ReL.U y una capa final con

activacion softmax para la clasificacién. Esta conformada de la siguiente manera:

1. Capa de Entrada

» Tipo: Capa densa (totalmente conectada)

s Neuronas: 1024
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= Funcion de Activacion: ReLU

= Entrada: El tamano de la entrada depende de las caracteristicas utilizadas para

hacer el entrenamiento.
2. Capa de Eliminacién

» Tipo: Capa de Eliminacion (Dropout)
= Proporciéon de Eliminacién: 0.2

= Descripciéon: La capa de eliminacién elimina aleatoriamente conexiones entre las

neuronas para evitar el sobreajuste.
3. Capa Oculta 1

» Tipo: Capa densa (totalmente conectada)
= Neuronas: 512

= Funcién de Activacion: ReLLU
4. Capa de Eliminacién

= Proporciéon de Eliminacién: 0.2
5. Capa Oculta 2

» Tipo: Capa densa (totalmente conectada)
= Neuronas: 256

= Funcion de Activacion: ReLU
6. Capa de Eliminacién

= Proporciéon de Elimincaciéon: 0.2
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7. Capa Oculta 3

= Tipo: Capa densa (totalmente conectada)
= Neuronas: 128

= Funcién de Activacion: ReLLU
8. Capa de Eliminacion

= Proporciéon de Elimincacion: 0.2
9. Capa Oculta 4

» Tipo: Capa densa (totalmente conectada)
= Neuronas: 64

s Funcién de Activacion: ReLU

10. Capa de Salida

Tipo: Capa densa (totalmente conectada)

Neuronas: Dependiendo del experimento realizado

Funcién de Activacion: Softmax

Descripcion: Utiliza softmax para producir probabilidades de pertenencia a cada

clase.

El proceso contintia con la compilacion del modelo, donde se define la funcién de
pérdida, el optimizador y las métricas para evaluar el rendimiento del modelo durante el

entrenamiento. Luego, el modelo se entrena utilizando los datos de entrenamiento que son el

80 % de los datos totales, durante 50 épocas con un tamano de lote de entrenamiento de 64.
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Finalmente, se evaliia el modelo utilizando los datos de prueba que representan el

20 % de los datos totales, y devuelve la precision de prueba.

La arquitectura de la red neuronal tiene como objetivo la clasificacién por clases,
donde se buscan mutliples posibles clases de salida. Las capas de eliminacién ayudan a
regularizar el modelo y prevenir el sobreajuste. La funcion de activaciéon ReLLU es comiin
en las capas ocultas debido a su capacidad para manejar problemas de desvanecimiento de

gradientes y acelerar el entrenamiento.

6.2.1. Entrenamiento por clases

En la fase inicial de entrenamiento, se llevé a cabo un analisis comparativo exhaustivo
que abarcé un conjunto de 18 clases distintas de gestos. El proposito primordial de esta
etapa consistio en la identificacion de la métrica o conjunto de caracteristicas que exhibiera
la maxima precision. En este contexto, se procedi6é a realizar un proceso de entrenamiento

con el fin de evaluar y determinar dicha métrica.

Es importante destacar que, adicionalmente, se llevo a cabo una segregaciéon de gestos
que manifestaban isomorfismo entre si. Este fendmeno se refiere a la existencia de gestos con
formas o estructuras idénticas, pero con orientaciones diferentes. Tomando este aspecto en
consideracion, se procedié a realizar un analisis comparativo adicional enfocado en los gestos
que compartian esta caracteristica. Un ejemplo de esto es la comparaciéon entre el gesto de
"me gustaz "no me gusta", en donde la configuraciéon de la mano se mantiene constante,

variando tUnicamente la orientacion.

En este sentido, se implementd un proceso de entrenamiento especifico para este

subconjunto de gestos isomorfos. Cada uno de estos gestos fue sometido a un entrenamiento
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individualizado de tipo uno a uno. El propésito detras de este enfoque radico en identificar
la métrica o conjunto de caracteristicas que ofreciera una mayor precisiéon en este contexto

particular.

Es relevante resaltar que el proceso de entrenamiento aborddé de manera separada
cada una de las caracteristicas involucradas en los gestos. Esto significo que se llevd a cabo
una evaluacién individual para cada caracteristica en funcién de la lateralidad de la mano.
Es decir, se compararon y analizaron las caracteristicas de cada gesto tanto para la mano
izquierda como para la mano derecha, ademés de considerar la combinacién de ambas manos

en conjunto.

En la tabla 6.1 se puede observar que la precision del entrenamiento entre caracteris-

ticas no varia mucho, esto desde una perspectiva general al ingresar los 18 gestos a la red

neuronal.
. Caracteristicas
Gestos | Lateralidad Coordenadas | Geométricas | Curvatura | Rotaciéon | Bezier Todas
Izquierda 0.74 0.77 0.74 0.71 0.74 0.74
Todos | Derecha 0.76 0.77 0.73 0.7 0.74 0.75
Ambos 0.76 0.77 0.75 0.7 0.73 0.74

Tabla 6.1: Resultados de precisiéon para diferentes gestos y lateralidades, dependiendo la caracteristica.

En la tabla 6.2 se puede observar que al hacer una comparativa 1 a 1 de gestos

isomorfos, podemos observar que hay una variaciéon mas significativa de precision respecto a

la clasificacion dependiendo de cada una de las caracteristicas.

Por ltimo repetimos el entrenamiento utilizando por un lado todos los gestos

isomorfos y por otro lado el resto de los gestos, para observar si los gestos isomorfos tienen

un impacto en la clasificacion.
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Gesto 1 Gesto 2 Lateralidad | Coordenadas | Geométricas | Curvatura | Rotacion | Bezier | Todas
Like Dislike Izquierda 0,88 0,85 0,73 0,88 0,88 0,79
Derecha 0,85 0,85 0,64 0,82 0,79 0,79

Ambos 0,85 0,76 0,58 0,85 0,82 0,67

Mute One Izquierda 0,82 0,91 0,91 0,82 0,91 0,82
Derecha 0,85 0,85 0,82 0,94 0,82 0,88

Ambos 0,82 0,88 0,85 0,88 0,94 0,91

Stop Stop Inv. Izquierda 0,94 0,97 0,86 0,91 0,89 0,89
Derecha 0,94 0,97 0,91 0,97 0,83 0,78

Ambos 0,83 0,97 0,83 0,81 0,83 0,86

Peace Peace Inv. Izquierda 0,94 0,91 0,91 0,85 0,91 0,88
Derecha 0,88 0,94 0,82 0,77 0,82 0,94

Ambos 0,91 0,88 0,77 0,8 0,85 0,88

Two Up | Two Up Inv. Izquierda 0,97 0,97 0,79 0,91 0,94 0,97
Derecha 1 1 0,94 0,94 0,85 0,94

Ambos 0,97 0,97 0,85 0,94 0,79 0,82

Tabla 6.2: Resultados de precision para diferentes gestos y lateralidades, dependiendo la caracteristica.
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En la tabla 6.3 se puede observar que los gestos isomorfos tienen un impacto en

algunas caracteristicas, como en la rotacién de las curvas bezier.

Analizando la tabla se observa que la clasificacion de gestos isomorfos tiene una
menor precision respecto a gestos no isomorfos, esto es de esperarse debido a que en la
clasificacion lo que se busca es saber que tan diferente es una clase de otra, y los gestos

isomorfos lo que hacen es tener un parecido muy alto respecto a otro gesto.

En una segunda fase, se realiza un entrenamiento mucho mas detallado para asi poder
observar si la caracterizaciéon de gestos 1 a 1 ayuda a obtener una mayor precisiéon en la

clasificacion.

6.2.2. Entrenamiento detallado

En esta segunda fase de entrenamiento, se lleva a cabo un entrenamiento mas detallado

sobre qué caracteristica o conjunto de caracteristicas tiene mayor precisiéon en la clasificacion.

Esto se realiza mediante un entrenamiento uno a uno de cada gesto, utilizando cada
una de las caracteristicas. Para lograr este objetivo, se realiza una modificacién en la red
neuronal en la capa de salida, definiéndola tnicamente con dos neuronas para obtener
la clasificacién binaria. Esta modificacién es el tinico cambio realizado para mantener la
consistencia en la experimentacién y el entrenamiento con respecto al entrenamiento de

gestos en general.

En las siguientes matrices de confusion, se puede observar un anélisis comparativo
exhaustivo de cada uno de los gestos con cada una de las caracteristicas. Cada matriz
representa una caracterizacién distinta y no existe una distincién en la lateralidad, como

ocurria en el entrenamiento anterior. Por lo tanto, los datos de entrenamiento incorporan
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tanto la mano izquierda como la mano derecha. Los gestos G1 y G2 representan cada uno

de los 18 gestos, numerados del 0 al 17.

Adicionalmente se crea una tabla con los resultados combinados de todas la matrices
de confusién para una mejor observaciéon comparativa sobre cada uno de los gestos, en donde
podremos observar por el color, cuél es la caracteristica que tiene mayor precisiéon entre

cada par de gestos.
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6.3 Analisis de Resultados

En las matrices de confusion 6.6 se observa que en la comparaciéon 1 a 1 de cada uno

de los gestos la precision varia notablemente, en cada una de las caracteristicas.

En la tabla 6.7 se observa directamente cual caracteristica es mas precisa respecto a

cada par de vértices.

6.3. Analisis de Resultados

En la etapa inicial del proceso de entrenamiento, se puede observar un promedio
aproximado de precision del 75 % en los resultados obtenidos. Durante esta fase, se lleva
a cabo el entrenamiento empleando un conjunto de 18 gestos especificos. En términos de
lateralidad y las caracteristicas empleadas en el proceso de entrenamiento, se observan

cambios minimos.

En este punto inicial de desarrollo, se hace énfasis en el concepto de isomorfismo
de los gestos, que se refiere a la relacion de forma y estructura entre diferentes gestos. Se
destaca que, al analizar gestos no isomorfos en comparacion con gestos isomorfos, se obtiene
una meétrica mas efectiva en términos de la rotaciéon de curvas bezier, asi como en otras

métricas también.

Tanto en situaciones donde se consideran miltiples gestos simultaneamente, como en
aquellas donde se evaltian métricas mas precisas, se logran resultados positivos. Sin embargo,
en esta fase inicial, se revela un hallazgo intrigante. La nueva informacion adquirida indica
que los gestos isomorfos tienden a ser menos precisos en la clasificacién en comparaciéon con

sus contrapartes no isomorfos.

La segunda etapa del proceso de entrenamiento adopta un enfoque diferente. En

91



6. APRENDIZAJE AUTOMATICO

lugar de buscar una métrica universal o un conjunto de caracteristicas que se aplique a todos
los gestos, se opta por determinar la mejor métrica para cada par de gestos. Los resultados
de esta fase son altamente satisfactorios, ya que se logra alcanzar una precision del 100 %
en multiples ocasiones al clasificar los gestos en funcién de las métricas y caracteristicas

especificas para cada par.

Este nuevo enfoque demuestra ser beneficioso, ya que mejora la precisién en la
clasificaciéon binaria en su conjunto. En lugar de depender de una métrica general que se
aplique a todos los gestos, ahora se tiene la capacidad de utilizar la métrica méas adecuada
para cada par de gestos. Esta propuesta ayuda a comprender y distinguir de manera més
efectiva las particularidades de cada gesto en el proceso de clasificacién. En definitiva, este
estudio demuestra la importancia de considerar las relaciones individuales entre los gestos

para lograr una clasificacién méas precisa y significativa.
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Conclusiones

Este estudio ha demostrado la viabilidad y la efectividad de utilizar técnicas de extrac-
cioén de caracteristicas especificas de imagenes mediante software de visién por computadora
para facilitar el aprendizaje automatico, particularmente en el contexto de la clasificacién

de gestos de la mano.

El uso de herramientas como las curvas de Bezier, con su capacidad para describir de
manera precisa y flexible las formas y contornos de los gestos, ha permitido obtener resultados
prometedores en términos de precision de clasificacion. La exploracién de propiedades como
la curvatura, rotacién y longitud ha ampliado el espectro de caracteristicas que pueden ser

extraidas y utilizadas para la clasificaciéon de gestos.

La evaluacién de dos enfoques de entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico
ha proporcionado una visién clara de las ventajas y limitaciones de cada enfoque. Mientras
que el primer enfoque, basado en conjuntos de gestos con caracteristicas similares, ha
demostrado una precision promedio del 75 %, el segundo enfoque, que considera cada gesto
de manera individual, ha mostrado una mayor variabilidad en la precisién, con valores que

oscilan entre el 60 % y el 100 %.

Estos resultados sugieren que la exploracién continua de nuevas herramientas y
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técnicas de extraccidon de caracteristicas podria conducir a mejoras adicionales en la precision
del aprendizaje automaético, incluso en ausencia de conjuntos de datos masivos. Ademas,
este trabajo destaca la importancia de considerar diferentes enfoques de modelado para

adaptarse a las peculiaridades y variaciones de los datos de gestos de la mano.
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