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RESUMEN VII

RESUMEN

Palabras claves: Redes Neuronales Artificiales, Vision Artificial, Reconocimiento de
gestos de las manos, Nube de puntos, Camara digital RGB

E |l constante desarrollo y mejoras realizadas sobre los algoritmos de aprendizaje
profundo ha motivado a realizar grandes inversiones de tiempo y dinero para la imple-
mentacion de soluciones basadas en esta tecnologia. Casos de éxito de nuevas empresas
son cada vez mas frecuentes en este campo, ya sea en el procesamiento del lenguaje
natural, vision artificial o distintas areas de la inteligencia artificial. La visién artificial,
definida en pocas palabras, es la automatizacion de la vista humana. Actualmente po-
demos encontrar visién artificial en aplicaciones de diversos sectores, como agricultura,
seguridad y vigilancia, automatizacion y control de calidad en las industrias, servicios
de salud, logistica, ciudades inteligentes, entre otros.

También hay momentos en que la visién artificial queda en un segundo plano y se
limita a ser una herramienta de asistencia en las tareas que el humano realiza, por ejem-
plo, actuando como un medio para la interacciéon entre los humanos y las computadoras.
En este sentido, el uso de la vision artificial para identificar los gestos de las manos ofrece
una alternativa para el control de computadoras sin necesidad de tocar los periféricos o
sistemas de mando, tal como el teclado, mouse o pantalla tactil.

Este trabajo presenta una solucién que reconoce los gestos de la mano mediante
el analisis de puntos de referencia tridimensionales ubicados en las articulaciones de la
misma, los cuales definen su esqueleto. Estos puntos de referencia se extraen utilizando un
modelo creado con técnicas de aprendizaje automatico con el uso de una camara web que
permiten obtener 21 puntos de referencia distribuidos: uno en la mufieca y cuatro méas en
cada dedo. Cada punto de referencia es una estimacién de una coordenada tridimensional
(z, y, z) que corresponde a la ubicaciéon (z, y) dentro de la imagen y la dimension z
es una estimaciéon de la distancia hacia la caAmara. Estos 21 puntos tridimensionales de
cada mano detectada en las imagenes son los datos de entrada para una red neuronal
profunda que permite identificar 9 gestos. Ademés del diseno de una arquitectura de red
apropiada para esto, la creacién de un dataset propio y el entrenamiento de la red, otra de
las principales aportaciones de este trabajo es la implementacién de un procesamiento de
los datos previo a ingresar a la red. Este procesamiento es una normalizacion de los datos
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y una transformacién de los puntos de referencia, lo que mejora considerablemente el
rendimiento del modelo. La evaluacién del modelo propuesto entrega una tasa de aciertos
del 99,87 % en las predicciones realizadas en el reconocimiento de los 9 gestos de la mano.

Finalmente, se realiza la implementacién del modelo en una aplicacion que se le da el
nombre Hand Controller, la cual es una interfaz natural de usuario que permite tomar
el control del teclado y mouse de una computadora a través de gestos (o secuencias de
gestos) y desplazamientos de la mano.
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ABSTRACT

Keywords: Artificial Neural Network, Computer Vision, Hand Gesture Recognition,
Point Cloud, RGB Digital Camera

T he constant development and improvements made on deep learning algorithms
have motivated large investments of time and money for implementations of solutions
based on this technology. Successful cases of new companies are becoming more and
more frequent in this field, whether in Natural Language Processing, Computer Vision
or different areas of Artificial Intelligence. Computer Vision, defined in a nutshell, is
the automation of human sight. Today we can find computer vision in applications in
various sectors, such as agriculture, security and surveillance, automation and quality
control in industries, health services, logistics, smart cities, among others.

Sometimes the computer vision remains in the background and is defined to being
a tool to assist in the tasks that humans perform, for example, acting as a way for
interaction between humans and computers. In this sense, the use of computer vision to
identify hand gestures offers an alternative for control of computers without the need to
touch peripherals or command systems such as keyboard, mouse or touch screen.

This work presents a solution that recognizes hand gestures by analyzing three-
dimensional landmarks located at the joints of the hand, which define the skeleton of
the hand. These landmarks are extracted using a model created with machine learning
techniques with the use of a webcam to obtain 21 distributed landmarks: one on the
wrist and four on each finger. Each landmark is an estimate of a three-dimensional
coordinate (z, y, z) corresponding to the location (z, y) within the image and the z
dimension is an estimate of the distance to camera. These 21 three-dimensional points
of each hand detected are input data for a deep neural network to identify 9 gestures.
In addition to the design of an appropriate network architecture for this, the creation
of own dataset and the training of the network, another of main contributions of this
work is the implementation of a processing of the data prior to entering the network.
This processing is a normalization of the data and a transformation of the landmarks,
which considerably improves the performance of the model. The evaluation of proposed
model delivers a 99.87 % hit rate in the predictions made in the recognition of the 9
hand gestures.

Finally, the model is implemented in an application called Hand Controller, which is
a Natural User Interface that allows to take control of keyboard and mouse of a computer
through gestures (or sequences of gestures) and hand movements.
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RIASSUNTO

Keywords: Rete neurale artificiale, visione artificiale, Riconoscimento dei gesti della
mano, Nuvola di punti, Fotocamera digitale RGB

1 costante sviluppo e miglioramento degli algoritmi di deep learning hanno moti-
vato grandi investimenti di tempo e denaro nell’implementazione di soluzioni basate su
questa tecnologia. Le start-up di successo sono sempre piu frequenti in questo campo,
che si tratti di elaborazione del linguaggio naturale, di visione artificiale o di diverse
aree dell’intelligenza artificiale. La visione artificiale, in modo semplice, é 'automazione
della vista umana. Oggi la visione artificiale trova applicazione in diversi settori, come
I’agricoltura, la sicurezza e la sorveglianza, ’automazione e il controllo della qualita nelle
industrie, i servizi sanitari, la logistica, le citta intelligenti, tra gli altri.

A volte la visione artificiale rimane in secondo piano e si limita a essere uno strumento
di assistenza per le attivita svolte dall’uomo, ad esempio come mezzo di interazione tra
I'uomo e il computer. In questo senso, 'uso della visione artificiale per identificare i gesti
delle mani offre un’alternativa per controllare i computer senza dover toccare periferiche
o sistemi di comando come la tastiera, il mouse o il touch screen.

Questo lavoro presenta una soluzione che riconosce i gesti della mano analizzando
i punti di riferimento tridimensionali situati in corrispondenza delle articolazioni della
mano, che definiscono lo scheletro della mano. Questi punti di riferimento vengono es-
tratti utilizzando un modello creato con tecniche di apprendimento automatico con 1’uso
di una webcam che consente di ottenere 21 punti di riferimento distribuiti: uno al polso
e altri quattro su ogni dito. Ogni punto di riferimento ¢ una stima di una coordinata
tridimensionale ( z, y, z) corrispondente alla posizione (z, y) all’interno dell’immagine
e la dimensione z ¢ una stima della distanza dalla telecamera. Questi 21 punti tridimen-
sionali di ciascuna mano rilevati nelle immagini sono i dati di input per una rete neurale
profonda in grado di identificare 9 gesti. Oltre alla progettazione di un’architettura di
rete appropriata, alla creazione di un set di dati e all’addestramento della rete, un altro
dei principali contributi di questo lavoro é 'implementazione di un’elaborazione dei dati
prima del loro ingresso nella rete. Questa elaborazione consiste in una normalizzazione
dei dati e in una trasformazione dei benchmark, che migliora notevolmente le presta-
zioni del modello. La valutazione del modello proposto fornisce un tasso di successo del
99,87 % nelle previsioni fatte nel riconoscimento dei 9 gesti della mano.

Infine, il modello é stato implementato in un’applicazione chiamata Hand Controller,
che é un’interfaccia utente naturale che permette di prendere il controllo della tastiera e
del mouse di un computer attraverso gesti (o sequenze di gesti) e movimenti della mano.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

C on la llegada de las computadoras personales a oficinas y hogares, surgio la ne-
cesidad de realizar mejoras continuas en la interaccién entre las personas y las compu-
tadoras. Con ello apareci6 una nueva especialidad denominada Interaccion Humano-
Computadora (HCI: Human-Computer Interaction) para atender, principalmente, dos
aspectos: Usabilidad y Experiencia de Usuario. Con la Usabilidad se busca que el usuario
pueda obtener sus resultados cometiendo la menor cantidad de errores posibles, que le
resulte sencillo de aprender y facil de recordar. Con la Experiencia de Usuario se desean
lograr aspectos agradables, atractivos, que motiven y otorguen satisfaccion al usuario.

Inicialmente, el estudio de la Interaccion Humano-Computadora se centr6é en las
computadoras de escritorio, para luego incorporar también los teléfonos méviles y todo
tipo de dispositivos inteligentes. Actualmente, este estudio abarca areas como el diseno
centrado en el usuario, el disenio de la interfaz de usuario y el disefio de la experiencia
de usuario.

La tendencia es que las interfaces de usuario se integren en la vida cotidiana y se
encuentren en cualquier lugar, no solo en las pantallas. Se pretende un mundo en el cual
se interactiie con las computadoras con todos los sentidos. El uso de micréfonos para
reconocer el habla y las camaras digitales para detectar los movimientos del cuerpo, son
algunos ejemplos de como evoluciona la manera de interactuar con los dispositivos.

Para conseguir que esta interacciéon sea mas parecida a la realizada entre personas, el
uso de las manos al ser detectadas por una cdmara digital es una manera atractiva para
lograr una interacciéon mas natural. Posiblemente el tacto, con el uso de los periféricos
como el mouse, el teclado y las pantallas tactiles, siga siendo la forma de interaccién
mas usada. Sin embargo, la interaccion por voz sigue siendo adoptada por las companias
y las personas aprovechan esta tecnologia como una interfaz manos libres en muchas
situaciones y tareas cotidianas.

Una de las primeras maneras eficientes de interfaces de usuario es la denominada
Interfaz por Linea de Comandos (CLI: Command-Line Interface) que permite la comu-
nicacion a través de una entrada de texto. Esto evolucioné hacia las Interfaces Gréaficas
de Usuario (GUI: Graphical User Interface) en la cual se utilizan elementos graficos para
presentar informacion y exponer las acciones disponibles en una pantalla. Actualmente,
la interaccion con las computadoras es mayormente con una interfaz grafica de usuario
a través del tacto con una pantalla tactil, en los casos de teléfonos inteligentes, o con
mouse y teclado en computadoras de escritorio o portatiles. Asimismo la tendencia esta
orientada en el desarrollo de las denominadas Interfaces Naturales de Usuario (NUI:
Natural User Interface) en las cuales los dispositivos de mando (tal como el mouse, te-
clado, pantalla tactil, entre otros) son reemplazados por el habla y los gestos, posturas y
movimientos con el cuerpo, rostro y manos. Adicionalmente se pueden encontrar algunas
subdivisiones en los tipos de interfaces y se pueden mencionar algunas: la Interfaz de
Enfoque del Usuario (ZUIL: Zooming User Interface) que se basa en una interfaz grafica
donde el usuario puede ajustar el tamano del area de vision ampliando o reduciendo de-
talles de alguna region particular; la Interfaz de Usuario Orgéanica (OUL: Organic User
Interface) en la cual se involucra una interaccién con pantallas flexibles manipulando



su forma fisica; la Interfaz mediante Voz del Usuario (VUIL: Voice User Interface) que
permite realizar el control a través del habla. En la Fig. 1.1 se visualiza la evolucién de
las interfaces considerando los tipos de interfaces méas relevantes.

CLI GUI NUI

Figura 1.1: Evolucioén de las interfaces de usuario

Existe un esfuerzo constante por incorporar interacciones cada vez mas naturales, y
gracias a los avances de la vision artificial existen importantes trabajos que se enfocan en
el diseno de interfaces basados en el reconocimiento de los gestos de las manos, rastreo
del movimiento de los ojos, identificacién de la postura del cuerpo y la cabeza, incluyen-
do también las expresiones faciales. La vision artificial extrae informaciéon del entorno
procesando las imagenes que son obtenidas desde los sensores de imagen, principalmente
en camaras digitales y mayormente trabajando en el espacio de color RGB! en su etapa
de captura de imégenes.

Es frecuente encontrar sistemas de visién artificial en entornos interactivos con el
fin de lograr que los sistemas sean cada vez menos perceptibles en las tareas diarias
de los usuarios. Es decir, que los usuarios puedan aprovechar el uso de la tecnologia
sin casi percibir que hacen uso de ella. Aqui aparece el concepto de Ambiente Inteli-
gente, por medio del cual se busca que la tecnologia participe en las actividades de las
personas generando un entorno de interaccién amigable y transparente. En Ambientes
Inteligentes se pueden encontrar sistemas para el reconocimiento del habla, internet de
las cosas, agentes inteligentes, sistemas embebidos, computaciéon ubicua, conectividad,
vision artificial, entre otros.

Al hablar de vision artificial también se estd hablando de inteligencia artificial, ya
que ambos términos se refieren a sistemas que buscan imitar la inteligencia humana para
realizar tareas y utilizan datos recopilados para mejorar su desempeno iterativamente.
Este tipo de sistemas de vision artificial, en particular, o sistemas de inteligencia artificial,
en general, no son programados o configurados de manera explicita sino que aprenden
y se forman a si mismos. Aqui aparece el término Aprendizaje Automéatico (Machine
Learning) y se puede mencionar también a las Redes Neuronales Artificiales como uno
de los tipos de modelos computacionales utilizados para lograr el aprendizaje automaético.
Existen distintos métodos para realizar el aprendizaje, entre los cuales se encuentra el
Aprendizaje Supervisado en el que se debe disponer de un grupo conocido de datos para
el entrenamiento del modelo.

IRGB (Red, Green, Blue) es la composicion del color en funcién de la intensidad de los colores prima-
rios.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

Cuéntas veces se ha visto en peliculas o leido en predicciones de la tecnologia que se
viene en los proximos anos, informacién sobre el uso de las computadoras con las manos,
manipulando elementos virtuales que se visualizan en el aire. Se pueden recordar algunas
escenas en donde el personaje Tony Stark (Iron Man) manipula una pantalla virtual
suspendida en el aire, haciendo zoom, desplazando elementos, y todo con una naturalidad
fascinante; o en la pelicula Minority Report en donde el personaje principal, interpretado
por Tom Cruise, se coloca guantes para controlar la visualizaciéon de informacion en
una pantalla. Todo esto lleva a esperar el momento en que esta tecnologia alcance un
desarrollo que permita una interaccion tan natural y facil de utilizar como se puede ver
en estas peliculas.

En el estado del arte existe un notorio avance en la detecciéon de las manos y, sin
embargo, aun pueden faltar algunos anos para alcanzar una interaccion natural tal como
la imaginamos. Existen dispositivos llamados escéneres LiDAR (Light Detection and
Ranging) que facilitan la deteccion de las manos, y objetos en general, utilizando haces
de luz que miden la distancia hacia los objetos que se encuentran en frente, permitiendo
adquirir una elevada cantidad de puntos tridimensionales del entorno [Palieri et al., 2020].
Frecuentemente, a este grupo de puntos tridimensionales se los llama nube de puntos y su
cantidad de puntos dependera de las caracteristicas del escéaner. Los escaneres LiDAR
llevan a interesantes aplicaciones, por ejemplo, construccion de modelos 3D a partir
del escaneo de objetos reales [Zhang and Yang, 2019], identificacion de objetos dentro
de un entorno [Muhammad and Kim, 2020] o coches con conduccion auténoma [Hsu
et al., 2021|. También existen dispositivos que a la nube de puntos 3D obtenida por los
escaneres LiDAR le agregan informacion de color adquirida por camaras digitales RGB,
dando lugar a las denominadas camaras de profundidad o sensores D-RGB (Depth - Red
Green Blue). Entre los més conocidos podemos mencionar a Kinect, Intel RealSense y
Leap Motion Controller, los cuales se pueden encontrar en oficinas y hogares ya que
son asequibles. Sin embargo, no son dispositivos de consumo frecuente, como si lo son
las camaras RGB de bajo costo, como pueden ser las camaras web integradas en una
computadora portatil y una camara web por USB. Con esto ultimo, entra en juego una
problematica relacionada a las posibilidades de acceder al uso de esta tecnologia, ya sea
por su costo o sea porque ya se encuentra integrada a las computadoras que la mayoria
de los usuarios utilizan. El acceso a una camara web esta al alcance de la mayoria de los
usuarios de computadoras, pero no sucede lo mismo con una camara de profundidad o
un sensor LiDAR.

En este contexto de vision artificial e interacciéon natural con los dispositivos, es
posible considerar que existe una necesidad por nuevos aportes para la identificacion de
gestos con las manos con el fin de avanzar hacia una interacciéon cada vez méas natural con
las computadoras y destinado a usuarios que disponen de dispositivos de uso masivo?.
Ademas de esta necesidad, existe una problematica en ciertos ambientes, lugares publicos
o plantas industriales, en donde no se puede, o no se recomienda, utilizar los periféricos

?Dispositivos de uso masivo hace referencia a camaras digitales RGB de menor costo, como las que
vienen integradas a una computadora portatil, o una webcam por USB o las camaras de la mayorias de
los teléfonos inteligentes.
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usuales, tal como teclado, mouse o pantallas tactiles. Uno de los principales motivos
para no utilizar estos periféricos en lugares publicos o en una fabrica es el desgaste de
los mismos por su uso descuidado. En la actualidad, un sistema con control a través de
los gestos de las manos es enemigo de la facilidad de uso, pero tiene su razon de ser, ya
que se justifica para muchas situaciones y entornos en donde no se pueden utilizar otros
medios. No esta destinado a entornos de oficinas, en donde los usuarios estan sentados
en un escritorio con posibilidad de usar el teclado y el mouse sino con aquellos entornos
en donde estos periféricos no estéan disponibles, o porque conviene que no lo estén.

1.2. DEFINICIONES PERTINENTES

A continuacion se realizan las primeras definiciones para facilitar las explicaciones de la
propuesta de esta tesis en los capitulos siguientes.

1.2.1. VISION ARTIFICIAL

En el ambito cognitivo se puede definir que la percepcion es la interpretacion que hace
el cerebro de los estimulos recibidos a través de los sentidos y afectada también por la
experiencia previa. Haciendo referencia a la percepcién visual, se trata del proceso para
crear una realidad mediante la informacién luminica captada por el ojo. Dicho esto, la
Vision Artificial, o también llamada Vision Computacional o Visiéon por Computadora
o, en inglés, Computer Vision?, pretende dotar a las computadoras la capacidad de
percibir la realidad tal como lo hacen los humanos. También se puede dar una definicién
que complementa la teméatica mencionando al Procesamiento de Imagenes Digitales,
como aquellas técnicas para el reconocimiento, descripcién y sintesis del contenido de
una imagen digital.

El desarrollo de técnicas de visién artificial no es trivial y conlleva algunas dificulta-
des. Para poner en evidencia alguna de ellas sin detenernos demasiado en los detalles,
traemos a colacion el refran “Una imagen vale mas que mil palabras” para visualizar al-
gunas de las dificultades més comunes: ambigiiedades, cambios de iluminacién, cambios
de escala, oclusiones y movimientos. En la Fig. 1.2 se muestran algunos ejemplos.

1.2.2. RED NEURONAL ARTIFICIAL

Las redes neuronales artificiales son modelos simplificados que emulan la manera en que
el cerebro humano procesa la informacion. Es una forma de computacion inspirada en
modelos biolégicos. Poseen, en general, un ntumero elevado de unidades de procesamiento
(neuronas) interconectadas y organizadas en capas. Normalmente se diferencian tres
partes: una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. En la Fig.
1.3 se muestra un red neuronal con una capa de entrada con 5 neuronas, una tnica capa
oculta con 5 neuronas completamente conectada y una neurona en la capa de salida.

3En la temética de este trabajo existen muchos términos que se conocen principalmente en inglés, por
lo que se hara uso cuando sea necesario.
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Figura 1.2: Ambigiiedad, cambios de iluminacion, cambios de escala y movimiento

Cuando cada neurona de una capa se conecta con todas las neuronas de la siguiente
capa se la denomina capa completamente conectada o Fully Connected Layer.

Figura 1.3: Red neuronal artificial

Las neuronas se interconectan con una variable de ponderacién. Los datos de entrada
se presentan en la capa de entrada y los valores se propagan desde cada neurona hacia
las siguientes capas hasta llegar a la capa de salida presentando el resultado. Las redes
neuronales pueden ser descriptas en funcién de su arquitectura, la cual hace referencia
a caracteristicas como: nimero de capas, nimero de neuronas en cada capa, tipo de
neuronas, tipo de conexion entre neuronas y manera en que son entrenadas.

Una red neuronal debe ajustar las ponderaciones en base a un registro de datos
conocido, llamado dataset. Con cada uno de estos registros van generando predicciones
que se repiten muchas veces hasta alcanzar un criterio de parada. Al comenzar estas
iteraciones, las ponderaciones son aleatorias y las predicciones generadas por la red
pueden ser disparatadas. El aprendizaje de la red, es decir, el ajuste de las ponderaciones,
se realiza continuamente a medida que se ingresan los datos conocidos de un dataset
previamente confeccionado.
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La red aprende examinando cada muestra del dataset, generando una predicciéon
para cada muestra y realizando ajustes a las ponderaciones cuando realiza una predicciéon
incorrecta. Este proceso se repite muchas veces y la red sigue mejorando sus predicciones
hasta haber alcanzado uno o varios criterios de parada. El entrenamiento progresa y
las predicciones generadas se van acercando cada vez més a los resultados conocidos.
Cuando la red esta entrenada, se obtiene un modelo que se puede utilizar para obtener
predicciones de muestras para los cuales se desconoce el resultado, es decir, para muestras
que no existen en el dataset con el cual fue entrenado el modelo.

1.2.3. NUBE DE PUNTOS

Una nube de puntos es el nombre de fantasia usado para identificar a un conjunto de
puntos en el espacio?. Una nube de puntos suele utilizarse para generar un modelo
virtual (o modelo 3D) que permita lograr una representacion fiel de una estructura del
mundo real® y tener la posibilidad de trabajar digitalmente con dicho modelo. Una nube
de puntos es el paso previo para generar un modelo 3D de objetos de pequena escala
(rostro, manos, mesas, sillas, botellas, etc.) y de gran escala (edificios, lugares historicos,
fabricas, infraestructuras civiles, etc.). Hay diferentes formas de adquirir nubes de puntos
que describan los objetos fisicos que existen en un entorno, entre las mas comunes se
encuentra la utilizacion de escaneres LIDAR o escaneres laser (TLS: Terrestrial Laser
Scanning) y camaras de profundidad.

Para tener una idea de las caracteristicas de un escéner laser industrial se puede
presentar el escaner Leica RTC360 de la Fig. 1.4 que puede obtener hasta dos millones
de puntos por segundo para crear una nube de puntos en color con alto rango dinamico
(HDR: High Dynamic Range) de su entorno. Luego de obtenida la nube de puntos
se requiere un proceso de acoplamiento por software para obtener el modelo 3D. Este
proceso consiste en convertir los puntos en tridngulos y poligonos para representar la
superficie de los objetos escaneados.

Wd
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Figura 1.4: Escaner laser 3D
Fuente: Leica Geosystems - https://leica-geosystems.com

4Nos referiremos al espacio tridimensional, pero el concepto es extensible a cualquier dimension.
5Con la aparicién de una manera alternativa de existencia, llamada virtualidad, debemos reforzar la
referencia al mundo real, al verdadero, al de siempre.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. CONTRIBUCIONES Y ESTRUCTURA DE TESIS

Una de las principales contribuciones de este trabajo consiste en el desarrollo de un
modelo de aprendizaje profundo para reconocer 9 gestos de la mano mediante el analisis
de una nube de puntos de la mano adquirida con camaras RGB de bajo costo. Ademés,
con su implementaciéon en una aplicaciéon para el control de computadoras en tiempo
real con el diseno de secuencias de gestos y movimientos con las manos. La arquitectura
de la red tiene una etapa previa de transformaciéon y normalizaciéon de la nube de puntos
que permite alcanzar muy buenas tasas de acierto en la clasificacion de gestos.

Este aporte cuenta con la siguiente publicacién de revista:

FEnero  Articulo: Point Cloud Deep Learning Solution for Hand Gesture Recognition

2023 Revista: International Journal of Interactive Multimedia and Artificial Intelligence

ISSN: 1989-1660, http://dx.doi.org/10.9781/ijimai.2023.01.001
Autores: César Osimani, Juan Jesus Ojeda-Castelo y José Antonio Piedra

En los préoximos capitulos se explicaran los detalles para la creaciéon e implementacion
de este modelo comenzando, en el capitulo 2, con una descripcion de dispositivos para la
adquisicion de imagenes y algunas de las técnicas de vision artificial para resolver cues-
tiones de clasificacion y detecciéon de objetos. Relacionado a estas temaéticas se realizaron
aportes en las siguientes presentaciones en congresos:

Now. Articulo: Seguimiento de la punta de la nariz y deteccién de la orientacién de la

2017 cabeza con técnicas de visién artificial para una Interfaz Natural de Usuario

Congreso: 5to Congreso Nacional de Ingenieria Informatica / Sistemas de Informacién
pp- 915-919, ISSN: 2347-0372, https://ria.utn.edu.ar/handle/20.500.12272/2677

Autores: César Osimani y Emiliano Kohmann

Mayo Articulo: Deteccién de dientes en pacientes odontolégicos mediante el analisis de

2015 iméagenes en tiempo real

Congreso: V Congreso de Matematica Aplicada, Computacional e Industrial
Vol. 5, pp. 543-546, https://asamaci.org.ar/revista-maci

Autores: César Osimani y Juan Carlos Ontiveros Neri

Now. Articulo: Anélisis y procesamiento de imagenes para la deteccién del contorno labial

2014 en pacientes de odontologia

Congreso: 2do Congreso Nacional de Ingenieria Informatica / Sistemas de Informacién

pp. 147-152, ISSN: 2346-9927, https://www.cesarosimani.com.ar/papers/contorno_labial.pdf

Autor: César Osimani
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El capitulo 3 aborda la primera etapa de la propuesta de esta tesis con la creacién de un
dataset propio, seleccion de los gestos de las manos y definicion de una arquitectura de
red neuronal. Algunos aportes relacionados a la deteccion de los gestos con las manos se
presentaron en los siguientes congresos:

Abril
2017

Junio
2016

Articulo: Hand Posture Recognition with standard webcam for Natural Interaction
Congreso: 5th World Conference on Information Systems and Technologies
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-56538-5_17

Autores: César Osimani, José Antonio Piedra, Juan Jesus Ojeda-Castelo y Luis Iribarne

Articulo: Hand Pose Estimation for Markerless Interaction with Augmented Reality
Applications

Congreso: ARGENCON Congreso Bienal de IEEE
https://site.ieee.org/argencon/ediciones-pasadas/2016-06-15

Autores: César Osimani y Emiliano Kohmann

El capitulo 4 presenta el proceso de entrenamiento y obtencién de las métricas para la
evaluacion del modelo. En el capitulo 5 se muestra la implementacion del modelo en
una aplicacion para el control del mouse y teclado de una computadora y, para finalizar,
se realizan las conclusiones y comentarios finales sobre la integracion de este medio de
control en ambientes inteligentes y el diseno de interfaces naturales de usuario. Parte de
estos aportes en las siguientes presentaciones:

Abril
2017

Now.
2015

Articulo: Interfaz Natural de Usuario para el control de robot mévil con gestos faciales
y movimientos de la cabeza usando camara RGB

Workshop: XIX Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computaciéon

pp. 403-407, ISBN: 978-987-42-5143-5, http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/61343
Autores: César Osimani, Martin Salamero, Carlos Barté y Marcos Lopez

Articulo: Simple método para Interaccién Natural Humano-Computadora con movi-
mientos del rostro

Congreso: 3er Congreso Nacional de Ingenieria Informatica / Sistemas de Informacién
https://www.cesarosimani.com.ar/papers/simple_metodo.pdf

Autores: César Osimani y Emiliano Kohmann
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Finalmente, en el capitulo 6 se presenta una sintesis del desarrollo de esta tesis junto
a las conclusiones generales y el planteo de trabajos futuros. La Figura 1.5 muestra un
breve detalle del contenido de cada capitulo.
Capitulo 1: Introduccién - Problema de investigacién
m Capitulo 2: Descripcién de dispositivos - Técnicas de Visién Artificial - Estado del Arte
- Capitulo 3: Creacién de dataset propio - Definicién de la red neuronal propia - Seleccién de gestos
- Capitulo 4: Entrenamiento de la red - Evaluacién del modelo creado

- Capitulo 5: Implementacién en una aplicacién para el control de dispositivos

- Capitulo 6: Conclusiones - Trabajos futuros

Figura 1.5: Capitulos de la tesis
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S e describen en este capitulo las tecnologias’ més determinantes para alcanzar los
resultados de este proyecto. Se describirdn no soélo las tecnologias que finalmente se
utilizaron sino también aquellas que fueron descartadas pero que permitieron elaborar
el estado del arte y asi alcanzar los objetivos de esta tesis.

2.1. PERIFERICOS DE ENTRADA

En esta seccion se describiran algunos de los dispositivos (periféricos de entrada) invo-
lucrados en las técnicas de detecciéon e identificaciéon de las posturas de las manos. Si
bien esta tesis se enfoca en hallar una solucién de bajo coste mediante el uso de cAmaras
digitales RGB, también se evaliian dispositivos méas costosos con el objetivo de explorar
diversas técnicas del estado del arte y dirigirse hacia la opciéon mas acertada.

2.1.1. INTEL REALSENSE

Intel RealSense ofrece distintas soluciones de hardware y software de sencilla imple-
mentacion, ideal para industrias, para desarrolladores, investigadores y educadores. La
familia de productos de la serie D400 dispone de cdmaras de profundidad con visién
estereoscopica y camara RGB. Ofrecen un kit de desarrollo de software (SDK: Software
Development Kit) de codigo abierto y multiplataforma con aplicaciones ejemplo para
obtener nube de puntos, realizar reconstruccion facial, deteccién de posturas del cuerpo
humano, seguimiento de objetos, supresion de fondo, entre otros. Utiliza lenguaje de
programacion C+-+ e implementa otras bibliotecas de programacién como OpenCVZ,
ROS?, OpenVINO*, entre otros. En la Fig. 2.1 se visualiza el sensor RealSense D415 y
en la Fig. 2.2 se observan conjuntamente la imagen color RGB y el mapa de profundidad,
la cual es una imagen formada con colores que corresponden a las distintas distancias
observadas por el sensor.

Figura 2.1: Camara de profundidad RealSense D415.

Fuente: Intel RealSense - https://www.intelrealsense.com

1Con la palabra Tecnologia se desea abarcar a los recursos técnicos, procedimientos, herramientas de
software y hardware.

20penCV (Open Computer Vision) es una biblioteca desarrollada originalmente por Intel, de c6digo
abierto y ampliamente utilizada para vision artificial.

3ROS (Robot Operating System) es una herramienta de programacién para el desarrollo de software
para robots.

40penVINO (Open Visual Inference and Neural network Optimization) es un kit de desarrollo de
codigo abierto para la utilizacion de modelos de deep learning en hardware Intel.
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Figura 2.2: Imagen RGB y su mapa de profundidad.

Fuente: Intel RealSense - https://www.intelrealsense.com

Entre los trabajos relacionados se encuentra [Damindarov et al., 2021] en donde se
utiliza una RealSense D435 para identificar los gestos de las manos a fin de controlar
lo que se proyecta sobre una pizarra desde un proyector conectado a una computadora.
También se pueden encontrar trabajos como [Ma and Yang, 2020] que proponen un
sistema de escaneo con RealSense para la generacion de modelos 3D de objetos pequenos
como una manzana. Otra interesante aplicacion de los sensores RealSense es para la
exploracion robotica auténoma, tal como [Bayer and Faigl, 2019] en la que un robot
debe ser capaz de examinar un entorno desconocido y evaluar la transitabilidad.

2.1.2. MICROSOFT KINECT

El sensor Kinect proporciona imégenes RGB, mapa de profundidad y audio para ser uti-
lizado a través de su SDK®. En la Fig. 2.3 se observan los sensores Kinect de los cuales
las versiones 1 y 2 se encuentran discontinuadas pero fueron dispositivos ampliamente
utilizados por grupos de investigacion para el seguimiento de las partes del cuerpo e
innovaciones en cuanto al escaneo 3D de entornos. Disponen de su SDK con implemen-
taciones para el seguimiento del esqueleto humano, comandos por voz, reconstruccién
de entornos mediante el escaneo, entre otros. Actualmente se encuentra disponible la
version llamada Azure Kinect.

Figura 2.3: Kinect v1, Kinect v2 y Azure Kinect.

Fuente: Kinect para Windows - https://developer.microsoft.com/es-es/windows/kinect

El sensor Kinect fue disenado principalmente para brindar una nueva experiencia
para los usuarios de la consola de videojuegos Xbox 360. No obstante, también fue
adoptado por desarrolladores e investigadores para propuestas en otras disciplinas como

5Kinect para Windows SDK 2.0 - https://developer.microsoft.com/es-es/windows/kinect
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en la robédtica [Velayudhan and Gireeshkumar, 2015] para deteccion de obstaculos y
navegacion autéonoma, para ambitos educativos [Ono et al., 2020] con el disefio de una
interfaz interactiva en la cual se controla con los gestos de las manos la proyecciéon de
material de estudio sobre el suelo de un aula, para rehabilitacién de pacientes con algin
trauma motriz en sus articulaciones [Lai et al., 2015] y diversas disciplinas mas.

2.1.3. LeEAP MOTION CONTROLLER

El sensor Leap Motion es una camara de profundidad desarrollada principalmente para
deteccion y seguimiento de las manos de los usuarios para que puedan interactuar de
forma natural con las interfaces de usuario. Es pequeno, preciso y econoémico por lo
que es atractivo para la creacion de prototipos de AR/VR/XRS para investigacion y
desarrollo. Su zona interactiva se extiende hasta 60 cm desde el sensor y su SDK tiene
técnicas implementadas para el analisis de nube de puntos que permiten identificar 27
elementos distintos de las manos, incluidos los huesos y articulaciones, y estimar su
posicién incluso cuando estdn ocluidos por otras partes de la mano. En la Fig. 2.4 se
observa el sensor, que tiene pequefias dimensiones (8 cm x 3 cm). En la web del producto”
se pueden encontrar muy interesantes demostraciones relacionadas a interfaces sin los
sistemas de mando habituales como mouse, teclado o pantalla tactil, sino a través de los
gestos con las manos. Se encuentran implementaciones para check-in en hoteles, cajeros
automaticos, manipulacién de objetos virtuales en un entorno de realidad aumentada,
entre otros.

Figura 2.4: Leap Motion Controller.

Fuente: Ultraleap - https://www.ultraleap.com/product/leap-motion-controller

Existen otros trabajos con Leap Motion como [Mittal et al., 2019] en el cual se
identifican secuencias de gestos con las manos con el objetivo de interpretar la lengua
de sefas o trabajos como [Fadzli and Ismail, 2019] que genera un entorno de realidad
aumentada en donde el usuario pueda modificar los objetos virtuales utilizando sus
manos reales.

6AR (Augmented Reality) / VR (Virtual Reality) / XR (Mixed Reality)
7Galeria de demos para Leap Motion - https://gallery.leapmotion.com
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2.1.4. CAMARAS DIGITALES RGB

Los distintos dispositivos mencionados hasta aqui, tanto los escaneres LIDAR, escéneres
laser o camaras de profundidad, con sus correspondientes combinaciones con camaras
RGB, son muy interesantes para los proyectos de identificaciéon de gestos de las manos
con la gran ventaja de poder obtener una nube de puntos de precisiéon y con alta densi-
dad, cosa que no se podria lograr, al menos por ahora, con las meras caAmaras digitales
RGB. Disponer de una nube de puntos densa y precisa permite utilizar herramientas de
software y técnicas que facilitan la deteccion de las manos y sus correspondientes gestos,
principalmente por disponer del SDK del fabricante del dispositivo con los algoritmos
ya implementados para ello. Sin embargo, para este trabajo de tesis es muy importante
el bajo coste de los dispositivos o, dentro de lo posible, que no se deba incurrir en un
gasto extra. Es decir, que los usuarios ya dispongan del dispositivo con el cual se pueda
realizar la tarea de deteccion de gestos en sus computadoras sin necesidad de adquirir
un periférico extra o, en caso de necesitarlo, que sea econémico adquirirlo. Esto abarca
a las camaras digitales RGB estdndar, aquellas que ya vienen integradas en compu-
tadoras portatiles o aquellas cAmaras cominmente llamadas cAmara web o webcam con
conectividad por USB.

Una camara RGB estd compuesta por un sensor de imagen que mide la intensidad
de luz dentro del espectro visible, es decir, el espectro que el ojo humano es capaz de
ver. Ademaés existen otro tipo de sensores que captan radiaciones que van mas alla del
espectro visible y son de mayor importancia en otras areas como la agricultura. Para
poder adquirir estas radiaciones se necesita un sensor o caAmara multiespectral, pero no
seran parte de este trabajo.

Las cadmaras web tienen un lente, un sensor para captar la imagen y la electrénica
para manejar la informacion sobre la imagen captada. Las tecnologias mas utilizadas
para la fabricacion de los sensores de imagen de las camaras digitales son CCD (Charge
Coupled Device) y CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor). Ambos tipos
de sensores estan formados por semiconductores de metal-6xido con celdas (llamados
pixeles) distribuidas en forma de matriz, las cuales acumulan una carga eléctrica que
depende de la cantidad de luz® que incida sobre dicha celda. Estos sensores convierten
las cargas de las celdas en voltajes entregando una senal analégica en la salida, que sera
posteriormente digitalizada. Existen caracteristicas como el rango dinamico que indica a
partir de qué umbral minimo son capaces de detectar energia luminica y hasta qué umbral
las celdas se saturan. Entre las diferencias entre las dos tecnologias se puede mencionar
que los sensores CMOS tienen cada celda independiente por lo que la digitalizacion se
realiza internamente sin necesidad de electronica externa encargada para esta funcion,
por lo que se logra mayor velocidad, mientras que en los sensores CCD las celdas no
son independientes. Otras caracteristicas de los sensores CMOS son sus precios son més
bajos y menor consumo de energia, a costa de menor calidad en la imagen. Sin embargo,
con los avances en los sensores CMOS se alcanzan muy buenos resultados por lo que es
mas comun encontrar camaras web con la tecnologia CMOS.

Actualmente las camaras web por USB o integradas en una computadora portétil

8Cantidad de luz o Energia luminica es una porciéon de la energia transportada por la luz y que se
manifiesta sobre un material.
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son aptas para trabajar en resolucion VGA (640 x 480 pixeles), HD (1280 x 720), Full
HD (1920 x 1080) o Ultra HD (3840 x 2160) a 30 o 60 fotogramas por segundo (fps).

2.1.5. ELECCION DE CAMARA

El sensor de imagen es parte fundamental en todo sistema de vision artificial y la elecciéon
del mismo depende de la aplicaciéon y el resultado que se desee obtener. Las primeras
preguntas que surgen cuando se debe seleccionar un sensor de imagen pueden ser: ;Qué
velocidad de fotogramas es requerida? ;Qué nivel de detalle se desea? ;En qué condi-
ciones de iluminacion se desea utilizar? Las respuestas a estas preguntas determinan
algunas de las propiedades basicas de los sensores, como ser, la resolucién, la cual tiene
un papel clave para determinar el nivel de detalle deseado. En implementaciones para
seguridad y vigilancia se necesita hacer énfasis en la sensibilidad y rango dindmico, para
as{ hacer frente a posibles condiciones de baja iluminacion. Para casos en que los objetos
se encuentran en movimiento se puede exigir una mayor velocidad de fotogramas.

A continuacion se presentan algunas propiedades importantes de un sensor de imagen:

= Resolucion: La resolucion determina el minimo detalle a medir y se define
por el namero de celdas (o pixeles) en la superficie del sensor que estan disponibles
para la adquisicion de imégenes. Por ejemplo, en un sensor de resolucion VGA se
tienen 640 columnas y 480 lineas de pixeles, haciendo un total de 307 200 pixeles,
es decir, 0.3 megapixeles (0.3 MP).

» Sensibilidad: La sensibilidad del sensor es importante para aquellas aplica-
ciones que deben trabajar con poca luz. La sensibilidad define el tiempo que se
necesita para que los fotones que llegan al sensor se conviertan en electrones. Esta
propiedad esta influenciada por el ruido del sensor, que queda definida por la re-
lacién entre la senal generada por la imagen y el componente de ruido de la senal
(SNR: Signal-to-Noise Ratio). Cuanto mayor sea la SNR, mayor ser4 la calidad de
las imagenes en aplicaciones con poca luz.

= Rango dindmico: La relacion entre la minima sefial de la imagen (electrones
de ruido) y el nimero maximo de electrones, sin que llegue a la saturacion, define
el rango dindmico. En otras palabras, define cuantos niveles de brillo diferentes se
pueden generar.

» Velocidad: La velocidad del sensor (frame rate o tasa de fotogramas) deter-
mina el ntimero de iméagenes por segundo (fotogramas por segundo o fps) que el
sensor puede leer electrénicamente. Una alta velocidad es importante en aplicacio-
nes con objetos en movimiento, donde se pretende obtener imégenes sin desenfoque
de movimiento. En general, los sensores CMOS alcanzan una mayor velocidad que
los sensores CCD debido a su tecnologia de lectura.

= Obturacion: Los métodos de obturacién determinan la manera en que los
pixeles del sensor son expuestos y de qué manera se realiza su lectura. Dos méto-
dos que normalmente se utilizan en los sensores CMOS son: Obturador Rodante
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(Rolling Shutter) y Obturador Global (Global Shutter). El método de obturacion
rodante (usado en cadmaras web) expone y lee los pixeles linea por linea, lo que
suele presentar distorsiones con objetos en movimiento. La obturacion global (usa-
do en camaras industriales) expone y lee simultaneamente todos los pixeles del
sensor, logrando mayor nitidez sin distorsién con objetos en movimiento.

» Color / Monocromdtico: En la mayoria de los casos, un sensor de imagen
monocromo es suficiente para las tareas tipicas de vision artificial, como pueden
ser, la deteccién de objetos, reconocimiento de textos o control de presencia. Para
que un sensor proporcione una imagen color se aplican filtros pixel a pixel. Estos
filtros se los llama méscara o mosaico de Bayer, que es un tipo de matriz de
filtros, rojos, verdes y azules, que se colocan sobre el sensor para soélo hacer llegar
informacién de uno de los colores. Con la interpolaciéon de los pixeles adyacentes
se forma la imagen color. Esta interpolaciéon con el mosaico de Bayer reduce la
precisién, por lo que un sensor de color sélo debe seleccionarse si la aplicaciéon
requiere informaciéon de color.

Las propiedades enumeradas anteriormente son tutiles para realizar una primera lista
de los posibles sensores. Los demas componentes de un sistema de vision y las condi-
ciones en la que se deben desempenar permitiran realizar una selecciéon mas acotada y
precisa. En el mercado existe una gran cantidad de camaras y sensores * que pueden ser
utilizados en proyectos de vision artificial, ya sea para implementar en industrias, para
realidad aumentada, para el diseno de interfaces humano-computadora, videollamadas,
para propositos artisticos, fotografia, creacion de contenido multimedia, entre otros di-
versos rubros. La existencia de esta amplia variedad, cada cual con sus especificaciones,
hace dificil la elecciéon de la cAmara adecuada y 6ptima para cada finalidad. En caso que
los requerimientos de cAmara no sean ni muy especificos ni de elevada calidad, la mayoria
de las camaras entregaran buenos resultados. Para colocar algunos ejemplos se puede
considerar la compaiia Teledyne FLIR!? y sus propuestas en cuanto a las camaras y
sensores de imagen. Esta compania presenta una tabla, a la cual llama “tabla periédica
de sensores”, que facilita la comparaciéon de caAmaras en base a su resolucion, tamano de
pixeles, velocidad de fotogramas y formatos 6pticos. Es un recurso ttil para que, rapida-
mente, se puedan seleccionar algunos de los modelos para cada proyecto. Esta tabla, que
se muestra en la Fig. 2.5, incluye informacion sobre los sensores de imagen de los distin-
tos fabricantes que son utilizados en las camaras de Teledyne FLIR. Cuando el sistema
de vision que se estd disenando tiene caracteristicas especificas y de alto rendimiento,
esta tabla es de utilidad. Ademas se debe saber que, para disponer de estos productos,
hay que realizar una considerable inversién econémica tanto en la cAmara como en todo
el hardware y software que da soporte para su funcionamiento.

9 Aqui se puede hacer una distincién entre sensor y camara. Se llamara sensor de imagen al encargado
de convertir los fotones en electrones, realizar la digitalizacién y generar la informaciéon para la imagen
digital. Por otro lado, se utilizara la palabra cAmara para identificar al dispositivo formado por el sensor
de imagen, la optica, la electrénica y el armazoén.
10Teledyne FLIR disefia, desarrolla, fabrica y comercializa tecnologias relacionadas a sistemas termo-
graficos, generacion de iméagenes con luz visible, analisis de video, deteccion, medicion y diagnostico.
https://wuw.flir.com



CAPITULO 2. TECNOLOGIAS Y ESTADO DEL ARTE 19

ccD CMOS

-
Bl - ovos- o s

[ - s o

<IMP

1.3 MP

Pixel size Megapixels

34sum siMp

IMX250 <o vomoer
o e Frame Rate*”
A 2Mp
Menufactrer — Optical Format

arsussIOCT

G533 SISO

Om0s ST

2.3 MP
Teledyne FLIR Camera Models
RU325IAADDT

5 MP

sLow < FAST » SLow

Figura 2.5: Tabla periodica de sensores.
Fuente: Teledyne - http://www.flir.com/mv

Ademas de las caracteristicas propias de los sensores de imagen, se encuentran dis-
tintos tipos de cdmaras que hacen uso de dichos sensores, que son construidas para
desempenarse en distintos &mbitos. Algunos tipos de camaras disponibles se describen
a continuacion:

= Cdmaras matriciales: Elaboran una imagen con un sensor que cubre una
matriz de pixeles con distintas relaciones de aspecto, por ejemplo, 4:3 o 16:9.

s Cdmaras de alta velocidad: Camaras que capturan gran cantidad de fotogra-
mas por segundo.

s Cdmaras lineales: Generan una imagen linea a linea, desplazando la propia
camara o el objeto que se desea capturar.

= Cdmaras térmicas o infrarrojas: Trabajan més alla del espectro de luz visible
por el ojo humano. Permite formar imagenes en funcién de la temperatura de
los objetos. En general, los objetos con mayor temperatura emiten mas radiacion
infrarroja que otros de menor temperatura.
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= Cdmaras multiespectrales: Capturan y procesan una mayor cantidad de lon-
gitudes de onda, permitiendo diferenciar entre distintos tipos de materiales, lo que
proporciona una gran recopilacién de informacion a lo largo del espectro electro-
magnético.

s Cdmaras estereoscdpicas: De la misma manera que funciona la visién huma-
na, este tipo de cadmaras permiten obtener dos imagenes con las cuéles se puede
reconstruir la escena tridimensional.

s Cdmaras 360: Construyen una visién panoramica del entorno.

Entre las finalidades de este proyecto de tesis se encuentra la utilizacion de camaras
de bajo coste y uso masivo, con el objetivo de llegar a mayor cantidad de usuarios.
Por ello, la mayoria de las camaras y sensores comerciales quedan descartadas por su
costo y porque seria un sobredimensionado de caracteristicas para las aplicaciones a
las que se orienta esta tesis. En consecuencia, luego de la exploraciéon del mercado de
camaras y sensores de imagen, el analisis de los parametros principales que definen sus
prestaciones y el ambito para la que estan disenadas, se puede determinar un abanico
posible de camaras para este proyecto. En la Fig. 2.6 se muestra una tabla con las
caracteristicas que pueden ser encontradas en las especificaciones de los sensores CMOS
de algunas cdmaras comerciales'’ y sensores de imagen integrados en computadoras
portatiles. Notar que, en general, los fabricantes de sensores de imagen no fabrican las
camaras, sino que existen fabricantes de camaras que seleccionan y utilizan sensores de
imagen de terceros.

= mm Seselicens oS ceteete m
sensor Sensor

640x360 - 60fps
Uctronics NT99141 3 pum 1280 x 720 1280x720  30fps Cémara web Genius FaceCam 1000X uss 8
Sony IMX307 2,9 pum 1920 x 1080 1920x1080 - 60fps Computadora portatil Dell Inspiron 5502 uss 12
ams OSRAM Mira030 3,2 um 640 x 480 640x480 > 180fps Kit de desarrollo NVIDIA Jetson Nano uss 14
VT 1280x720 - 90fps
OmniVision OHO02A1S 1,4 pm 1920 x 1080 19201080 > 60fps USS 28
3 2592x1944 > 15fps
Aptina MI5100 2,2 ym 2592 x 1944 19201080 - 30fps USS 55
3264x2448 > 15fps
IADIY IMX179 1,4 um 3264 x 2448 1024x768 - 30fps USS 86
Sony FSM-IMX415C 1,45 pm 3864 x 2176 3864x2176 > 90fps Us$s 192

Figura 2.6: Algunos sensores disponibles en el mercado

111,08 precios colocados en esta tabla son una referencia aproximada en délares obtenidos de diversas
plataformas dedicadas al comercio electrénico.



CAPITULO 2. TECNOLOGIAS Y ESTADO DEL ARTE

21

A continuacion se presenta un listado de los fabricantes de sensores de imagen que
pueden ser tutiles para implementaciones en visiéon artificial:

= ams OSRAM: Ofrece tecnologia para la detecciéon, iluminacién y visualiza-
cion. En su cartera de productos se encuentran LEDs, lasers, fotodetectores y
sensores de imagen. https://ams-osram.com

= JADIY: Desarrolla y fabrica productos para optoelectronica, deteccion robo-
tica y sensores de imagen. https://www.iadiy.com

= Aptina Imaging Corporation: Aptina fue una empresa dedicada al desarrollo
de sensores de imagen que, en el ano 2014, fue adquirida por la empresa onsemi.

https://www.onsemi.com/products/sensors/image-sensors

= Sony Semiconductor Solutions Corporation: Sony ofrece una amplia gama de
sensores de imagen para diversos segmentos industriales.

https://www.sony-semicon.com/en/products/is/industry/index.html

s Uctronics: Desarrolla caAmaras, lentes y accesorios electrénicos relacionados
con Arduino y Raspberry Pi. nttps://www.uctronics.com

s OmniVision Technologies: Ofrece soluciones de imagenes digitales, analogicas
y de visualizaciéon para multiples aplicaciones e industrias. nttps://www.ovt.com

» Teledyne e2v: Disenia y fabrica sensores CMOS y su electronica para solucio-
nes innovadoras en aplicaciones médicas, cientificas, aeroespaciales e industriales.
https://imaging.teledyne-e2v.com

s Canon CMOS Sensors: Canon ofrece sensores CMOS para aplicaciones de
vision artificial para industrias, aplicaciones médicas y cientificas avanzadas.

https://canon-cmos-sensors.com

Para este trabajo de tesis se utilizaron las dos primeras cAmaras mostradas en la tabla
de la Fig. 2.6, siendo caAmaras comerciales sin mayores prestaciones. Las caracteristicas
de estas dos camaras superan los requerimientos para este proyecto de tesis, ya que se
trabajard con imagenes de 640 x 480 pixeles con una tasa de fotogramas no mayor a
15 fps. Ademas, no se requiere de un rango dindmico o sensibilidad particular ya que el
nivel de iluminaciéon en donde se utilizara se encuentra controlado, ya sea en un ambiente
laboral de oficina, en laboratorio o en planta industrial con las condiciones adecuadas
para el trabajo humano sin que la iluminacién afecte el desempeno de las personas en
sus tareas.
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2.2. TECNICAS

En esta seccién se introducen algunas definiciones y se explican distintas técnicas que
permiten describir los medios utilizados para realizar la deteccién de las manos, iden-
tificar la postura y con ello disenar un sistema de mando para la interaccion humano-
computadora utilizando caAmaras RGB.

2.2.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automéatico (ML: Machine Learning) se focaliza en el desarrollo de pro-
gramas informéticos que pueden cambiar cuando se exponen a nuevos datos. Se utilizan
algoritmos para identificar patrones y caracteristicas en los datos para crear modelos'?
que permitan realizar predicciones. Con mayor cantidad de datos de ejemplo, en general,
los resultados del aprendizaje automatico son méas precisos logrando mejores resultados.

TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Las dos técnicas més importantes en las que se puede dividir el aprendizaje automatico
son: Aprendizaje supervisado y Aprendizaje no supervisado.

El Aprendizaje supervisado utiliza datos de ejemplo (o de entrenamiento), de los
cuales se conoce la respuesta o clase, es decir, los ejemplos estan etiquetados. El método
consiste en modificar (o aprender) de manera iterativa los parametros del modelo para
que luego permita realizar predicciones con entradas nunca antes conocidas. Un modelo
de clasificacion pretende identificar la categoria de los datos. En el ejemplo de la Fig. 2.7a
se tiene una serie de personas, de las cuales se conocen sus pesos y alturas, y se desea una
clasificacién en adultos o ninos. El modelo aprendera déonde estédn esos puntos y creara
un clasificador que, para datos de entrada desconocidos, consiga identificar su categoria
o clase. Por otro lado, en el Aprendizaje no supervisado, los datos de entrenamiento no se
encuentran etiquetados, es decir, no se conoce a qué categoria pertenecen. El algoritmo
debe determinar patrones y caracteristicas en los datos por si mismo y realizar una
agrupacion (o clustering) de las entradas segtn caracteristicas parecidas. En la Fig. 2.7b
se muestra un ejemplo que agrupa los datos segiin caracteristicas similares.

12Los modelos de machine learning son los motores matematicos, los algoritmos y las distintas técni-
cas que encuentran patrones y caracteristicas en los datos para realizar predicciones, estimaciones y
agrupaciones de los datos.
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Figura 2.7: Aprendizaje automético

2.2.2. REGRESION LINEAL

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en Machine Learning y es
apropiado aqui realizar un breve analisis. Se supone que en la Fig. 2.8a se presentan
datos sobre el precio de casas segtin su tamano. Con estos datos es posible obtener un
modelo para luego poder realizar predicciones. La regresion lineal nos entrega dicho
modelo (Fig. 2.8b), sabiendo que el precio no puede ser menor que cero, motivo por el
cual tiende a cero el precio para casas pequenas. Esta funciéon puede quedar adaptada
a una simple red neuronal como muestra la Fig. 2.8c. El circulo es una neurona que
implementa el modelo de regresion lineal. La neurona computa con una funcién lineal
sus entradas (que es el tamafo de las casas), entregando a la salida la prediccion del

precio.

Precio Precio
Tamafio Precio
Tamano Tamano (¢) Una neurona
de casa de casa
(a) Datos sobre las casas (b) Funcién de regresion lineal

Figura 2.8: Regresion lineal
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La funcién de regresion lineal muestra que los valores de salida comienzan en cero
y luego tienen una pendiente lineal. Esta funcion es llamada ReLU (Rectified Linear
Unit o Unidad Lineal Rectificada) y es una funcion llamada funcidn de activacion, las
cuales se encargan de devolver una salida a partir de una entrada. Se buscan funciones
cuyas derivadas sean simples, para minimizar con ello el coste computacional. Ahora
bien, si se desean realizar predicciones mas precisas, se tendrian que considerar otras
caracteristicas (features) como la cantidad de habitaciones, ya que se tiene que adaptar
a familias con distinta cantidad de integrantes. Entonces, se podria considerar la red de
la Fig. 2.9.

Tamarfio —_

Habitaciones — N

. Tamano de
familia

Figura 2.9: Nuevas caracteristicas para el modelo

También el precio depende de la ubicacion (codigo postal, por ejemplo), ya que lo hace
mas caminable (walkability), que se encuentre mas cercano a los negocios y almacenes
hace que no se tenga que utilizar el automévil, esto también es una caracteristica para
predecir el precio. Otra caracteristica puede ser el lujo, por ejemplo, si existen escuelas de
mayor calidad en la zona. Entonces, el tamano y la cantidad de habitaciones predicen el
tamano de la familia, la ubicacién predice la caminabilidad y junto con el lujo se predice
la calidad de los colegios. Con todo esto (el tamanio de la familia, la caminabilidad y
la calidad de los colegios) se puede predecir el precio de la casa. La red quedaria como
muestra la Fig. 2.10. Cada una de las neuronas pueden utilizar ReLLU u otras funciones
de activacion. En esta red neuronal hay 4 entradas ( variable z ) y la prediccion es el
precio ( variable y ) y toda la pila de neuronas (que podria ser una sola también) forman
la red neuronal.

Ahora se necesitan datos reales para realizar el entrenamiento. La Fig. 2.11 muestra
la implementaciéon de la red neuronal, la cual est4 densamente conectada porque, por
ejemplo, la predicciéon del tamano de la familia no depende sélo del tamano de la casa y de
la cantidad de habitaciones, sino que también de la ubicacién y el lujo. Para realizar las
predicciones se debe primero realizar un entrenamiento con suficientes datos de entrada
con su correspondiente salida. Aqui esta el motivo por el cual es llamado aprendizaje
supervisado, ya que se dispone de datos de ejemplo (o de entrenamiento) de los cuales
va se conocen las respuestas. En el caso de las iméagenes, se tendrian muchas imégenes
en las cuales ya se conocen los objetos que alli se encuentran.

REGRESION LOGISTICA

A diferencia de la regresion lineal, que permite predecir valores continuos, en la regre-
sién logistica se puede interpretar la salida como la probabilidad de que una muestra
pertenezca a una clase. El método de regresion logistica es muy utilizado para resolver
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Figura 2.10: Red para predecir precios de casas
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Figura 2.11: Implementaciéon de la red neuronal

problemas de clasificacién binaria, donde el resultado s6lo puede tomar dos valores po-
sibles. Lo que se muestra en la Fig. 2.12 es un problema de clasificacién binaria, donde
la salida puede ser “Gato” o “No Gato”.

FUNCION DE ACTIVACION

Una funcion de activacion (o funcion de transferencia) entrega una salida a partir de
uno o més valores de entrada. Entre las funciones maés utilizadas se encuentran: Funcion
sigmoide, ReLLU y softmax.
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Figura 2.12: Clasificacion binaria

FUNCION SIGMOIDE

Se trata de una funciéon de activacion que transforma sus valores de entrada de una ma-
nera suave y asintética, proporcionando como resultado un rango de salida comprendido
entre (0, 1). Se muestra en la Fig. 2.13.

Figura 2.13: Funcién sigmoide

RELU

La funcion ReLU (Rectified Lineal Unit) transforma los valores introducidos anulando
los valores negativos y dejando los positivos tal y como entran. Es decir, simplemente
hace max( 0, z ) y su grafica se muestra en la Fig. 2.14.

SOFTMAX

La funcion softmax transforma las salidas a una representacion en forma de probabi-
lidades, de tal manera que el sumatorio de todas las probabilidades de las salidas sea
igual a 1. La funcién softmax no es mas que una generalizacion de la regresion logistica
cuando se tiene mas de dos clases, por lo que es utilizada para problemas de clasificacién
multiclase. Softmax es comunmente utilizada como funciéon de activaciéon en la dltima
capa en clasificadores basados en redes neuronales para representar una distribucion de
probabilidad definida sobre las diferentes clases.
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Figura 2.14: Funcién RelLU

2.2.3. ARQUITECTURA DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Se denomina arquitectura a la topologia o estructura en la que las distintas neuronas
constituyentes de la red neuronal se asocian. En general, las neuronas se suelen agrupar
en unidades estructurales denominadas capas. Podemos distinguir tres tipos de capas
(Fig. 2.15):

s Capa de entrada: compuesta por neuronas que reciben datos.

s Capa oculta: aquella que no tiene una conexion directa con el entorno.

= Capa de salida: neuronas que proporcionan la respuesta de la red.

e /

S
7

&G E

Capa de salida
Capa de entrada

BB BG

Capa oculta

Figura 2.15: Capas de una red neuronal
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VECTOR DE CARACTERISTICAS

Un vector de caracteristicas (feature vector) contiene todos los valores de los pixeles de
todos los canales (R, G y B) de una imagen. Por ejemplo, para una imagen RGB de
64 x 64 pixeles por canal, el feature vector tendria 12 288 elementos, como se visualiza
en la Fig. 2.16. La dimensién del feature vector se puede representar con n, = 12288 y
la notaciéon z — y indica que a partir del feature vector z se genera una prediccién y.

243

54

43 64 X 64 x 3 = 12288
T= |14

244 ng = 12288

Figura 2.16: Vector de caracteristicas de una imagen RGB

Si se tienen m imagenes de entrenamiento, los m feature vectors asociados serfan (1, @ .. £(m)

y sus respectivas predicciones serian y1), y) .. y(™) . Los feature vectors y sus predic-
ciones se pueden escribir como sigue:

(2D, M), (2@, y@ ), . (gm), ym))

Se debe tener presente que un feature vector es una imagen, es decir, son todos los
valores de cada pixel de cada canal organizados en un vector de, por ejemplo, 64 x 64 x 3
dimensiones.

2.2.4. REDES NEURONALES PROFUNDAS

Una red neuronal profunda (DNN: Deep Neural Network) es una red neuronal artificial
con dos 0 més capas ocultas entre las capas de entrada y salida. En la Fig. 2.17 se
muestran dos redes neuronales profundas y una que no lo es.

Es muy importante tener en consideracion el tamano de las imagenes que se desean
procesar en una red neuronal profunda, ya que el feature vector se puede incrementar
notablemente. Como se observa en la Fig. 2.18, una imagen de 64 x 64 pixeles tiene un
feature vector de 12 288 elementos ( 1, 22, ..., T12288 ) y una imagen de 1000 x 1000
tiene 3000000 de elementos ( z1, X2, ..., T2999999, Z3000000 )-

Otras de las variables en juego son las matrices de pesos. Normalmente una neurona
recibe multiples entradas y cada una de estas entradas tiene su propio peso, el cual
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Figura 2.17: Capas ocultas de las redes neuronales

64 x 64 X 3
feature vector de 12 288 valores

/ a7, L Y \
1000 x 1000 x
feature vector de 3 000 000 valores

Figura 2.18: Tamano del feature vector

representa la importancia de dicha entrada en la funciéon de activacion de la neurona.
Si, por ejemplo, en la primer capa oculta existen 1000 unidades (1000 neuronas), en-
tonces el nimero de pesos en la matriz de pesos usando una red estandar o la llamada
Fully Connected Network serda de dimension 3000000 x 1000. Por lo tanto, seran 3
mil millones (3000 000000) de parametros, los cuales requeriran grandes capacidades de
procesamiento y de memoria para entrenar una red con esa cantidad de paradmetros.
Sera necesario mejorar esta situacion implementando operaciones convolucionales para
crear las denominadas Redes Neuronales Convolucionales (CNN: Convolutional Neural
Network o ConvNet).
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Con las redes neuronales convolucionales pueden realizarse distintas tareas de vision
artificial, como clasificacion de imagenes, deteccion y segmentacion de objetos (Fig.
2.19).

Clasificacion

DeteCC|on de obj etos ‘ Segmentacion

CAT PLANT WATERER DG PLANT WATERER DOG

Figura 2.19: Clasificacion, deteccion y segmentacion

2.2.5. OPERACIONES CONVOLUCIONALES

A continuacion se analiza la operacion convolucional tomando como ejemplo la deteccién
de bordes verticales y horizontales en una imagen (Fig. 2.20).

Bordes verticales

Bordes horizontales

Figura 2.20: Deteccién de bordes verticales y horizontales
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DETECCION DE BORDES VERTICALES

Se pone como ejemplo una imagen en escala de grises de 6 x 6 pixeles, es decir, una
matriz de 6 x 6 x 1 y una matriz de 3 x 3 (llamada filtro, filter o kernel) para lograr la
deteccion (Fig. 2.21).

T
e R 3 Jio: [

imagen de |20 1A a0 KGNl e 1 |o |-

6x6x1 [a[1[3[1]|7[s 1 [l i
412(1]6]12]8 Filtro de
2 st o latilig 3x3

Figura 2.21: Imagen de 6 X 6 x 1 y kernel de 3 x 3

La convolucién se denota con * o con ® y la salida en este caso serd una matriz de 4 x 4,
en la cual el primer elemento saldra de la operacién mostrada en la Fig. 2.22 y la matriz
resultante de las convoluciones de todos los elementos en la Fig. 2.23:

2 [F7
g (gl i: lio: bet &5
5(1(3| » [FINNEREE =
o el e 1 o s
4 [faieq e iolilig 3x3
e 3x1 +0X0 + 1x(-1) + 4x4
6x6 1x1 + 5x0 + 8x(-1) +

2x1+7x0+2x(-1) = -5

Figura 2.22: Resultado de convolucion del primer elemento

3|10|1]|2|7/|4
IS RSHIRSRIMOR|#3H|R1} 1(0(-1 S5|-4(0]8
2(7]2|5]1]3| * [NEOEEE = (-10/-2]|2|3
O] i &l 7|8 1" [Rof|R=at 0|-2|-4]|-7
412|1|16]2(8 3x3 -31-2|-3|-16
2B |28 || @ 4x4

6x6

Figura 2.23: Resultado de convolucién de todos los elementos
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Es necesario tener en cuenta que en los lenguajes de programacion y en las bibliotecas
usadas para redes neuronales, deep learning y computer vision pueden encontrarse dife-
rencias entre la notacion con el asterisco para el operador de convolucién y el producto
de matrices.

En la Fig. 2.24 se visualizan dos casos de detecciéon de bordes verticales en donde se
muestran los valores de las imégenes de entrada, los valores de un filtro para deteccion de
bordes y los valores de la matriz resultante de la convolucion entre ambas. Por debajo de
estas matrices se observan sus correspondientes representaciones visuales. Notar en ellas
que los valores negativos son més oscuros que el valor cero, el cual esta representado por
el color gris. Observando la representacion visual de los resultados de las convoluciones,
se puede advertir que el filtro para deteccion de bordes no sblo entrega informacion de
la posiciéon del borde en la imagen sino también la direccion de la transicion desde los
pixeles mas claros a los méas oscuros en los bordes detectados. En el caso 1, los valores
30 indican la deteccién de un borde y como dichos valores se encuentran entre valores
menores (0 en este caso), significa que la transicion entre los pixeles méas claros y los
més oscuros en el borde detectado en la imagen de entrada tiene direccién de izquierda
a derecha. En cambio, los valores —30 en el caso 2 indican que la transiciéon tiene una
direccién de derecha a izquierda.

10(10|10|0 |00 0|0]0(10|10/10
10(10|10|0 |00 1(0]-1 0 [30(30] O 0|0]0(10|10/10: 1/0/(-1 0 |-30[-30] 0
10(10|10|0 |00 % 1/0]-1 - 0 |30(30]| 0 0|0]0(10|10|10: % 1|0(-1 - 0 |-30}-30[ 0
10{10|10|0 |00 1/0(-1 0 [30{30] 0 0]0]0(10]10|10 1|0(-1 0 |-30[-30| 0
10{10|10|0 |0 (O 0 |30j30( 0 0]0]0(10|10|10 0 |-30}-30[ 0
10{10|10|0 |0 (O 0|0]0(10|10/10:

*k = k =

Caso1 Caso 2

Figura 2.24: Representacion visual de los bordes

Existe suficiente literatura sobre los distintos filtros que se pueden usar para detectar
los bordes en las imagenes, como el filtro de Sobel, de Scharr, entre otros (Fig. 2.25).

i) @) =ik 18 HOBIE1 S| @ =

il @) =it 2(0]-2 10( 0 |-10

1(0(-1 1% HOSIETS S| @] &
3x3 Filtro de Filtro de
Sobel Scharr

Figura 2.25: Ejemplos de filtros para detectar bordes
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Cuando las imagenes para procesar son mas complejas (muchos detalles o gran va-
riedad de valores en sus pixeles), el problema esta en la seleccion méas cuidadosa de los
filtros para detectar los bordes. Para el caso de filtros de 3 x 3, sus 9 valores pueden
ser aprendidos con el método o algoritmo de retropropagacion o Backpropagation. Este
algoritmo juega un papel vital para las redes neuronales, el cual permite entrenar las
capas ocultas. Es un método de entrenamiento supervisado que busca ajustar los pesos
de manera que disminuya el error entre la salida deseada y la respuesta de la red. La
salida deseada es parte de la informacion que se dispone de los datos de entrenamien-
to, es decir, se tienen datos de entrada con su correspondiente salida. Este algoritmo
de aprendizaje backpropagation conlleva una fase de propagaciéon hacia adelante y otra
fase de propagacion hacia atrds. Ambas fases se realizan cada vez que se presenta una
entrada a la red.

PADDING

Al realizar la convolucion de una imagen de 6 x 6 pixeles con un filtro de 3 x 3, el
resultado es una matriz de 4 x 4, ya que el filtro puede ubicarse en s6lo 4 x 4 posiciones
distintas dentro de la imagen. En la Fig. 2.26 se muestran los calculos que permitirian
generalizar las convoluciones.

3x3
fxf 4x4

6%6 n-f+ixn-f+1
6-3+1x6-3+1

nxn
Figura 2.26: Calculos para la dimension resultante
Ademas de reducir el tamano de la matriz resultante luego de convolucionar, también
se puede notar que hay algunos pixeles que intervienen en menor proporcién que otros.

Por ejemplo, en la Fig. 2.27 se observa que el pixel verde s6lo interviene en una tinica
operacion, en cambio, el pixel rojo interviene en varias operaciones.

6x6

Figura 2.27: Pixeles que intervienen en mayor y menor proporciéon
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Para minimizar estas desventajas que trae la operacion de convolucién, se hace el
padding (o relleno), a través del cual se agrega un borde de 1 o mas pixeles adicionales
(por convencion se usan pixeles en cero). Lo que daria como resultado una salida con la
misma dimension que la entrada (ver Fig. 2.28). El pixel verde con padding de 1, influira
en 4 pixeles de salida, que serd un poco mayor que sin padding pero igualmente sera
menor su influencia que el pixel rojo. Si se desea tener mayor influencia, se puede usar
un padding mayor.

3x3

4x4 > 6x6

OoO|lo|lo|oco|lo|o|o| o

olo|o|o|o|o|o|o
*
]

ojofofofo|oO
6x6 > 8x8

Figura 2.28: Padding
Si el padding es denotado por p = padding = 1, entonces la dimensién de salida sera:

n+2p—f+1 x n+2p—f+1
6+2 —-34+1 = 6x%6

Las convoluciones, de acuerdo al padding, se pueden clasificar en:

» Valid convolution: Sin padding.
nxn ® nxn = mn—f4+1x n—f+1
6x6 ® 3x3 = 4 x4

s Same convolution: El padding produce una salida que tiene el mismo tamano
que la entrada.

n+2p—14+f x n+2p—14+f
w2 —1+f = = p=i7
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STRIDE

El stride (paso) es el desplazamiento (tanto vertical como horizontal) del filtro para
realizar la convolucién. Por ejemplo, en la Fig. 2.29 se muestra un stride horizontal de
valor 2.

stride =2

"

2(3|7]4|6]2]09
B, 3[a]|a 91100
a2z 2] s (7| * DEEEEE =
7(8|3|6|6[3]|4 3/
al2|1{s]3[a]s 3x3 3x3
3/2(4a|1]|9|8]3
o|1|3f9]2]|1]4
7x7
Figura 2.29: Stride
Imagen: nxn = 7Tx7
Filtro: fxf = 3x3
Padding: p=0
Stride: s=2
nt?pof 1 x2S 4 W3 41=424+1=3 =3x3

CROSS-CORRELATION VS CONVOLUTION

Es necesario tener presente que, por convencion, se llama convolucién a la operaciéon que
se utiliza en esta temética, pero en realidad esta operacion es una correlaciéon. Enton-
ces, por convencion en Machine Learning se llama Convolution Operation a la Cross-
Correlation Operation. Segtun la definicion matemaéatica de la convolucion, se deberia
hacer lo que muestra la Fig. 2.30.

2.2.6. CONVOLUCION EN IMAGENES RGB

En la Fig. 2.31 se muestra una imagen de 3 canales, la cual se convoluciona con un filtro
de 3 x 3 x 3. Notar que la imagen resultante es de un sélo canal y tener en cuenta que
es frecuente encontrar un cubo como representacion grafica cuando se utilizan varios
canales. En este ejemplo, el filtro tiene 27 valores (27 parametros) que se multiplican
canal por canal y se obtiene un tnico valor con destino a la matriz resultante. Es decir,
se hacen las 27 multiplicaciones y luego se suman todas para obtener el valor del primer
pixel de la matriz de 4 x 4.

Si se desea detectar bordes verticales tnicamente en un canal, por ejemplo el rojo,
entonces el primer canal del filtro debera ser el filtro de deteccion de bordes verticales y
los demés canales del filtro pueden ser ceros (Fig. 2.32).
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2013|7462
o e = o 3/4]5 170
3" | (43 Mg e * LR =
7/8|3|6|6]3 2458 e
412(1|8|3|4
32 d(sfalial] 7 o x4
Se invierte de
6x6 esta maneray 9lo| a 2X7 +3x2 + 7x5 +
se calcula con 6x9 + 6x0 + 9x4 +
este kernel
AL AL 8 3x(-1) +4x1+8x3 = 170

Figura 2.30: Convoluciéon segun la definicion matematica

3x3x3

4x4

6x6x3

Figura 2.31: Convolucién con 3 canales

3x3x3
27 valores
1{0]-1 o|j0|o0 o|j0|o0
1101 o(0]|0 0o(0]|0
1(0(-1 0o(0]|0 o(o0]|o0
3x3 3x3 3x3
R G B

Figura 2.32: Filtro para deteccién de bordes en canal rojo
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También se puede hacer un apilado (stacking) de las salidas, dependiendo de la
cantidad de filtros que se estén aplicando. Por ejemplo, se puede necesitar aplicar un
detector de bordes verticales y otro de bordes horizontales y se tendréa un volumen de
salida de 4 x 4 x 2 como muestra la Fig. 2.33. A esta salida de 4 x 4 X 2 también se
la puede dibujar como un cubo. Notar que, en este caso, el nimero 2 representa a la
cantidad de filtros que se aplicaron.

La salida también se
puede representar

con un cubo
%k =

3x3x3

4x4

4x4x2

6x6x3 %k - /

3x3x3

4x4

Figura 2.33: Filtros apilados

Respecto a la notacion:

n. = Numero de canales
n., = Numero de canales que serdn usados en la convolucion siguiente

Se supone aqui que se usa stride = 1 y sin padding.

nxnxn & fxfxn = n—f+1 x n—f+1 x nl
6x6x3 ® 3x3x3 = 4 X 4 X 2

/

! = 2 = canales para convolucién siguiente

n,
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CONSTRUCCION DE UNA CAPA DE UNA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

En la Fig. 2.34 se muestra la convolucién entre una imagen de 3 canales con dos filtros
de 3 canales cada uno. A cada una de estas salidas 4 x 4 se le agrega un bias (sesgo),
que es un numero real y tiene como objetivo mejorar las propiedades de convergencia de
la red. Ademas se le aplica una no linealidad, por ejemplo, la funciéon ReLLU. La salida
de 4 x 4 x 2 sera la entrada para la préoxima capa convolucional.

e D
| == RelU +bi| = \
y
3x3x3 ~ 4x4 ot 4x4
- D
==) RelU +b2| = 4x4x2
6x6x3 ) Y,
3x3x3 \— _J
4x4 4x4

Figura 2.34: Primera capa de la red

Respecto a la notacién:

= Con [ se denota al nimero actual de la capa. Se usard como superindice para
indicar a qué capa corresponde.

= [ — 1 es la capa anterior, que seria la activacion de la capa .
= La imagen de entrada a una capa seria la activaciéon de dicha capa.

= Fl ancho y alto de cada imagen pueden ser distintos, w es el ancho y h es el alto.

[ = nimero de la actual capa de convolucién

f' = tamaiio del filtro pl!l = padding sl = stride
ny] = cantidad de filtros de la capa [
n([;l_l] = cantidad de filtros de la capa [ —1
Entrada: n,[f_ll X nq[ﬂl_ll X n£1_1]
[1-1] [ _ el plt=1 w_ys
Salida: ni[,f] = [—"WL ' +32mpl r~ +1 n}f] = [h fmp LA

Cada filtro es: fl1 x fII x nyﬂ]
Activacion: ald  — n,[ll] X n,[ll] x ni~Y
Pesos: f[l] X f”] X ny*l] X ny]

Bias: ny] —(1, 1, 1, ny] )
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2.2.7. CLASIFICACION CON RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Se muestra un disefio ejemplo de una arquitectura de red neuronal convolucional para
la clasificacion de imégenes RGB. Pueden existir muchos puntos de partida a la hora de
realizar el diseio de una red neuronal, de acuerdo al problema de clasificacién que se
desee resolver, si se dispone o no de un dataset ya confeccionado para el entrenamiento,
la cantidad de clases que se quieren clasificar, el tamano de las imagenes de entrada y
muchas otras cuestiones a considerar. El siguiente ejemplo tiene la finalidad de analizar
con cierta profundidad los pardmetros que entran en juego.

En la primer capa se tiene una imagen RGB de 39 x 39 x 3 a la cual se le aplican 10
filtros de 3 x 3 con stride 1 y sin padding. Como muestra la Fig. 2.35, la salida de esta
capa es la activaciéon de la préoxima capa y tiene una dimensién de 37 x 37 x 10. Notar
que la cantidad de filtros define la cantidad de canales de la salida.

/ altl

i S

fll=3
sl =1

=0 37x37x10
10 filtros

39x39x3

nLO] = n{,f,)] =39

n£0] =3

Figura 2.35: Primera capa de la red

La dimension de la salida se puede calcular con las Ec. 2.1.

[1-1] [ _ £l
w 2
ol — | TP ST

wo sl

sl

n,[ll] = +1

(2.1)

nq[,}] _ 39+10—3 +1=37 nq[j] _ 39+10—3 +1=237 ny] - 10
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En la segunda capa se usan 20 filtros de tamano 5 x 5 con stride = 2 y sin padding,
obteniendo la activacion para la capa siguiente al? como muestra la Fig. 2.36.

/ altl [ al?l

fll=3 fl2l=5
1 = [2] =
0 g Sa_g 17x17x20
39x39x3 P = 37x37x10 pe =
10 filtros 20 filtros a2l = 2 = g7
9 = 8 =39 Wl =) =37 e
(0] & ne =20
ne =3 ne ' =10

Figura 2.36: Segunda capa de la red

Se puede aplicar ahora una capa con 40 filtros como muestra la Fig. 2.37.

f altl f al2l [ a3l

e ) [ [ )

f[ll =3 f[Z] =5 f[3] =5
=1 2] =2 3=
o1l o 37 %3710 Je—o  17x17x20 7% 7x7x40=1960
- X X - -
39x39x3 10 filtros 20fitros  pl2) _ pl2) _q;  40filtros 131 _ 31
0] _ (0] _ 59 [ _ i _ 57 =T h =T
n, =n, = n, =n, = [2] (3]
[0] 8] ne =20 ne' =40
n. =3 ne ' =10

Figura 2.37: Tercera capa de la red

Este ultimo volumen se puede aplanar en 1960 valores en un vector para luego alimentar
con ellos una unidad softmax, y asi obtener la salida final que seria la predicciéon, como
muestra la Fig. 2.38.

f altl [ al? [ al?l

©
@
®
@
@ oy
fll=3 fl2l =5 fBl=s ®
sitl=1 sl2l=2 sBl=2 . ft
W 2o woh  17x17x20 Sy % 7x7x40=1960  softmax
39x39x3 p= 37x37x10 pl = Pl =
10 filtros 20 filtros 121 _ pl2l 4 40 filtros 131 _ 31 _ 5 ®
alol = 00 _ 39 Al = plt) Z 37 M =M= ny =y =
n T Tw T h w 12 — 9 181 _ 49 1960
o] (1] ne = ne =
ne =3 nith =10

Figura 2.38: Ultima capa de la red
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HIPERPARAMETROS

Cuando se habla de los hiperparametros de una red neuronal se hace referencia a aque-
llos parametros que definen la arquitectura de la red y a los algoritmos que la componen,
como ser la cantidad de capas ocultas, el tipo de funciones de activacion de las diferentes
capas, la cantidad de neuronas o filtros, el padding, stride, entre otros. Los hiperpara-
metros son valores que los determina el experto en Machine Learning y no se encuentran
dentro de los pardmetros que se aprenden. El ajuste de estos hiperpardmetros, tam-
bién conocido como optimizacion de hiperparametros, es fundamental para alcanzar los
mejores rendimientos.

CAPA DE POOLING

Con el objetivo de reducir el tamano de la representacion y asi aumentar la velocidad de
computo, se utilizan capas de pooling (agrupacion o muestreo), las cuales se encargan de
extraer los elementos representativos de un grupo de elementos. Entre los métodos mas
utilizados se encuentran: Maxz Pooling, que toma el valor maximo de la region analizada
(Fig. 2.39), y Average Pooling, que toma el valor promedio de los elementos (Fig. 2.40).
Notar que en estos ejemplos se utiliza un stride de 2.

20310 7 |4
66|98 619
S
3| 4 |E8S=S 8| 8
7 | 8 |FEEE 2x2
4x4
Figura 2.39: Max Pooling
203 7 | 4
66|98 425 7
o
3| 4 |8 55 5
7 | 8 S 2x2
4x4

Figura 2.40: Average Pooling
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RECONOCIMIENTO DE DIGITOS MANUSCRITOS

Un ejemplo popular para explicar el diseno de las redes neuronales convolucionales es
la arquitectura LeNet-5 [Lecun et al., 1998] creada para la identificacion de digitos
manuscritos desde el 0 hasta el 9. Se parte de una imagen de entrada RGB de 32 x 32 x 3
a la cual se le aplican 6 filtros de 5 x 5 con stride de 1 y sin padding, que se puede
observar en la Fig. 2.41. La capa denotada con Conv I corresponde a la aplicacién de
los 6 filtros de 5 x 5, la aplicacion del bias y la aplicaciéon de una no linealidad, como
por ejemplo la funcion ReLU.

Conv1
L
f=5
s=1
32x32x3 28x28x6

Figura 2.41: Aplicaciéon de 6 filtros de 5 x 5

Seguido de estas primeras operaciones se puede aplicar una capa de pooling de 2 x 2,
con stride 2, sin padding y utilizacion de Max Pooling. En la Fig. 2.42 se observa el
resultado con la reduccién de las dimensiones en un factor de 2 y sin modificar la cantidad
de canales. A esta capa de pooling se la puede llamar Pool 1. En la literatura, por
convencion, se agrupan estas dos capas (Conv 1 y Pool 1) en una sola. Todo esto pasa
a ser la Capa 1 o Layer 1.

Conv 1
Pool 1
Max Pooling /7
! ) )

f=5 f=2

32x32x3  28x28x6 " 14x14x6
| J
||
Capal

Figura 2.42: Aplicaciéon de Max Pooling

A continuacion (Fig. 2.43) se aplican 16 filtros de 5 x 5, stride = 1, sin padding y con
Max Pooling. A la salida de la capa 2 se tiene un volumen de 5 x 5 x 16, que son 400
valores, y se pueden aplanar (flatten) a un vector de 400 x 1.

Luego, se toman esas 400 unidades para construir la préxima capa con 120 unidades
(Fig. 2.44). Seria la primera Fully Connected Layer (denotada con FC3) y tiene 400
unidades densamente conectadas a 120 unidades.

Luego, en la Fig. 2.45 se agrega una nueva Fully Connected Layer (FC4) que tiene 84
unidades y finalmente una funcién softmax, la cual deberia ser de 10 salidas, ya que se
necesitan reconocer los digitos 0, 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9.

Tal como lo menciona el autor [Lecun et al., 1998|, el experto toma distintas decisiones
para confeccionar la arquitectura de la red, guiado por multiples cuestiones, como ser
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Conv 1 Conv 2
Pool 1 Pool 2
Max Pooling /~——7 Max Pooling
f=5 f=2 f=5 f=2
s=1 = s= =
32x32x3 28x28x6 14x14x6 10x10x 16 5x5x16
\ J \ )
Y 1
Capal Capa2
Figura 2.43: Capa 1y 2
Flatten
layer
® FC3
4 ®
4 ®
4 ®
Conv 1 Conv 2 : ®
Pool 1 Pool 2 ) ®
Max Pooling Max Pooling ®
f=5 f=2 f=5 f=2 @ ®
s=1 s= = 5= ®
32x32x3 28x28x6 14x14x6 10x10x 16 5x5x16 ® @
L J L J .
T Y . :
Capa 1 Capa 2 : @
® 120
400
Figura 2.44: Capa densamente conectada
Flatten
layer
: FC3
® : FC4
® ® ®
Conv1 Conv 2 ® @ ®
Pool 1 2 @ © 9
Max Pooling /o MaxPooling ® ® ® 0123456789
L =N = =N — = @ = ® =Y N
f=5 f=2 f=5 f=2 ® ¢ © softmax
=1 =1 =1 =2 .
32x32x3 s 28x28x6 y 14x14%6 y 10x10x 16 § 5x5x16 : ® : (10 salidas)
L ) \ ) :
Y Y 0 i e
Capa 1 Capa 2 ® 84
® 120
400

Figura 2.45: Funcion softmax

el estado del arte, datasets disponibles, capacidad de computo, caracteristicas de las
imégenes, entre otras. Para traer alguno de estos motivos se puede mencionar que la
capa FC4 fue definida con 84 unidades porque se desea que la red vaya transformando
la imagen de entrada en una representacion interna de tal forma los digitos manuscritos
queden contenidos en 7 x 12 pixeles para finalmente pasar a la funcién softmax.
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En la Fig. 2.46 se muestra una tabla con la descripcién de la arquitectura de la red como
se acostumbra utilizar. Ademaés se colocan aclaraciones sobre la cantidad de parametros
entrenables en cada capa.

_ Activation Shape | Activation Size
0

Input (32,32, 3) 3072
(5X5) X 8+ 8= 208

CONV 1 (f=5, s=1) (28, 28, 8) 6272 208 o
8 kernels de 5x5 mas 1 bias por kernel
POOL 1 (14, 14, 8) 1568 0
(10x10) x 16 + 16 = 416
CONV 2 (f=5,s=1) (10, 10, 16) 1600 416
POOL 2 (5, 5, 16) 400 0
(400%120) + 1 = 48001
FC3 (120’ 1) 120 48001 400x120 conexiones entre neuronas (pesos) mas 1 bias
Fca (84, 1) 84 10081 “20><a4)
Softmax (10, 1) 10 841 (84 *is 1008
N) . .

=845

Figura 2.46: Tabla descriptiva de la arquitectura de la red

2.2.8. PERCEPTRON

La primera publicacion [McCulloch and Pitts, 1943] de un modelo computacional de red
neuronal fue realizada por William McCulloch y Walter Pitts en 1943 y carecia de la
principal funcionalidad que se desea de una red neuronal artificial en la actualidad: la
capacidad de aprender. McCulloch y Pitts estudiaron el cerebro desde un punto de vista
computacional diciendo que una manera de resolver problemas era utilizando una red de
unidades interconectadas que, inspirados en la naturaleza del cerebro humano, llamaron
neuronas. Estas primeras ideas de redes neuronales permitirian posteriormente que los
pardmetros de interconexién se ajusten cuando no se obtenga a la salida el valor deseado
y, en base a prueba y error, se vayan ajustando hasta obtenerla.

En el ano 1957, Frank Rosenblatt inicia su estudio sobre redes neuronales y describe
el primer modelo de red neuronal artificial con la capacidad de aprender [Rosenblatt,
1957], v lo llama perceptrén, nombre inspirado por su interés en la percepcion humana.
Rosenblatt diferenciaba entre perceptrones simples con dos capas (una de entrada y otra
de salida) y perceptrones multicapa con tres o méas capas. También utilizé el término
correccion del error mediante propagacion hacia atrds que luego se adoptaria para definir
al algoritmo backpropagation usado no sélo para perceptrones sino también para deep
learning.

Los perceptrones simples son clasificadores lineales pudiendo decidir si una entrada
pertenece a una clase especifica. La frontera de decision, que separa los ejemplos de
una clase de los ejemplos de otra, es una linea recta si se consideran dos dimensiones,
un plano para tres dimensiones o, generalizando, corresponde a un hiperplano para n
dimensiones.
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La frontera de decisién de un clasificador lineal, como lo es un perceptréon simple, es
de la forma:

Por simplicidad, se puede considerar al bias (sesgo) como un peso mas dentro del vector
de pesos y que esté asociado a una entrada fija g = 1. De esta manera, queda:

Zi T; wW; = 0
siendo:
vector de entrada = (1, 21, 22, ... , T ) con dimension m + 1
vector de pesos = (b, wy, wo, ..., Wy ) con dimension m + 1

Este tipo de clasificador puede separar clases linealmente separables (ver Fig. 2.47). Se
ingresan los datos de entrada en un feature vector para luego asociarlos con los pesos y
asi obtener un escalar z = ), z; w; que clasifica al feature vector z. En caso que el valor
de z supere el umbral de activacion de la neurona, entonces la entrada z corresponde a
la clase positiva o clase deseada, siendo y = 1, de lo contrario sera de la clase negativa,
y = 0. Para realizar el ajuste de los pesos se procesan uno por uno los ejemplos de
entrenamiento del dataset y se actualizan los pesos de la siguiente manera:

= Si la salida es cero y esto es incorrecto (falso negativo), entonces se suma el
vector de entrada al vector de pesos.

» Si la salida es uno y esto es incorrecto (falso positivo), entonces se resta el
vector de entrada al vector de pesos.

= Si la salida es correcta, los pesos no se modifican.

A A
*
* (o) [+]
o o\y o
*x *x\0 O *x % [+
* * ° © * [+
(o] o O* \4 [ .

Figura 2.47: Clases linealmente separables y no linealmente separables

De esta manera se recorre varias veces (iteraciones) con los ejemplos del dataset hasta
que el algoritmo converja hacia un valor umbral establecido o hasta que no haya mejoras
significativas. Durante el entrenamiento se denomina época (epoch) a cada recorrido que
se hace pasando por todos los ejemplos del dataset.
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TASA DE APRENDIZAJE

La tasa de aprendizaje (o learning rate) es un hiperparametro para controlar la magnitud
de las actualizaciones que se realizan sobre el modelo que se esté entrenando. Se suele
denotar con 7 (eta) y sirve para regular la velocidad de actualizacion de los pardmetros
o pesos de la red. Cuando se utiliza una funcién de error (llamada también funcion
de coste o funcion de pérdida), el learning rate va multiplicado al valor devuelto por la
funcion de error, el cual indica en qué sentido corregir los valores que se desean modificar
durante el entrenamiento.

2.2.9. PERCEPTRON MULTICAPA

Una red neuronal de una sola capa, como el caso del perceptron, puede realizar clasifi-
cacion con clases linealmente separables y esto es una limitacién. La primera opcién es
ampliar la cantidad de capas en el diseno de la red, transforméandola en una red mul-
ticapa (con capa de entrada, una o més capas ocultas y la capa de salida). Si todas
las capas ocultas emplearan funciones de activacion lineales, entonces todas las capas
ocultas se podrian combinar en una tinica capa, que también serfa lineal. Es decir, para
alcanzar el correcto desempeno con clases no linealmente separables, necesariamente se
deben utilizar al menos algunas funciones de activacion no lineales.

Las redes multicapa que tienen la caracteristica de no poseer realimentacion se deno-
minan Feed-Forward Neural Networks (FFNN) o red neuronal prealimentada, y también
Perceptron Multicapa (MLP: MultiLayer Perceptron). Es comin que las capas estén den-
samente conectadas (Fully Connected Layers), es decir, que todas las salidas de una capa
se conectan a todas las neuronas de la capa siguiente. El entrenamiento de una red del
tipo perceptrén multicapa se puede realizar utilizando el algoritmo de backpropagation
que permite calcular el gradiente del error con respecto a los diferentes parametros de
la red, es decir, permite identificar de qué manera varia el error conforme se ajustan los
parametros de la red. El gradiente se calcula para una funcién de pérdida, y un método
de optimizacién, como el gradiente descendente, ajusta los pesos de la red con el fin de
minimizar esa funcién de pérdida.

Para la definicion y eleccion del disefio de una red multicapa se deben tener en cuenta
muchos aspectos, como ser: arquitectura de la red, cantidad de capas ocultas, neuronas
por capa, cémo se ajustan los pesos de la red, learning rate, épocas, como se inicializan
los pesos, entre tantas otras caracteristicas. Estos parametros se los denominan hiper-
pardmetros, con el objetivo de distinguirlos de los parametros de la red, aquellos que se
ajustan durante el entrenamiento.
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2.2.10. MEDIAPIPE

MediaPipe es un framework!'? para construir pipelines' para realizar inferencia sobre
datos (audio y video) con la utilizacién de algoritmos y modelos de machine learning.
MediaPipe facilita la construccion de prototipos para realizar las pruebas necesarias has-
ta poder convertirlos en aplicaciones finales. MediaPipe es parte de Google Research'®,
sigue el concepto de colaboracion abierta (open source) y es multiplataforma.

Algunas de las soluciones de visién artificial que se pueden encontrar en MediaPipe'®
son:

» Hands: Deteccion de manos y detalles de articulaciones y falanges (Fig. 2.48).

Figura 2.48: Mediapipe - Hands

» Face Mesh: Estimacion de una malla que envuelve el rostro (Fig. 2.49).

Figura 2.49: Mediapipe - Face mesh

13Un framework o entorno de trabajo esta formado por herramientas para el desarrollo de software,
incluyendo conceptos particulares, bibliotecas de programacion, algoritmos y técnicas para el desarrollo
de soluciones especificas.

14Un pipeline consiste en una secuencia de procesos informéaticos conectados, que pueden ser: comandos,
ejecuciones de programas, tareas, subprocesos, procedimientos, entre otros.

15Google Research - https://research.google

L6MediaPipe - https://google.github.io/mediapipe
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» Face Detection: Deteccion del rostro (Fig. 2.50).

Figura 2.50: Mediapipe - Face detection

= Pose: Detecciéon del cuerpo humano y detalles de las articulaciones y huesos
principales del esqueleto (Fig. 2.51).

Figura 2.51: Mediapipe - Pose

Respecto a la solucion de MediaPipe [Zhang et al., 2020] referida a la deteccion de las
manos, es una propuesta atractiva para el seguimiento de las manos con caimaras RGB
en tiempo real'”. Esta solucién realiza predicciones de ubicacion del esqueleto de las
manos dentro de imagenes RGB. Esta desarrollado en base a dos modelos: un detector
de la palma de la mano entregando un bounding box'® donde se encuentra la mano, y
un modelo que extrae 21 puntos de referencia (o landmarks o keypoints) del esqueleto
de la mano.

17Cuando un sistema actiia en tiempo real y cuando no, es un tema controvertido y las definiciones
de tiempo real pueden ser contradictorias y confusas. "Las cosas tienen que hacerse a tiempo, si no,
no tienes un sistema de tiempo real". Se considera en esta tesis que un sistema trabaja en tiempo real
cuando se garantiza que se ha terminado de procesar cada imagen antes de una latencia previamente
establecida. Esta latencia méaxima se fija en 125 milisegundos (8 fps).

18Bounding box o caja delimitadora es un término muy utilizado para referirse, en la detecciéon de
objetos, a un rectangulo en donde se encierra al objeto detectado.
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MediaPipe Hands puede realizar el seguimiento de multiples manos y lo logra con
los dos modelos de machine learning trabajando juntos:

= Detector de la palma: Este modelo trabaja con la imagen RGB de entrada
completa, identifica la palma y devuelve el bounding box. El modelo esta entrenado
con imégenes de palmas de las manos en lugar de la mano completa para evitar
complejidades ocasionadas por la alta cantidad de posturas distintas que pueden
tomar los dedos.

= Deteccion de 21 keypoints: Este modelo trabaja tinicamente sobre la region
de los bounding boxes y devuelve los 21 keypoints en 2.5D (dos dimensiones y
medial?).

Una de las estrategias cuando se trabaja en tiempo real es que el modelo detector de
la palma solo se aplica a la primera imagen (frame o fotograma) de toda la secuencia de
fotogramas, de esta manera se reduce el tiempo de procesamiento, ya que luego de ubicar
la palma s6lo se utilizara el modelo de detecciéon de keypoints, pasando como pardmetro
el punto central del bounding box del fotograma anterior. Cuando se determine que
la palma ya no se encuentra en escena, se utilizara nuevamente en modelo detector de
palmas.

El modelo utilizado para la deteccion de la palma es el llamado Single Shot MultiBox
Detector [Liu et al., 2016] (conocido por las siglas SSD). Este es un modelo de red
neuronal convolucional que permite detectar miltiples objetos en una imagen mediante
un tnico disparo, mientras que otros modelos requieren dos disparos, uno para generar
las posibles regiones donde se ubican los objetos y otro para identificar el objeto. SSD
genera miultiples posibles bounding boxes con diferentes tamanos y relaciéon de aspecto
para facilitar la deteccién de objetos a multiples escalas.

Luego se realiza la deteccién de los 21 keypoints en las regiones donde una palma
fue detectada. Cada uno de los keypoints contienen las coordenadas ( z, y) dentro de
la imagen que se proces6 y ademés incluye una profundidad relativa, que se puede
interpretar como una estimaciéon de la coordenada z. Los 21 keypoints estan ubicados
en la mano, como se muestra en la Fig. 2.52. El modelo también devuelve un valor que
indica la probabilidad de la existencia de una mano en la imagen procesada.

9Dimension dos y medio (2.5D) hace referencia a proyecciones grificas sobre un plano (2D) con la
apariencia de tener tres dimensiones (3D) cuando en realidad no lo son. Sin embargo, esta aceptado
llamar keypoints en 2D cuando se tengan coordenadas (z, y) y también keypoints en 3D teniendo
coordenadas (z, y, 2 ).
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Figura 2.52: Ubicaciéon de los 21 keypoints

DATASET DE MEDIAPIPE HANDS

Para entrenar el modelo, los autores crearon un dataset con las siguientes caracteristicas:

= 6000 imégenes tomadas con fondos muy variados y en diferentes condiciones

de luz. Estas muestras no tienen demasiada variedad de gestos y posturas con los
dedos.

= 10000 imagenes desde distintos dngulos y gran variedad de gestos y posturas
con los dedos. Las muestras fueron tomadas sin variaciones de fondo y a partir de
30 personas.

= 100000 imagenes con manos artificiales (o sintéticas) generadas con un mo-
delo grafico 3D que, por su propia naturaleza 3D, ya incorpora las coordenadas
(z, y, z). De esta manera se pudieron crear fondos diversos, amplia variedad en
los gestos y posturas de las manos, modificar el grosor de los dedos, tamano de
las manos, cambios en la iluminacién y proporcionar diferentes texturas y tonos a
la piel. La utilizacion de esta estrategia permite disponer de la informacion sobre
las coordenadas tridimensionales en las muestras. Ademaés se crearon las muestras
desde tres camaras virtuales diferentes, es decir, la misma mano sintética tomada
desde tres angulos distintos.

2.2.11. DETECCION DE OBJETOS A TRAVES DE NUBE DE PUNTOS

Conociendo las opciones para obtener una nube de puntos de precisién y con alta den-
sidad, una cuestion interesante es la identificacion de los objetos a partir de su corres-
pondiente nube de puntos. Existe una propuesta de red neuronal del tipo perceptréon
multicapa, denominada PointNet [Qi et al., 2017], en la cual los datos de entrada son
nubes de puntos y las tareas que realiza son la clasificaciéon de objetos, segmentacion
de las partes y analisis seméntico de la escena. PointNet toma directamente la nube de
puntos y devuelve las etiquetas de clase para toda la entrada. Cada punto (z, y, z) se
procesa de forma idéntica e independiente, por lo que no se requiere un orden particular.
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PointNet tiene su implementacién dentro de la biblioteca Keras?? y permite realizar
un ejemplo de clasificacion de los modelos graficos 3D que se encuentran en el dataset
ModelNet10 [Zhirong Wu et al., 2015], el cual contiene 10 clases de objetos (bathtub,
bed, chair, desk, dresser, monitor, night stand, sofa, table, toilet). Para experimentar
con la red de clasificacién PointNet?! se realiza un muestreo aleatorio para extraer 2048
puntos de cada uno de los objetos disponibles en ModelNet10, se entrena la red y en la
Fig. 2.53 se visualizan alguna de las predicciones realizadas.

Prediccion: chair, Prediccién: monitor, Prediccién: chair, Prediccién: dresser,
Etiqueta: chair Etiqueta: monitor Etiqueta: chair Etiqueta: dresser

Prediccién: chair, Prediccién: night_stand, Prediccién: table, Prediccion: bathtub,
Etiqueta: monitor Etiqueta: night_stand Etiqueta: table Etiqueta: bathtub

o g
L ]

e

e
S apt & oy,

Figura 2.53: Nube de puntos clasificadas

2.3. ESTADO DEL ARTE

El estado ultimo en el tema que aborda esta tesis, llegando a la frontera del conocimiento
humano y publico, estd compuesto por numerosos articulos cientificos con importantes
avances que ano tras ano sorprenden con las innovaciones y propuestas. Durante esta
seccion se realizard una recopilaciéon de los articulos, aislando los temas que tengan
relacion a esta tesis, como por ejemplo, Artificial Neural Network, Computer Vision,
Hand Detection, Hand Gesture Recognition, Point Cloud, Keypoints, RGB Camera y
Depth Camera. Para realizar el analisis del estado de arte se toman en consideracion
los articulos de los ultimos 5 anos de las publicaciones cientificas de mayor impacto

20Keras es una biblioteca de programacion escrita en Python para el desarrollo de prototipos con redes
neuronales.
21Point cloud classification with PointNet - https://keras.io/examples/vision/pointnet
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dentro de la categoria Engineering and Computer Science y sus subcategorias: Human
Computer Interaction y Computer Vision and Pattern Recognition. En el campo de la
vision artificial es conocido el prestigio y alto impacto de la Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition. Los autores més reconocidos tienen sus publicaciones alli
como también los articulos con mayor cantidad de citas. Con motivo de validar que esto
sea asi, se recurre a las métricas de Google Scholar, que proporcionan un resumen de las
citas que tienen las publicaciones cientificas, ya sean conferencias, congresos o revistas.
Realiza un ordenamiento a través del indice h 22 y permite explorar las publicaciones
por areas de investigacion. Para seleccionar las publicaciones cientificas de los tultimos
5 anos, se utiliza el indice hb, el cual hace referencia a los articulos publicados en los
altimos 5 anos. En las tablas de la Fig. 2.54 se muestran las publicaciones cientificas mas
importantes en el area de investigaciéon que interesan para esta tesis. Se puede notar,
en la primer tabla, que la Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
efectivamente es de alto impacto, ya que se encuentra en el Top 5 a nivel general, no
solo en las categorias que interesan para esta tesis.

Todas las dreas de investigacion

- Publicacién cientifica m

1. Nature 444

23 The New England Journal of Medicine 432

3. Science 401

4. IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 389

Sh The Lancet 354

Engineering & Computer Science > Computer Vision & Pattern Recognition Engineering & Computer Science > Human Computer Interaction
I T e S
1. |IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Conference on Human Factors in Computing Systems (CHI)
2. |EEE/CVF International Conference on Computer Vision 239 2. |EEE Transactions on Affective Computing 62
B3 European Conference on Computer Vision 186 3. ings of the ACM on ive, Mobile, Wearable and 58
4. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 165 UbiqitousTecnolgies
s |2 e e e e 128 4. Proceedings of the ACM on Human-Computer Interaction 57
5. International Journal of Human-Computer Studies 57

Figura 2.54: Indices h de las publicaciones cientificas

La busqueda de articulos se realizo en torno a las temaéticas vision artificial, redes
neuronales artificiales e interaccion humano computadora, con las siguientes palabras
claves: Hand Gesture Recognition, Hand Detection, Point Cloud y Keypoint. Se realizé
el analisis de un total de 482 articulos que fueron encontrados en las publicaciones
cientificas listadas en las tablas de la Fig. 2.54. Se realiza una clasificacién de los articulos
en relacion a los temas que tratan para luego desplegar informacion de aquellos articulos
més relevantes que permitan definir el estado del arte. En la tabla de la Fig. 2.55 se
presenta la clasificacion realizada y en qué cantidad los articulos se encuentran en las
publicaciones cientificas seleccionadas de los altimos 5 anos.

22E] indice h de una publicacién cientifica es el mayor nimero h que hace que al menos h articulos de
esa publicacién cientifica sean citados al menos h veces cada uno. Por ejemplo, una publicacién cientifica
con 5 articulos citados por, respectivamente, 36, 19, 6, 4 y 2, tiene un indice h de 4.
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Clasificacién de articulos

Deteccién y segmentacién 30
Manos Identificacién de gestos y posturas 21
Interaccién con objetos 28

Clasificacion, deteccion y i0 133

Refinamiento y reconstruccion 82
Nube de puntos
Exploracion de entorno 29

Andlisis y correspondencia de puntos 79

Keypoints de manos 37

Keypoints Cuerpo humano y rostro 13
Objetos y correspondencia de keypoints 30

Total 482

Figura 2.55: Clasificacion de articulos

A continuacion se describen brevemente cada una de estas categorias para mostrar
cuéles son las caracteristicas de los articulos agrupados:

s Manos / Deteccion y segmentacion: Articulos para la deteccion y segmenta-
cion de manos. En esta clase de articulos se utilizan redes neuronales convolucio-
nales y otras arquitecturas del estado del arte. Abarca articulos sobre: visién en
primera persona; alineacién de una mano sintética sobre una mano real; postura de
la mano considerando la postura del cuerpo y la ubicacion de la cabeza; segmenta-
cion de las partes de la mano; segmentacion de la mano y el brazo; reconstruccion
de la malla de la mano; interaccién entre ambas manos; seguimiento de las manos
en videos.

s Manos / Identificacion de gestos y posturas: Agrupa articulos sobre: deteccion
de gestos de la manos durante una conversacion; identificaciéon de los gestos en
lengua de senas; gestos para el control de interfaces de usuario; deteccion de gestos
en la utilizacién de un lapiz y el teclado de computadora; direccién hacia donde
apunta cada uno de los dedos para dibujar sobre una pantalla; deteccion de gestos
en el uso de un teléfono movil.

s Manos / Interaccion con objetos: Articulos sobre: interaccion y agarre de
objetos; uso de objetos como periférico de entrada; reconstruccién de malla de los
objetos agarrados.

s Nube de puntos / Clasificacion, deteccion y segmentacion: Identificacion de
los objetos escaneados por LiDAR; segmentacion de partes de objetos; identifica-
cion de objetos; identificacion de bounding boxes de los objetos.

s Nube de puntos / Refinamiento y reconstruccion: Aumento de detalles de
malla de los objetos; generacion de puntos para completar objetos; eliminaciéon de
ruido y outliders en nube de puntos; alineacién de formas geométricas primitivas.

» Nube de puntos / Exploracion de entorno: Deteccion de objetos para conduc-
cién vehicular; escaneo de entorno; creaciéon de mapas de entornos explorados.
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s Nube de puntos / Andlisis y correspondencia de puntos: Seguimiento de pun-
tos; correspondencia de puntos; analisis de rotaciones y alineaciones.

» Keypoints de manos: Deteccion de keypoints de las articulaciones de las ma-
nos; identificaciéon de la postura de las manos; adquisicién de keypoints con imé-
genes RGB y mapas de profundidad; reconocimiento de acciones dindmicas.

» Keypoints / Cuerpo humano y rostro: Deteccion de keypoints del rostro y
cuerpo; ajuste de keypoints; seguimiento de keypoints.

» Keypoints / Objetos y correspondencia de keypoints: Deteccion de keypoints
de senales en la via publica; keypoints de objetos; seguimiento y refinamiento de
keypoints.

En primera instancia se realiza una breve revision de los articulos que tienen menor
importancia en relacion al tema que interesa en este trabajo, aunque se rescatan algunas
propuestas que pueden servir de motivaciéon. Existe una gran cantidad de aportes referi-
dos a nube de puntos y en su gran totalidad utilizan nube de puntos con alta densidad,
va sea con nubes de puntos adquiridas con sensores LiDAR, camaras de profundidad o
directamente desde datasets ya conformados con datos sintéticos o reales. La cantidad de
articulos registrados durante esta exploracion referidos a nube de puntos es 323. Entre
los datos para destacar sobre los trabajos que tratan con nubes de puntos es la cantidad
de referencias a la arquitectura de red PointNet, la cual también se utiliza en esta tesis.
En general, PointNet es utilizada para realizar comparaciones y validar la arquitectu-
ra que se propone en estos articulos. Los datasets més utilizados en esta categoria de
articulos son: ModelNet10 y ModelNet40 [Wu et al., 2015], KITTI [Menze and Geiger,
2015], ShapeNet16 [Chang et al., 2015] y DAVIS 2016 [Perazzi et al., 2016]. Es muy
comin encontrar operaciones de convolucién 3D en las arquitecturas de red para tra-
bajar con nube de puntos. También se encuentran algunos pocos articulos que utilizan
nubes de puntos de baja densidad, a la que llaman, en lugar de nube de puntos, grupo
de puntos, como los articulos [Nam et al., 2021] y [Yang et al., 2019]. En el articulo
[Lin et al., 2021] se propone una manera de generar una malla esquelética de objetos
con estructuras complejas a partir de su nube de puntos, objetos que también pueden
ser manos. En el articulo [Zhao et al., 2022] se plantea una manera de sobremuestrear
nubes de puntos para hacerlas méas densas y uniformes.

Dejando atréas los articulos relacionados a nubes de puntos, sin haber encontrado algo
demasiado especifico en relacién a nube de puntos de manos, se prosigue con 80 articulos
encontrados que involucran keypoints. Algunas propuestas se concentran en obtener
keypoints de objetos a partir de imagenes RGB, buscando que esos keypoints representen
de la mejor manera la estructura de los objetos. De los articulos sobre keypoints, 37 estan
enfocados en keypoints de las manos. Existe un grupo de articulos que tienen propuestas
similares, en donde crean un modelo de red neuronal entrenado con datasets de imagenes
RGB que contienen manos etiquetadas. En la escena de la imagen aparece una mano
real o una mano sintética, y el punto de observacion, es decir, la posiciéon de la camara
se encuentra en més de una posicion. Esta cimara puede ser una camara RGB real, o
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bien, una camara virtual, es decir, que existe s6lo dentro de un entorno de graficacién
3D, la cual permite adquirir imégenes multivista sin depender de un laboratorio con
camaras reales instaladas. Las manos de los datasets estan etiquetadas (o anotadas) con
coordenadas 3D en cada una de las articulaciones de la mano. Si bien, son propuestas
similares, se diferencian en la arquitectura de red que plantean. Otros articulos, ademés
de extraer los keypoints, también adaptan y alinean por sobre la mano real, un modelo de
mano 3D compuesto por una malla deformable y articulada. Algunos trabajos también
recogen el color de la piel para pintar el modelo de mano 3D con el mismo color que la
mano real. El modelo 3D de la mano que se encuentra frecuentemente en estos trabajos es
el lamado MANO (hand Model with Articulated and Non-rigid defOrmations) [Romero
et al., 2017]. Esto antes descrito corresponde a los articulos [Corona et al., 2022], [Chen
et al., 2021], [Kulon et al., 2020], [Ge et al., 2019], [Mueller et al., 2018] y [Igbal et al.,
2018]. Es importante destacar que estos trabajo anteriores son similares a MediaPipe
Hands [Zhang et al., 2020], que realiza la estimacion de los keypoints de las manos
a partir de imagenes adquiridas con camaras RGB. Adicionalmente en esta linea de
trabajos que estiman los keypoints de las manos, pero utilizando mapas de profundidad,
es decir, con el uso de camaras de profundidad en lugar de cdmaras RGB, y trabajando
con redes neuronales convolucionales, predominantemente capas convolucionales 3D, se
encuentran trabajos como [Ren et al., 2022], [Malik et al., 2020], [Du et al., 2019], [Chen
et al., 2019], [Chang et al., 2018], [Yuan et al., 2018], [Ge et al., 2018] y [Ye and Kim,
2018].

El articulo [Nguyen et al., 2019] propone tener en cuenta la correlacién o conexion
que tienen las articulaciones adyacentes de la mano y considera que esta informacion es
crucial para el reconocimiento de los gestos. A partir de esta observacién, los autores
modelaron el esqueleto de la mano en forma de cuadricula 2D definiendo conexiones
de manera diferente a las utilizadas normalmente en otros trabajos. Con esta nueva
estructura es posible utilizar capas convolucionales. En la Fig. 2.56 se pueden observar
estas conexiones junto a los pesos asociados a los keypoints de la vecindad del keypoint
12. En la capa de salida se utiliza una funcién softmax que entrega el gesto identificado.
En los experimentos se utiliza un dataset llamado Dynamic Hand Gesture [De Smedt
et al., 2016] que contiene 14 gestos de las manos con datos obtenidos a través de caAmaras
de profundidad.
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Figura 2.56: Esqueleto de la mano como cuadricula
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Otro tipo de trabajos identifican ambas manos de una persona interactuando entre
ellas, como por ejemplo, entrecruzando los dedos o golpeando las palmas. En la propuesta
[Kim et al., 2021] se utilizan imagenes RGB y una red neuronal convolucional para
detectar los bounding boxes de la mano izquierda, de la mano derecha y de ambas manos
interactuando, como se muestra en la Fig. 2.57. Luego se realiza la estimacion de la
postura de las manos, obteniendo los keypoints gracias a modelos entrenados con mapas
de profundidad de manos etiquetadas. Ademas, se explota la dependencia estructural
de las dos manos entrenando un discriminador del tipo GAN?? (Generative Adversarial
Networks) que ayuda a evitar configuraciones de las manos que sean inverosimiles.

Figura 2.57: Interaccion entre manos
Fuente: [Kim et al., 2021]

Entre los datasets que se utilizan en este tipo de trabajos se encuentran YouTube 3D
Hands [Kulon et al., 2020], InterHand2.6M [Moon et al., 2020], FreiHAND [Zimmermann
et al., 2019], 11k Hands [Afifi, 2019] y EgoHands [Bambach et al., 2015].

En esta exploracion se encuentran suficientes articulos que analizan la interacciéon
de las manos con objetos. La mayoria de este tipo de trabajos buscan reconstruir no
s6lo la malla 3D de las manos, sino también la malla de los objetos con los cuales se
interacttia. Esta interaccion puede ser agarrando, sosteniendo o tocando los objetos. El
desafio es estimar con precision aquellas superficies de contacto entre manos y objetos,
perfeccionando y refinando el correspondiente mapa de contacto obtenido durante la
estimacién. En general, no se definen nuevos métodos para la estimaciéon de la postura
de las manos ni la detecciéon de los objetos, sino que utilizan otros métodos del estado
del arte, y se encargan de mejorar los detalles de la interacciéon entre manos y objetos.

23Las GAN son un tipo especial de redes neuronales que generan datos a partir de un conjunto de
datos existentes. Su objetivo es analizar y comprender la distribuciéon de los datos de entrenamiento y
crear nuevos datos que la sigan de forma fiable. Una GAN esta formada por un Generador, que crea los
nuevos datos, y un Discriminador que se encarga de calcular la probabilidad de que un dato sea real
(del conjunto de entrenamiento), y no sintético (creado por el Generador).
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También se encuentran trabajos que identifican una mano sosteniendo un objeto, solo
para hacer foco en el objeto y lograr identificar qué tipo de objeto se esta sosteniendo.
En el trabajo [Zhou et al., 2020] se presenta un idea interesante, en la cual se identifican
distintos objetos que son sostenidos con la mano, y el propio objeto se convierte en una
superficie de entrada de comandos usando gestos de los dedos sobre dicho objeto. Es
decir, el objeto pasa a ser un periférico de entrada. Otro proyecto que llama la atencién
es [Pei et al., 2022], en el cual las manos se convierten en objetos virtuales, imitando
a los objetos. Por ejemplo, la mano con el pulgar hacia arriba imita a un joystick o la
mano con dedo indice y mayor extendidos imita a una tijera. Los autores crearon los
disenos de interacciéon como se observa en la Fig. 2.58.

fh.an

Joystick Tijera Lapiz

Figura 2.58: Mano imitando objetos
Fuente: [Pei et al., 2022]

Algunos de los datasets mas utilizados en estos trabajos estdn formados por un
conjunto de imagenes de manos agarrando objetos, con variaciones en la pose, el fondo,
la textura y la iluminaciéon. Estos datasets contienen las imégenes, junto con las mallas
de la mano, el modelo 3D del objeto, los keypoints de las manos y mapas de profundidad.
Algunos de estos datasets son: DexYCB [Chao et al., 2021], Extended GTEA Gaze+
[Li et al., 2021], YCB-Affordance [Corona et al., 2020], GRAB (GRasping Actions with
Bodies) [Taheri et al., 2020] y ObMan (Object Manipulation) [Hasson et al., 2019].

El articulo [Liu et al., 2022b] trata una caracteristica poco estudiada, que es predecir
futuras interacciones de las manos y objetos, es decir, predice la trayectoria de la mano
y los futuros puntos de contacto con un objeto. El modelo utiliza una red neuronal
convolucional para detectar las manos y los objetos en un contexto conocido, ya que
utiliza el dataset Epic-Kitchens [Damen et al., 2022] que contiene secuencias de imagenes
en primera persona de las actividades diarias en una cocina. De las manos y objetos
detectados por la red convolucional se extraen caracteristicas y pasan a ser la entrada
a un Transformer?* que finalmente entregara el resultado de la prediccion. EI modelo

241,0s Transformers [Vaswani et al., 2017] son modelos de aprendizaje profundo, una arquitectura de red
neuronal, disehados para manipular datos secuenciales. Si se consideran las redes neuronales recurrentes,
estas emplean un vector ordenado que contiene la informacion de la secuencia. En cada iteracion, a
medida que se va recorriendo el vector, el modelo recolecta datos y los va empleando para hacer las
predicciones. A medida que la red se hace méas profunda, al modelo se le dificulta detectar relaciones entre
los datos en etapas tempranas de la secuencia. La arquitectura de Transformers aplica un mecanismo
de atencion, otorgando un peso a estos datos, permitiendo definir la relacién que tienen los datos de la
secuencia. Los Transformers utilizan este mecanismo de atencion, no solo para relacionar todos los datos
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utiliza una secuencia de imégenes consecutivas de una accién que realiza la persona en
su interaccion con objetos de una cocina y entrega una predicciéon de futuras trayectorias
de las manos y un mapa de calor del préximo punto de contacto con los objetos.

Ahora queda presentar los tultimos 21 articulos, que son los relacionados a la identi-
ficacion de gestos, es decir, no sélo detectar las manos, segmentarlas, estimar su postura
o alinear una malla 3D, sino que, ademas, identificar un gesto o un movimiento con el
cual se quiera realizar alguna accién. De estos articulos podemos mencionar rapidamente
aquellos que involucran innovacién en su diseno y aplicacién, pero que no desarrollan
nuevas técnicas para la identificacion de los gestos. Es decir, propuestas que utilizan
técnicas y herramientas de otros autores para combinarlas y proponer innovacién en su
aplicacion. El trabajo [Kim et al., 2018] utiliza un sensor Leap Motion Controller con
su SDK para realizar el seguimiento de la mano y permitir la creaciéon de bocetos 3D
con movimientos de las manos en el aire. Luego se utiliza una tableta grafica Wacom
Cintiq 21UX para anadir detalles en ese boceto 3D. En aplicaciones de realidad virtual
y realidad aumentada es frecuente tener la necesidad de manipular elementos virtuales
tal como ventanas gréficas, imégenes y videos. La gestion de la posicion, orientacion y
escala de estos elementos en un espacio 3D inmersivo puede ser realizado mediante los
gestos con las manos. En el trabajo [Lee et al., 2018] se propone una soluciéon mediante
gestos dindmicos como por ejemplo, la utilizacion del dedo indice y el pulgar haciendo
un movimiento como una pinza, y con esto agarrar y desplazar las ventanas y demas
elementos. Para el desarrollo se utiliza Unity 3D y la implementacion se realiza utilizan-
do un casco de realidad virtual Oculus VR para el seguimiento de la cabeza y un sensor
Leap Motion Controller colocado en la parte frontal para detectar las manos y ademas
adquirir las imagenes para generar la realidad aumentada. Otras propuestas innovadoras
que se pueden encontrar son: colocaciéon de una cdmara en el extremo superior de un
lapiz para adquirir imégenes de la mano que estd escribiendo y poder rescatar algin
gesto que se hace con la misma [Matulic et al., 2020]; activacion de comandos con las
manos colocadas sobre el teclado de una computadora portétil a través de las imagenes
adquiridas por una camara colocada en la parte superior de la pantalla [Chhibber et al.,
2021]; pulsera equipada con camaras infrarrojas que se combinan para detectar los gestos
de las manos [Hu et al., 2020]; deteccion de los gestos de las manos a largas distancias
(4 metros aproximadamente) con el uso de camaras de profundidad [Liu et al., 2022al;
analisis de la coherencia entre los gestos de las manos y la comunicacién interpersonal
durante conversaciones grupales [Liao and Wang, 2019]; utilizacion de camaras de pro-
fundidad para la deteccion de los gestos de las manos cuando estdn cercanas al rostro
como una propuesta para aumentar la capacidad de entrada de datos en el uso de gafas
de realidad aumentada [Weng et al., 2021].

Otra rama de investigacion es aquella relacionada con la generaciéon de datos, que
son muy importantes para la creacion de datasets. Con la llegada de las redes GAN
(Generative Adversarial Network), muchos estudios se enfocan alli. El articulo [Hu et al.,

de la secuencia, sino también evitar ese disefno recurrente de las redes neuronales recurrentes y poder
procesar todas las entradas de la secuencia al mismo tiempo, calculando los pesos de atencion entre
ellos. Esto permite procesamiento paralelo logrando velocidad y eficiencia durante el entrenamiento.
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2021a] utiliza una red GAN para realizar la traduccion de un gesto a otro. La informacion
de entrada es una imagen RGB con una mano haciendo un gesto estatico. Ademas de
esto, se ingresa un gesto objetivo, pero en este caso no es una imagen sino que es el
modelo 3D de una mano, en este caso, el modelo MANO [Romero et al., 2017]. La salida
que se desea obtener es otra imagen RGB generada por la red GAN que contenga la
misma mano que aparece en la imagen RGB de entrada, pero con el gesto objetivo.
Dicho de otra forma, se desea ingresar a la red una imagen con un gesto y que genere
una imagen similar en donde el tinico cambio que exista, sea el gesto de la mano, tal
como muestra la Fig. 2.59.

Imagen de entrada Malla reconstruida Gesto objetivo Imagen generada

Figura 2.59: Traducciéon de gesto a otro gesto
Fuente: [Hu et al., 2021a]

Tampoco pueden faltar aquellos articulos que traten la identificaciéon de gestos para
lengua de senias [Hu et al., 2021b]. Este trabajo propone un modelo llamado SignBERT,
el cual esta inspirado en BERT [Devlin et al., 2019] que es un modelo basado en Transfor-
mers que, originalmente esta pensado para el procesamiento de lenguaje natural (NLP:
Natural Language Processing®®). Para la implementacion de SignBERT se utiliza MM-
Pose?® que permite extraer 23 keypoints 2D de las articulaciones del cuerpo humano,
68 keypoints del rostro y 42 keypoints de las manos (21 por mano). SignBERT, al estar
basado en Transformers, utiliza datos secuenciales, por lo que trabaja con una secuencia
de imagenes que, luego de usar MMPose, es una secuencia de keypoints. Este modelo
entrega la prediccion en base al dataset utilizado y el lenguaje de senas utilizado. En
este articulo se utilizan los datasets MS-ASL [Vaezi Joze and Koller, 2019] y WLASL
[Li et al., 2020] para American Sign Language (ASL), y NMFs-CSL [Hu et al., 2021¢]
para Chinese Sign Language (CSL).

Finalmente, en esta exploracion del estado del arte se mencionan los siguientes ar-
ticulos que tienen bastante cercania con esta tesis.

En el articulo [Yang et al., 2020] se propone trabajar de manera colaborativa entre
los métodos de deteccion y compartir informacion entre ellos para hacer mas efectiva la

25El procesamiento de lenguaje natural se ocupa de la interaccién humano-computadora usando un
lenguaje humano. Entre los desafios se encuentran la comprension y la generaciéon de lenguaje natural.
26MMPose es parte de OpenMMLab, que es un proyecto open source para investigacion académica
y aplicaciones industriales que cubre topicos sobre vision artificial y estd basado en la biblioteca de
aprendizaje automéatico PyTorch.
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deteccién de, por un lado, el reconocimiento de gestos y por otro, la estimacion de la
postura en 3D. Aqui es conveniente dejar en claro a lo que se hace referencia con gesto
y con postura. Con un gesto se intenta expresar algo, enviar informacién, comunicar,
y una postura es plantarse de alguna manera, adquirir una posicién, estar dispuesto
de alguna forma. Son muy sutiles estas diferencias, ya que se puede entender que al
estar en una postura particular, también se esté expresando o comunicando algo. Estas
pequenas diferencias hacen al punto central de este articulo, que se basa en la alta
correlacién que existe entre un gesto y una postura, es decir, existe mucha dependencia
y relacién entre gesto y postura. Se puede ejemplificar diciendo que una postura de
la mano con el dedo indice totalmente extendido y todos los demés dedos plegados
contra la palma, corresponde a un gesto que intenta senalar algo en direccion de la
punta del dedo indice. Por este motivo, en este articulo se presenta una nueva red de
aprendizaje colaborativo para el reconocimiento de gestos y la estimaciéon de la postura
de la mano en 3D, potenciando, mutuamente, estas dos tareas de forma progresiva. El
modelo propuesto recibe como entrada imégenes RGB y la salida es el gesto predicho
y, ademas, los keypoints 3D de la mano. Como se observa en la Fig. 2.60, la entrada
son las imagenes RGB que ingresan a una red ResNet [He et al., 2016] para aprender
los keypoints en 2D de la mano para que ellos sean la entrada de manera simultanea a
una subred para las posturas (Pose sub-network) y otra para los gestos (Gesture sub-
network). El moédulo Pose Feature Analysis esta basado en capas convolucionales [Liu
et al., 2020] y utiliza los keypoints en 2D de entrada junto con los mapas de profundidad
disponibles en el dataset, y con ello logra realizar la estimacién de la postura en 3D,
es decir, estimar los keypoints en 3D. Los autores utilizan el dataset First-Person Hand
Action [Garcia-Hernando et al., 2018|, el cual posee 1175 videos con las manos anotadas
con sus keypoints y 45 gestos etiquetados. La salida de la Pose sub-network es la entrada
de la Gesture sub-network y operan de forma iterativa. El moédulo Gesture Feature
Analysis contiene una secuencia de capas convolucionales asi como capas de convolucion
temporal (TCN?") para obtener la relaciéon temporal y asi predecir el gesto.

Otro interesante trabajo es [Min et al., 2020] en el cual se capturan las correlaciones
espaciales en secuencias de nubes de puntos para el reconocimiento de gestos. Con la
ayuda de las redes neuronales recurrentes y las LSTM?® es posible capturar tanto el
movimiento como los cambios de apariencia con el paso del tiempo, considerando una
mano representada a través de una nube de puntos. Sin embargo, la mayoria de los da-

27Una red convolucional temporal (TCN: Temporal Convolutional Networks) hace referencia a las arqui-
tecturas que incorporan capas convolucionales de una sola dimensién. Si bien el modelado de secuencias
es sinénimo de redes recurrentes, las redes convolucionales pueden superarlas en estas tareas. En el
trabajo [Bai et al., 2018]| se realiza una evaluacion de las arquitecturas convolucionales y las recurren-
tes para el modelado de secuencias, y se demuestra un mejor desempefnio. Finalmente se presenta una
arquitectura genérica que se la bautiza como Temporal Convolutional Networks (TCN).

28Las LSTM (Long Short Term Memory) son un tipo especial de redes recurrentes. La caracteristi-
ca principal de las redes recurrentes es que la informacion puede persistir introduciendo bucles en la
arquitectura de red, por lo que, basicamente, pueden recordar estados previos y utilizar esta infor-
macion para decidir cual sera el siguiente. Esta caracteristica las hace muy adecuadas para manejar
series cronolégicas o secuencias de informacién. Mientras las redes recurrentes estandar pueden modelar
dependencias a corto plazo (es decir, relaciones cercanas en la serie cronoldgica), las LSTM pueden
aprender dependencias largas, por lo que se podria decir que tienen una memoria a mas largo plazo.
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Figura 2.60: Aprendizaje colaborativo para posturas y gestos

tos de las nubes de puntos no tienen orden, y la aplicacién directa de LSTM provocaria
dificultades. Por lo tanto, para modelar secuencias irregulares preservando la estructura
espacial, los autores proponen una red llamada PointLSTM en la cual propagan infor-
maciéon del pasado hacia delante conservando la estructura espacial. Para resolver ese
problema, para cada punto de la nube en el momento actual corresponde un punto del
momento anterior, o en caso de oclusiéon, para cada punto en el momento actual se puede
hacer corresponder una vecindad de puntos en el momento anterior. El niimero de pun-
tos disponibles en imagenes de profundidad es grande, y la mayoria de ellos contienen
informacion similar. En el trabajo [Min et al., 2019] se muestra que un pequefio nimero
de puntos (entre 100 y 200) es una opcién razonable para el reconocimiento de gestos.
Por ello y para reducir el computo redundante, se realiza un muestreo simple para redu-
cir la cantidad de puntos. El entrenamiento de la red se realiza con una nube de puntos
de baja densidad, de 128 puntos, y ademas se realiza un aumento de datos realizando
escalados aleatorios, sin superar un escalado del 20 %, y rotaciones de hasta un 15 %. La
propuesta de los autores es el reconocimiento dinamico de gestos, extrayendo secuencias
de nubes de puntos de las regiones de las manos, las cuales pueden ser segmentadas
gracias a las imagenes de profundidad. Los autores utilizaron los datasets SHREC'17
[De Smedt et al., 2017], NVGesture [Molchanov et al., 2016] y MSR Action3D [Li et al.,
2010].
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Para cerrar este anélisis de articulos, se muestra en la Fig. 2.61 la distribucién de los
mismos segun la clasificacion realizada.
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Figura 2.61: Distribucion de los articulos clasificados

Luego de esta revisién de articulos?? de las publicaciones cientificas de mayor impacto
en los ultimos 5 anos, es posible mencionar que existen 116 articulos relacionados a
las deteccion de las manos, identificando sus posturas y gestos. Sin embargo, no son
demasiados los que atacan el problema de identificar los gestos a partir de las imagenes
RGB capturadas por una camara en tiempo real, realizando las predicciones con una
red perceptron multicapa. Es cierto que existen trabajos muy interesantes y que se
aproximan bastante, aunque sin el uso de una arquitectura como la propuesta en esta
tesis, la cual es muy simple y de muy pocas capas, alcanzando muy alta tasa de aciertos.
De esta manera, se concluye que, la propuesta de esta tesis tiene originalidad y es parte
del estado del arte.

29El listado completo de los articulos analizados durante esta exploracién se encuentra en un anexo
online en https://www.cesarosimani.com.ar/doctorado/anexo_tesis_osimani.pdf
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E n este capitulo se presenta la propuesta de esta tesis, que es una contribucion al
estado del arte en la tematica de deteccion de gestos de manos con el procesamiento en
tiempo real de las imagenes adquiridas por camaras RGB, para ser aplicada en el disefio
de nuevas interfaces de interaccion humano-computadora para el control de dispositivos.
En el presente capitulo se detalla lo siguiente: obtenciéon de nube de puntos de la mano,
eleccion de los gestos, creacion del dataset, normalizacion de los datos, definicién de la
arquitectura de la red, entrenamiento y obtencién del modelo para las predicciones.

3.1. NUBE DE PUNTOS DE LA MANO

En base al marco teoérico descripto en el capitulo 2 y sabiendo que se dispone de un
framework como MediaPipe que entrega una prediccién de 21 keypoints en 3D de la
mano, seria interesante considerar que estos puntos corresponden a una nube de puntos
de la mano. Un atributo importante de las nubes de puntos es la densidad, es decir, la
cantidad de puntos disponibles en la nube de puntos. Cuanto mayor sea la densidad de
una nube de puntos, méas precisa sera la descripcion de la superficie. Mas adelante en este
capitulo se analiza la generacion de nuevos datos (Data Augmentation), para disponer
de una nube de puntos de mayor densidad y asi poder analizar el comportamiento de la
propuesta de esta tesis con una nube de puntos de baja y alta densidad.

3.2. SELECCION DE GESTOS

Con el fin de realizar una seleccién de los posibles gestos que el sistema pudiera detectar,
se realiza una exploracion de la comunicacién no verbal, de lengua de senas, de datasets
que incluyan manos y de articulos relacionados a la interaccién humano-computadora.
En las interfaces naturales de usuario se utilizan diversos gestos con las manos y es
habitual encontrar soluciones que utilizan, por ejemplo, la punta del dedo indice o la
palma abierta para controlar el mouse; la mano cerrada (pufio) seguida de la mano
abierta para agarrar y soltar; el pulgar hacia arriba para aceptar o el pulgar hacia abajo
para cancelar. Para llegar a definir cuales pueden ser los gestos que se utilicen en este
trabajo, se realiza la caracterizacion de las manos en base a sus keypoints, con el objetivo
de extraer de cada gesto, la posicion de sus articulaciones, calculando sus angulos y, con
ello, determinar cuéles son los gestos que més facilmente se puedan discriminar. Resulta
dificil encontrar trabajos que tengan una justificacion minuciosa de por qué la eleccion
de los gestos que se utilizan. Aquellos articulos que generan su propio dataset de manos,
seleccionan los gestos de manera intuitiva dependiendo el uso que se haré con ellos, y
aquellos que utilizan datasets de terceros, simplemente utilizan los gestos que ya vienen
en esos datasets. Aqui, se realizara una caracterizaciéon de las manos para tener una
seleccion mas robusta, con el fin de ayudar a las técnicas de detecciéon que se utilicen
en esta tesis, permitiendo disminuir la confusién entre gestos. Para disponer de aquellos
gestos que se pueden realizar con las manos sin necesidad de tener una destreza especial,
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se obtienen los gestos de los datasets que se muestran en la Fig. 3.1, Fig. 3.2 y Fig. 3.3.
En las figuras se pueden leer los nombres que fueron asignados a cada gesto para poder
identificarlos.
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Figura 3.1: Gestos de [Memo et al., 2015]
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Figura 3.2: Gestos de [Bao et al., 2017]
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Figura 3.3: Gestos de [Thakur, 2019]

Ahora se busca caracterizar a una mano haciendo un gesto, es decir, determinar
las cualidades y caracteristicas de una mano para poder extraerlas como parametros.
En base a estas caracteristicas, se pretende medir la cercania entre los distintos gestos
y seleccionar aquellos gestos que estén mas alejados unos de otros. Los gestos en este
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trabajo estan determinados mediante el esqueleto de las manos, basado en 21 keypoints
que estan ubicados en las articulaciones; por este motivo, seran estos keypoints los que
caracterizaran a una mano. En el esqueleto de la mano esté implicita informacion de
los dngulos definidos en cada articulaciéon. El desafio esta en establecer una manera de
caracterizar a las manos, sabiendo que no necesariamente todos los dedos se flexionan en
igual proporcién o sabiendo que algunos de los dedos pueden estar flexionados y otros
no, o algunos medianamente flexionados y otros totalmente extendidos. Hay diversas
combinaciones y posibilidades en las posturas de los dedos de una mano que puede
hacer dificil discernir entre los distintos gestos. Sabiendo esto, es posible medir el angulo
formado entre las rectas definidas por los keypoints de la mano en cada uno de sus dedos.
Si, por ejemplo, consideramos el dedo mayor, se podrian medir los tres dngulos en las
rectas formadas por los keypoints 0, 9, 10, 11 y 12, como se muestra en la Figura 3.4.

keypoint
1 keypoint
12
keypoint 10
B3
B2
keypoint 9
VP B1

keypoint 0

Figura 3.4: Angulos del dedo mayor

Para realizar los calculos de los angulos entre estas rectas, se expresan todas las
rectas en la forma paramétrica. Por ejemplo, en la Ec. 3.1 se muestra la expresion para
la recta formada entre el keypoint 9 y el keypoint 10.

z = kp9z + (kpl0z — kp9z) A
y = kp9y + (kpl0y — kp9y) A con A €R (3.1)
z = kp9z + (kpl10z — kp9z) A

La expresion anterior es la forma paramétrica de la recta que pasa por los keypoints 9
y 10. Notar que si A = 0 la expresion queda reducida al keypoint 9 y si A = 1 se reduce
al keypoint 10. Observando la Fig. 3.5, el calculo de los angulos se puede realizar como
en la Ec. 3.2.
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cos o — q?.é’_' _ Ty Sz + Ty Sy + 75 8,
N A R A
donde
7= ( kp9z — kpOz, kp9y — kpOy, kp9z — kp0z ) (3.2)
§=( kpl0z — kp9z, kplOy — kp9y, kpl0z — kp9z )

El angulo buscado es el suplementario de «, que es = (180° — «)

o
r /\ keypoint
: 10—

keypoint 9 :

keypoint 0

Figura 3.5: Calculo de dngulos

Para realizar este anélisis se capturaron 50 muestras por cada uno de los gestos de
los 3 datasets seleccionados. El dataset [Memo et al., 2015] tiene 11 gestos, el dataset
[Bao et al., 2017] tiene 6 gestos y el dataset [Thakur, 2019] tiene 30 gestos, haciendo
un total de 47 gestos, por lo que se capturaron 47 x 50 = 2350 muestras. De cada
una de estas muestras se extrajeron los keypoints y se calcularon los 15 angulos por
cada muestra, es decir, 15 angulos por cada mano, 3 en cada dedo. Con el objetivo
de simplificar esta caracterizaciéon, se pueden analizar los movimientos que se realizan
con las manos y obtener la conjetura de que al flexionar un dedo, los 3 angulos de
las articulaciones son afectados, es decir, cuando se modifica un angulo, se modifican
todos, salvo que la persona tenga una habilidad especial para controlar el &ngulo de una
articulacion de manera independiente sin afectar los otros 2 dngulos de ese dedo. Por
este motivo, se considera aqui el sumatorio de los 3 angulos de cada dedo para obtener
un unico valor por dedo que representara la flexion del mismo. Se realiza también una
normalizaciéon de estos 5 valores que tiene cada mano, es decir, un valor de flexién en
cada dedo. Cada uno de estos valores se deja acotado en el intervalo [0, 1]. Por el hecho
que la caracterizaciéon de una mano queda definida por 5 valores de flexién, resulta en
un espacio multidimensional, de 5 dimensiones. Para que el método propuesto se pueda
visualizar en graficas, se lo explicara utilizando dos dimensiones, seleccionando el dedo
indice y el mayor. En la Fig. 3.6 se muestra la posicién en la que se ubican algunos de
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los gestos en un grafica en donde el eje x corresponde a la flexion del dedo indice, y
el eje y la flexion del dedo mayor. Se puede observar que los gestos similares al puiio,
se encuentran cercanos al origen y cuando el dedo indice y mayor estan extendidos, se
ubican cercanos al (z, y) = (1, 1). Notar que en la grafica, cada monticulo de distinto
color corresponde a 50 muestras de un gesto particular. Como es de esperarse, se puede
observar un monticulo de muestras cercanas a (z, y) = (0.5, 0.1) en donde el indice
estd con una flexion media, por ello los valores estan cercanos al 0.5.

0,9 .
0,8
0,7 a

0,6

. Q ‘ ‘ ‘
0,1 °
- wid
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Flexion del dedo indice

Flexion del
dedo mayor

Figura 3.6: Flexion de los dedos indice y mayor

Ahora se realiza el agrupamiento de gestos que tengan similitud para poder selec-
cionar aquellos que sean discriminables entre ellos, y asi favorecer al desempeno de las
técnicas que se usen para la deteccion de gestos que se propone en esta tesis. El mé-
todo de agrupamiento utilizado es k-means, el cual es un algoritmo no supervisado de
agrupamiento (o clustering). El objetivo de este algoritmo es encontrar una cantidad k
de grupos (o clusters) entre las muestras. k-means trabaja iterativamente para asignar
cada muestra a uno de los k clusters. El agrupamiento se realiza minimizando la suma
de distancias entre cada muestra y el centroide de su cluster. El algoritmo consta de tres
pasos: 1) se inicializa eligiendo un k y estableciendo k centroides de manera aleatoria en
el espacio de las muestras; 2) cada muestra es asignada a su centroide mas cercano; 3)
se actualiza la posicion del centroide de cada cluster tomando como nuevo centroide la
posicion del promedio de las muestras pertenecientes a dicho cluster. k-means tiene la
desventaja que es necesario saber de antemano cuantos clusters hay en las muestras para
que el resultado sea aceptable. Sin embargo, en muchos casos no se conoce esta cantidad,
y averiguarla, justamente puede ser la razén por la que desea realizar el clustering. El



70

3.2. SELECCION DE GESTOS

conocimiento de las caracteristicas de los datos puede ayudar a determinar el ntimero de
clusters. A pesar de ello, suponer el conocimiento de cuantas clases hay, va en contra de
lo que es el aprendizaje no supervisado. Por ello, se necesita un método que indique el
namero de clusters. Un método disponible para esto, es Silhouette [Rousseeuw, 1987] o
analisis de silueta, que estudia la distancia de separacion entre los clusters resultantes.
Silhouette utiliza un grafico que visualiza una medida de la proximidad de cada muestra
de un cluster a las muestras de los clusters vecinos y, por tanto, proporciona una forma de
evaluar visualmente pardmetros como el nimero de clusters. Esta medida tiene un rango
de [—1, 1], que son los coeficientes de silueta. Cuando estos coeficientes son cercanos a
1 indican que la muestra esta alejada de los clusters vecinos. Un valor de 0 indica que la
muestra esté en la frontera de decision entre dos clusters vecinos, y los valores negativos
indican que esas muestras podrian haber sido asignadas al cluster equivocado. Existe
suficiente literatura sobre k-means y Silhouette [de Amorim and Hennig, 2015], por lo
que no se ampliara en esta tesis, sino que sé6lo se utilizaran para obtener los resultados
y tomar las decisiones. El analisis de silueta para el ejemplo de los gestos, considerando
unicamente el dedo indice y el mayor entrega como resultado una cantidad de 4 clusters,
ubicados en el centroide de esas 4 agrupaciones, como se visualiza en la Fig. 3.7. Para
este caso, una seleccién de 4 gestos seria la mas adecuada, y serian: un gesto similar al
punio; otro gesto con el dedo indice a flexién media y el dedo mayor contra la palma;
otro con el indice totalmente extendido y el mayor contra la palma; y un cuarto gesto
con el indice y mayor extendidos.

Flexién del
dedo mayor

03

0,2 @

0 01 0,2 03 04 05 0,6 07 08 0,9 1
Flexion del dedo indice

Figura 3.7: Clusters considerando dedo indice y mayor

Si se consideran las flexiones de los 5 dedos, no se podra analizar mediante una gra-
fica en un sistema cartesiano, pero igualmente se podra calcular la cantidad de clusters
mediante el analisis de silueta. Tener presente que el analisis de silueta se prueba con
todas las cantidades posibles de clusters y entrega como resultado un valor en el inter-
valo [—1, 1] para cada cantidad de clusters, en donde un valor cercano a 1 indica que
esa cantidad de clusters es una buena opcién para llevar adelante la agrupaciéon. Los
resultados que entrega el anélisis de silueta ordenados desde los valores méas cercanos
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a 1l es el 35 y el segundo mejor resultado es el 16. Teniendo estas dos cantidades de
clusters en mente (35 clusters y 16 clusters), se puede realizar otro analisis utilizando
la distancia euclidiana entre cada uno de los gestos. Como los gestos estan caracteri-
zados por un valor de flexi6on en cada dedo, esto hace que los datos tengan dimensiéon
5, y se puedan calcular estas distancias entre los 47 gestos disponibles. En la Fig. 3.8
se muestra un mapa de distancias en donde se visualizan las distancias entre un gesto
y otro en base al color de cada celda, si el color es cercano al blanco, corresponde a
una distancia muy pequena, es decir, gestos similares, y si el color es un verde oscuro,
la distancia es grande. Lo favorable para que un gesto sea facilmente discriminable de
otro y se pueda minimizar la confusién entre gestos, seria que los gestos estén alejados
en distancia. En este mapa de distancias existe mucha informacion y es dificil tomar
decisiones sin analizar una por una las distancias entre gestos. Se toma como ejemplo al
gesto all, que es la mano abierta, y se grafican los gestos con los cuales mayor distancia
tiene, es decir, las que corresponden a las celdas mas oscuras. Se puede observar que
los gestos que mayor distancia tienen de una mano abierta son aquellos que forman un
puio o similar. De esta manera se van analizando cada una de las distancias existentes
entre los gestos y, junto con la informacion que entregé el anélisis de silueta, seleccionar
aquellos gestos que mejor se puedan discriminar.

Muy lejanos

Muy cercanos

Figura 3.8: Mapa de distancias entre gestos

Recordando los dos mejores valores del analisis de silueta, la cantidad de 35 clusters
corresponde a que existen varios gestos que son muy similares y estan tan cercanos que
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los agrupa en el mismo cluster, como los 12 gestos que se visualizan en la Fig. 3.9. Por
este motivo, de un total de 47 gestos analizados, menos una cantidad de 12 gestos muy
similares, se llega a 35 clusters. Estas 35 agrupaciones corresponden a 35 gestos que
podrian ser correctamente discriminados entre ellos.

oo Ve b0 WV WUV e ddidby

al c17 a2 b6 4 a7 25 a8 b4 a9 cl9 ¢5 c27 a3 b3

Figura 3.9: Pares de gestos muy similares

No obstante, para este trabajo de tesis se desea reducir la cantidad de gestos, por ello
analizamos la agrupacion en 16 clusters entregada por el anélisis de silueta. Cada uno
de estos 16 clusters tiene un centroide que agrupa en 16 clusters a los gestos con mayor
similitud y que estan a una distancia de los otros clusters que permitirian discriminarlos
correctamente. En la Fig. 3.10 se muestran las agrupaciones que define k-means. En
cada una de estas agrupaciones, cada gesto esta clasificado de la misma manera, para
los ojos de k-means es el mismo gesto. Sabiendo esto, y para que algtin gesto sea el
representativo de los demés gestos agrupados, en la grafica se resalta en un tamano
mayor el gesto representativo de los demas en cada cluster.

Figura 3.10: Gestos agrupados en 16 clusters

Con este anélisis, es posible afirmar que la implementacion de un algoritmo basado en
los keypoints de las manos sera efectiva para discriminar entre 16 gestos seleccionados.
Entre los gestos a destacar se encuentran: el pulgar hacia arriba, ampliamente reconocido
como senal de aprobacién o acuerdo y tan popular que se ha convertido en un emoji
habitual en redes sociales y valoraciones de servicios al cliente; el pulgar hacia abajo,
que denota desaprobacion; la V de Victoria o el signo de la Paz; el gesto OK, realizado
al curvar el dedo indice hasta tocar el pulgar y extendiendo los otros dedos; y el gesto
de la Corona, formado por el dedo indice y el menique extendidos hacia arriba, mientras
los dos dedos centrales se curvan hacia la palma, presionados por el pulgar, un gesto
popular en la cultura del rock pesado y entre sus fanaticos, aunque también puede ser
interpretado como un indicativo de infidelidad en la pareja. Cabe mencionar que no se
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tomaran en cuenta gestos dinamicos, en los cuales la mano o alguno de sus dedos se
muevan de una manera particular.

Respecto a la manera en que los investigadores realizan la seleccion de gestos para
utilizar en sus proyectos, encontramos que en [Khan and Borji, 2018] utilizan el dataset
EgoHands [Bambach et al., 2015], el cual tiene 16 posturas de manos, y los autores rea-
lizan una seleccion de 8 posturas segin lo que ellos consideran mas frecuentes. También
se puede mencionar que la empresa tecnologica Snap Inc., con sus productos Snapchat
(aplicacién de mensajeria con soporte multimedia de imagen, video y filtros con reali-
dad aumentada) y Spectacles (lentes de sol con camara RGB integrada), deja disponible
herramientas de desarrollo que permiten detectar 6 gestos que consideran mas comunes,
los cuales se visualizan en la Fig. 3.11.

BLO Y&

thumb victory open index finger horns close

Figura 3.11: Gestos usados por Snap Inc.

Fuente: https://docs.snap.com/lens-studio/home

En el proceso de seleccion y anélisis de gestos para esta tesis doctoral, se identificaron
16 gestos que presentaban caracteristicas distintivas y reconocibles, con la confianza de
que serfan discriminables entre si. Esta amplia selecciéon inicial tenia como objetivo
abarcar un espectro variado de gestos, de modo que se pudiera evaluar su potencial y
aplicabilidad en el contexto del trabajo presente. Sin embargo, a lo largo del proceso de
analisis, se hizo evidente que no todos los gestos inicialmente seleccionados serian idéneos
para los objetivos especificos de esta investigacion. Algunos de estos gestos, agrupados en
los clusters 10, 13, 14 y 15, resultaron ser poco frecuentes en la comunicaciéon no verbal
cotidiana, lo que podria dificultar su realizacion correcta. Por lo tanto, se tomé la decisiéon
de descartar estos gestos para simplificar el conjunto y focalizar la atencién en aquellos
gestos que serian mas intuitivos y accesibles para los usuarios. Ademas, se identificaron
gestos que, aunque eran claros y facilmente realizables, podian generar ambigiiedades
con otros gestos del conjunto seleccionado. Este fue el caso del gesto del cluster 11, que
se descart6 para evitar confusiones con el gesto utilizado para indicar el namero tres.
Asimismo, se eliminé el gesto de la Corona (cluster 12) debido a las ambigiiedades en su
uso en la comunicacién no verbal, y el gesto del cluster 16, comtinmente asociado con la
realizacion de una llamada telefonica.

Al final, la decision de reducir el conjunto de gestos de 16 a 9 se baso en la necesidad
de garantizar la claridad, la facilidad de uso y la discriminabilidad entre los gestos, para
asegurar el éxito de la aplicacién practica de estos en el marco de esta tesis doctoral. Los
gestos finales seleccionados, correspondientes a los clusters del 1 al 9, fueron aquellos
que cumplieron con todos estos criterios, proporcionando un conjunto robusto y eficaz
para los propositos de esta investigacion.
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Con el objetivo de identificar cada uno de estos gestos con un nimero o letra, se
utilizan los signos extraidos de las siguientes lenguas de sefias (visualizados en la Fig.
3.12):

= Desde International Sign Language: 1, 4, 5
s Desde American Sign Language: 9, V, W

s Desde French Sign Language: A, L, S

el Vi bee

w
Figura 3.12: Nombres de los gestos

3.3. CREACION DEL DATASET

Para esta tesis fue creado un dataset propio a través de la grabaciéon de videos de 10
voluntarios utilizando principalmente las cdmaras RGB que vienen integradas en las
computadoras portétiles y en algunos casos con las cAmaras RGB de teléfonos moviles.
Se les solicit6 a cada voluntario que grabe un tnico video realizando los 9 gestos que
se les indico a través de un dibujo y un video ejemplo. Las grabaciones realizadas por
los 10 voluntarios tuvieron una duraciéon promedio aproximada de 3 minutos. Todos
los movimientos de las manos para realizar los gestos fueron realizados con estilo libre,
solo guiados por el video ejemplo que se les envié como referencia. En la mayoria de
los casos, la tasa de fotogramas de los videos fueron de 30 fps, por lo tanto, con 3
minutos de grabacién por voluntario, y descartando los momentos del video en que
alguno de los gestos no esta presente, se dispone de gran cantidad de imagenes para
la extraccion de informacion util para crear el dataset. Por cada voluntario se tiene
un aproximado de 2 minutos y medio de video util a 30 fps, lo que hace un total de
150 segundos x 30 % = 4500 fotogramas. Con estos numeros se puede decir
que se tienen 500 imagenes por cada uno de los 9 gestos. Posteriormente, se realizd
una edicion de los videos de todos los voluntarios, seleccionando los momentos de cada
gesto y uniendo en un video por separado cada gesto, obteniendo asi 9 videos. Cada
uno de estos videos contiene un gesto particular realizado por los 10 voluntarios y cada
video tiene un aproximado de 4 500 fotogramas tutiles. Finalmente, luego de la seleccién
y edicién de todos estos videos, no se obtuvo el total esperado de 4500 * 9 = 40500
imagenes, porque algunos tuvieron que ser descartados, sino que se obtuvieron 39 150
imégenes de forma equilibrada entre gestos y voluntarios.
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Para extraer la informacion de estas 39 150 imagenes, se desarrollé una herramienta
en Python que implementa el modelo de Mediapipe Hands con la que se puede realizar
la extraccién de los 21 keypoints de las 39150 imagenes. Es importante aclarar que
estas imagenes se encuentran organizadas y etiquetadas por gesto, haciendo un total de
4350 imagenes por gesto. En la Fig. 3.13 se muestran un par de estas imégenes siendo
procesadas.

Figura 3.13: Ejemplo de las imagenes para extraccion de keypoints

El dataset generado consiste de un archivo CSV (comma-separated values) conte-
niendo 39 150 muestras (4 300 por cada gesto) con la informacion que se muestra en la
Fig. 3.14. Cada muestra tiene 64 columnas de informacion: el nombre del gesto mas los
21 keypoints (z, y, z). Este dataset fue dividido en una proporcion de 80 % (31 320 mues-
tras) para entrenamiento y validacién (train/val) y 20 % (7830 muestras) para pruebas
(test).

gesture | x0 | y0 | z0 [ x1 | y1 [ 2] |e e e|x20|y20[z20

q o~
A 21 KeyPoints

Figura 3.14: Informacién almacenada

Adicionalmente se han descargado 3 datasets externos [Thakur, 2019], [Memo et al.,
2015] y [Bao et al., 2017] para disponer de muestras que permitan comprobar el de-
sempeno del modelo que se propone en esta tesis con imégenes totalmente ajenas. Vale
aclarar que estos datasets externos no disponen cada uno de los 9 gestos que son de in-
terés aqui. Por ello se realiz6 una combinacién de gestos de estos datasets y se realizé el
mismo trabajo de seleccion y edicion para finalmente obtener un total de 4 500 muestras
para test (500 por cada gesto).
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3.4. NORMALIZACION DE DATOS

La normalizacion se aplica a menudo como parte de la preparacion de un dataset para
que los algoritmos de machine learning brinden mejores resultados. El objetivo de la
normalizacién es modificar los valores de los datos para usar una escala comin, sin
distorsionar los intervalos de valores ni perder informacion. Si se supone, por ejemplo,
que existe un conjunto de datos que tiene valores entre 10000 y 90 000, y otro conjunto de
datos con valores entre 0 y 1. Esta gran diferencia de escala puede ocasionar problemas
cuando se extraigan caracteristicas y patrones durante el entrenamiento del modelo. En
este ejemplo se puede aplicar un cambio de escala y llevar todos los valores al rango entre
0y 1, o trabajar con porcentajes en lugar de valores absolutos. En el caso de los valores
de los keypoints almacenados en el dataset propio, la normalizacién también puede ser
del tipo escalado, ya que, algunas manos mas pequenas o més alejadas a la camara,
resultan en magnitudes menores.

La normalizacion elegida para los keypoints almacenados en el archivo CSV consiste
en varias transformaciones del tipo traslaciéon, rotaciéon y escalado, que permitan ubicar
los keypoints de cada mano en el origen del espacio tridimensional y que el dedo mayor
quede alineado con el eje Y.

Las matrices utilizadas para lograr esta normalizacion, son las siguientes:

» Matriz (3.3) de traslacion al origen.

1 0 0 —kpOzx
10 1 0 —kpOy
T= 0 0 1 —kpOz (3.3)
0 0 O 1

donde el keypoint 0 es (z,y, z) = (kpOz, kpOy, kp02)

» Matriz de rotacion (3.4) sobre un eje arbitrario: Para alinear el dedo mayor con el

eje Y.
r1 12 ni3 0
21 T2 123 O
R = 3.4
31 732 7133 O (34)
0 0 0 1
donde:

r11 = cos 0 + u2(1 — cos )

T2 = Uz Uy (1l — cos 0) — u,sin 0
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T3 = Uz U, (1 — cos 0) + uysin 0
ro1 = UyU, (1 — cos ) + u,sin 6
T99 = c0s 0 + uz(l — cos 0)
T23 = Uy, (1 — cos 0) — uysin 6
31 = Uy Uy (1 — cos 0) — uysin 6
32 = U Uy (1 — cos ) + ugsin 0
r33 = cos 0 + uZ(1 — cos )
r33 = cos 0 + uZ(1 — cos )

Aqui, u es el vector unitario, el cual es perpendicular al plano formado por el
vector keypoint 9 y el eje Y. Sabiendo que estos 2 vectores son perpendiculares
(u ortogonales) cuando su producto punto (o producto escalar) es igual a cero,
entonces es posible calcular el vector u. O también es posible utilizar el producto
vectorial (o producto cruz) entre el keypoint 9 y el eje Y. Para esto, se puede
utilizar la Regla de Sarrus para calcular el determinante 3 x 3 y asi obtener un
vector perpendicular al plano entre el keypoint 9 y el eje Y. Finalmente se lo divide
por la norma para obtener el vector unitario u de la expresiéon previa.

Por Regla de Sarrus se obtiene un vector (Ec. 3.5) que, en general, no es unitario.
Considerar que el vector en el eje Y es unitario, es decir, es el vector (0, 1,0):

ul, = +(kp9y x 0 — 1 X kp92) = —kp9z
u, = —(kp9z x 0 — 0 x kp9z) =0 (3.5)
u, = +(kp9z x 1 — 0 x kp9y) = +kp9z

Cuando se divide por su norma, obtenemos el vector unitario u, como se muestra

en la Ec. 3.6.

|’ |= V/(=kp92)2 + 0 + (kp9z)>2
<—kp92 kp9m) (3.6)
U= 0

[/ |77 [ |

0 es el angulo entre el vector formado desde el origen hasta el inicio del dedo mayor
(es decir, el keypoint 9) y el vector unitario sobre el eje Y. Esto puede ser calculado
con la Ec. 3.7.

= cos* kp9y
0= (\/(kp9x)2 + (kp9y)2 + (kp9z)2> (3.7)



78 3.4. NORMALIZACION DE DATOS

= Matriz (3.8) para rotar la palma en el eje Y para alinearlo al plano z = 0.

cosB 0 sinfB O
0 1 0 0

Ry = —sin B 0 cosf 0 (3.8)
0 0 0 1

B es el angulo sobre el plano y = 0 del dngulo formado entre el keypoint 17 y el
eje X. De esta manera se alinea la palma con el plano z = 0 como muestra la Ec.
3.9.

_ kpl7z
_ 1
B =tan (kplh’) (3.9

= Matriz de rotacion sobre el eje Y para ubicar la palma de manera frontal: se usa la
matriz R, para rotar 180° sobre el eje Y siempre y cuando la palma se encuentre
en direcciéon de los valores negativos de z. Para saber si la palma se encuentra
de frente o no, un célculo simple se puede realizar para detectar hacia donde se
orientan la punta de los dedos.

= Reflexién respecto al plano z = 0: Independientemente de si se trata de la mano
derecha o la izquierda, queremos reflejar la mano de tal manera que el pulgar
siempre permanezca hacia los valores positivos de z. Es simple detectar si el pul-
gar estd a la derecha o a la izquierda averiguando los valores z de los keypoints
pertenecientes al pulgar.

» Escalado: La mano es escalada de forma tal que la magnitud de | kpOy — kp9y |
sea igual a 100. La matriz (3.10) es usada para realizar dicho escalado.

100
oy O 0 0
0 W o ¢
E=| o ™ 0 (3.10)
kp9y
0 0 0 1

Para obtener los valores normalizados, las operaciones con las matrices de la Ec. 3.11
deben ser realizadas con cada uno de los 21 keypoints de cada mano.

Ty
‘|l —ER,RT
Zn
1

(3.11)

—= N e 8

donde z,, ¥, v 2, son las coordenadas de los keypoints normalizados.
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Hay que tener en cuenta que, segin el caso, también se realiza el giro de 180° y/o el
espejado con respecto al plano x = 0.
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3.5. ARQUITECTURA DE LA RED POINTNET

Para llevar a cabo la normalizacion de los keypoints, se ha desarrollado una herra-
mienta que permite visualizar la correcta normalizacion de los keypoints que componen
el dataset. En la Fig. 3.15, se muestra una mano en su posicién original y en la Fig. 3.16
se visualiza después de la normalizaciéon. Algunos keypoints fueron unidos con lineas
para una clara visualizacién del esqueleto de la mano.

Figura 3.15: Esqueleto de una mano en su posicion original

Figura 3.16: Esqueleto de una mano después de normalizar

3.5. ARQUITECTURA DE LA RED POINTNET

La red neuronal PointNet [Qi et al., 2017] recibe en su capa de entrada una nube de
puntos para la clasificacion de objetos. A continuacion se exponen tres caracteristicas
que son afirmativas cuando se clasifica una nube de puntos:

= Invarianza a la permutaciéon: una nube de puntos es un conjunto de datos en bruto,
sin informacion adicional. Es una colecciéon de coordenadas (z, y, z) sin estructura.
Esto hace que los datos sean invariables a las permutaciones.

s Invarianza a ciertas transformaciones: la clasificacion de los objetos no debe cam-
biar si la nube de puntos sufre transformaciones de traslacion y/o rotacion, no asi
con el escalado.

» Importancia entre puntos vecinos: cada punto no se trata de forma independiente,
va que la interaccion entre puntos vecinos contiene informacién tutil.
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Es importante senalar que es habitual considerar que una nube de puntos tiene un
gran ntimero de puntos. Los autores de PointNet utilizaron en su trabajo una nube de
2048 puntos para cada objeto, utilizando el conjunto de datos ModelNet10 [Zhirong Wu
et al., 2015], que contiene objetos pertenecientes a 10 clases. Esta red toma n puntos
de entrada, cada uno con dimension 3 perteneciente a las coordenadas (z,y, z), por
lo que tiene una entrada con dimension [2048,3]. PointNet tiene distintas capas que
realizan transformaciones sobre los datos sin modificar su dimension. Estas capas estan
compuestas por convoluciones unidimensionales o temporales (Conv1lD) con activacion
ReLU, Max Pooling y capas densamente conectadas (Fully Connected).

Aqui se hace una breve explicacion de las diferencias entre las operaciones convolu-
cionales unidimensionales o temporales (Conv1lD) y las convoluciones bidimensionales o
espaciales (Conv2D) explicadas en la secciéon 2.2.5. Cuando se habla de redes neuronales
convolucionales, generalmente se hace referencia a las convoluciones bidimensionales o
espaciales que se utilizan para la clasificacién de imégenes. Pero también son utilizadas
las redes convolucionales unidimensionales e incluso las tridimensionales. Ejemplos en
los que se utilizan estos tres tipos de redes convolucionales pueden ser: ConvlD para
datos de series de tiempo, para senales, para datos recolectados por sensores; Conv2D
para imagenes; Conv3D para imagenes 3D como la resonancia magnética que se utili-
za para examinar el cerebro y los 6rganos internos del cuerpo humano y la tomografia
computarizada que generan datos tridimensionales a partir de la toma de imagenes en
diferentes angulos del cuerpo con rayos X.

En una ConvlD, el kernel se mueve en una tnica direcciéon (Fig. 3.17) . En Conv2D,
el kernel se mueve en dos direcciones (ver Fig. 3.18 que muestra la convolucion de un
kernel sobre una imagen de 3 canales). El Conv3D se mueve en tres direcciones (Fig.
3.19).

Después de distintas capas combinadas con otras capas de convolucion, se realiza un
Max Pooling tomando el valor méximo global de los datos, disminuyendo la dimensio-
nalidad. Le siguen capas Fully Connected y una tltima capa con funcién de activacion
softmax para obtener las puntuaciones de k clases de salida.
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Figura 3.17:
Figura 3.18: Ejemplo de convolucién bidimensional o espacial sobre imagenes

Figura 3.19: Ejemplo de convolucion tridimensional o espacial sobre volimenes
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3.6. ARQUITECTURA DE RED PROPUESTA

Para definir la arquitectura de red se toma como base a la red PointNet, la cual tiene 19
capas ocultas maés la capa de salida con funcion softmax. PointNet realiza transformacio-
nes afines en los datos y se propone eliminarlas, ya que las muestras del dataset propio
se someten a las operaciones de transformacion y normalizacién que fueron definidas
en la seccién 3.4. Se realizaron diversas pruebas y se fue evaluando el desempeno de las
arquitecturas elaboradas. Las pruebas consistieron en reducir la cantidad de capas y em-
plear diferentes cantidades de neuronas, evaluando las métricas durante el entrenamiento
y la tasa de aciertos con el modelo generado. Se fue reduciendo considerablemente la
cantidad de capas ocultas, esperando una disminucién en la tasa de aciertos, aunque no
sucedi6 hasta llegar a dos capas ocultas. Al reducir la cantidad de capas se produce una
disminucién en el tiempo de entrenamiento, el tamano del modelo ocupa menos espacio
en memoria y también disminuye el tiempo de procesamiento con el modelo generado.
La arquitectura quedd definida con 3 capas ocultas méas la capa de salida con softmax
y se muestra en la Fig. 3.20. Hay que tener en cuenta que la normalizacion de los datos
explicada anteriormente se aplica a las muestras antes de ingresar a la red, por lo que
no se visualiza en esta figura.

|| Activation Shape

Input (21, 3) 0
Conv1lD (21, 32) 128
BatchNormalization (21, 32) 128
Activation (21, 32) 0
ConvlD (21, 64) 2112
BatchNormalization (21, 64) 256
Activation (21, 64) 0
GlobalMaxPooling1D (64,1) 0
Dense (128, 1) 8320
BatchNormalization (128, 1) 512
Activation (128, 1) 0
Dropout (128, 1) 0
Softmax (9, 1) 1161

Cantidad de pardmetros = 12 617 i: Entrenables = 12 169
No entrenables = 448

Figura 3.20: Arquitectura de red propuesta

A continuacion se realiza un anéalisis de las distintas capas de la red propuesta:

= InputLayer: Es la capa de entrada con los 21 keypoints de la mano y cada
keypoint tiene 3 dimensiones correspondiente a las coordenadas (z, y, z).
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= Capa oculta 1: Esta primera capa estad compuesta por una convolucién tem-
poral con 32 kernels unidimensionales de tamano 1 con normalizacién por lotes y
activacion ReLU. Esta capa tiene en total 256 pardmetros, de los cuales 192 son
entrenables.

e Convl: En la Fig. 3.21 se muestra la aplicacion del kernel en una convolu-
ci6n unidimensional, es decir, que el kernel se desplaza en una tnica direccion.
El kernel tiene tamano 1 y debido a que los datos de entrada poseen 3 dimen-
siones, entonces el kernel debe tener 3 valores mas el bias. Por lo tanto, cada
kernel tiene 4 parametros entrenables y como se aplican 32 kernels en esta
primera capa oculta, se tiene un total de 128 parametros entrenables. Luego
de las operaciones con los 32 kernels, la salida tendra dimensién 21 x 32 como
muestra la Fig. 3.22.

kernel >

—
X
y
VA

T
21 keypoints

Figura 3.21: Kernel ConvlD aplicado a los 21 keypoints

kernel 1 —————>
)

N <R

kernel 2 —————>
)

X
y
z
i
32
o o
L . J
21

Figura 3.22: Salida de la primera convolucién Conv1D
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e BatchNormalization: A la hora de crear un dataset se tiene la posibili-
dad de realizar la normalizacion de los datos, pero una vez que los datos son
ingresados a la red neuronal puede ser necesario volver a normalizar los da-
tos, ya que entre capa y capa puede haber un desajuste de escala. Para poder
insertar una operaciéon de normalizacion entre cada capa se tiene la norma-
lizacion de lote! (o batch normalization) que es un método que normaliza la
salida de una capa restando la media de los valores de salida y dividiendo por
la desviacion estandar del mismo lote. Al realizar esta normalizacion los pesos
de la capa siguiente no son 6ptimos para estos valores de entrada, para ello
BatchNormalization entrena dos parametros, que son la desviacion estandar
v que multiplica a la salida y la media 8 que se le suma, como muestran las
Ec. 3.12. Ademaés de estos dos parametros entrenables (v y ), el BatchNor-
malization posee otros dos pardmetros para almacenar las actualizaciones de
la media y la varianza cada vez que se invoca a este algoritmo, pero son paré-
metros no entrenables. Entonces, esta primera BatchNormalization posee un
total de 128 parametros (64 entrenables y 64 no entrenables).

Entrada: (3.12)
Datos del mini lote: B ={ 21, 22, ... , Tm }
Parametros para aprender: ., 3
Salida:
yi = BN, 5 (2;) BN = Batch Normalization
donde:

1 m
Media del mini-batch: pup = — E z
m
i=1

1 m
. .. . 2 2
Varianza del mini-batch: o = . Zl(alcz — )
=
Ti — Hp
Voi+ €

Salida: y; =~ @ + 5= BN, 3 ()

e para evitar divisién por cero

Normalizaciéon: z; =

e Activation: Aplica la funcion de activacion ReL.U definida por la expre-
sion f(z;) = max( 0, z; ). Aqui no hay parametros para el aprendizaje.

ICuando se habla de lote, se hace referencia al entrenamiento por lotes (o batch) o también entrena-
miento por mini lotes (o mini batch). En el entrenamiento por lotes, se actualizan los pesos luego de
pasar por todas las muestras de entrenamiento del dataset. Y en el entrenamiento por mini lotes, se
dividen las muestras de entrenamiento en grupos de menor tamano y se actualizan los pesos tras pasar
por cada grupo.
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= Capa oculta 2: Esta segunda capa utiliza Conv1D con 64 kernels, con norma-
lizacién por lotes y activaciéon ReLU. Los datos de salida de la capa oculta 1 tienen
dimensién de 21 x 32 por lo que, aplicar un kernel de tamano 1, entonces este kernel
debe tener 32 parametros més el bias (33 x 64 = 2112 parametros entrenables). La
salida de Conv1D tiene dimension 21 x 64, entonces el BatchNormalization tiene
un total de 256 parametros (128 entrenables y 128 no entrenables).

= GlobalMaxPooling1D: Realiza un max pooling tomando el maximo valor de
los 21 valores en cada fila, es decir, la entrada a este max pooling es 21 x 64 y la
salida es solo de 64.

= Capa oculta 3: Esta es la tercer capa oculta de la red y es del tipo Fully
Connected, con normalizacion por lotes y activaciéon ReLLU. La entrada a esta capa
es de dimensiéon 64 mas el bias y si se utiliza conexién densa, entonces se disponen
de 65 x 128 = 8320 pesos entrenables. BatchNormalization con 256 parametros
entrenables mas 256 no entrenables.

= Dropout: La operaciéon de dropout desactiva las contribuciones de ciertas neu-
ronas de manera aleatoria durante las iteraciones del entrenamiento. Por ejemplo,
en la Fig. 3.23 se puede observar una pequena red Fully Connected en la cual se
desactivan ciertas neuronas durante alguna iteraciéon de manera que no aporten al
resultado final. En la proxima iteracion se desactivardn otras neuronas distintas.
De esta manera se generaliza para que las neuronas no dependan unas de otras. Es
muy utilizado para evitar el overfitting (o sobreentrenamiento?) y se utiliza con un
valor que indica el porcentaje de neuronas que se desactivaran en cada iteracion.
En esta red propuesta se desactiva un 30 % de las neuronas. En el dropout no hay
parametros entrenables.

o/
o/ o/ -/ o/
A o/ . A 4 & x ‘
o/ o/ Dropout o/
o/ o/ @y o/ -/ & %
\ 4
-/ o/ o/
o/ -/

Figura 3.23: Dropout

= Capa de salida: Fully Connected con funcién softmax con 9 neuronas de salida
para la clasificacion de los 9 gestos de las manos. La entrada a esta utlima capa
es de dimension 128 més el bias y como se utiliza conexion densa, entonces se
disponen de 129 x 9 = 1161 pesos entrenables. Si se tienen k clases diferentes para
un problema de clasificacién, se utilizan k£ neuronas de salida. Softmax permite
interpretar los niveles de activacién de las neuronas de salida como estimaciones
de la probabilidad de que un ejemplo pertenezca a cada una de las clases.

2El sobreentrenamiento se ve reflejado cuando el modelo entrenado aprende tanto a distinguir los datos
del dataset que es incapaz de reconocer nuevos datos de entrada.
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Esta arquitectura de red posee un total de 12169 parametros entrenables que se
ajustaran durante el entrenamiento utilizando el 80 % de las muestras totales del data-
set creado (31320 muestras). El resto (7830 muestras) serd utilizado para realizar las
pruebas con el modelo entrenado y adquirir las métricas de desempeno.

3.7. DATA AUGMENTATION

Data augmentation es la generacion artificial de datos por medio de modificaciones en los
datos originales. Permite agregar mayor cantidad de datos y diversidad al dataset para
realizar el entrenamiento. Es una técnica muy utilizada para los datasets de imagenes a
las que se les aplican rotaciones, se amplian regiones, se voltean, se les cambia el brillo, se
recortan, se eliminan pequenas regiones, entre otras. Teniendo en cuenta que un dataset
de keypoints de las manos no cuenta con imagenes sino con coordenadas tridimensionales,

las transformaciones que se pueden aplicar son distintas. Aqui se propone incrementar
la cantidad de puntos para cada mano.

Al analizar una grafica de los 21 keypoints de una mano puede ser dificil, para el
0jo humano, identificar a qué gesto corresponden esos puntos. Se puede considerar que
21 keypoints son insuficientes para representar el esqueleto de una mano, por lo que se
propone generar datos extras sabiendo que entre ciertos keypoints hay un hueso (en la
palma los huesos metacarpianos, en el principio de los dedos las falanges proximales,
seguidas de las falanges medias y en la punta de los dedos las falanges distales). A este
respecto, se define un nuevo parametro que permite incorporar una cierta cantidad de
keypoints adicionales en los huesos de la mano. Esto se consigue calculando las lineas
que unen los keypoints que corresponden a los extremos de los huesos mencionados

anteriormente. En la Fig. 3.24 se visualizan los keypoints de una mano con la adicién de
10 keypoints en cada hueso.

n\-
—
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Figura 3.24: Mano con 10 keypoints extra en cada hueso

Para esta tesis se desarrolld una herramienta que permite agregar la cantidad de

puntos que se deseen. La informaciéon de entrada de esta herramienta es el nimero de
puntos extras por cada hueso.
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3.8. ENTRENAMIENTO

3.8. ENTRENAMIENTO

La arquitectura de la red propuesta fue implementada con la biblioteca Keras y se dis-
pone de 31320 muestras para el entrenamiento/validaciéon. Vale mencionar que durante
el entrenamiento se realiza una validacién del aprendizaje del modelo a medida que se
va avanzando en las iteraciones del entrenamiento. Para ello se utiliza una porcion de
los datos destinada a la validacion. En esta propuesta se elige un 80 % para el entrena-
miento y un 20 % para la validacion. Notar que esta separacién de muestras es sobre las
31320 muestras, totalmente separadas de las 7.830 muestras destinadas para la prueba
del modelo luego de haberlo entrenado. Tener presente que también se dispone de un
conjunto de muestras extraido de imagenes de terceros y que seré utilizado también para
las pruebas del modelo. Las proporciones quedan asi:

= Total de muestras del dataset propio: 39 150

» Subconjunto para entrenamiento: 25056 = 80 % de 31 320
» Subconjunto para validacion: 6264 = 20 % de 31320

= Subconjunto para pruebas: 7830

» Total de muestras de datasets de terceros: 4 500

Luego de tener disponible la arquitectura de red, es necesario configurar el proceso
de aprendizaje con los siguientes tres pardmetros principales:

» Funcion de pérdida (o funcion de coste): La funcion de coste pretende deter-
minar el error entre el valor estimado y el valor real, con el objetivo de optimizar
los parametros de la red neuronal. En esta propuesta se utiliza la funcién de entro-
pia cruzada categoérica, que es frecuentemente usada en problemas de clasificacion
cuando se utiliza softmax en la capa de salida. Para desmembrar este concepto,
primero se puede definir a la entropia como una medida de incertidumbre. Cuando
todas las clases estan igualmente distribuidas y no es posible decidirse por una,
entonces la incertidumbre es total, por lo que la entropia es maxima. Al reducir la
entropia se gana informacion, lo que permite distinguir una clase por sobre otras.
La entropia cruzada compara la probabilidad de cada clase devuelta por softmax
con respecto a la clase real, calculando la pérdida de manera que penaliza la proba-
bilidad segun la lejania que tenga con el valor esperado. Esta pérdida es utilizada
para ajustar los pesos de la red durante el entrenamiento. Mientras mejor sea un
modelo, su entropia tiende a 0. La entropia cruzada categorica es una ampliaciéon
de la funcién de entropia cruzada, adaptada a problemas en los que se tienen que
clasificar los datos en més de dos clases.

= Método de optimizacion: Las redes neuronales modelan el problema (por
ejemplo, problema de clasificacion) en base a unos parametros, también conocidos
como pesos, correspondientes a la representacion matematica interna de la red.
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Entre cada capa se tiene una matriz de pesos. El optimizador busca reducir el
error cometido por la red utilizando un proceso conocido como backpropagation.
Esta actualizacion tiene en cuenta la derivada de las matrices de pesos. El optimi-
zador mas simple actualiza los valores de los pesos, equitativamente, segtn la tasa
de aprendizaje (learning rate). Dicho de otra manera, para agilizar la convergencia
de la funcién de coste hacia su minimo, se multiplica el vector de gradiente por
el learning rate. Entre los métodos de optimizaciéon mas utilizados se encuentran:
Descenso de Gradiente Estocastico (SGD: Stochastic Gradient Descent), RMS-
prop (Root Mean Square Propagation) y Adam (Adaptive moment estimation).
En el descenso de gradiente (no estocastico), todos los datos de entrenamiento se
introducen de una vez y el gradiente se calcula usando todas las muestras. En el
descenso de gradiente estocéastico se introduce una o més muestras aleatorias en
cada iteracion para realizar los calculos del gradiente. El learning rate en el descen-
so de gradiente estocastico es fijo. En el método RMSprop y Adam, se introduce
una variacion muy interesante que, en lugar de mantener el learning rate tinico y
fijo para todos los pesos, lo adapta a cada peso a medida que avanza el entrena-
miento. Todas estas mejoras buscan una convergencia méas réapida de la funciéon de
coste. Adam es un algoritmo popular en el campo del aprendizaje profundo porque
los resultados empiricos demuestran una rapida convergencia y se compara favo-
rablemente respecto a otros métodos de optimizaciéon al entrenar una red del tipo
perceptron multicapa [Kingma and Ba, 2015]. Debido a ello, en esta propuesta de
tesis se utiliza el optimizador Adam.

= Métricas: Las métricas permiten monitorear el entrenamiento del modelo. Las
métricas se registran al final de cada época, tanto para el conjunto de datos de
entrenamiento como para el conjunto de datos de validacién. La métrica utilizada
durante el entrenamiento es la exactitud (accuracy) categorica dispersa (Sparse
Categorical Accuracy) que calcula la tasa con la que las predicciones coinciden con
las etiquetas verdaderas.

Para realizar el entrenamiento quedan por seleccionar los hiperparametros y generar
el modelo que posteriormente servira para realizar las predicciones dentro de desarrollos
que requieran la deteccion de gestos de las manos. En esta propuesta, el modelo generado
tiene un formato HDF5 (Hierarchical Data Format Release 5) que permite almacenar

grandes conjuntos de datos numéricos®.

SHDF5 - https://www.hdfgroup.org/solutions/hdf5
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4.1. ENTRENAMIENTO

P ara realizar el entrenamiento del modelo se utiliz6 la herramienta Google Cola-
boratory! que permite ejecutar scripts de Python a través de los servidores de Google.
Se implemento6 la arquitectura de la red neuronal junto a un script que permite realizar
ciclicamente distintos entrenamientos y validaciones del modelo generado con las varia-
ciones de sus hiperparametros, tal como la cantidad de épocas, la tasa de aprendizaje,
el nimero de keypoints extras por cada hueso, entre otros. Los hiperparametros que se
utilizaron fueron los siguientes:

» Tasa de aprendizaje: 0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01
» Epocas: 10, 20, 30, 50, 100

= Keypoints extras en cada hueso: 0, 1, 2, 5, 10, 20, 50

De esta manera se realizaron mas de 100 procesos de entrenamiento junto a sus métricas
de evaluaciéon del modelo obtenido. En la Tabla 4.1 se muestran los mejores resultados
ordenados segun la tasa de aciertos en las predicciones realizadas con los datos de prueba.
Se dispone de dos conjuntos de datos de prueba: por un lado, los keypoints pertenecientes
alas 7830 muestras extraidas del dataset propio y, ademés, 4 500 muestras de los datasets
externos. Esta tabla de resultados muestra lo siguiente: cantidad de keypoints adicionales
aniadidos en cada hueso; la tasa de aprendizaje del optimizador Adam; la cantidad de
épocas para el entrenamiento con un tamarfio de lote de 32 con una divisién de 80 %,/20 %
para el entrenamiento/validacion; el total de keypoints para cada mano; la pérdida en
el conjunto de entrenamiento después de todas las épocas; la exactitud (accuracy) con
el conjunto de entrenamiento; la pérdida en el conjunto de validacién después de todas
las épocas; la exactitud (accuracy) en el conjunto de validacion; la tasa de éxito en las
predicciones realizadas con el conjunto de prueba de 4 500 muestras externas; y la tasa de
éxito en las predicciones realizadas con el conjunto de prueba de 7830 muestras propias.
El tiempo consumido para realizar cada predicciéon es, en promedio, de 26 milisegundos,
en una computadora portatil Dell Inspiron 5502 con procesador Intel Core™ i7-1165G7
11 Generacion con 4 nticleos (sin GPU), que equivale a un promedio de 38 fps.

LGoogle Colaboratory (o Google Colab - https://colab.research.google.com) es muy util para im-
plementar algoritmos de machine learning utilizando recursos de hardware como GPU para potenciar
el computo.
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Extra

KeyPoints Correct Correct Correct Correct
Y Learning . Total ~ training training validation validation predictions  predictions (%)  predictions  predictions (%)
0‘;);:’;}' rate e KeyPoints loss acc loss acc (ext dataset) (ext dataset) (own dataset)  (own dataset)

1 0 0.0005 10 21 0.0068  99.84% 0.0048 99.95 % 4336 of 4500 96.36 % 7820 of 7830 99.87 %
2 2 0.0005 30 61 0.0085  99.80 % 0.0056 99.89 % 4305 of 4500 95.67 % 7820 of 7830 99.87 %
3 10 0.001 50 221 0.0062  99.85% 0.0094 99.89 % 4297 of 4500 95.49 % 7820 of 7830 99.87%
4 0 0.0005 30 21 0.0055  99.88% 0.0072 99.86 % 4305 of 4500 95.67 % 7819 of 7830 99.86 %
5 5 0.0005 30 121 0.0054  99.90 % 0.0038 99.92% 4349 of 4500 96.64 % 7819 of 7830 99.86 %
6 0 0.001 30 21 0.0070  99.81% 0.0027 99.92% 4315 of 4500 95.89 % 7819 of 7830 99.86 %
7 5 0.001 20 121 0.0084  99.80 % 0.0035 99.92 % 4340 of 4500 96.44 % 7819 of 7830 99.86 %
8 5 0.001 30 121 0.0064  99.86 % 0.0039 99.94% 4289 of 4500 95.31% 7819 of 7830 99.86 %
9 10 0.001 30 221 0.0075  99.82% 0.0073 99.90 % 4296 of 4500 95.47 % 7819 of 7830 99.86 %
10 0 0.0005 50 21 0.0058  99.85% 0.0050 99.89 % 4320 of 4500 96.00 % 7818 of 7830 99.85 %

4.2.

Tabla 4.1: Mejores modelos segiin la tasa de acierto en las predicciones

METRICAS

A continuacién se realiza el analisis de los modelos 1, 5 y 10 de la Tabla 4.1.

Modelo nimero 1: Para tener una rapida aproximaciéon al desempeno de este
modelo, se analiza la matriz de confusién? mostrada en la Fig. 4.1. Cada columna
representa el nimero de predicciones realizadas por este modelo para cada uno
de los 9 gestos, mientras que las filas representan el gesto verdadero. Para estas
predicciones, se utiliza el conjunto de muestras de prueba del dataset propio com-
puesto por 7830 muestras (870 para cada gesto). Vale aclarar que este conjunto de
prueba es independiente del conjunto utilizado para el entrenamiento/validacion.

Desglosando un poco la informaciéon de esta matriz de confusiéon, se pueden ob-
servar, en la Tabla 4.2, las predicciones incorrectas. Alli se visualiza en la primera
columna el gesto predicho por el modelo, en la segunda columna el gesto verdadero
y en la tercera columna el nimero de veces que hubo confusion.

En la Tabla 4.3 se presentan las métricas® que significan lo siguiente:

e Precision: Proporciona informacién sobre los falsos positivos, como se mues-
tra en la Ec. 4.1. Es la relacion entre los casos positivos bien clasificados y el
nimero total de predicciones realizadas.

TP

_— 4.1
TP +FP (4.1)

precision =

donde:
TP es la cantidad de verdaderos positivos (TP: True Positives).
FP es la cantidad de falsos positivos (FP: False Positives).

2Una

matriz de confusion permite visualizar los resultados de las predicciones obtenidas por un clasi-

ficador.
3Las métricas son: Precision (Precision), Recall (Exhaustividad), Fl-score (Valor-F) y Accuracy (Exac-

titud).

Se utilizaran sus nombres en inglés.
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e Recall: Indica la proporcién de clases positivas que el modelo ha podido
predecir correctamente. Para ejemplificar, si la proporcion es demasiado baja,
significa que el modelo ha fallado demasiados positivos. Siendo FN el namero
de falsos negativos, recall se define en la Ec. 4.2.

TP
recall = m (42)

e F1l-score: Combina precision y recall en un sélo valor y permite comparar el
rendimiento entre varios modelos. El Fl-score se define en la Ec. 4.3.

precision x recall
F1-score = 2 x

4.3
precision + recall (43)

e Support: Cantidad de predicciones realizadas para cada clase.

e Accuracy: Mide la proporcién de casos en los que el modelo ha tenido éxito,
considerando todas las clases. Es decir, es la tasa de aciertos.

De esta informacién se puede mencionar que el modelo tiene precision del 100 %
para los gestos W, 9 y A, lo que significa que en ninguna de las predicciones reali-
zadas ha resultado el gesto W, 9 o A cuando no lo eran. Esto se puede comprobar
en la columna “Prediccion” de la Tabla 4.2 en la que no aparecen los gestos W, 9
y A.

Por otro lado, en la columna “Verdadera” de la Tabla 4.2 no aparecen los gestos
S, 4, 5 y L, lo que significa que tienen un 100 % de recall. Esto significa que todas
las predicciones realizadas para los gestos S, 4, 5 y L han sido acertadas sin tener
predicciones incorrectas.

,7/ B Cantidad de
Prediccion /?( pp ) Verdadera preddicones

incorrectas

&L d 1
&L g/‘A 1
\i{g \$9 1
j \ !‘ w 1
 E——
8 | I
&s gx/\ 2

Tabla 4.2: Cantidad de predicciones incorrectas del modelo 1
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true label

predicted label

Figura 4.1: Matriz de confusion del modelo 1

gesture precision recall  fl-score support

s 0.9977  1.0000  0.9989 870

1 0.9977  0.9989  0.9983 870

v 0.9988  0.9977  0.9983 870

w 1.0000  0.9966  0.9983 870

4 0.9977  1.0000  0.9989 870

5 0.9989  1.0000  0.9994 870

9 1.0000  0.9989  0.9994 870
0.9977  1.0000  0.9989 870

a 1.0000  0.9966  0.9983 870

accuracy = 0.9987  for 7830 predictions (870 each class)

Tabla 4.3: Métricas de las predicciones realizadas con el modelo 1

model accuracy model loss
1.00 4 0.25 1
0.99 1
0.20 4
0.98 1
> ]
£ 0971 — train , 0P — train
@
é val © val
" 0.96 1 0104
0.95 1 0.05 4
0.94 1
0.00 q
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
epoch epoch

Figura 4.2: Accuracy y pérdida para el entrenamiento del modelo 1

En la Fig. 4.2, se registran las métricas de entrenamiento para cada época, inclu-
yendo el accuracy y la pérdida para los conjuntos de entrenamiento y validacion.
Se observa un correcto aprendizaje de los pardmetros de la red con el conjunto de
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entrenamiento con el paso de las épocas y con el conjunto de validacién se observa
que a partir de la época nimero 6 no mejora el rendimiento de forma significativa.
Cabe mencionar que en este modelo se utiliz6 una tasa de aprendizaje de 0.0005
para el optimizador Adam y que no se agregaron keypoints extras en los huesos de
las manos.

Modelo nimero 5: Para este modelo y de forma comparativa solo se analizaran
las métricas de la Tabla 4.4 y las graficas de la Fig. 4.3. Se pueden observar algunas
diferencias minimas entre precision y recall con respecto al modelo naumero 1. Sin
embargo, con la métrica fl-score se puede realizar una comparacién e indicar que
el modelo ntimero 5 tiene mas predicciones erréneas pero sigue estando muy cerca
al rendimiento del modelo anterior. En cuanto a las métricas durante el proceso de
aprendizaje de la red, se observa un comportamiento similar al modelo anterior,
donde el rendimiento no mejora considerablemente a partir de la época nimero
10. Para este modelo se utiliz6 una tasa de aprendizaje de 0.0005 y se anadieron
5 keypoints adicionales a cada hueso, lo que hace un total de 121 keypoints para
cada mano.

gesture precision  recall  fl-score support
s 0.9977  1.0000  0.9989 870
1 0.9977  1.0000 0.9989 870
v 0.9988  0.9977  0.9983 870
w 1.0000  0.9954  0.9977 870
4 0.9966  0.9989  0.9977 870
5 0.9977  1.0000  0.9989 870
9 1.0000  1.0000  1.0000 870
L 0.9989  0.9989  0.9989 870
a 1.0000  0.9966  0.9983 870

accuracy = 0.9986  for 7830 predictions (870 each class)

Tabla 4.4: Métricas con modelo 5

model accuracy model loss
0.25
1.004 e —
0.99 1 0.20 1
0.98 1
o 0.15
® 0.97 1 — train P —— train
3 val o val
® 0.10 1
0.96 1
0.95 0.05
0.94 1 ——
0.00 A —————
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
epoch epoch

Figura 4.3: Accuracy y pérdida para el entrenamiento del modelo 5
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= Modelo ntiimero 10: En la Tabla 4.5 se observa un desempeno similar a los mo-
delos anteriores. No hay diferencias notables en las métricas durante el aprendizaje

(Fig. 4.4).
gesture precision recall  fl-score support
s 0.9977 0.9989  0.9983 870
1 0.9977  1.0000  0.9989 870
v 0.9977  0.9977  0.9977 870
w 1.0000  0.9954  0.9977 870
4 0.9966 ~ 1.0000  0.9983 870
5 0.9989  0.9989  0.9989 870
9 1.0000  1.0000  1.0000 870
L 0.9989  0.9989  0.9989 870
a 0.9988  0.9966  0.9977 870
accuracy = 0.9985  for 7830 predictions (870 each class)
Tabla 4.5: Métricas con modelo 10
model accuracy model loss
1.00 — ————
0.25 1
0.99
0.08 0.201
go.w — train 0 0151 —— train
3 val 8 val
3 0.96
0.10 1
0.95
0.05
0.94
0.93 0,004 -
0 10 20 30 r 50 0 10 20 0 20 50
epoch epoch

Figura 4.4: Accuracy y pérdida para el entrenamiento del modelo 10

Los resultados de la Tabla 4.1 muestran un alto rendimiento de la red propuesta. Se
detecta que los keypoints extras anadidos en cada hueso tendrian poca importancia, lo
que indica que estos keypoints extras no aportan informacién significativa.

Seria importante incluir otro tipo de informacion a los datos de entrada, como el
angulo de flexion en cada articulacion y un nimero que identifique cada keypoint. Es
decir, si se observa la Fig. 2.52 se puede ver que cada keypoint tiene un nimero que lo
identifica y ademaés en algunos keypoints esta definido un angulo de flexion (excepto en
los keypoints de la muneca y la punta de los dedos que no tienen un angulo definido).
De esta forma, los datos de entrada podrian definirse como ( z, y, z, id, angulo ) de
tal manera permita agregar esta informacion relevante.
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4.3. RESULTADOS COMPARATIVOS

Se desea comparar la tasa de aciertos en las predicciones realizadas por el modelo pro-
puesto en esta tesis sobre el conjunto de datos de prueba propio (7830 muestras) y
también con el conjunto de prueba externo (4500 muestras). Cabe recordar que el con-
junto propio es una extraccion aleatoria del 20 % de las muestras del dataset completo y
que el conjunto de pruebas externo es una coleccion de muestras de trabajos de terceros.
Este conjunto de muestras externas se realiz6 con el fin de obtener datos diversos, ya
que se extrajeron de imagenes tomadas en otros entornos y con gestos de otras personas.

Ademas de realizar las predicciones (con el modelo ntumero 1 en la Tabla 4.1) en
los dos conjuntos de prueba, también se utiliz6 el modelo PointNet [Seo and Joo, 2020]
entrenado con el optimizador Adam con tasa de aprendizaje de 0,001 y 20 épocas, y
también con un modelo creado a partir del propuesto en esta tesis, pero sin la etapa de
transformacion y normalizacion inicial. Se puede apreciar en estos resultados (Tabla 4.6)
la importancia de la capa de transformacion y normalizacion que se aplica inicialmente.
Proporciona un aumento significativo de la tasa de aciertos cuando las predicciones se
realizan con muestras muy variadas de diferentes fuentes de terceros.

Accuracy Accuracy
Modelo (dataset propio) (dataset externo)
Model . 7820 de 7830 4336 de 4500
odelo propio
prop 99.87 % 96.36 %
PointNet 7660 de 7830 2155 de 4500
ointNet
97.82 % 47.89 %
Modelo propio 7760 de 7830 1371 de 4500
sin normalizacion 99.11 % 30.47 %

Tabla 4.6: Comparacion de modelos

COMPARACION cON ROC v AUC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una medida de la calidad predic-
tiva de un clasificador. La ROC compara y visualiza el compromiso entre la Tasa de
Verdaderos Positivos (TVP = gpter) v la Tasa de Falsos Positivos (TFP = spity)-
Las curvas ROC se utilizan normalmente en la clasificaciéon binaria, pero una de las for-
mas de abordarla es binarizando la salida (por clase). Una curva ROC muestra la tasa
de verdaderos positivos en el eje Y y la tasa de falsos positivos en el eje X. Por tanto,
la region ideal es la esquina superior izquierda del grafico, donde los falsos positivos son
cero y los verdaderos positivos son uno. Esto lleva a presentar el Area Bajo la Curva
(AUC: Area Under the Curve), que es una métrica que relaciona los falsos positivos y
los verdaderos positivos. Cuanto mayor sea el AUC, en general, mejor sera el modelo.
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La Fig. 4.5 presenta la curva ROC del modelo nimero 1 (de la Tabla 4.1) y muestra
el alto porcentaje de éxito alcanzado en las predicciones. Los tres modelos predicen
considerablemente bien con el conjunto de datos propio, como se muestra en la Tabla
4.6, y las curvas ROC son muy similares a la presentada en la Fig. 4.5.

Ademas se muestran las curvas ROC de los tres modelos realizando las predicciones
con el conjunto de datos externo. Se puede observar que sélo el modelo propuesto en
esta tesis con la capa de normalizacion y transformacion se comporta con un rendimiento
aceptable. Esto se muestra en la Fig. 4.6, 4.7 and 4.8.

104
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—— ROCofclass'4' AUC = 0.9999
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Figura 4.5: Curvas ROC y AUC del modelo propuesto con el dataset propio
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Figura 4.6: Curvas ROC y AUC del modelo propuesto con el dataset externo
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Figura 4.7: Curvas ROC y AUC del modelo PointNet con el dataset externo
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Figura 4.8: Curvas ROC y AUC del modelo propuesto sin normalizacion

4.4. COMPOSICION DEL MODELO

Una vez culminado el entrenamiento con el dataset propio se obtiene el modelo entrena-
do, es decir, todos los pardametros entrenables de la red ya tienen sus valores ajustados.
Con este modelo se pueden realizar las predicciones que permitirian alcanzar la tasa de
aciertos que se presupone luego del anélisis realizado con el conjunto de datos de prueba.
La arquitectura de red propuesta en esta tesis tiene 12 617 parametros entrenables, como
muestra la tabla de la Fig. 3.20. Es una buena idea comprender el comportamiento de
una red neuronal mediante la visualizaciéon de sus pardmetros, ya sea durante el entrena-
miento o cuando se realizan las predicciones con el modelo ya entrenado. Frecuentemente
se intenta obtener una representacion grafica en cada capa de la red neuronal para ob-
servar de qué manera se van agrupando caracteristicas de los datos de entrada y como
se va propagando la informacion. Este tipo de representaciones es muy comin cuando
se utilizan redes neuronales convolucionales debido a que los datos de entrada a la red
son imagenes y al realizar convoluciones con kernels, pueden dar como resultado otras
imégenes a medida que se va propagando la informacién entre las capas. En esta tesis,
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si bien los datos de entrada al sistema son iméagenes, los datos que ingresan a la red
perceptrén multicapa son los 21 keypoints, que no son otra cosa que 21 coordenadas
(z, y, z). Al ser una red del tipo perceptréon multicapa, se hace dificil una visualizacion
de la informacion propagéndose entre las capas debido a la multidimensionalidad de los
parametros. Sin embargo, se pueden utilizar algunas estrategias para visualizar lo que
sucede en cada capa.

A continuacion se expondré una representacion visual de los parametros entrenados
de la red, para luego poder visualizar la propagaciéon de la informacién al realizar las
predicciones. Los parametros ajustados durante el entrenamiento son los siguientes: va-
lores de los kernels de las capas de convolucion; desviacion estandar y la media en los
BatchNormalization; y los pesos de la capa Fully Connected y softmax.

En la Fig. 4.9 se muestra la primera etapa del sistema, que actia para la extracciéon
de los 21 keypoints utilizando MediaPipe, para luego realizar las transformaciones de
traslacion, rotacion y escalado que normalizan esos keypoints para dejarlos preparados
para el ingreso a la segunda etapa del sistema, que es la red perceptréon multicapa. En
esta figura y en las siguientes, los sectores que se visualizan en tonalidad marron estan
destinados a informacion que se ira propagando por las distintas capas para realizar las
predicciones. Mientras se encuentren en tonalidad marrén es porque atin no contiene
informacion.

Video frames RGB
y MediaPipe

Transformacion
y Normalizacién

21 keypoints como
entrada a la red

Figura 4.9: Obtencién de keypoints y transformaciones para normalizacion
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En la Fig. 4.10 se incorporan los 32 kernels de la primera capa de convolucion de
la red, con sus valores aprendidos durante el entrenamiento. Con estos kernels con sus
valores (en tonalidad roja) se realiza la convolucién unidimensional de cada uno de estos
32 kernels con los 21 keypoints para generar una matriz de valores de 21 x 32, que
son normalizados con el BatchNormalization para luego aplicar la funcién de activacion
ReLU. En esta figura, los valores aprendidos de los 32 kernels son mostrados en colores
rojos con distintas intensidades, desde la ausencia de color para los valores menores hasta
el color con la maxima intensidad para los valores mayores.

M
Video frames RGB
y MediaPipe

ﬂTranshrma:ién
y Normalizacién

|-
|

ﬂ 21 keypoints como
entrada a la red

.
AL ) oo

| B | u | B | | [ ] mm W . 32kernels con sus valores
IIII.IIII l.l- I. ...I..L I. -l aprendidos en el entrenamiento
91— ﬂ Resultado de la ConviD
w32

BatchNormalization
+
RelU

Figura 4.10: Parametros de la primera capa
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La Fig. 4.11 muestra la segunda capa de convolucién unidimensional que posee 64
kernels con 32 parametros entrenables cada uno, lo que entrega, luego de convolucionar,
una salida de 21 x 64 valores. Luego se normalizan con BatchNormalization y se aplica
la funciéon ReLLU. Después se realiza un pooling que por cada fila de valores se conserva
el mayor, es decir, un max pooling.

N

L/u
I
e
(LET M LELH-F H LEFHLHELH A
1
-
]
e ConviD 64 kernels de 32 valores cada uno,
/ aprendidos en el entrenamiento
=
" 1 i 1 | n-| ||| Il. THITHH H O BT
m ||_|l||| "l In || I | --Il "I Iillll
Relu ! ! | I i |_ H l
I| l l ] I I I
n |'||l .|| gl" l "
i |=I.- i "I 1 H |I|| | -|
H I
l'Il“l il IIII L |-|I .l-

ﬂ Resultado de la ConvlD

o f lizati GlobalMaxPooling1D

+
ReLU

<21 —>

Figura 4.11: Parametros de la segunda capa y Max Pooling
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En la Fig. 4.12 se muestra la ultima etapa de la red perceptréon multicapa propuesta
en esta tesis. Alli se observan, en tonalidades verdes y azules, los pesos aprendidos en las
ultimas capas que son Fully Connected y entregan la prediccion en su salida softmax.
En esta grafica se enumeran con flechas rojas, aquellos sectores de la red en donde se
almacenan los resultados de los célculos que se realizan en cada etapa a medida que
en la entrada se presentan los 21 keypoints con el objetivo de realizar una prediccién.
La informacion de entrada se va propagando con las operaciones de la red con sus
parametros entrenados y presentara en la salida softmax la prediccion realizada.

128 neuronss

Pesos aprendidos en
Capa oculta 3
Fully Connected
. BatchNormalization + RelU

Pesos aprendidos en
Capa de salida

Fully Connected
Dropout + Softmax

1
H

........./

Figura 4.12: Sistema completo con parametros entrenados
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Hasta aqui se presentaron los parametros entrenados de la red, y a continuacién se
mostrara la informacion propagandose por la red cuando se desea realizar una prediccion.
En la Fig. 4.13 se muestra, en tonalidades azules, la informacién propagandose por la
red cuando en la entrada se colocan los keypoints de un gesto de mano en punio. En esta
grafica se encuentra toda la informaciéon que se va transformando al superar cada capa
entrenada. Algunas cuestiones para resaltar es la visualizacion evidente de la funcion
de activaciéon ReLU en donde se observa que coloca en cero a los valores negativos,
es por ello que la aplicacion de las tres funciones ReLU, que es una funcién del tipo
max( 0, entrada ), lleva a que muchos valores se hagan cero.
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Figura 4.13: Propagacion de informacién en la red para prediccion del gesto S

S6lo a modo comparativo se muestra en la Fig. 4.14 la propagacion de la informacion
cuando se ingresan los keypoints de otro gesto. Alli no se logra identificar un patrén
visual como si se puede observar en otros trabajos que utilizan redes neuronales con-
volucionales que, a medida que se convolucionan iméagenes con kernels y se avanza en
las capas de red, se van agrupando patrones visuales. Algunos trabajos, como [Wang
et al., 2021] y [Mostafa et al., 2021] estan atentos a interpretar el proceso de entrena-
miento y prediccion, extrayendo la informacion de las capas a medida que se realiza el
entrenamiento. Se podria pensar que es propio de las redes neuronales convolucionales
obtener representaciones visuales de la informaciéon que se propaga por las capas, ya
que los kernels o filtros aplicados generan resultados que mantienen esas caracteristicas
visuales. Para el caso de redes del tipo perceptréon multicapa se deben realizar proyeccio-
nes hacia un plano 2D o un espacio 3D para poder visualizarlo a ojo humano, como se
hace en el trabajo [Cantareira and Paulovich, 2020|. Los autores realizan una reduccién
de la dimensionalidad de los datos para poder presentarlos en una grafica y mientras la
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informacioén se va propagando por la red, se van agrupando caracteristicas que indican
de qué manera se va conformando una prediccion.
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Figura 4.14: Propagacion de informacion en la red para prediccion del gesto 4

4.5. CONCLUSIONES SOBRE EL MODELO

En este trabajo, se presenta una nueva arquitectura de red para el reconocimiento de
gestos de la mano utilizando una nube de puntos. El estudio se centr6é en la nube de
puntos de baja densidad obtenida mediante una camara RGB estandar. La nueva red
(inspirada en la arquitectura PointNet) fue entrenada con keypoints de la mano y gracias
a una arquitectura simple con pocas capas ocultas es posible trabajar directamente con
CPU.

Los resultados muestran una tasa de aciertos del 99,87 % en el conjunto propio de
datos de gestos de la mano. Es interesante ampliar este estudio incluyendo nuevos gestos
para tener una mayor variedad de opciones para el control de dispositivos, y también ex-
perimentar con los usuarios finales para detectar aquellos gestos que son mas apropiados
para realizar determinados comandos de control.

Es importante destacar que la capa de transformaciéon y normalizacién permite man-
tener el buen rendimiento en las predicciones utilizando conjuntos de datos de terceros
que contienen una gran variedad de usuarios y espacios fisicos donde se tomaron las
muestras.



CAPITULO 5

IMPLEMENTACION DEL MODELO
EN UNA APLICACION




CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DEL MODELO EN UNA APLICACION

105

Capitulo 5

IMPLEMENTACION DEL MODELO
EN UNA APLICACION

Contenidos
5.1. APARIENCIA . « ¢ ¢ v v v v o o o o o o oo o o et oo o a e o 108
5.2. (GESTOS PARA LA INTERACCION . . . « v ¢ ¢ v v o o o v v o s 109
5.3. DESPLAZAMIENTO SUAVIZADO . + « « « v ¢ ¢ o s o o o o o o s 113

5.4. INTEGRACION EN AMBIENTES INTELIGENTES . . . . . . . . 113




106




CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DEL MODELO EN UNA APLICACION 107

E n este capitulo se presenta el desarrollo de un controlador que permite tomar el
mando del teclado y mouse de una computadora con los gestos de las manos. Los 9 gestos
seleccionados en este trabajo para crear el dataset y posteriormente generar el modelo de
clasificacion fueron aquellos de uso mas comiin cuando se intenta tener una comunicacién
no verbal entre personas y los més comunes a la hora de imaginar un control remoto
de dispositivos. Esto dltimo hace referencia a que si se pudiera imaginar un mando
a distancia con las manos, las personas harfamos un gesto con dedo indice extendido
para indicar que se esta senalando algo, o con el indice haciendo un movimiento hacia
delante como si se hiciera click sobre el aire, la mano en puno para indicar que se agarra
algo, y abrir la mano para soltar, el pulgar arriba para indicar que es correcto, entre
tantos otros gestos y movimientos. Justamente en esto se reflexiond para decidir cuéles
serian los gestos, posturas, secuencia de gestos y movimientos adecuados para definir las
distintas acciones de mando. Con el fin de limitar la gran cantidad de gestos posibles
que se podrian incluir, se descart6é el uso de las dos manos del usuario. Vale aclarar
también que el modelo que fue entrenado identifica los 9 gestos, pero ademaés se tienen
las coordenadas tridimensionales de cada uno de los 21 keypoints de la mano. Entonces,
la implementacion utiliza toda esta informaciéon para disenar este sistema de control.

A continuacién se muestran las principales caracteristicas que tiene este sistema
de mando, comenzando por el nombre: Hand Controller. Y una pieza de identidad
visual (Fig. 5.1). Esta desarrollado en lenguaje Python con la utilizacion de las siguientes
bibliotecas principales: Keras, OpenCV y Qt'. Disponible para su instalacién en sistemas
operativos Windows 10, Windows 11 y GNU/Linux en sus distribuciones Ubuntu 18.04
0 superiores.

Hand
Controller

Figura 5.1: Logo de Hand Controller

1Qt (Quasar Technologies) es una biblioteca que facilita la creaciéon de interfaces graficas de usuario.
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Hand Controller es un controlador que, a través de una camara RGB, procesa las image-
nes identificando ciertos gestos de las manos y, en base a ello, genera eventos de teclado y
mouse para actuar sobre la computadora. Es decir, se podra controlar el sistema operati-
vo como si se estuviera utilizando el teclado y mouse. Con estas caracteristicas de Hand
Controller, es oportuno mencionar que se ejecuta en segundo plano, sin interferir en las
aplicaciones que se puedan estar utilizando. Dos aspectos en los que se interpone son:
la utilizacién de una cimara RGB, dejando sin la posibilidad de utilizar dicha cdmara
para otra funcién, y en la visualizacion de una miniatura de las iméagenes capturadas
por la camara en un sector de la pantalla (Fig. 5.2), con el fin de que el usuario pueda
observar sus movimientos en tiempo real.

Figura 5.2: Ubicacién de la miniatura

Existen muchos aspectos configurables y personalizables que se comentaran en este
capitulo a medida que se avance en la descripcion de las caracteristicas de Hand Contro-
ller. Por ejemplo, la cimara RGB que utiliza se selecciona a gusto del usuario si tiene mas
de una camara o toma una por defecto, ya sea la camara integrada en una computadora
portétil o una camara web conectada por USB. Las imagenes que entrega la camara
pueden tener diversos tamanos dependiendo el modelo de cdmara y la configuraciéon en
el sistema operativo. Hand Controller definira su propio tamafio de captura de imégenes
v es 640 x 480 pixeles. Por otro lado, la visualizacion de la miniatura también se puede
personalizar, eligiendo su posicion en pantalla (por defecto, abajo a la derecha), tamafio
(por defecto, 400 x 300) y transparencia (por defecto, 0.82). Ademas se puede configurar
la visualizacién dentro de la miniatura alguna informacién como: fps, nombre del gesto
detectado, esqueleto de la mano, keypoints y algunas lineas, recuadros y puntos que
facilitan al usuario conocer qué accion esté realizando. Ademas se desarrollo un teclado
virtual que se muestra en la Fig. 5.3 y es configurable su tamafio y transparencia.
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Figura 5.3: Teclado virtual

5.2. GESTOS PARA LA INTERACCION

En esta seccion se describen los gestos para realizar el control. Antes de ello es necesa-
rio mencionar que, con el motivo de uniformizar el desempefio de Hand Controller en
computadoras que tengan distintas capacidades de procesamiento y tiempos de cémpu-
to, se realiza un control de los fotogramas por segundo que se procesan. Este control se
realiza mediante el propio Hand Controller y esté estabilizado en un aproximado de 11
fps. Esta eleccion es adecuada para que el sistema se pueda utilizar en la mayoria de las
computadoras con las prestaciones que hoy en dia frecuentan. Estabilizar los fotogramas
por segundo permite que la velocidad de respuesta sea independiente de la computadora
que se esté usando.

De todo el abanico disponible de gestos que el modelo detecta y la informacion de
las coordenadas de cada keypoint para realizar el control, se seleccionan los siguientes
para cada accién:

= Desplazamiento del mouse: Keypoint? ntimero 9 con la mano abierta
(nombre de gesto: 5)3. Con la mano abierta se controla el desplazamiento del
puntero del mouse por toda la pantalla, y toma los valores ( z, y ) del keypoint
namero 9, que es el comienzo del dedo mayor. Cuando se esta realizando este
control, se dibuja un punto rojo en dicho keypoint para indicarle al usuario que
estd controlando el mouse. Debido a que es comun que el rostro del usuario se
encuentre enfrentado a la pantalla de la computadora y como también es frecuente
que la cAmara se encuentre justo por encima de la pantalla, puede suceder que

2Ver la Fig. 2.52 para tener presente el nimero de cada keypoint.
3Ver Fig. 3.12 para los nombres asignados a cada gesto.
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la mano del usuario cuando esté desplazando el mouse, obstruya su propia visiéon
con la pantalla. Para evitar este inconveniente, se seleccion6 una regién delimitada
por un rectangulo verde (ver Fig. 5.4) que indica la region en donde el keypoint 9
tiene acciéon de desplazamiento. Dicho de otra manera, cuando el keypoint 9 con
la mano abierta se mueve por la totalidad de la regiéon definida por el rectangulo
verde, abarcara el desplazamiento del mouse por la totalidad de la pantalla. El
rectangulo verde es configurable en su ubicacién y por defecto estéa ubicado hacia
la derecha, pensado para usuarios que usen su mano derecha. Usuarios que usen
su mano izquierda deberan configurar no sélo el rectangulo verde en la izquierda
sino también la ubicacion de la miniatura de la cimara en la izquierda.

Five

ips=10 ..o a o

Figura 5.4: Desplazamiento del mouse y rectangulo verde

= Scroll vertical: Keypoint ntimero 9 con la mano en puiio (gesto S) y despla-
zamiento vertical. Aqui entra una caracteristica que es la deteccion de secuencias
de gestos, es decir, se almacena un historial de gestos distintos que el usuario reali-
za. Para realizar el scroll vertical se requiere poner la mano en puno y venir desde
el gesto con mano abierta. En el mismo instante que se realiza la secuencia mano
abierta hacia pufio (secuencia 5/S) se almacena la posicion del keypoint 9 y se
calcula el desplazamiento hacia abajo o hacia arriba de ese mismo keypoint en
los fotogramas siguientes. Mientras mayor es la distancia vertical entre la posicion
inicial del keypoint 9 y su posicién en los siguientes fotogramas, mas pronunciado
serd el scroll. Ver Fig. 5.5.

= Teclas izquierda y derecha, o scroll horizontal: Keypoint nimero 9 con
la mano en pufio y desplazamiento horizontal (Fig. 5.6). Algo importante para
mencionar es que existen algunos gestos que resultan naturales para ser usados en
distintas acciones, por ejemplo, el punio cerrado con desplazamiento hacia la dere-
cha o hacia la izquierda podria ser utilizado tanto para un scroll horizontal o para
presionar las techas izquierda y derecha. En Hand Controller se debe configurar
previamente cudl de estas acciones es la que se desea con ese gesto. Siguiendo el
mismo mecanismo que el utilizado para el scroll vertical, se realiza el scroll hori-



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DEL MODELO EN UNA APLICACION 111

Figura 5.5: Scroll vertical

zontal o el pulsado de las teclas izquierda o derecha, dependiendo céomo se haya
configurado. Es de utilidad las teclas izquierda y derecha para realizar el avance y
retroceso en una exposicion de diapositivas.

Fist
fps=10

Figura 5.6: Teclas izquierda y derecha

= Drag and Drop: Mano abierta para desplazar el mouse, cambiar a puno
para agarrar (equivalente a pulsar el click izquierdo del mouse y mantenerlo pre-
sionado sin soltar), desplazar con el pufio y abrir la mano para soltar. Es natural
para un usuario que esta accién de drag and drop se realice con el puno, pero esto
interfiere con el gesto del puno para realizar scroll. Por este motivo, Hand Contro-
ller esté configurado para poder funcionar con Drag and Drop, o con Scroll. Debe
ser configurado previamente o se puede activar o desactivar uno o el otro con la
secuencia de gestos L/A/L/A.

» Click izquierdo (Opcién nimero 1): Mano con el indice extendido (gesto
1) y desplazamiento del keypoint ntiimero 8 hacia delante y luego atras. La eleccion
del gesto para realizar un click no fue trivial, por ello se disenaron dos opciones
que se pueden configurar en Hand Controller. Esta primera opcion se realiza co-
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menzando por la secuencia 5/1 (mano abierta y mano con solo el indice extendido)
y a partir de este momento se considera la punta del indice (keypoint 8) para que
el usuario lo acerque y lo aleje en direccién a la cadmara. Es un gesto muy simi-
lar a pulsar un botéon imaginario que esta suspendido en el aire. Aqui entran en
juego distintos parametros que fueron ajustados con valores por defecto y ademés
pueden ser configurados dependiendo el caso. Estos parametros son: distancia re-
corrida que debe hacer el indice para acercarse y alejarse de la cAmara y tiempo en
el que se deben hacer estos movimientos. Para realizar estos célculos es importan-
te la decision de estabilizar la cantidad de fotogramas por segundo. Una cuestién
no menor es que al cambiar de mano abierta a mano con el indice extendido, el
puntero del mouse tiene un leve cambio de posicion s6lo por el hecho que la mano
esté en el aire sin una estabilidad rigurosa. Por ello se aplicé un cambio y se agregd
un gesto que permite un desplazamiento mucho mas preciso y lento sobre un sec-
tor reducido. El gesto elegido para esto es el gesto L. Entonces, la secuencia para
realizar un click es: desplazar el mouse por todos los sectores de la pantalla con
la mano abierta, luego cambiar a mano en L para movimientos precisos y de poca
trayectoria, luego mano con indice extendido para pulsar ese botén imaginario.

» Click izquierdo (Opcién ntmero 2): Mano con gesto de L y cambio
a mano con el indice extendido (gesto 1). Una variante para realizar el click es
desplazar el mouse por todos los sectores de la pantalla con la mano abierta, luego
cambiar a mano en L para movimientos precisos y de poca trayectoria para luego
cambiar a indice extendido para realizar el click. El paso de mano en L hacia mano
con indice extendido puede comprenderse como la secuencia de colocar la mano en
L y simplemente cerrar el pulgar.

= Click derecho: Mano con gesto V y desplazamiento del keypoint ntimero 8
hacia delante y luego atras. Para realizar el click derecho del mouse se definié una
secuencia con las mismas caracteristicas que el click izquierdo opcién 1, pero en
lugar de utilizar el gesto 1, se utiliza el gesto V.

s Abrir teclado virtual: Teniendo disponible un historial de los gestos que
el usuario realiza durante el uso de Hand Controller, entonces pueden ser confi-
guradas distintas acciones s6lo con las secuencias de gestos, sin preocuparse de
las coordenadas de los keypoints. Abrir y cerrar el teclado virtual propio de Hand
Controller se realiza con la secuencia 9/A (ver Fig. 3.12 para los nombres de los
gestos).

s Cerrar Hand Controller: Secuencia de gestos W/V/1/S.
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5.3. DESPLAZAMIENTO SUAVIZADO

Cuando el usuario tiene la mano abierta toma control sobre el desplazamiento del pun-
tero del mouse, el cual serd desplazado en funcién del desplazamiento del keypoint 9,
que corresponde con el inicio del dedo mayor. Como se menciond anteriormente, en la
miniatura de la caAmara que se visualiza en la pantalla se dibuja un rectangulo verde
para que el usuario tenga la referencia de los mérgenes habilitados para recorrer toda
la pantalla con el puntero del mouse (ver Fig. 5.4). El rango de este rectangulo verde se
adapta a la resolucién de la pantalla para que el recorrido del mouse alcance cualquier
sector de la pantalla. Como la cantidad de fotogramas por segundo son aproximada-
mente 11 fps, esto quiere decir que se procesa una imagen cada 91 milisegundos. Si se
actualiza la posicién del puntero del mouse cada 91 ms, puede suceder que el puntero
realice saltos grandes en su desplazamiento. Para que el recorrido del puntero tenga una
estela y no sean tan bruscos sus cambios de posicion, se implementé un historial con las
posiciones antiguas del keypoint 9 para que la actualizacién de la posicién del puntero
sea paulatina. Para ello de define un factor A que representa el porcentaje de la distancia
entre las dos ultimas posiciones del puntero que se desplaza (ver Ec. 5.1). El valor por
defecto para A es de 0, 15.

Tnueva = Tdetectada 1 A ( Tanterior — Tdetectada ) (51)

Ynueva = Ydetectada + A ( Yanterior — Ydetectada )

donde:
( Zouevas Ynueva ) €S la posicion del puntero a la cual se actualizara
( Tdetectadas Ydetectada ) €S la posicion detectada del keypoint 9 en ese momento

( Tanterior, Yanterior ) €S la posicion del puntero en el momento anterior

5.4. INTEGRACION EN AMBIENTES INTELIGENTES

Los ambientes inteligentes son aquellos entornos en donde la tecnologia colabora con
lo cotidiano y esos sistemas tienden a ser cada vez méas imperceptibles. Cuando se dice
que la tecnologia colabora, se encuentra implicita una interaccion entre las personas y
los sistemas. Se encuentran cada vez mas integradas al entorno aquellas tecnologias de
monitoreo e interaccion, tal como las camaras, sensores de todo tipo, reconocimiento del
habla, identificacion de las personas, sistemas embebidos, computaciéon ubicua, servicios
en la nube, hardware personal como gafas, teléfonos y relojes inteligentes y una vasta
cantidad de software y hardware distribuido para funcionar como un soporte cada vez
maés primordial para los humanos. El trabajo de esta tesis ofrece una opcién més para
ser integrado en ambientes inteligentes.

Acotando las posibilidades en busca de ser concretos en la aplicacion, se pueden
identificar algunos ambientes en donde el uso de Hand Controller puede adaptarse a
las necesidades. Entre ellos se puede mencionar un campus universitario o un edificio
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publico en los cuales es frecuente encontrar pantallas que muestran informaciéon a las
personas que concurren y se desplazan en estos espacios. En las universidades se publica
informacién sobre los eventos del dia, ubicacién de las oficinas, dictado de cursos ac-
tuales, ofertas de postgrado, etc. y para el caso de edificios publicos, informacién sobre
tramites, horarios de atencion de las distintas oficinas, entre otros. Si en estos puntos
de informacién se desea ofrecer al usuario la posibilidad de interactuar con el sistema y
que pueda controlar la visualizacién de la informacién y, ademés, no se quiere colocar un
teclado y mouse a disposicion, entonces bajo esas condiciones, Hand Controller puede
ser una opcion interesante. Alcanza con colocar una camara web y configurar Hand Con-
troller para adaptarlo a las necesidades particulares en donde se coloque esta pantalla
de informacién.

Existen trabajos relacionados, como [Patil et al., 2022|, donde los autores presentan
una interfaz grafica de usuario controlada con los gestos de las manos con opciones de
aplicacién en cajeros automaticos, para check-in en aeropuertos, para realizar pedidos en
restaurantes o comprar boletos para salas de cine. Los autores remarcan la preferencia
de los usuarios en utilizar interfaces que no requieran el contacto con los dispositivos
para una interaccién mas higiénica. En tal sentido, se puede encontrar una gama de
quioscos interactivos [Ultraleap, 2022| que ofrecen alternativas sin contacto, permitiendo
una interaccion higiénica en espacios publicos. En la Figura 5.7 se visualizan algunas
aplicaciones.

Gestion de visitas

Navegaci6n / Orientacién Quiosco de autoservicio

Ry

Figura 5.7: Soluciones ofrecidas por Ultraleap
Fuente: Ultraleap - https://www.ultraleap.com/success-kiosk-product-catalogue/

Otro espacio muy interesante de aplicacion es en las plantas industriales, en donde
frecuentan méquinas de gran porte y herramientas para la elaboracién de productos.
En las industrias, con el fin de aumentar la productividad, continuamente se adopta
tecnologia y muchas veces con la incorporacion de pantallas para visualizar informacién
de los procesos. En estos ambientes, donde muchas veces esté presente la mano de obra
que incluye un esfuerzo fisico alto de los operarios, el uso de periféricos como el mouse,
teclado o pantalla tactil puede ser una opcién no recomendable, sobre todo para la
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durabilidad de tales periféricos. Por lo que en este contexto, puede ser tutil una opcién
alternativa de control como Hand Controller. También es interesante el control con los
gestos de las manos en ambientes asépticos como los quirdfanos, en donde mientras
menos materiales, herramientas e instrumental se tenga que tocar y manipular, es més
recomendable.

Una camara procesando las imagenes de un lugar por donde pueden circular muchas
personas, puede ser un problema a la hora de detectar cuando algin usuario desea
interactuar con el sistema y cuando no. Algunas reglas simples pueden ser de ayuda,
como ser la longitud del esqueleto de la mano como indicativo de cercania del usuario
hacia el sistema y con ello concluir que el usuario quiere interactuar. Sin embargo, esto
es insuficiente, se requieren més indicativos. Por este motivo, se implementa en Hand
Controller la deteccion de rostros para determinar si el usuario esté enfrentado con la
pantalla como senal que desea interactuar, también el tamano del rostro detectado para
tener una estimaciéon de la distancia a la que se ubica, y detectar los gestos de las manos
cuando el rostro esté presente y se encuentre a una distancia adecuada. Al cumplirse
estas reglas, se puede suponer que el usuario se encuentra al frente de la pantalla con
intenciones de interactuar. Como caracteristica opcional orientada al uso eficiente de la
energia, si el usuario no esté cerca de la pantalla y no se encuentra de frente, entonces
que la pantalla permanezca apagada.

Para la deteccion del rostro se integra MediaPipe Face Detection* a Hand Controller
y se agregan opciones de configuracion para definir un rango de distancia para que un
usuario sea considerado como usuario que desea interactuar, una opcién para habilitar
el Face Detection para determinar si el usuario esta de frente y dirigiendo su mirada
hacia la pantalla y una opcién para habilitar todo este mecanismo de deteccién de la
intencién de interaccion.

4MediaPipe Face Detection - https://google.github.io/mediapipe/solutions/face_detection.
html
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E n este ultimo capitulo se presenta una sintesis de los aspectos mas importantes de
esta tesis para finalmente realizar las conclusiones generales, destacar las contribuciones
originales y plantear los trabajos futuros.

6.1. SINTESIS

Durante el progreso de este trabajo se tomaron algunas decisiones con el objetivo de
mantener las siguientes dos caracteristicas de la propuesta: “Utilizacién de cAmaras RGB
de bajo coste” y “Desempeno en tiempo real”.

Entre las decisiones més destacadas se encuentra la eleccion de técnicas de deteccion
basadas en redes neuronales artificiales que, en los ultimos anos, ha tenido un extra-
ordinario avance en cuanto a la tasa de aciertos y a la reducciéon en los tiempos de
procesamiento.

A continuacion se hace una sintesis del desarrollo de esta tesis:

= Sustraccion de fondo y andlisis geométrico de las manos: En la primera etapa
se exploraron e implementaron técnicas de deteccién y segmentacion basadas en el
analisis del color de los pixeles con el fin de aislar la mano, detectando su perimetro.
Esto permite sustraer el fondo de la imagen para posteriormente realizar un analisis
geométrico identificando las comisuras y la punta de los dedos. Este método de
deteccion requiere que el fondo en la imagen tenga un color uniforme distinto al
color de la piel y que la mano se visualice en una posicién frontal a la cAmara, ya que
de otra manera las comisuras podrian ocluirse y no ser identificadas correctamente.
Ademas de evaluar estas técnicas que estaban siendo usadas en el estado del arte, se
adquirieron habilidades y conocimientos para la rdpida construcciéon de prototipos.

= Segmentacion de las manos con sensor D-RGB: En una siguiente etapa se
utilizo el sensor Kinect para aislar las manos del fondo y ocuparse del analisis
geométrico. Con este método no se requiere que el fondo tenga un color uniforme ya
que las manos logran aislarse porque se encuentran cercanas al sensor. Igualmente
este método fue descartado porque se buscaba utilizar camaras RGB de bajo coste
y de uso masivo.

= Redes meuronales convolucionales para la deteccion del esqueleto de las ma-
nos: Durante los anos de desarrollo de esta tesis se fueron produciendo interesantes
avances en el estado del arte respecto a la deteccién de los gestos de las manos,
principalmente enfocado a la lengua de senas. El autor de esta tesis realizé imple-
mentaciones con el proposito de evaluar el desempeno de las técnicas basadas en
redes neuronales convolucionales y los resultados fueron prometedores en cuanto a
la tasa de aciertos, aunque adn no tenia un desempeiio en tiempo real. Asimismo se
decidi6é continuar con la utilizaciéon de estas técnicas imaginando que la reduccién
en los tiempos de procesamiento mejoraria en el corto plazo.
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= Perceptron multicapa: El estudio de redes neuronales convolucionales para
la deteccion de manos y la estimacion de 21 keypoints que forman su esqueleto,
condujo a la utilizacién de las redes neuronales del tipo perceptrén multicapa
logrando identificar los gestos de las manos a través de la informacion de dichos
keypoints.

= Creacion de un dataset propio y entrenamiento de la red: Las sucesivas im-
plementaciones permitieron ajustar poco a poco la red perceptréon multicapa y
posibilité obtener informacion para la creaciéon de un dataset robusto. Repetida-
mente se fueron agregando muestras al dataset, entrenando la red, ajustando sus
hiperpardmetros, tomando métricas, implementando el modelo y realizando los
experimentos con el prototipo para avanzar hacia un mejor desempeno en cada
iteracion.

= Fvaluacion del modelo: Luego de tener implementado el modelo definitivo se
realizaron las pruebas con datasets de terceros a fin de valorar el modelo frente a
muestras ajenas y diversas.

s Diseno de un controlador con gestos de las manos: Luego de alcanzar una tasa
de aciertos del 99,87 % con el modelo creado, se desarrollo el controlador llamado
Hand Controller.

CONTRIBUCIONES ORIGINALES DE ESTA TESIS

Las contribuciones principales de esta tesis son las siguientes:

s Arquitectura de red del tipo perceptrén multicapa para el reconocimiento de
los gestos de las manos: La arquitectura de red propuesta estd inspirada en la
arquitectura PointNet, la cual tiene mayor cantidad de capas y esta disenada para
clasificar nube de puntos. En esta tesis, se propone disminuir la cantidad de capas
y reducir considerablemente la dimension de los datos de entrada, necesitando
tinicamente los 21 keypoints.

s Modelo entrenado para reconocer 9 gestos: La creacién de un dataset propio
permitié entrenar la red con 9 gestos y se realizaron mas de 100 procesos de entre-
namiento con distintos ajustes en los hiperparametros. Finalmente se seleccion6 el
modelo con mayor tasa de aciertos, alcanzando el 99,87 %.

= Capa de transformacion y normalizacion: Previo a ingresar los datos a la red,
los 21 keypoints de las manos son sometidos a ciertas operaciones de normalizacién
que logran generalizar el modelo para datos de entrada variados, lo cual permite
mantener un buen desempeno cuando se utilizan gestos de distintas personas y en
diversos escenarios.

= Implementacion del modelo: Se utilizé el modelo entrenado para desarrollar
un sistema de mando, llamado Hand Controller, que permite controlar una compu-
tadora con los gestos de las manos utilizando cAmaras RGB de bajo coste.
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6.3. CONCLUSIONES

Durante el desarrollo de la propuesta de esta tesis se observo la importancia de la
creacion de prototipos que, en tiempo real, permitieran observar y valorar los resultados
alcanzados en cada etapa. Es decir, siempre que sea posible, es beneficioso experimentar
con la camara RGB capturando las iméagenes y procesando en tiempo real. Esto permite
ajustar rapidamente los parametros involucrados como también tener creatividad a la
hora de vincular los conocimientos adquiridos en la exploraciéon del estado de arte con
la propuesta que se esta desarrollando.

Disponer de estos prototipos para la visualizaciéon y evaluaciéon del desempeno en
tiempo real permitié identificar comportamientos que otorgaron capacidad para definir
las operaciones de transformacion y normalizacion de los datos, que son de las contribu-
ciones més valiosas de esta tesis. Con estas operaciones no sélo se alcanza una elevada
tasa de aciertos en la deteccién de gestos dentro de contextos! conocidos sino también
en aquellos enteramente ajenos.

Otra de las conclusiones importantes es que una nube de puntos de baja densidad, tal
como un conjunto de escasos puntos 3D del esqueleto de la mano, pueden ser suficientes
para representar dicho esqueleto y la forma que adquiere el mismo. Es decir, una pequena
cantidad de puntos 3D ubicados en las articulaciones de un esqueleto son suficientes
para representar su forma. Esta afirmacion también fue validada para el esqueleto del
cuerpo humano, ya que se realizaron unos primeros experimentos, planeando trabajos
futuros, con una pequena cantidad de puntos 3D ubicados en las articulaciones del cuerpo
logrando una aceptable tasa de aciertos en las predicciones realizadas.

6.4. 'TRABAJOS FUTUROS

Llegando al final del desarrollo de esta propuesta de tesis, se realizaron algunos expe-
rimentos simples con los keypoints extraidos del esqueleto del cuerpo humano y de la
malla del rostro. Para ello se utilizé6 MediaPipe Pose que entrega 33 keypoints del cuerpo
vy MediaPipe Face Mesh que entrega 468 keypoints del rostro. Se cre6 un dataset de unas
pocas muestras con 3 poses del cuerpo (brazos arriba de la cabeza, brazos relajados al
costado del cuerpo y brazos cruzados) y se entrené la misma red perceptréon multicapa
con las correspondientes modificaciones para que la entrada a la red sea de (33, 3) en
lugar de (21, 3). El modelo obtenido fue probado en tiempo real y los resultados fueron,
en su mayoria, acertados. De la misma manera se cre6 un dataset con 3 expresiones
faciales (expresion neutral, sonrisa y sorpresa), se entrené la red con las modificaciones
para una entrada de (468, 3) y los resultados también fueron aceptables.

En base a estos experimentos se propone, para trabajos futuros, utilizar esta misma
arquitectura de red para el reconocimiento de las expresiones faciales y las posturas del
cuerpo. De esta manera, es posible ampliar los mecanismos de deteccion de la intencion
de interaccion que ya se encuentran implementados en Hand Controller. Para poner un

1Contexto hace referencia a las circunstancias que se producen en torno a la adquisicién de las imagenes
que se capturan para su procesamiento, como ser la iluminacién, la caAmara utilizada, la persona que
realiza los gestos, la distancia hacia la cAmara, entre otros.
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ejemplo de aplicacién se puede mencionar que una persona que desea interactuar con
un sistema a través de los gestos de las manos, en general, no tiene los brazos relajados
al costado del cuerpo sino que tendria uno de los brazos levantados. Esta intenciéon de
la persona por interactuar con el sistema podria ser detectado identificando la postura
de los brazos. De este modo, se podria utilizar el reconocimiento de gestos de las manos
dnicamente cuando un brazo se encuentre levantado, suponiendo con ello que la persona
tiene intenciones de interactuar con el sistema.
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