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“RECONOCIMIENTO ROBUSTO Y EN TIEMPO REAL DE GESTOS”

El presente trabajo tiene como fin el desarrollo de un sistema de reconocimiento de gestos
dinámicos aplicable a interfaces humano-computador. El reconocimiento es puramente visual,
con imágenes obtenidas de una cámara web convencional. Un sistema de visión computacional
previamente desarrollado permite extraer la posición de la cara y las manos.

El trabajo se desglosa en dos objetivos. El primer objetivo es revisar y mejorar dicho sis-
tema de visión computacional para alcanzar una mayor robustez en el tracking (seguimiento)
de los movimientos corporales del usuario. El segundo objetivo consiste en proponer y estu-
diar un método de reconocimiento de gestos dinámicos caracterizados por la trayectoria de
la mano.

Para abordar el primer objetivo, se ponen a prueba varias modificaciones del sistema de
tracking actual: restricción de la zona de tracking a la zona con piel y movimiento, extracción
de nuevas caracteŕısticas del objeto seguido, actualización en ĺınea de dichas caracteŕısticas,
y búsqueda del objeto seguido a partir de múltiples puntos iniciales en la imagen.

En cuanto al segundo objetivo, se observa que el reconocimiento de gestos dinámicos
es un problema de reconocimiento de patrones espacio-temporales. Como tal, está sujeto
a las variaciones de velocidad y geometŕıa con que los usuarios realizan los gestos, lo cual
hace necesario el uso de métodos estad́ısticos que den cuenta de tales variaciones. En este
trabajo, se propone un método novedoso que evita el análisis temporal expĺıcito, al reducir
la secuencia de manos detectadas a estad́ısticas puramente geométricas. Estas estad́ısticas
son suministradas continuamente a un conjunto de clasificadores Näıve Bayes, que entregan
probabilidades de ejecución de cada gesto conocido por el sistema; al encontrarse un máximo
local en dicha probabilidad, se declara la posible presencia de un gesto, el cual es validado
mediante la comparación con plantillas. Se usan algunas reglas sencillas para abordar el
problema de subgestos (reconocimiento errado de un gesto en vez de otro que lo contiene) y
se aplican heuŕısticas como examinar la velocidad de la mano para determinar si el usuario
desea dar por terminado el gesto o no.

Los resultados de los experimentos muestran una mejoŕıa pequeña del rendimiento del
tracking gracias a los cambios introducidos. En tanto, el sistema obtiene una tasa de re-
conocimiento del 81, 7 % al reconocer d́ıgitos dibujados con el puño en el aire, desempeño
que podŕıa ser mejorado desarrollando un mejor sistema de tracking de la mano y usando
métodos geométricos más sofisticados que los propuestos en este trabajo. La velocidad de
funcionamiento es de 6 a 7 cuadros por segundo, suficiente para su uso en tiempo real. El
sistema también ha sido puesto a prueba con el robot de servicio Bender, con gestos diseñados
especialmente para controlarlo, obteniendo una tasa de reconocimiento de 78, 5 %.
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3.1.4. Múltiples puntos iniciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.1.5. Detección y tracking de la mano simultáneos . . . . . . . . . . . . . . 23
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Caṕıtulo 1

Introducción

La robótica se ocupa del diseño y construcción de robots, que son agentes artificiales ca-
paces de realizar tareas desenvolviéndose con autonomı́a en el ambiente en que se encuentran.

Las aplicaciones más conocidas y exitosas de la robótica en la actualidad se encuentran
en la industria manufacturera, donde los robots cumplen tareas tales como soldado, pintura,
ensamblaje, empaque, inspección y prueba de piezas; un ejemplo notable es la industria
automotriz. En contraste, una ĺınea de investigación más reciente y menos madura es la de
los robots sociales, capaces de sostener una interacción natural con personas. Esto incluye
la percepción de la presencia de humanos, el respeto a su espacio personal, la capacidad de
navegar en ambientes caseros, la capacidad de reconocer y observar convenciones sociales, y
la capacidad de recibir y ejecutar órdenes.

En este contexto, la interacción del robot es con usuarios no necesariamente especializa-
dos, por lo que es preciso contar con un medio de comunicación natural e intuitivo. Aśı, se
concibe la posibilidad de comunicarse con el robot mediante gestos. Un gesto es una forma de
comunicación no verbal en que se usan movimientos corporales para transmitir un mensaje,
en oposición a la comunicación verbal, basada en el habla. Los gestos son una parte pri-
mordial de la comunicación no verbal entre humanos. En algunos casos, es más natural usar
gestos que comunicarse únicamente mediante el habla, por ejemplo, al transmitir información
espacial. En ambientes ruidosos o donde no se pueden transmitir sonidos, los gestos son la
única opción para comunicarse; ejemplo de esto es la comunicación de señales de tránsito y
el lenguaje de señas.

Un gesto forma parte de una intención comunicativa que engloba varias formas de ex-
presión, incluyendo el habla y las expresiones faciales. Puede observarse que las personas
gesticulan incluso cuando no pueden ser vistas por su interlocutor (por ejemplo, al hablar
por teléfono). Sin embargo, en este trabajo, se pondrá el foco únicamente en el reconocimiento
de gestos, sin considerar la totalidad del proceso comunicativo.

Se hará la distinción entre gestos estáticos y gestos dinámicos. Los gestos estáticos se
caracterizan por una pose de una parte del cuerpo; por ejemplo, empuñar la mano o hacer
el signo de la paz. Por otro lado, los gestos dinámicos son aquellos que se caracterizan por
el movimiento de una parte del cuerpo. Ejemplos de gestos dinámicos son mover el brazo en
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señal de despedida y hacer una reverencia.

En este trabajo, consideraremos un tipo de gesto dinámico más limitado, que se caracteriza
por la trayectoria espaciotemporal de la mano. Por ejemplo, una persona puede describir, con
su mano, la forma de los números del 0 al 9 en el aire. Para reconocer este tipo de gestos, es
necesario obtener información sobre la posición de la mano a través del tiempo. Esto implica,
en primer lugar, detectar la presencia de la mano en una imagen y, en segundo lugar, hacer
seguimiento o tracking1 de la posición de la mano a medida que ésta se mueve. Un sistema de
reconocimiento de gestos debe analizar las sucesivas coordenadas de la mano para encontrar
si efectivamente se trata de un gesto y, en tal caso, a qué gesto (de un conjunto predefinido)
corresponde el movimiento del usuario.

Esta memoria describe un sistema de reconocimiento de gestos dinámicos basado en
imágenes. En primer lugar, se describe un sistema de visión computacional desarrollado
en trabajos pasados, cuyo objetivo es obtener la posición de la cabeza y las manos del usua-
rio. Se exponen las mejoras hechas a este sistema con miras al objetivo de reconocer gestos
dinámicos. En segundo lugar, se describe el sistema de reconocimiento de gestos, que basa
su funcionamiento en métodos estad́ısticos (aprendizaje de máquinas) y de reconocimiento
de patrones. Este sistema es capaz de segmentar los gestos (extraer su cuadro inicial y final)
y clasificarlos en ĺınea. Finalmente, se exponen resultados experimentales y una discusión de
éstos.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivos generales

El objetivo de la memoria es mejorar y extender un sistema de reconocimiento de gestos
dinámicos basado en un sistema de visión computacional que permite extraer, con suficiente
precisión, datos acerca del individuo que se encuentra a la vista de la cámara (zonas de piel,
posición de manos y cara, etc.).

Se trata de un sistema que se encuentra parcialmente desarrollado (el alumno trabajó en
su desarrollo entre diciembre del 2008 y enero del 2009, con resultados documentados en dos
publicaciones [23,24]).

Las mejoras y extensiones deben permitir al sistema funcionar de manera robusta y en
tiempo real.

1.1.2. Objetivos espećıficos

1. Estudio y modificación del sistema de visión computacional actual [31].

a) Estudio de componentes de detección de cara, piel, manos y fondo.

1En este trabajo, se usará el término “tracking”.
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b) Organización (reescritura) del código. El sistema hab́ıa sido concebido modular-
mente, pero esto no se reflejaba en el código. Lograr facilidad de comprensión del
código.

c) Optimización. Se pretende hacer funcionar el sistema en tiempo real.

d) Mejora en la efectividad. Es importante lograr que la detección y tracking de cara
y manos funcionen bien, pues la detección de gestos dinámicos se basa en el buen
funcionamiento de estos módulos.

2. Revisión y mejora del módulo de reconocimiento de gestos dinámicos.

a) Documentación de la estructura del reconocedor de gestos.

b) Mejora de la efectividad del reconocedor de gestos.

1.2. Justificación

La comunicación mediante gestos dinámicos constituye una opción importante dentro de
las posibilidades de interacción humano-computador debido a que introduce mayor naturali-
dad en dicha interacción, considerando que el lenguaje corporal forma una parte importante
de la comunicación humana. Varios trabajos realizados en esta área exigen al usuario llevar
equipamiento especial para la adquisición de datos, como guantes, que pueden ser costosos
y además incomodan al usuario. Por lo tanto, los métodos basados únicamente en visión
suponen un avance significativo tanto en términos de costo como en facilidad de uso. Sin
embargo, el uso de visión implica dificultades de obtención y manejo de datos, los cuales
resultan más imprecisos que los entregados por los equipos especializados. Por esto, el reco-
nocimiento robusto de gestos dinámicos, puramente visual y que sea capaz de sobreponerse
a estas imprecisiones, es un área en desarrollo al cual esta memoria hace una contribución.

El método propuesto es novedoso dentro de la literatura, por lo que no se conocen bien
sus ventajas y limitaciones, de modo que esta memoria debeŕıa servir como punto de partida
para la comprensión de estos aspectos. Concretamente, buena parte de los métodos que se
encuentran en la literatura intentan hacer corresponder las secuencias de datos obtenidos con
modelos de estados. Como un gesto puede ser ejecutado con velocidad y énfasis variables, al
hacer la correspondencia, se permite saltar o repetir un estado. En cambio, el método que
se desarrolla en esta memoria intenta condensar una secuencia de datos en un conjunto de
atributos geométricos (un vector de caracteŕısticas); este vector es entregado a un clasificador,
el cual encuentra el gesto más probable dados dichos atributos. Este enfoque convierte al
método en un miembro de los llamados “métodos basados en apariencia”. Este tipo de método
es inusual en el reconocimiento de gestos basados solamente en trayectorias, por lo que hace
falta investigar con más profundidad los alcances de tal manera de procesar los datos.

El trabajo desarrollado será usado en el robot Bender [1], desarrollado en el Laboratorio
de Robótica del departamento de Ingenieŕıa Eléctrica, que es un proyecto pionero en La-
tinoamérica en el área de robots de servicio. Este robot ha servido como plataforma para
desarrollar y probar algoritmos de varios tipos, como detección y reconocimiento de caras,
detección de objetos, control de brazos robóticos y navegación. Bender ha participado en las
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RoboCup desde el año 2007, siendo de los pocos participantes latinoamericanos, y ha ganado
en dos ocasiones el premio a la innovación [21].

4



Caṕıtulo 2

Antecedentes

2.1. Aprendizaje de máquinas

El aprendizaje de máquinas busca diseñar algoritmos capaces de mejorar su rendimiento
en base a la experiencia [43]. Esta área de estudio encuentra aplicación en problemas don-
de los modelos existentes son deficientes, por lo que no es posible implementar algoritmos
especializados, y donde sin embargo hay abundancia de datos reales [4].

Es común encontrar tareas que son fáciles para los seres humanos, pero que son dif́ıciles de
explicar y por lo tanto no tienen una solución algoŕıtmica eficaz. La comprensión del lenguaje
hablado, el reconocimiento de la letra manuscrita y la identificación de caras se cuentan entre
estas habilidades, aśı como el reconocimiento de gestos; en todos estos problemas, el costo
de obtener datos de instancias reales es bajo, por lo que el aprendizaje de máquinas aparece
como opción viable.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado tienen como fin construir una función f :
X → Y a partir de un conjunto de entradas y salidas conocidas (x, y), llamado conjunto de
entrenamiento. Cuando f es una función continua, se trata de un problema de regresión; en
cambio, si f es una función discreta, se trata de un problema de clasificación.

En un problema de clasificación, los elementos del conjunto Y se interpretan como clases
o categoŕıas a las que pertenecen los elementos del conjunto X. Por lo tanto, la función f
se llama un clasificador. El reconocimiento de gestos puede modelarse como un problema de
clasificación en que el conjunto de entrenamiento consta de pares (x, y), donde x es un gesto
(representado por un conjunto de atributos numéricos) e y la clase del gesto.

2.1.1. Clasificadores Näıve Bayes

Los clasificadores Näıve Bayes usan el teorema de Bayes para deducir la probabilidad
de que un objeto pertenezca a una clase; la regla de clasificación consiste en asignar a cada
objeto la clase cuya probabilidad a posteriori sea máxima. Esta idea será explicada en detalle
a continuación.

5



Según el teorema de Bayes, si A es un evento de probabilidad P (A) y se cuenta con la
información adicional de que ha ocurrido un evento B, es posible mejorar la estimación de la
probabilidad de A según la regla

P (A|B) =
P (A)P (B|A)

P (B)

P (A|B) es llamada la probabilidad a posteriori. P (A) es la probabilidad a priori, P (B|A)
es la verosimilitud, y P (B) es la evidencia.

En un problema de clasificación, el objetivo es determinar si un objeto x pertenece a
una clase c. Como punto de partida, se toma la probabilidad de que un objeto cualquiera
pertenezca a la clase c, P (C = c). Esta es la estimación a priori, que no depende de x, y es la
mejor que se puede hacer sin tomar en cuenta al objeto mismo. Usando el teorema de Bayes,
dicha estimación puede ser mejorada tomando en cuenta a x:

P (C = c|X = x) =
P (C = c)P (X = x|C = c)

P (X = x)
(2.1)

Con este planteamiento, clasificar el objeto x consiste en elegir la clase c tal que P (C =
c|X = x) sea máximo. Para hacer factible el cálculo del lado derecho de (2.1) hace falta hacer
algunas suposiciones.

Si X tiene una representación vectorial X = (X1, X2, . . . , Xn), el evento X = x equivale
a X1 = x1 ∧X2 = x2 ∧ . . . ∧Xn = xn, y por lo tanto

P (X = x|C = c) = P (X1 = x1 ∧X2 = x2 ∧ . . . ∧Xn = xn|C = c)

=
∏

i

P (Xi = xi|C = c) (2.2)

donde en la última ecuación se hace una suposición de independencia que permite des-
componer la probabilidad del evento conjunto en un producto de probabilidades.

Esta suposición simplifica los cálculos, ya que las probabilidades P (Xi = xi|C = c)
se pueden estimar a partir de los datos de entrenamiento. Si Xi es una variable discreta,
P (Xi = xi|C = c) se estima como la frecuencia del valor Xi = xi entre los elementos de clase
c, dividido por el total de elementos de clase c. En cambio, si Xi es una variable continua, se
supone una distribución Gaussiana, con lo cual

P (Xi = xi|C = c) =
1√
2πσ

e−
(x−µ)2

2σ2 (2.3)

donde µ y σ se estiman a partir de las instancias del conjunto de entrenamiento pertene-
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cientes a la clase c, usando, por ejemplo, la media y varianza muestral.1

La cantidad P (C = c) se estima como la cantidad de ejemplares de entrenamiento de
clase c dividido por el total de ejemplares.

Finalmente, la regla de clasificación consiste en elegir la clase c que maximiza la cantidad

P (C = c|X = x) ∝ P (C = c)
∏

i

P (Xi = xi|C = c) (2.4)

donde el factor P (X = x), por ser un factor de normalización que no cambia dado un
x a clasificar, no es relevante para establecer el orden de estas cantidades, y por lo tanto se
omite. Si fuera necesario obtener probabilidades en el intervalo [0, 1], lo usual es calcular el
lado derecho de (2.4) para todas las clases y al final normalizar dividiendo por la suma.

Al centro de Näıve Bayes se encuentra la suposición de independencia que permite escribir
la ecuación (2.2). Esta suposición rara vez tiene sustento en la realidad, pues es dif́ıcil escoger
variables Xi que no tengan correlaciones entre śı. Sin embargo, se ha demostrado que Näıve
Bayes exhibe un buen rendimiento a pesar de lo fuerte de esta suposición [26].

2.2. Métodos y conceptos de visión computacional

2.2.1. Tracking y el algoritmo mean-shift

Dada una muestra x1, . . . , xn de una distribución de probabilidad f , es posible calcular una
estimación por kernel (kernel density estimator) de f escogiendo una función de ponderación
KH y sumando las contribuciones de cada punto según la expresión

f̂(x) =
1

n

n∑
i=1

KH(x− xi) (2.5)

La función KH , llamada kernel, debe ser acotada y simétrica con respecto al origen. La
figura 2.1 muestra algunos ejemplos de kernels unidimensionales.

El algoritmo mean-shift, en su forma más general, es un método que permite encontrar
los máximos de una función con la forma de f̂ . La búsqueda de estos máximos se realiza
ascendiendo por el gradiente; la forma de la función f̂ permite encontrar una fórmula iterativa
eficiente para llevar a cabo este procedimiento. La descripción detallada del algoritmo y sus
múltiples aplicaciones en visión computacional se encuentran [14].

En esta memoria interesa la aplicación del algoritmo mean-shift para el tracking o se-

1La fórmula (2.3), en rigor, no es correcta, pues la probabilidad de que una variable aleatoria sea igual a
un número real dado es nula. Véase [36], donde se sigue una exposición similar a la de esta sección, para una
justificación de esta ecuación.
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(a) Kernel de Epanechnikov (b) Kernel uniforme

Figura 2.1: Ejemplos de kernels.

guimiento de objetos. El problema del tracking consiste en extraer la posición de un objeto
móvil a lo largo de un video. Yilmaz et al. han realizado un estudio general del tema en [70].
La aplicación de mean-shift para el tracking es objeto de estudio en [15]; el resto de esta
sección ofrece una śıntesis de los aspectos relevantes de dicho trabajo para el desarrollo de la
memoria.

En el tracking con mean-shift, el objeto a trackear debe ser localizado en un cuadro
inicial y representado mediante una función de densidad de probabilidad (fdp) q̂. En el
cuadro siguiente, una subimagen candidata a contener el objeto tendrá una posición y y
estará caracterizada por una fdp p̂(y). En la práctica, las fdp tienen representaciones discretas
en forma de histograma, de modo que:

Modelo: q̂ = {q̂u}u=1...m

m∑
u=1

q̂u = 1

Candidato: p̂ = {p̂u(y)}u=1...m

m∑
u=1

p̂u = 1

Las regiones candidatas en la imagen son normalizadas a un tamaño estándar y sus pixeles
son ponderados por un kernel k(x), de modo que los pixeles centrales tienen más importancia
que los del borde; esto otorga mayor robustez, puesto que los pixeles del borde suelen estar
afectados por interferencias del fondo y oclusiones.

Los histogramas q̂ y p̂ son conteos de una caracteŕıstica de los pixeles. T́ıpicamente, esta
caracteŕıstica es la tripleta de color RGB cuantizada, pero de ningún modo es ésta la única
caracteŕıstica que puede usarse. En cualquier caso, si b : R2 → {1 . . .m} es la función que
asocia al pixel en posición xi su ı́ndice b(xi) en el histograma, se puede expresar el modelo
q̂u como

q̂u = C
n∑

i=1

k(‖xi‖2)δ[b(xi)− u] (2.6)

donde δ es el delta de Kronecker y C resulta de imponer la condición
∑m

u=1 q̂u = 1. Del
mismo modo, los candidatos tienen la expresión
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p̂u(y) = Ch

nh∑
i=1

k

(∥∥∥∥y − xi

h

∥∥∥∥2
)
δ[b(xi)− u] (2.7)

donde el parámetro h, llamado ancho de banda, regula la importancia que el kernel da
a los pixeles xi centrados en y. Ch es un factor de normalización que resulta de imponer∑m

u=1 p̂u(y) = 1.

El candidato idóneo es aquel que sea más similar al modelo; una función ρ̂(y) ≡ ρ[p̂(y), q̂]
medirá esta similitud. Una elección posible para ρ es el coeficiente de Bhattacharyya

ρ̂(y) = ρ[p̂(y), q̂] =
m∑

u=1

√
p̂u(y)q̂u

Geométricamente, este valor es el coseno del ángulo entre los vectores (
√
p̂1(y), . . . ,

√
p̂m(y))

y (
√
q̂1, . . . ,

√
q̂m); cuanto mayor sea su valor, menor es el ángulo y mayor es la similitud entre

los histogramas. Luego, el problema de elegir un candidato se reduce a encontrar el valor y∗

que maximiza ρ̂(y). El desarrollo de Taylor de ρ̂(y) alrededor de p̂u(ŷ0) es

ρ[p̂(y, q̂)] ≈ 1

2

m∑
u=1

√
p̂(y0)q̂u +

1

2

m∑
u=1

p̂u(y)

√
q̂u
p̂(y0)

que, tras manipular y reemplazar la expresión de la ecuación (2.7), entrega

ρ[p̂(y, q̂)] ≈ 1

2

m∑
u=1

√
p̂(y0)q̂u +

Ch

2

nh∑
i=1

wik

(∥∥∥∥y − xi

h

∥∥∥∥2
)

(2.8)

esto es, una estimación por kernel k con pesos wi dados por

wi =
m∑

u=1

√
q̂u
p̂(y0)

δ[b(xi)− u]

Al asimilar el segundo término de (2.8) con (2.5), se puede aplicar mean-shift para en-
contrar un máximo de ρ̂(y), y por lo tanto para determinar la nueva posición y∗ del objeto.

En śıntesis, mean-shift es un algoritmo de ascenso por el gradiente que encuentra una
aplicación en el tracking de objetos, puesto que es capaz de encontrar eficientemente un
máximo en la función de similitud entre el objeto trackeado y los candidatos, los cuales son
representados como histogramas.
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2.2.2. Textura

El de textura es un concepto amplio, según puede verse en la discusión presentada por
Tuceryan y Jain [58]. Dicho trabajo expone la idea de textura como una variación en la
intensidad de una imagen que presenta un patrón reconocible. En esta memoria, interesa el
uso de la textura como caracteŕıstica capaz de discriminar un objeto de interés —la mano—
del resto de la imagen, de modo de facilitar el tracking.

En este contexto, se usan los patrones binarios locales (local binary patterns, LBP) intro-
ducidos por Ojala et al. en [46]. Dicha obra considera la textura como una propiedad de un
pixel en relación a sus vecinos. Un pixel tiene 8 vecinos; al compararlos con el pixel central, se
les asigna un valor igual a 1 si tienen una intensidad mayor y 0 de lo contrario. Estos d́ıgitos
son concatenados en un orden preestablecido, y el número binario resultante caracteriza la
textura del pixel (figura 2.2).

Con esta definición, LBP adopta 256 valores diferentes. Si se rota una imagen, el valor de
LBP de cada pixel cambiará; para remover este efecto, se establece la equivalencia entre los
LBP que puedan ser obtenidos mediante rotaciones circulares de los bits, lo cual disminuye
el número de valores distintos a 36 (ver figura 2.3).

Cada pixel en una imagen tendrá un valor LBP distinto. En consecuencia, es posible
agregar la textura LBP a la tripleta de colores que caracteriza cada pixel, y estas cuatro
caracteŕısticas pueden ser consideradas en el histograma usado en el tracking por mean-shift
(sección 2.2.1).

Figura 2.2: Cálculo de LBP. La figura (a) muestra la intensidad de un pixel y sus vecinos. En
(b), a los vecinos cuyo valor es mayor o igual al pixel central se les asigna un bit 1, mientras
que el resto toma el valor 0. Estos bits se hacen corresponder con las potencias de 2 de la
figura (c), resultando la figura (d). Finalmente, el LBP es la suma de los pixeles en (d).
Figura tomada de [48].

2.3. Sistema de visión computacional (SVC)

El sistema de visión computacional (SVC) está a cargo de detectar y trackear caras y
manos en una secuencia de imágenes, las cuales pueden provenir de un video o una cámara.
La figura 2.4 muestra un diagrama de las componentes del SVC. Este sistema es producto
de investigaciones anteriores y se encuentra descrito en [23]. El desarrollo de este sistema al
momento de aplicarlo al reconocimiento de gestos estáticos se encuentra documentado en [32].
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Figura 2.3: Valores de LBP, considerando invarianza a rotación. Figura tomada de [46].

A continuación se presentan los módulos de este sistema, siguiendo la exposición hecha
en [23].

2.3.1. Detección y tracking de cara

El sistema de detección de caras se encuentra descrito en [61]. En breve, este módulo
está implementado como una cascada anidada de clasificadores boosted (nested cascade of
boosted classifiers). La técnica de boosting busca crear un clasificador fuerte a partir de
un conjunto de clasificadores débiles, es decir, clasificadores basados en reglas simples que
tienen en general un rendimiento pobre, pero que son mejores que una clasificación aleatoria.
El conjunto de estos clasificadores se organiza en una cascada de complejidad creciente que
permite descartar rápidamente las subimágenes que no contienen caras, lo cual resulta en
tiempos de procesamiento bajos y alta precisión en la clasificación.

Dado que el algoritmo de detección es demasiado costoso para ser aplicado repetidamente
en tiempo real, una vez detectada la cara, se efectúa el seguimiento o tracking de ésta mediante
el algoritmo mean-shift (sección 2.2.1). Este algoritmo es inicializado con la subimagen de
la cara detectada, y usa un histograma de color RGB cuantizado a 16 niveles (4 bits) como
vector de caracteŕısticas.

Teniendo a la vista el objetivo de detectar la mano, la información de las dimensiones de
la cara es usada para delimitar una región de la imagen que con gran probabilidad contiene
piel de la mano derecha. Las coordenadas (xR,yR) de la esquina superior izquierda de esta
región, su ancho wR y su alto hR están dados por:
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Figura 2.4: El sistema se compone de los módulos FDT (detección y tracking de caras), SMA
(análisis de piel y movimiento) y HDT (detección y tracking de manos). I(t) es la imagen
obtenida de la cámara, DF (t) y DH(t) las caras y manos detectadas. BM(t) la imagen del
fondo, MM(t) la máscara de movimiento, SH(t) el histograma de piel, HRM(t) la región de
búsqueda de la mano, SM(t) la máscara de piel y movimiento. DG(t) y SG(t) son los gestos
dinámicos y estáticos detectados en el instante t.

xR = max(0, xf − 3wf )

yR = min(Ih, yf + 2hf )

wR = min(Iw − xR, 1.5wf )

hR = min(Ih − yR, 3hf )

(2.9)

donde xf , yf son las coordenadas de la esquina superior izquierda de la cara, wf y hf son
su ancho y alto respectivamente, Iw es el ancho de la imagen e Ih es la altura de la imagen.

El sistema vuelve a realizar una detección después de una cierta cantidad de cuadros
haciendo tracking (entre 10 y 30). Esto permite recuperarse de casos de tracking fallido y
posibilita el ingreso de un nuevo usuario al campo visual de la cámara.

2.3.2. Segmentación de piel y análisis de movimiento

El módulo de segmentación de piel y análisis de movimiento (SMA) tiene como objetivo
determinar regiones de la imagen donde buscar la mano. Esta región ya está delimitada por
las ecuaciones (2.9). La información de piel y movimiento permite restringir aún más esta
región. La salida de este módulo es, justamente, una máscara de piel y movimiento.
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Segmentación de piel

La piel es segmentada usando el algoritmo skindiff [22]. Este algoritmo consta de dos fases:
una fase de clasificación pixel por pixel, y una fase de difusión. En la fase de clasificación se
determina si un pixel tiene o no una alta probabilidad de ser piel usando un modelo de piel
Gt. En la fase de difusión se hace la decisión definitiva de si un pixel es o no de piel usando
información de los vecinos. El modelo de piel Gt es un histograma de color que es actualizado
continuamente con la información del color de la cara, según la regla

Gt = Gt−1α + Ĝcara(t)(1− α)

donde Ĝcara(t) es estimado a partir de la cara del cuadro actual y α determina la ponde-
ración dada a cada modelo. Hacer esta actualización permite adaptar el modelo a distintas
condiciones de iluminación y a la variabilidad del color de piel entre distintas personas.

Análisis de movimiento

El análisis de movimiento tiene como objetivo obtener una máscara de movimiento, esto
es, una representación de las partes de la imagen que se encuentran en movimiento.

El análisis de movimiento está basado en la técnica de substracción de fondo (background
substraction). Esta técnica considera el fondo como aquellos pixeles que no cambian su valor
de un cuadro al siguiente; el efecto de eliminar estos pixeles del cuadro actual es obtener
una imagen de movimiento (es decir, una imagen que muestra solo aquellas partes que han
cambiado considerablemente de un cuadro al siguiente).

Para conseguir esto, el algoritmo mantiene un modelo del fondo representado como una
imagen, la cual es actualizada cuadro a cuadro haciendo un promedio ponderado entre el
modelo almacenado (peso 0,9) y el cuadro actual (peso 0,1). La substracción de fondo se
lleva a cabo como una resta en valor absoluto entre el modelo de fondo y el cuadro actual.
Aplicando un umbral, es posible obtener una máscara binaria de movimiento.

2.3.3. Detección y tracking de manos

Puesto que las manos son objetos altamente deformables, son dif́ıciles de identificar au-
tomáticamente en una imagen. Para sobreponerse a esta dificultad, se establece la conven-
ción de que el usuario muestra su mano en una forma predefinida para permitir su detección
(haciendo el gesto estático “puño”); una vez detectada, se efectúa su tracking mediante el
algoritmo mean-shift. La figura 2.5 ilustra este proceso. Usando esta convención, se elimina el
problema de detectar la mano en una pose arbitraria. Además, esta disposición permite ma-
yor eficiencia, ya que los algoritmos de detección son demasiado caros como para ser aplicados
cuadro a cuadro, mientras que mean-shift es un algoritmo comparativamente rápido.

Tal como con en la detección de caras (sección 2.3.1), la detección de puños usa las
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Figura 2.5: Como convención, se usa el gesto “puño” para inicializar el seguimiento de la
mano. La detección se marca con un recuadro azul (cuadro 768) y el tracking con recuadros
de color verde (cuadros 769 y 770).

cascadas anidadas de clasificadores boosted documentadas en [61]. La detección del puño se
repite periódicamente cada cierto número de cuadros.

El tracking de la mano resulta ser más dif́ıcil que el de la cara, ya que se trata de objetos
más pequeños, deformables y movedizos. Por esto, además de la caracteŕıstica de color RGB,
cuantizada a 4 bits, se agrega una caracteŕıstica de borde cuyo valor es 1 ó 0 dependiendo
de si la diferencia de intensidad del pixel con respecto a alguno de sus vecinos supera cierto
umbral. Por lo tanto, cada pixel queda caracterizado por una tupla (r, g, b, borde). El uso de
borde obtiene una tasa de tracking exitoso del 89 %, mientras que el tracking basado solo en
color alcanza un 60 %.

2.4. Reconocimiento de gestos dinámicos

En el ámbito de detección de gestos corporales, los trabajos más antiguos se remontan
a principios de la década de 1990; como ejemplo, están los art́ıculos de Yamato et al. [67] y
Darrell y Pentland [20], motivados por aplicaciones como la interacción humano-computador
y la vigilancia automática.

El primer paso en el reconocimiento de gestos es la adquisición de datos. Hay sistemas
que usan sensores portables, como guantes. Stiefmaier et al. [57] usan una red de sensores
inerciales para identificar las acciones del portador (figura 2.6a). Unzueta et al. [59] usan
un dispositivo Wii (figura 2.6b). Ward et al. [64] usan un aceleŕımetro 3-D que se lleva en
la muñeca. Los dispositivos portables tienen la ventaja de entregar datos precisos, pero son
costosos e invasivos. Esto hace atractivos a los métodos basados en visión, menos costosos y
más cómodos para el usuario, pero donde la adquisición de datos se vuelve ostensiblemente
más dif́ıcil.
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(a) Sensores inerciales (tomado
de [57])

(b) Wii (tomado de [59])

Figura 2.6: Ejemplos de sensores que el usuario debe manipular o llevar puestos.

(a) Gestos de Lee y Kim, tomado de [39] (b) Gestos de Unzueta et al., tomado de [59]

Figura 2.7: Gestos basados en trayectorias.

La gama de gestos cuyo reconocimiento ha sido estudiado es amplia. Los más simples son
gestos basados en trayectorias, como los de Lee y Kim [39], usados para dar órdenes a un
programa de diapositivas, o los d́ıgitos trazados en el aire [3, 29, 59]. La figura 2.7 muestra
ejemplos de gestos basados puramente en trayectorias. Varios trabajos están dedicados al
reconocimiento de lenguaje de señas para sordomudos [10, 38, 68] como los mostrados en la
figura 2.8. Una vast́ısima cantidad de trabajos estudia gestos “naturales” hechos con brazos
y manos, como apuntar, agitar, saludar, gesticular al hablar, etc. [16, 18,20,40,44, 51,53,54,
56,66,69], como los de la figura 2.9. Finalmente, varios trabajos se ocupan de la detección de
gestos de cuerpo completo, incluyendo movimientos deportivos [52, 67] (figura 2.10), danza
[27,37] (figura 2.11), y acciones humanas en general [11, 12] (figura 2.12).

Pueden distinguirse dos familias de métodos de reconocimiento de gestos dinámicos: los
métodos basados en modelos de estado, y los métodos basados en apariencia.

Los métodos basados en modelos de estados modelan cada gesto como una secuencia
de estados, y el proceso de reconocimiento consiste en hacer una correspondencia entre el
modelo y la secuencia de datos reales. En el proceso de hacer esta correspondencia se permite

15



parear un cuadro con un mismo estado más de una vez, o bien saltarse estados, con el
fin de tomar en cuenta que un mismo gesto puede ser ejecutado con distintas velocidades
y distintos énfasis. Las instancias más notables de esta familia de técnicas son Dynamic
Time Warping [19], Hidden Markov Models [50], Continuous Dynamic Programming [3, 47]
y Conditional Random Fields [62].

Los Hidden Markov Models (HMM) en particular se han convertido en la técnica pre-
dominante de los sistemas de reconocimiento de gestos dinámicos. El uso de este modelo
surgió en la comunidad de reconocimiento de voz, donde ha obtenido buenos resultados. La
principal ventaja de los HMMs es su estructura matemática rica y bien estudiada en conjunto
con algoritmos igualmente bien conocidos para el entrenamiento y la evaluación de modelos.

El sistema desarrollado en esta memoria se basa en una estrategia distinta, que consis-
te en calcular caracteŕısticas geométricas y cinemáticas que caracterizan en su totalidad al
movimiento y que son independientes de la longitud y velocidad del gesto ejecutado. Por lo
tanto, este método es más cercano a los métodos basados en apariencia o appearance-
based methods. Hay varios ejemplos de esta familia de técnicas. Cui y Weng [17] representan
cada mano detectada como un conjunto sin procesar de pixeles, normalizados a cierto ta-
maño. Una secuencia de tales manos es entregada a un clasificador, el cual entrega el gesto
reconocido. Esta técnica trata de encontrar estad́ısticamente las caracteŕısticas que mejor
permiten discriminar entre un gesto y otro, mientras que en esta memoria se definen tales
caracteŕısticas expĺıcitamente.

Yang et al. [68] representan una secuencia de cuadros como una secuencia de las transfor-
maciones afines necesarias para transformar regiones correspondientes entre cuadros conse-
cutivos, y luego entregan esta representación a una red neuronal con retraso temporal (Time
Delay Neural Network). Cutler y Turk [18] calculan el flujo óptico (optical flow) de cada
cuadro y luego segmentan el resultado en “masas de movimiento” (“motion blobs”). Cada
cuadro se caracteriza por el número de motion blobs, el movimiento de dichos blobs, y su
posición. Un sistema basado en reglas infiere el gesto ejecutado. Davis y Bobick [11] pro-
ponen un método que usa la llamada motion history image, que representa el movimiento
espaciotemporal en imágenes, evitando aśı el análisis temporal expĺıcito. En [54] se discute
un algoritmo parecido.

En el reconocimiento en ĺınea de gestos, los gestos se encuentran incluidos en una secuencia
de otros movimientos no necesariamente significativos. El comienzo y el final de un gesto son
desconocidos y determinarlos es un problema importante llamado segmentación de gestos
(gesture segmentation). El enfoque más simple para resolver este problema consiste en usar
información de bajo nivel como la velocidad de la mano, su aceleración y sus variaciones
angulares [9,38,59,63]. Algunas obras proponen el uso de indicadores expĺıcitos de finalización
de gesto, como sacar la mano del alcance de la cámara o ejecutar un gesto predefinido [42].
La principal dificultad que surge al hacer este tipo de segmentación es que entrega datos poco
confiables, pues es normal que la mano haga pausas o tenga cambios de curvatura bruscos
durante la ejecución de un gesto; a la inversa, es posible que al principio o final de un gesto
no haya variaciones importantes de velocidad ni curvatura, y que por lo tanto el sistema no
se percate del inicio o fin de un gesto. En definitiva, usar variables de bajo nivel obliga al
usuario a marcar expĺıcitamente el comienzo y el final de cada gesto, limitando la usabilidad.
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Figura 2.8: Lenguaje de señas estadounidense. Tomado de [68].

Figura 2.9: Movimientos con los brazos (“agitar ambas manos”, “agitar mano derecha”,
“levantar mano derecha”, “izquierda abajo derecha arriba”). Tomado de [40].

Por esto, una segunda familia de algoritmos trata la segmentación y el reconocimiento
como aspectos de un mismo problema. La segmentación se realiza buscando, en la secuencia de
datos entrantes, aquellas subsecuencias que entregan puntajes altos al ser comparados con los
modelos gestuales. Por ejemplo, algunos métodos basados en HMMs encuentran candidatos
a puntos de segmentación (iniciales o finales) aplicando un umbral a la probabilidad gestual
[25, 39] o bien modelando expĺıcitamente un “modelo de basura” o “modelo de relleno” que
se hace corresponder con los movimientos sin significado que ocurren entre gesto y gesto. Los
métodos basados Dynamic Time Warping, Continuous Dynamic Programming y Conditional
Random Fields se caracterizan por entregar medidas de similitud o probabilidad, por lo que
también son aptos para esta forma de segmentación.

En nuestro sistema, la segmentación y el reconocimiento son ejecutados simultáneamente
por medio de encontrar subsecuencias de cuadros que tengan alta probabilidad de contener un
gesto. Por otro lado, también se usa información de bajo nivel como la velocidad de la mano
y la no detección de la mano —probablemente debida a que ésta no se encuentra visible—
para dar un gesto por terminado y reiniciar el proceso de reconocimiento.
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Figura 2.10: Secuencia deportiva, tomada de [67].

Figura 2.11: Secuencias de danza estudidadas en [27].

Figura 2.12: La acción de sentarse. Tomado de Bobick et al. [11].
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2.5. Otros antecedentes en el reconocimiento de patro-

nes

2.5.1. Reconocimiento de caracteres

El reconocimiento de caracteres es un problema de reconocimiento de patrones que busca
traducir imágenes de textos manuscritos o disponibles solo en papel en representaciones
manipulables por computador. Un estudio general del tema se encuentra en [49].

El reconocimiento de caracteres es de interés para esta memoria en cuanto se trata de un
problema parecido al reconocimiento de gestos dinámicos. En ambos casos, se trata de clasi-
ficar una figura, por lo que hay un razonamiento geométrico de por medio. El reconocimiento
de caracteres puede hacerse en ĺınea o fuera de ĺınea; la diferencia entre ambas modalidades
está en la disponibilidad de información para efectuar el reconocimiento: el reconocimiento
en ĺınea puede razonar sobre la secuencia ordenada de puntos por donde pasa el dispositivo
de escritura, mientras que el reconocimiento fuera de ĺınea solo puede razonar sobre la for-
ma resultante. En este sentido, el reconocimiento de gestos es más similar al reconocimiento
en ĺınea, lo cual no impide que las técnicas de reconocimiento fuera de ĺınea puedan ser de
utilidad. En efecto, en esta memoria se saca provecho de ambos tipos de información.

2.5.2. Medidas de similitud entre formas geométricas

Se ha diseñado una gran variedad de funciones de similitud para objetos como figuras geo-
métricas e imágenes [60]. En esta memoria, una medida de similitud de interés es la distancia
de Hausdorff. Dadas dos figuras en el espacio, la distancia de Hausdorff es, informalmente,
la mayor distancia que un punto está forzado a recorrer para ir de una figura a la otra.

Dados dos conjuntos finitos y no vaćıos de puntos F y G en R2 y una distancia d, la
distancia de Hausdorff D entre F y G es

D(F,G) = máx(h(F,G), h(G,F ))

donde h(F,G) = máx
f∈F

(mı́n
g∈G

d(f, g))

(2.10)

Esta distancia puede aplicarse en particular a figuras marcadas sobre imágenes binarias.
En este caso, los conjuntos de puntos son los pixeles que pertenecen a la figura y la función de
distancia puede ser la euclidiana o bien puede quedar definida por un conjunto de vecindades
cuadradas (figura 2.13) o romboidales (figura 2.14).

La distancia de Hausdorff ha sido aplicada en reconocimiento de caracteres, reconocimien-
to facial y búsqueda de patrones en imágenes, véase por ejemplo [7, 35,71].

19



3 3 3 3 3 3 3
3 2 2 2 2 2 3
3 2 1 1 1 2 3
3 2 1 0 1 2 3
3 2 1 1 1 2 3
3 2 2 2 2 2 3
3 3 3 3 3 3 3

Figura 2.13: Vecindades cuadradas. Los núme-
ros indican la distancia al centro, marcado con
cero.

6 5 4 3 4 5 6
5 4 3 2 3 4 5
4 3 2 1 2 3 4
3 2 1 0 1 2 3
4 3 2 1 2 3 4
5 4 3 2 3 4 5
6 5 4 3 4 5 6

Figura 2.14: Vecindades romboidales. Los
números indican la distancia al centro, mar-
cado con cero.

2.5.3. Comparación de secuencias temporales

Un problema fundamental en el reconocimiento de patrones temporales es la velocidad y
énfasis variables que pueden presentar dos secuencias distintas. Esta variabilidad hace que
una comparación entre secuencias no sea un procedimiento obvio. Para sobreponerse a esta
dificultad, se hace necesario establecer algún tipo de correspondencia o calce entre secuencias
que tome en cuenta dicha variabilidad. Una solución a este problema es el Dynamic Time
Warping, el cual está estrechamente relacionado con el concepto de distancia de edición
(conocido también como distancia de Levenshtein), que será descrito en esta sección.

La distancia de edición cuantifica la diferencia entre dos secuencias A = {a1, . . . , an} y
B = {b1, . . . , bm} (no necesariamente del mismo largo). Para lograr esto, se plantea el proble-
ma de transformar A en B mediante la menor cantidad posible inserciones, eliminaciones y
sustituciones. El número mı́nimo necesario de tales operaciones se llama el costo o distancia
de edición.

El cálculo de la distancia de edición procede como sigue. Se designa con Ai el prefijo de
A cuya longitud es i, y se define análogamente Bj. Se identifica el subproblema de trans-
formar un prefijo de A en un prefijo de B. Si d(i, j) es el costo de transformar Ai en Bj,
es fácil identificar los costos base d(i, 0) = i y d(0, j) = j. Además, d(i, j) puede calcularse
recursivamente según la expresión:

d(i, j) =

{
d(i− 1, j − 1) si ai = bj,

1 + mı́n(d(i− 1, j), d(i, j − 1), d(i− 1, j − 1)) si no
(2.11)

donde d(i − 1, j) da cuenta del costo de inserción, d(i, j − 1) del costo de eliminación, y
d(i− 1, j − 1) del costo de sustitución.

La aplicación repetida de esta fórmula permite calcular d(i, j) para múltiples valores de i y
j hasta llegar a d(n,m), que es la distancia de edición entre A y B. La secuencia de inserciones,
eliminaciones y sustituciones que dan origen a este valor se puede obtener volviendo sobre los
pasos del algoritmo, examinando cómo se obtiene el mı́nimo en cada aplicación de la ecuación
(2.11).
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Caṕıtulo 3

Sistema de visión computacional
(SVC)

El sistema de visión computacional (SVC) tiene como fin detectar caras y manos en una
imagen. Este sistema fue desarrollado en el contexto del reconocimiento de gestos estáticos
(memoria de Hardy Francke [32]) y se encuentra descrito en la sección 2.3.

3.1. Mejoras necesarias para el reconocimiento de ges-

tos

Al momento de abordar la memoria se contaba con un detector facial altamente confiable
(tasas sobre el 90 %) [61], un módulo de segmentación de piel adaptivo de buen funcionamien-
to, basado en [22], y un módulo de análisis de movimiento basado en un algoritmo sencillo y
confiable como la substracción de fondo, descrito en la sección 2.3.2.

Buena parte de los módulos descritos están al servicio del tracking de la mano, que es
crucial para hacer una correcta detección de gestos dinámicos. Las tasas de tracking correcto
eran del 89 % en la base de datos ALON-EASY (sección 4.2.1) usando caracteŕısticas de color
y borde (véase la sección 2.3.3). La tasa de tracking correcto limita automáticamente la tasa
de reconocimiento de gestos, por lo que se hizo necesario mejorar el rendimiento del tracking
de la mano.

En esta sección se describen distintas medidas que buscan mejorar el tracking de la mano.

3.1.1. Tracking con movimiento y piel

La máscara de piel y movimiento (MPM), que es la salida del módulo de segmentación de
piel y análisis de movimiento (SMA, sección 2.3.2), se puede usar para mejorar el tracking.

Para esto, se superpone la MPM al cuadro actual. Como resultado, las partes de la imagen
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que no son piel ni están en movimiento quedan de color negro. Si se inicializa correctamente
el tracking, que basa su funcionamiento en histogramas de color, la ventana de tracking
quedará restringida a las zonas de piel y movimiento, donde se espera que esté la mano. El
costo adicional de realizar este procedimiento es mı́nimo, pues se trata de información que
ya estaba disponible para otro fin (la detección eficiente de la mano).

Según muestra la figura 3.1, el uso de esta técnica disminuye la posibilidad de confusión
de la mano con objetos del fondo que tengan color similar, los cuales, si son estáticos, siempre
quedarán ennegrecidos. Sin embargo, no impide la confusión de la mano con el brazo cuando
el usuario lleva los brazos descubiertos, puesto que el brazo, por ser móvil y de color piel, no
forma parte de las zonas ennegrecidas.

3.1.2. Evaluación de nuevas caracteŕısticas para tracking

El algoritmo mean-shift basa su funcionamiento en la comparación de histogramas: aquel
del objeto trackeado y aquellos de las subimágenes candidatas. El histograma es una distribu-
ción de probabilidad de algún atributo numérico de los pixeles, y debe representar fielmente
una subimagen para que el tracking funcione. Los histogramas de color son la elección más
natural; sin ir más lejos, los experimentos llevados a cabo en el trabajo original de Comaniciu
et al. [15] usan esta descripción.

En múltiples trabajos posteriores al de Comaniciu, uno de los tópicos explorados es el uso
de otras caracteŕısticas, entre éstas: textura, bordes e intensidad (véase [6]).

En esta memoria se considera el uso de caracteŕısticas de textura. La textura de un pixel es
una descripción asignada a este según la pertenencia a un patrón de intensidades en conjunto
con sus vecinos (véase la sección 2.2.2).

Integrar cualquier caracteŕıstica al histograma implica hacer consideraciones de eficiencia.
El histograma registra un conteo de las caracteŕısticas tomadas en conjunto, por lo que
agregar una caracteŕıstica que toma n valores distintos tiene como consecuencia multiplicar
el tamaño del histograma —y por lo tanto, el tiempo de procesamiento— en un factor de n.

En este sentido, la caracteŕıstica de borde es la más económica, puesto que tiene 2 valores
posibles (0 ó 1, dependiendo de si el pixel es o no de borde). Los valores RGB de los canales
de color, al estar cuantizados a 4 bits, entregan 16 valores distintos cada uno. En cambio,
añadir una caracteŕıstica como la textura LBP (sección 2.2.2), que asocia uno de 36 valores
a cada pixel, tiene un costo mucho mayor, y éste no puede atenuarse mediante cuantización,
puesto que los valores entregados por LBP no pertenecen a un continuo, por lo que eliminar
bits lo haŕıa indistinguible de otros valores que tienen significados muy distintos.

La caracteŕıstica de textura fue probada, pero no incrementó significativamente el rendi-
miento del tracking (incluso lo empeoró en algunos casos), mientras que aumentó el tiempo
de procesamiento necesario. Por lo tanto, no fue considerada en la implementación final.
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3.1.3. Actualización del modelo

Al centro del algoritmo mean-shift está la comparación de histogramas. Usualmente, el
objeto a seguir queda caracterizado por el histograma calculado en la primera detección. Sin
embargo, si el objeto es deformable o sufre cambios de iluminación durante su movimiento,
dicho histograma inicial deja de tener vigencia y es de esperar que el tracking falle. Por
lo tanto, parece conveniente actualizar el modelo inicial con el histograma actual, lo cual
será eficaz siempre que el tracking funcione bien en primer lugar.

Algunos experimentos sencillos demuestran que reemplazar el histograma modelo por el de
la ventana actual no trae buenos resultados si se hace cuadro a cuadro. Tampoco trae buenos
resultados hacer un promedio ponderado entre el modelo actual y la ventana de tracking
más reciente, si se hace en todos los cuadros. Un tercer enfoque, consistente en actualizar el
histograma modelo cada n cuadros, demuestra tener mejores resultados. Este último enfoque
es el que finalmente se usa en el sistema implementado.

3.1.4. Múltiples puntos iniciales

Un problema común en los algoritmos de optimización basados en ascenso por el gradiente
es el de converger a un máximo local en vez de uno global. Para evitar esto, una técnica usual
es la búsqueda de varios máximos locales a partir de distintos puntos iniciales (elegidos alea-
toriamente). El algoritmo se hace converger para cada punto de partida y se elige finalmente
el mejor resultado de entre los máximos encontrados.

En vez de puntos de partida aleatorios, es interesante también la idea de predecir el
movimiento a partir de los últimos cuadros, de modo de comenzar la búsqueda en los puntos
donde, a juzgar por la tendencia del movimiento, debeŕıa encontrarse la mano. Sin embargo,
algunos experimentos sencillos realizados en casos de tracking fallido, en los cuales la ventana
de tracking se distrae con un elemento de color similar como el brazo (un máximo local),
demuestran que la predicción de movimiento no necesariamente incrementa la efectividad del
tracking, y que aún habŕıa que tomar otras medidas para evitar que el algoritmo mean-shift
considere como similares el puño con otras zonas de piel. Por lo tanto, el sistema final no
contempla el uso de múltiples puntos iniciales para el tracking.

3.1.5. Detección y tracking de la mano simultáneos

Un problema sutil de la detección seguida de tracking es el siguiente: puesto que la
detección cuesta mucho más tiempo que el tracking, es posible que, tras una detección exitosa,
en el tiempo que toma hacer esta detección, la mano se haya movido tanto que el algoritmo
mean-shift, que trabaja sobre el cuadro siguiente a la detección, sea incapaz de converger
a la nueva posición (se debe tomar en cuenta que, en tiempo real, se pierden cuadros de la
cámara debido al tiempo de procesamiento). Por ser un algoritmo de ascenso por el gradiente,
mean-shift solo convergerá si en la posición inicial la función de similaridad se encuentra en
una cuesta ascendente donde el gradiente apunta a un máximo local. La zona de la imagen
donde se cumple esta condición es llamada cuenca de atracción (basin of attraction).
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Para subsanar este problema, en vez de hacer una nueva detección incondicionalmente
después de cierta cantidad de cuadros, el sistema realiza una detección en paralelo a lo largo
de varios cuadros —usando poco tiempo de procesamiento, y por lo tanto permitiendo la
recepción más seguida de cuadros. Si se detecta una mano, y esta coincide con los datos del
tracking, se corrobora que el tracking es correcto, por lo que no es necesario hacer una nueva
detección. En cambio, si se detecta la mano y ésta no coincide con el tracking actual, se
procede a hacer una nueva detección desde cero. Que el tracking no coincida con la detección
se debe normalmente a que el tracking ha fallado completamente, por lo que esta es una
decisión correcta.

Si no se detecta la mano, se supone que el tracking está realizándose correctamente, y
por lo tanto no se realiza una detección. Desde luego, es posible que dicha suposición no sea
correcta. Aśı y todo, si en realidad el tracking fuese erróneo, el sistema es capaz de recuperarse
si el tracking converge a un punto fijo de la imagen, pues se agrega la condición de reiniciar
el procedimiento de tracking completo si se detecta que el tracking de la mano ha estado
inmóvil por suficiente tiempo y que el coeficiente de Bhattacharyya (sección 2.2.1) tiene un
valor bajo (en esta aplicación se usa un umbral de 0.5).

3.2. Organización modular del software

El sistema desde siempre fue concebido modularmente, pero esto no siempre estuvo refle-
jado en el código fuente mediante la separación de módulos distintos en distintos archivos o
clases, dificultando la mantenibilidad y facilidad de comprensión del código.

La tarea de implementar el diseño del sistema tuvo necesariamente un carácter de refac-
torización, puesto que se trabajó sobre código existente. Se decidió usar una organización
orientada a objetos, la cual ofrece modularidad y flexibilidad para modificaciones futuras
mediante el uso de herencia, polimorfismo y patrones de diseño. La delimitación conceptual
entre variables públicas y privadas facilita la comprensión del código y enfatiza el carácter
modular del diseño al hacer expĺıcita la distinción entre lo que forma parte del funcionamien-
to interno de un módulo y lo que ofrece a los otros módulos —su interfaz. Usar orientación a
objetos no tiene costo adicional a la mera separación de funciones en archivos, y en definitiva
se considera un mejor enfoque.

Originalmente, el código estuvo estructurado en torno a varias variables y funciones glo-
bales. En miras a modularizarlo, se procedió a identificar cada variable y función con una de
las siguientes áreas:

1. Detección y tracking de cara

2. Segmentación de piel

3. Análisis de movimiento

4. Detección y tracking de cara
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Luego, se creó una clase para cada una de las áreas mencionadas, convirtiendo variables
globales en miembros de alguna de las clases y funciones globales en métodos. Cada clase
ofrece una interfaz minimalista. Mediante la lectura de la firma de los métodos es posible
saber qué datos de entrada necesita cada módulo y cuáles son los datos de salida. Esto hace
expĺıcita las dependencias y evita que cualquier función pueda usar cualquier dato disponible
globalmente, mejorando la legibilidad y la posibilidad de predecir del comportamiento del
programa.

En la práctica, no fue necesario organizar la parte de detección de piel, que ya esta-
ba en una clase; no aśı con los otros tres módulos. La figura 3.2 presenta un diagrama
de clases simplificado del estado actual del sistema. La clase ImageProcessor actúa como
coordinador de la aplicación, proveyendo las entradas correctas a las clases SkinDetect,
FaceDetectionAndTracking, HandDetectionAndTracking y BackgroundProcessing.
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Figura 3.1: Ejemplos de uso de piel y movimiento para disminuir el área de tracking. La
mano corre el riesgo de confundirse con la cabeza de la persona que se encuentra detrás. El
análisis de movimiento descarta dicha zona después de pocos cuadros.
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Caṕıtulo 4

Sistema de reconocimiento de gestos

4.1. Visión general

El objetivo del sistema de reconocimiento de gestos es detectar e identificar los gestos que
realiza un usuario moviendo la mano frente a una cámara a medida que estos son ejecutados.

Los gestos pertenecen a un conjunto predefinido de tamaño Ng y quedan identificados
únicamente por la trayectoria que realiza la mano, no por la pose de ésta.

La solución propuesta se basa en la aplicación continua de clasificadores binarios. Hay
un clasificador binario por cada gesto G, el cual entrega la probabilidad de ejecución de G.
Cuando, a lo largo de varios cuadros, esta probabilidad es suficientemente alta, se declara
la existencia de un candidato c, asociado a G e identificado por un cuadro inicial y final.
Este candidato es sometido a pruebas de verificación antes de ser admitido en una lista de
candidatos. Analizando información de bajo nivel (velocidad de la mano), el sistema realiza
hipótesis sobre las intenciones del usuario (¿está realizando un gesto, retirando la mano o
manteniéndola quieta?) y determina el momento en que debe elegir un gesto de la lista de
candidatos para declararlo como el definitivo.

4.2. Entrenamiento

4.2.1. Datos de entrenamiento y prueba

Para entrenar el sistema, se escogieron los gestos definidos por Alon et al. [3], que son los
d́ıgitos Graffiti usados en dispositivos Palm (figura 4.1) dibujados en el aire como se ilustra
en la figura 4.2.

La base de datos de entrenamiento (ALON-TRAINING en esta memoria) se encuentra
disponible en ĺınea1 y consta de 30 videos, cada uno de los cuales muestra a una persona

1http://cs-people.bu.edu/athitsos/digits/
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haciendo los gestos del 0 al 9, sumando un total de 30 instancias de cada gesto. En total
participan 10 personas; cada una aparece en 3 videos. Los usuarios llevan un guante verde
cuyo único fin es facilitar la extracción de la trayectoria para el entrenamiento: en el uso real,
los usuarios no llevan guantes. El cuadro inicial y final de cada gesto es también parte de la
base de datos.

En el mismo trabajo se publican dos bases de datos de prueba, llamadas “easy” y “hard”.
La base de datos “easy” (ALON-EASY en esta memoria) consta de 30 videos donde 10
usuarios distintos ejecutan los gestos del 0 al 9 sobre un fondo relativamente estático y con
los brazos descubiertos (figura 4.3). En tanto, la base de datos “hard” (ALON-HARD en esta
memoria) consta de 14 videos donde 7 usuarios distintos ejecutan los gestos del 0 al 9 sobre un
fondo dinámico (con personas moviéndose constantemente) y los brazos descubiertos (figura
4.4).

Figura 4.1: Dı́gitos Graffiti. Imagen tomada de [3].

Figura 4.2: Muestra de la ejecución de los gestos. Imagen tomada de [3].

Figura 4.3: Muestras de la base de datos ALON-EASY.

Figura 4.4: Muestras de la base de datos ALON-HARD. Imagen tomada de [3].
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Figura 4.5: Sistema de coordenadas

4.2.2. Extracción de caracteŕısticas

Preprocesamiento

Suponiendo detección y tracking correctos tanto de la cara como de la mano, el módulo
de gestos dinámicos cuenta con los siguientes datos:

Las coordenadas de la caja que encierra la cara (xf
0 , y

f
0 ) (esquina superior izquierda),

(xf
1 , y

f
1 ) (esquina inferior derecha)

Las coordenadas de la caja que encierra la mano (xh
0 , y

h
0 ) (esquina superior izquierda),

(xh
1 , y

h
1 ) (esquina inferior derecha)

(Según la convención en aplicaciones de procesamiento de imágenes, el sistema de coor-
denadas es el ilustrado en la figura 4.5)

Para el reconocimiento de gestos dinámicos, es suficiente considerar la mano como un
punto móvil, ignorando su altura y anchura. Por otro lado, para obtener invarianza a rotación
y escala, se normalizan las coordenadas de la mano midiéndolas con respecto al centro de
la cara y dividiendo por el tamaño de ésta (aśı, el desplazamiento de la mano es medido
en unidades-cara, en vez de pixeles, y resulta independiente de la distancia del usuario a la
cámara). A partir de estas coordenadas puntuales y normalizadas (x, y) se estima la velocidad
de la mano (vx, vy) y se obtiene un vector (x, y, vx, vy, t) que contiene las coordenadas de la
mano, su velocidad, y el instante t de obtención de los datos.

Espećıficamente, se hacen los siguientes cálculos para obtener (x, y):
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Centro de la cara: xf =
xf

0 + xf
1

2
, yf =

yf
0 + yf

1

2

Tamaño de la cara: Lf =
(xf

1 − x
f
0) + (yf

1 − y
f
0 )

2

Centro de la mano: xh =
xh

0 + xh
1

2
, yh =

yh
0 + yh

1

2

Coordenadas definitivas de la mano: x =
xh − xf

Lf
, y =

yh − yf

Lf
(4.1)

La velocidad de la mano es estimada a partir de cuadros consecutivos: vx = x−xprev
t−tprev

,

vy = y−yprev
t−tprev

, donde el sub́ındice prev remite al dato del cuadro previo.

Teniendo en cuenta esta representación, el movimiento de la mano es una secuencia de
vectores de la forma

S = {(x(t), y(t), vx(t), vy(t), t)}t1t=t0

Caracteŕısticas para una secuencia de puntos

Para posibilitar el uso de clasificadores, se formula el problema de reducir una secuencia
como S a un vector de caracteŕısticas, esto es, un conjunto de estad́ısticas suficientes para
describir un gesto, de modo de declarar su existencia y distinguirlo de otros gestos.

Esta sección presenta una discusión de las diversas caracteŕısticas consideradas, muestra
sus ventajas y desventajas, y finalmente escoge un conjunto de caracteŕısticas, el cual es
usado en definitiva en el resto de la memoria.

Las caracteŕısticas más simples, que asimismo son las más burdas, son las que aparecen
en el cuadro 4.1. Véase también la ilustración de algunas de estas caracteŕısticas en la figura
4.7.

Algunas de estas caracteŕısticas permiten medir, con más o menos precisión, el tamaño
del gesto (por ejemplo: DELTA X, DELTA Y, AVE R, CH AEXT, CH PEXT), por lo que pueden ser
útiles para excluir secuencias demasiado grandes o demasiado pequeñas.

Algunas de estas caracteŕısticas dan una noción de la distribución espacial de los puntos.
Tal es el caso de AVE ANGLE, SKEW X, SKEW Y y las covarianzas.

Finalmente, algunas de estas caracteŕısticas no tienen una interpretación geométrica clara
(AVE VX, AVE VX) y algunas probablemente no son relevantes, e incluso pueden ser engañosas
(AVE X, AVE Y).

Para la evaluación de estas caracteŕısticas se considera su capacidad de discriminar entre
gestos distintos: interesa que gestos distintos tengan caracteŕısticas distintas y que gestos
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Nombre Descripción
DELTA X Diferencia entre mı́nima y máxima coordena-

da en el eje x
DELTA Y Diferencia entre mı́nima y máxima coordena-

da en el eje y
AVE X Promedio de las coordenadas x
AVE Y Promedio de las coordenadas y
AVE VX Promedio de velocidades vx

AVE VY Promedio de velocidades vy

AVE R Promedio de las distancias de los puntos a
(AVE X,AVE Y)

AVE ANGLE
Ángulo polar promedio con respecto a
(AVE X,AVE Y)

CH AEXT
Área de la cerradura convexa

CH PEXT Peŕımetro de la cerradura convexa
COV00, COV01, COV02, COV03,

COV11, COV12, COV13, COV22,

COV23, COV33

Componentes de la matriz de covarian-
za de los vectores (x, y, vx, vy, t) (COV00=
cov(X,X), COV23= cov(VX , VY ), etc.)

SKEW X Asimetŕıa estad́ıstica (skewness) de las coor-
denadas x

SKEW Y Asimetŕıa estad́ıstica (skewness) de las coor-
denadas y

Cuadro 4.1: Caracteŕısticas simples

32



Figura 4.6: Códigos de dirección

parecidos tengan caracteŕısticas parecidas. Una propiedad que habla bien del poder discri-
minativo de un conjunto de caracteŕısticas es la reconstructibilidad, esto es, cuán factible es
reconstruir el gesto a partir dichas caracteŕısticas.

Si solo se consideran las caracteŕısticas del cuadro 4.1, es claro que varias secuencias de
puntos distintas pueden dar origen a un mismo conjunto distinto de caracteŕısticas. Sin ir
más lejos, un mismo conjunto de puntos puede ser interpretado como secuencias distintas
al recorrer los puntos en distintos órdenes, sin embargo, las distintas trayectorias tendrán la
misma altura, anchura, covarianza, etc.

Este razonamiento lleva a buscar caracteŕısticas que capturen mejor lo que interesa de una
trayectoria descrita en el espacio. El cuadro 4.2 presenta algunas caracteŕısticas que cumplen
estos requisitos.

La imagen binaria (cuyas componentes se llaman HIST2Dij), es la que más fielmente
captura la forma general de cada gesto. Para construir esta caracteŕıstica, se marcan los
puntos de la secuencia (x, y, vx, vy, t) dentro de una grilla o cuadriculado (en esta memoria,
de 8×8) y luego se interpola entre puntos consecutivos, para lo cual se puede usar cualquiera
de los algoritmos conocidos en computación gráfica para dibujar ĺıneas en un cuadriculado
(en este caso, por sencillez y rapidez, se usa el algoritmo de Bresenham [13]).

Un aspecto que la imagen binaria no considera es el orden en que se recorren los puntos.
Una ĺınea horizontal trazada de izquierda a derecha es un gesto distinto a una ĺınea horizontal
trazada de derecha a izquierda (y la distinción es importante si cada gesto representa una
orden para moverse en una dirección distinta). Por esto, se introducen las caracteŕısticas de
códigos de dirección SLOPE00,SLOPE01,.... Éstas corresponden a las direcciones del movi-
miento en distintos instantes de la trayectoria. Concretamente, se elige una cantidad nslope

(nslope = 10 en esta memoria) y se toman nslope + 1 puntos de la trayectoria, de modo que
el primer y último punto coincidan con el primero y último de la trayectoria, y la distancia
entre puntos consecutivos sea aproximadamente igual. El i-ésimo valor SLOPEi se obtiene
como la pendiente entre los puntos i e i + 1, discretizada usando el código más parecido de
la figura 4.6.

33



Nombre Descripción
HISTX00,HISTX01,... Histograma de puntos en el eje x. Este histo-

grama se obtiene dividiendo el eje x en k par-
tes, comprendidas entre la mı́nima y máxima
coordenada x, y luego calculando el porcen-
taje de puntos que caen en cada franja.

HISTY00,HISTY01,... Análogo del anterior en el eje y.
HIST2D00,HIST2D01,... Imagen binaria. Se superpone una grilla de

dimensiones fijas sobre el bounding-box del
gesto y se marca en cada celda si la trayec-
toria pasa o no por ella.

SLOPE00,SLOPE01,... Códigos de dirección. Se toma cierta cantidad
c de puntos en la secuencia (equiespaciada-
mente) y se mide la pendiente de la recta
que va de cada punto al siguiente. La pen-
diente se codifica usando un número del 0 al
7, según el diagrama 4.6, dando origen a esta
caracteŕıstica.

Cuadro 4.2: Caracteŕısticas más descriptivas

La decisión final de cuáles caracteŕısticas usar considera los criterios explicados de ta-
maño, forma general y dirección instantánea de la trayectoria para elegir tres conjuntos de
caracteŕısticas:

Tamaño DELTA X, DELTA Y

Imagen binaria HIST2Dij

Códigos de dirección SLOPE00,SLOPE01,...

La razón para elegir estos tres conjuntos de caracteŕısticas es que cada uno da cuenta
aspectos distintivos del gesto de manera complementaria. La imagen binaria da una repre-
sentación que facilita la reconstrucción del gesto, pero no permite saber en qué orden se hizo
la trayectoria. Al contrario, los códigos de dirección permiten conocer el orden de ejecución
de la trayectoria, pero, como en algunos casos no son suficientes para distinguir entre gestos
(como el 0 y el 6). Finalmente, es necesario tener alguna medida del tamaño de los gestos,
que no existe en ninguna de los dos conjuntos de caracteŕısticas anteriores.

Puede verse que la selección de caracteŕısticas es, hasta ahora, puramente manual. En los
objetivos (sección 1.1) se plantea la necesidad de encontrar caracteŕısticas descriptivas usando
métricas existentes. Sin embargo, dicho objetivo teńıa en mente las caracteŕısticas del cuadro
4.1, que eran las usadas al principio de este trabajo. En el desarrollo de la memoria, se llegó a
la conclusión de que lo realmente necesario era idear un nuevo conjunto de caracteŕısticas, y
el resultado es el expuesto en el cuadro anterior.
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(a) Dimensiones
(DELTA X, DELTA Y)

(b) Punto prome-
dio (AVE X, AVE Y)

(c) Coordenadas
polares (AVE R,
AVE ANGLE)

(d) Cerradura
convexa (CH AEXT,
CH PEXT)

(e) Histogramas sobre
ejes x e y (HISTX00,
HISTX01, ..., HISTY00,
HISTY01, ...)

(f) Imagen binaria
(HIST2Dij)

Figura 4.7: Algunas de las caracteŕısticas consideradas

Normalización

Uno de los factores de éxito en los problemas de reconocimiento de caracteres es la norma-
lización [33], entendida como una transformación geométrica que intenta igualar la apariencia
de caracteres similares. Sin embargo, al aplicar este procedimiento se corre el riesgo de intro-
ducir distorsiones y de suprimir rasgos distintivos de un caracter. Este problema es abordado
en [41].

El uso de una imagen binaria asimila el problema de detección de gestos al de reco-
nocimiento de caracteres, haciendo necesaria también la normalización. Para minimizar las
distorsiones, se toman en cuenta las advertencias de Liu et al. [41], quienes sostienen la impor-
tancia de normalizar según la razón de aspecto del caracter. En particular, aquellos caracteres
que tienen menores razones de aspecto tienen mayor propensión a resultar deformados.

En esta memoria, la normalización de una secuencia queda definida por la elección del
rectángulo a partir del cual se calculará la imagen binaria. La calidad de la normalización
variará dependiendo de dónde se centre este cuadriculado y qué dimensiones tenga. La idea
más simple es usar un rectángulo ceñido a la figura, pero esto introduce deformaciones en
gestos angostos como el número 1. Por lo tanto, se adopta la regla de usar un rectángulo
ceñido solo para las subsecuencias que tengan una razón de aspecto suficientemente grande
(por ejemplo, 0,35). Para las subsecuencias con razón de aspecto menor, se usa un cuadrado
cuyo lado es igual al lado de medida mayor del rectángulo ceñido respectivo. Véase la figura
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Figura 4.8: Elección de un rectángulo para el cálculo de la imagen binaria. El rectángulo
ceñido al 5 tiene una forma cuadrada. En cambio, el rectángulo ceñido al 1 es demasiado
angosto y la imagen binaria quedaŕıa irreconocible, por lo que se opta por usar un cuadrado
cuyo lado es igual a la altura del 1.

4.8

4.2.3. Clasificadores

Una vez definidas las caracteŕısticas, se procedió a evaluar el rendimiento de distintos
clasificadores. En primera instancia, se planteó el problema de entrenar un clasificador multi-
clase, capaz de discriminar entre los 10 gestos. Para esto, se evaluaron los clasificadores Näıve
Bayes, SVM y C4.5. Los resultados de la clasificación fueron muy altos, incluso cuando se
usaron las caracteŕısticas consideradas más burdas según la discusión de la sección 4.2.2.

En base a estos resultados, publicados en [24], se decidió el uso de clasificadores Näıve
Bayes, por ser los más rápidos y tener las mejores tasas de clasificaciones correctas. Además,
Näıve Bayes calcula probabilidades P (C|S) que permiten tener grados de certeza de si la
secuencia S es un gesto de clase C; tales probabilidades permiten, por lo tanto, encontrar
los momentos de verdadera ejecución de un gesto y descartar las secuencias que no contienen
ningún gesto.

La capacidad de Näıve Bayes de entregar probabilidades contrasta con el hiperplano
separador de SVM y el árbol de decisión C4.5, los cuales, por su naturaleza, se decidirán
por una clase cualquiera sea su entrada. Sin embargo, el clasificador Näıve Bayes multiclase
tampoco escapa por completo a este defecto, ya que las probabilidades P (C|S), con S fijo,
deben sumar 1, por lo que necesariamente hay al menos una clase con probabilidad no nula
y un máximo.

Esto lleva a formular el problema de construir un clasificador capaz de decidir de qué clase
de gesto es su entrada pero también capaz de abstenerse si su entrada no es ningún gesto.
Otra manera de formular este problema es permitir una clase que sea “no gesto”. La solución
propuesta en esta memoria consiste en construir múltiples clasificadores binarios, uno por
cada gesto, cada uno de los cuales es entrenado para discriminar un gesto dado del resto
de los gestos. Si la entrada es una secuencia sin significado, se espera que ninguno de los
clasificadores entregue un resultado positivo.

El clasificador binario especializado en el gesto g es entrenado con las instancias del
gesto g como ejemplares positivos y con el resto de los ejemplares de entrenamiento como
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G0 NONG0
G0 30 10

NONG0 0 260
Correctos: 290 (96.67 %)
Incorrectos: 10 (3.33 %)

G1 NONG1
G1 30 0

NONG1 0 270
Correctos: 300 (100 %)
Incorrectos: 0 (0 %)

G2 NONG2
G2 30 1

NONG2 0 269
Correctos: 299 (99.67 %)
Incorrectos: 1 (0.33 %)

G3 NONG3
G3 30 2

NONG3 0 268
Correctos: 298 (99.33 %)
Incorrectos: 2 (0.67 %)

G4 NONG4
G4 30 0

NONG4 0 270
Correctos: 300 (100 %)
Incorrectos: 0 (0 %)

G5 NONG5
G5 30 11

NONG5 0 259
Correctos: 289 (96.33 %)
Incorrectos: 11 (3.67 %)

G6 NONG6
G6 30 14

NONG6 0 256
Correctos: 286 (95.33 %)
Incorrectos: 14 (4.66 %)

G7 NONG7
G7 30 0

NONG7 0 270
Correctos: 300 (100 %)
Incorrectos: 0 (0 %)

G8 NONG8
G8 30 1

NONG8 0 269
Correctos: 299 (99.67 %)
Incorrectos: 1 (0.33 %)

G9 NONG9
G9 29 2

NONG9 1 268
Correctos: 297 (99 %)
Incorrectos: 3 (1 %)

Figura 4.9: Rendimiento de los clasificadores. La evaluación se realiza mediante validación
cruzada con 10 rondas. Para el clasificador i hay 30 ejemplares positivos del gesto i (etiqueta-
dos como Gi) y 270 negativos (etiquetados como NONGi). Cada matriz de confusión muestra
en sus columnas las etiquetas reales y en sus filas la predicción del clasificador. Debajo de
cada matriz se consignan los porcentajes de clasificaciones correctas e incorrectas. Puede ob-
servarse que los ejemplares positivos son en su gran mayoŕıa clasificados correctamente, pero
que algunos ejemplares negativos también aparecen como positivos.

ejemplares negativos. En ALON-TRAINING, cada clasificador tiene 30 ejemplares positivos
y 270 negativos. La figura 4.9 muestra el rendimiento de los clasificadores entrenados para
los gestos del 0 al 9. En tanto, la figura 4.10 muestra los parámetros del clasificador Näıve
Bayes para un gesto en particular.

Cabe acotar que descomponer un clasificador multiclase en clasificadores binarios es un
problema conocido. La descomposición expuesta es del tipo one-against-all o uno contra
todos. Una alternativa es la descomposición all-pairs (todos los pares), que entrena un clasi-
ficador por cada par de clases posible, ignorando los ejemplares que no pertenezcan a ninguna
de las dos clases. Allwein et al. [2] ofrecen una descripción general del problema.
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Class

Attribute G6 NONG6

(0.1) (0.9)

=============================

DELTA_X

mean 1.6555 1.472

std. dev. 0.2238 0.5029

weight sum 30 270

precision 0.0072 0.0072

DELTA_Y

mean 2.22 2.1783

std. dev. 0.1982 0.3722

weight sum 30 270

precision 0.0072 0.0072

HIST2D00

0 27.0 153.0

1 5.0 119.0

[total] 32.0 272.0

HIST2D01

0 23.0 90.0

1 9.0 182.0

[total] 32.0 272.0

HIST2D02

0 14.0 68.0

1 18.0 204.0

[total] 32.0 272.0

[...]

HIST2D77

0 11.0 125.0

1 21.0 147.0

[total] 32.0 272.0

SLOPE00

0 11.0 76.0

1 7.0 30.0

2 1.0 12.0

3 1.0 43.0

4 1.0 42.0

5 1.0 12.0

6 1.0 35.0

7 15.0 28.0

[total] 38.0 278.0

SLOPE01

0 6.0 63.0

1 1.0 7.0

2 1.0 2.0

3 1.0 16.0

4 1.0 73.0

5 1.0 10.0

6 2.0 53.0

7 25.0 54.0

[total] 38.0 278.0

[...]

SLOPE09

0 24.0 40.0

1 1.0 36.0

2 1.0 22.0

3 1.0 5.0

4 1.0 62.0

5 1.0 2.0

6 1.0 85.0

7 8.0 26.0

[total] 38.0 278.0

Figura 4.10: Una muestra de los parámetros del clasificador (acá, para el gesto 6) según el
formato de Weka [65]. Para las variables continuas (DELTA X, DELTA Y) se calcula la media y
la desviación estándar en las clases gesto y no-gesto. En el caso de las variables discretas (el
resto), se calcula la distribución de los posibles valores en cada clase (gesto/no gesto).
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4.3. Reconocimiento en ĺınea

Si bien los clasificadores de la sección 4.2.3 obtienen muy altas tasas de reconocimiento
sobre gestos segmentados, esto no es suficiente para garantizar el reconocimiento en ĺınea,
donde no se conoce ni el comienzo ni el final de los gestos. A continuación, se describe el
procedimiento usado para buscar, por medio de estos clasificadores, las ocurrencias de un
gesto en una secuencia arbitraria de posiciones de la mano.

4.3.1. Estructura del reconocedor en ĺınea

El sistema de reconocimiento de gestos es un módulo que recibe continuamente infor-
mación de la posición de la mano del usuario. Su salida, también continua, señala si se ha
detectado un gesto y, en caso de que se haya detectado, cuál gesto es y entre qué cuadros fue
ejecutado.

El algoritmo de reconocimiento se divide en tres fases, las cuales se aplican por cada
cuadro entrante:

En la etapa de generación de candidatos, se aplican de manera continua los clasifi-
cadores binarios a subsecuencias temporales del movimiento de la mano. Al encontrarse
subsecuencias con alto puntaje, se reconoce la existencia de un candidato.

En la etapa de evaluación de candidatos, se verifica la plausibilidad de los candidatos
entrantes y se eliminan aquellos candidatos que están contenidos dentro de otros.

Finalmente, en la etapa de evaluación de intencionalidad, se analiza la velocidad
actual de la mano para predecir la intención actual del usuario, ya sea continuar ha-
ciendo un gesto o darlo por terminado. En virtud de esta información se decide dar por
reconocido un gesto o bien continuar con la generación de candidatos.

En las siguientes secciones se detallan estas tres fases del algoritmo, cuyo esquema general
está ilustrado en la figura 4.11.

4.3.2. Generación de candidatos

El módulo de generación de candidatos realiza un análisis de subsecuencias y como resul-
tado extrae candidatos a gestos (caracterizados por una clase de gesto, un cuadro inicial y
un cuadro final).

Este módulo almacena los vectores (x, y, vx, vy, t) de los últimos N cuadros (por ejemplo,
N = 50). Si llega el (N + 1)-ésimo cuadro, se elimina el más antiguo.

Dado un gesto g, un cuadro inicial i y cuadro final f , es posible calcular, mediante los
clasificadores entrenados, la probabilidad P g

i,f de que haya ocurrido g en la subsecuencia
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Figura 4.11: Diagrama general. F (t) es la información del cuadro entrante y R(t) es la in-
formación de reconocimiento resultante (un bit que indica si ha ocurrido un gesto y, si es
pertinente, qué gesto ha sido ejecutado y entre cuáles cuadros). El módulo de generación de
candidatos actualiza la lista de cuadros y realiza análisis sobre él. Los candidatos resultantes
son usados por el módulo de evaluación de candidatos para actualizar la lista de candidatos.
Finalmente, el módulo de análisis de intencionalidad examina los datos obtenidos para hacer
una decisión de si ha ocurrido un gesto o no.

delimitada por i y f . Luego, el problema de encontrar la ocurrencia de un gesto g se puede
plantear como el problema de encontrar ––en ĺınea–– máximos de la función de dos variables
(i, f) → P g

i,f . La búsqueda es en ĺınea ya que a solo a medida que van llegando cuadros es
posible saber la forma de esta función. La búsqueda de esto máximos se hace resumiendo la
información obtenida dado el último cuadro, y luego combinando esta información con la de
cuadros anteriores según se detalla a continuación.

Suponiendo una numeración correlativa de los cuadros entrantes, sea s el número del
primer cuadro almacenado y c el del último cuadro entrante. Tras almacenar c, comienza una
ronda de análisis, donde se examinan todas las subsecuencias que terminan con c (salvo
aquellas demasiado cortas, de largo menor que un valor Nmin fijado de antemano). Cada
subsecuencia es convertida en un vector de caracteŕısticas, que luego es entregado a cada uno
de los Ng clasificadores. El resultado es un conjunto de valores P g

i,c donde i vaŕıa entre s y
c−Nmin. La ronda de análisis está ilustrada en la figura 4.12.

Como la secuencia completa es de largo O(N), habrá O(N) subsecuencias analizadas
que se convertirán en O(N) probabilidades por gesto y O(NNg) probabilidades en total.
Para condensar esta gran cantidad de datos, se toma el máximo M g

c de cada una de las
Ng secuencias de probabilidades {P g

i,c}
c−Nmin
i=s . En la figura 4.12, esto corresponde a tomar el

máximo de cada fila (posiblemente usando una ventana móvil para lograr mayor robustez).
Como regla, si hay una secuencia de varios máximos idénticos, se elige el que tenga el cuadro
inicial más posterior. Este máximo, de por śı, representa la mejor hipótesis de la ejecución
del gesto g, suponiendo que este ha terminado en el último cuadro.

Sin embargo, no es suficiente que el puntaje sea alto después de un cuadro: es necesario
que este sea consistentemente alto durante varios cuadros. Por lo tanto, cada máximo M g

c , es
llevado a la tabla de gestos (figura 4.13), donde se mantienen, por cada gesto, los máximos
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de los últimos k cuadros, es decir, M g
c−k+1, M

g
c−k+2, . . ., M

g
c . Dentro de esta tabla se mantiene,

además, el promedio móvil de estos valores PM g
c , el cual en definitiva representa la mejor

predicción de que se haya ejecutado el gesto g dado el último cuadro. En esta memoria, se
escogió k = 5 para el tamaño de la tabla de gestos.

Si el puntaje PM g
c supera un umbral (prefijado y distinto para cada gesto), se declara la

existencia de un candidato para el gesto g, el cual se asocia con el cuadro inicial y final del
mayor de los máximos M g

j (j = c− k + 1, . . . , c).

4.3.3. Evaluación de candidatos

Verificación de candidatos

Los clasificadores Näıve Bayes tienden a arrojar muchos falsos positivos, incluso tras pasar
por el filtrado de la tabla de gestos. Por esto, el resultado de la tabla de gestos debe verse solo
como una primera etapa de generación de candidatos. Una segunda etapa descarta aquellos
candidatos que no son capaces de pasar pruebas más rigurosas.

Las pruebas elegidas para verificar los candidatos consideran las mismas caracteŕısticas
que el vector de caracteŕısticas: tamaño, dirección instantánea de la trayectoria y forma global
(sección 4.2.2). Mientras que el clasificador Näıve Bayes hace una evaluación general de los
méritos de una subsecuencia, las pruebas que se describen a continuación buscan un calce
más preciso.

Estas pruebas son aplicadas en cascada, deteniéndose su aplicación cuando una de ellas
logra descartar la validez de una subsecuencia:

1. Prueba de tamaño: se espera que la altura y anchura del gesto se encuentren dentro de
ciertas desviaciones estándar de los gestos del conjunto de entrenamiento. Esta prueba
impide que gestos demasiado pequeños sean reconocidos como leǵıtimos, especialmente
cuando, por azar, oscilaciones pequeñas de la mano coinciden con un gesto existente.

2. Calce de direcciones: por cada gesto se determina, de antemano y a partir de los
parámetros de los clasificadores binarios, una plantilla que representa al gesto como una
lista de códigos de direcciones (véase la figura 4.14). Cada candidato se compara con la
plantilla correspondiente mediante una distancia de edición con pesos (sección 2.5.3).
Una idea similar es usada en [57], también con el fin de reconocer gestos. Aquellos
candidatos cuya distancia a la plantilla sea mayor que cierto umbral son rechazados.

3. Calce de imagen: como en el caso de la prueba anterior, se extrae una plantilla de
los parámetros de cada clasificador tomando para cada pixel el valor más frecuente.
Estas plantillas son mostradas en la figura 4.15. Los candidatos son comparados con
las plantillas mediante la distancia de Hausdorff (sección 2.5.2), y son descartados si
dicha distancia es mayor que cierto umbral.
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Figura 4.12: El sistema guarda hasta N cuadros. Cada vez que llega un nuevo cuadro, se
analizan todas sus subsecuencias que tengan al menos Nmin cuadros. Por cada gesto g se
genera una serie de probabilidades {P g

i,c}
c−Nmin
i=s (en la figura, cada P g

i,c va debajo del cuadro
de inicio i correspondiente). Los máximos en este puntaje (marcados en cada fila) indican
una alta probabilidad de ejecución del gesto correspondiente.

Figura 4.13: Tabla de gestos. Para examinar los datos recolectados a lo largo de varios cuadros,
se almacenan, por cada gesto, los últimos k máximos {M g

j }cj=c−k+1 (la tabla corresponde a
k = 5). El valor de la última columna es el promedio móvil PM g

c , que es el que finalmente
se usa para tomar la decisión de declarar la existencia de un candidato.
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Figura 4.14: Plantillas de códigos de direcciones. Su representación interna es una cadena de
códigos de dirección (números enteros) como aquellos de la figura 4.6. Estas plantillas son
construidas a partir de los parámetros del respectivo clasificador (ver figura 4.10) tomando
la dirección que es más frecuente en cada etapa del movimiento.

Figura 4.15: Plantillas de imágenes binarias. Estas plantillas son construidas a partir de los
parámetros del respectivo clasificador (ver figura 4.10) tomando, para cada pixel, el valor
más frecuente en el conjunto de entrenamiento.
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Inserción de un nuevo candidato y el problema de subgestos

Un candidato que ha pasado por las pruebas de verificación queda asociado con el puntaje

1

(1 + DE)(1 + DH)
(4.2)

donde DE es la distancia de edición calculada en la prueba de calce de direcciones y DH
es la distancia de Hausdorff calculada en la prueba de calce de imagen. El puntaje asociado
al clasificador Näıve Bayes, en cambio, es descartado (estudios [8] afirman que este puntaje
suele estar mal calibrado, es decir, que su valor tiende a estar muy por encima o por debajo
de su valor real, fenómeno debido a la suposición ingenua de independencia entre las variables
que está al centro de Näıve Bayes).

En el sistema desarrollado, como regla, por cada gesto se mantiene como máximo un
candidato, de modo que si ya existe un candidato del mismo tipo de gesto, solo se mantiene
el de mejor puntaje (calculado con la fórmula (4.2)).

El trabajo de Alon [3] llama la atención sobre el problema de subgestos: un gesto g puede
ser reconocido erróneamente en vez de un G que lo contiene, y que era la verdadera intención
del usuario. Ejemplos son el 5 (subgesto de 8) y el 1 (subgesto de 4 y 7).

Para abordar el problema de subgestos, un candidato entrante C es comparado con cada
candidato existente Ci. Si C está contenido en algún Ci, C no será agregado. En caso con-
trario, C será agregado como candidato y se realiza una segunda iteración para revisar si C
contiene a algún Ci. En tal caso, Ci es eliminado. Finalmente, C es agregado a la lista de
candidatos.

A diferencia del trabajo de Alon, la relación “estar contenido” se refiere únicamente a
la inclusión temporal, no a la inclusión geométrica como se hace en dicho trabajo. Es decir,
en esta memoria se descarta cualquier candidato que se encuentre temporalmente contenido
dentro de otro candidato (incluso si geométricamente no son subgestos), mientras que en el
trabajo de Alon se descarta cualquier candidato que geométricamente sea subgesto de otro
(incluso si no tienen una relación de inclusión temporal). En dicho trabajo existe, además,
una regla adicional que prohibe que cualquier par de candidatos coincidan temporalmente
(esto incluye cualquier coincidencia temporal, no tan solo inclusiones).

En definitiva, en esta memoria hay estrictamente menos reglas para el manejo de can-
didatos que en Alon. Esto se considera una necesidad, puesto que el sistema desarrollado
acá no existen mecanismos que permitan inferir la relación de inclusión geométrica como en
Alon et al.

4.3.4. Evaluación de intencionalidad del usuario

Una vez que un candidato pasa las pruebas de verificación descritas, su validez queda
comprobada y por lo tanto el sistema podŕıa declararlo oficialmente como el gesto reconocido,
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borrar los cuadros almacenados y reiniciar el proceso de reconocimiento. Usando este criterio
de término, no seŕıa necesaria la mantención de una lista de candidatos.

La razón de usar una lista de candidatos es la existencia de gestos que se parecen unos a
otros y, en particular, la existencia de subgestos. Si el usuario hace el gesto 1, puede ser que
su intención sea hacer un 1, o bien completar un 4 haciendo una ĺınea horizontal adicional.
Tras hacer el 1, el sistema no tiene información para decidir cuál es la intención del usuario,
por lo que lo mejor que puede hacer es tomar nota del 1 que ha sido reconocido hasta el
momento y luego esperar.

Yendo más lejos con el mismo ejemplo, podŕıa ocurrir que el usuario haga una ĺınea
horizontal para completar un número 4. Al aparecer este candidato, el algoritmo de manejo
de subgestos eliminaŕıa el candidato 1 y lo reemplazaŕıa por el 4, pero aún aśı no podŕıa
declarar inmediatamente este gesto como el definitivo, pues el 4 es subgesto del 5.

Por lo tanto, la mantención de la lista de candidatos reconoce el hecho de que no se pueden
tomar decisiones apresuradas basadas únicamente en el último cuadro para realizar el reco-
nocimiento de gestos. Sin embargo, aún falta definir un criterio para decidir en qué momento
se tomará un candidato de la lista para declararlo oficialmente como el gesto detectado por
el sistema.

Un primer criterio puesto a prueba consiste en esperar una cantidad de cuadros w cada
vez que llega un nuevo candidato. Una vez que han transcurrido w cuadros, se elige el mejor
candidato y se reinicia el reconocimiento. Si llega un nuevo candidato, la espera de w cuadros
comienza de nuevo.

El problema con este criterio es que la cantidad w de cuadros antes de la declaración
es fija. Si hay un gesto G que posee un subgesto g, el subgesto g aparecerá primero como
candidato y el éxito del reconocimiento dependerá de que G aparezca como candidato dentro
de los w cuadros disponibles. No se considera si la intención del usuario es seguir haciendo
un gesto, retirar la mano, o tener la mano quieta en espera del reconocimiento.

Para tomar en cuenta esta intencionalidad del usuario, se usa como indicador la velocidad
de la mano, en base a la cual se mantiene en una variable f el “cuadro de declaración”, es
decir, el cuadro en que el sistema elegirá al mejor gesto. Al aparecer un candidato, el cuadro
de declaración es actualizado a f = m + w donde m es el cuadro final del candidato y w es
un número de cuadros de espera fijo.

Luego, se evalúa la velocidad actual de la mano. Si esta es demasiado alta o demasiado
baja, esto se toma como señal de que el gesto ha terminado, por lo que se adelanta el cuadro
de declaración restando un valor positivo a f .

En cambio, si no se detecta ninguna de estas dos condiciones, se considera que el usuario
tiene intenciones de completar un gesto (es decir, que el candidato a gesto actual es solo
un subgesto). Para impedir la declaración del gesto, se agrega un valor positivo a f . Este
valor puede ser igual a 1, de modo mantener alejado el cuadro de declaración a una distancia
constante, o puede ser mayor que 1, de modo de aumentar esta distancia.

Una vez que el número del cuadro actual es mayor o igual que f , se elige al candidato con
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el mejor puntaje, se borra la lista de candidatos, la lista de cuadros almacenada y la tabla
de gestos de modo de reiniciar el proceso de reconocimiento.

Se elige w pensando en dar suficiente tiempo al movimiento de la mano para revelar su
intención. Un tiempo de aproximadamente 1 segundo resulta adecuado para este fin, tomando
en cuenta que los gestos más largos duran unos 3-4 segundos. Para las pruebas en video, a 30
cuadros por segundo, un valor de w = 20− 30 resulta satisfactorio, mientras que las pruebas
en tiempo real, funcionando a menos cuadros por segundo, necesitarán valores menores.

4.3.5. Complejidad

El costo del algoritmo completo está dominado por la fase de generación de candidatos.
La fase de evaluación de candidatos se ejecuta esporádicamente, solo cuando aparecen candi-
datos, mientras que la fase de evaluación de intencionalidad se limita a mantener la velocidad
de la mano y sumar o restar un valor al cuadro de declaración.

La complejidad de una ejecución del algoritmo de generación de candidatos esO(N(Ccarac+
Cclasif )) donde Ccarac es el costo de extracción de caracteŕısticas y Cclasif es el costo de cla-
sificación del vector de caracteŕısticas en los Ng clasificadores, mientras que el factor N da
cuenta de la iteración sobre la secuencia completa de datos.

El costo del cálculo de caracteŕısticas está dominado por la construcción la imagen binaria,
que implica recorrer O(N) puntos para estamparlos sobre el cuadriculado y luego unirlos. La
extracción de códigos de dirección implica igualmente un recorrido de la secuencia de O(N)
puntos en busca de aquellos equidistantes. Luego, el costo Ccarac es O(N).

Por tratarse de clasificadores Näıve Bayes, la evaluación de un vector de caracteŕısti-
cas toma tiempo igual al número de caracteŕısticas. Considerando además que hay tantos
clasificadores como gestos, si Nc es el número de caracteŕısticas, Cclasif es O(NgNc).

En conclusión, la complejidad teórica del algoritmo es O(N(N +NgNc)).

Optimización

Para mejorar el rendimiento de la generación de candidatos, es preciso proceder de mane-
ra incremental, aprovechando lo mejor posible los cálculos de iteraciones pasadas para hacer
nuevos cálculos. Al clasificar múltiples subsecuencias durante una ronda de análisis, las di-
ferencias entre las caracteŕısticas de una subsecuencia y la siguiente (obtenida removiendo
un cuadro) pueden ser mı́nimas, y por lo tanto el resultado de aplicar Näıve Bayes también
será muy parecido.

Idealmente, la extracción de caracteŕısticas durante la ronda de análisis debeŕıa basarse
en un único cálculo inicial más una actualización en tiempo O(1) en las iteraciones siguientes,
en vez un cálculo desde cero cada vez. Entonces, Ccarac seŕıa O(1) amortizado. Por otro lado,
la clasificación podŕıa seguir el mismo principio incremental, haciendo una clasificación inicial
y luego actualizando en tiempo constante el resultado de la clasificación basándose solamente
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en aquellos términos del vector de caracteŕısticas que cambien, con lo cual Cclasif seŕıa O(Ng)
amortizado. En resumen, la complejidad podŕıa llegar a ser O(NNg), es decir, un cálculo de
la tabla desplegada en la figura 4.12 hecho de la manera más eficiente posible.

Un análisis de la ejecución del programa mediante un profiler revela que, en efecto, la
clasificación mediante Näıve Bayes es uno de los ı́tems más costosos, por lo que el esfuerzo
de optimización se centra en este aspecto.

Para mejorar el rendimiento de la clasificación, la clave es observar que buena parte de los
cálculos usados en la evaluación de una subsecuencia pueden ser reutilizados en la siguiente
subsecuencia (obtenida removiendo un cuadro), puesto que entre los respectivos vectores de
caracteŕısticas existirán muy pocas diferencias, a veces ninguna.

Más detalladamente, se observa que, al clasificar un vector de caracteŕısticas S, se realiza
el cálculo

P (Ci|S) = KP (Ci)
n∏

j=1

P (Sj|Ci)

donde K es la constante de normalización. Tomando logaritmo, lo cual es habitual al
hacer este cálculo, ya que se evita el underflow de punto flotante debido a la multiplicación
de muchos números pequeños, se obtiene la expresión

log(P (Ci|S)) = log(P (Ci)) +
n∑

j=1

log(P (Sj|Ci)) +K ′ (4.3)

dondeK ′ es constante. Al evaluar log(P (Ci|S)), es necesario calcular los términos log(P (Ci))
y log(P (Sj|Ci)) para j = 1 . . . n. Si en una evaluación subsiguiente se clasifica un vector de
caracteŕısticas S ′ (parecido a S), muchas de las componentes de S ′ serán iguales a las de
S, y por lo tanto los términos log(P (S ′j|Ci)) serán también los mismos. En consecuencia,
los únicos términos que habrá que calcular para obtener el nuevo valor de la expresión (4.3)
serán aquellos que difieran entre S y S ′.

El algoritmo que aprovecha estas observaciones es inicializado con los siguientes datos:
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// prevScores guarda los resultados del clasificador para cada clase

// Es decir, acá se almacenará log(P(C_i|S)) con S = último vector evaluado

// (inicialmente se asigna log(P(C_i)))

para todo i (clase)

prevScores[i] = log(elementos de clase i/total conjunto entrenamiento)

// prevTerms almacena los términos log(P(S_j|C_i)) de la sumatoria

// (inicialmente no se ha clasificado ningún vector, y se pone en 0)

para todo i (clase), j (caracterı́stica)

prevTerms[i][j] = 0

// prevVect guarda las componentes del último vector clasificado

// (inicialmente no existe, por lo que se usa NaN - not a number)

para todo j (caracterı́stica)

prevVect[j] = NaN

Luego, al analizar una nueva secuencia S (probablemente parecida a la almacenada en
prevVect), basta realizar los siguientes cálculos:
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// Inicializar probs, donde se guarda el resultado,

// con los puntajes de la iteración anterior

para todo i (clase)

probs[i] = prevScores[i]

// Actualizar probabilidades

para todo j (caracterı́stica), i (clase)

si S[j] == prevVect[j]

// si no ha cambiado un término

// no hace falta modificar probs[i]

sino

// ha cambiado un término

// calcular nuevo término

sea tmp = log(P(S[j]|C[i]))

// quitar término antiguo y agregar nuevo

probs[i] -= prevTerms[i][j]

probs[i] += tmp

// guardar nuevo término

prevTerms[i][j] = tmp

// Guardar valores para próxima iteración:

// Guardar valores del vector recién clasificado

para todo j (caracterı́stica)

prevVect[j] = S[j]

// Guardar resultados de la última clasificación

para todo i (clase)

prevScores[i] = probs[i]

Los valores almacenados en probs[i] son iguales a log(P (Ci|S)) salvo por una cons-
tante aditiva, por lo que, para obtener las verdaderas probabilidades, solo falta aplicar la
exponencial y luego normalizar (dividiendo por la suma).

La aplicación de este algoritmo efectivamente disminuye el tiempo de ejecución de los
clasificadores, principalmente debido al ahorro de operaciones de punto flotante repetidas y
al ahorro de accesos a memoria (los parámetros de Näıve Bayes, almacenados en una tabla
tridimensional, resultan, según el análisis con profiler, costosos de acceder). Sin embargo, no
es inmediato hacer un análisis de si realmente disminuye la complejidad teórica del algoritmo
o no.

El tiempo de ejecución seŕıa aún menor si no fuera necesario calcular el vector de ca-
racteŕısticas de nuevo, es decir, si se pudieran actualizar eficientemente las caracteŕısticas
(imagen binaria y códigos de dirección) al eliminar un cuadro de la secuencia, sin recorrer
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toda la secuencia de nuevo. Sin embargo, según el profiler, el cálculo de caracteŕısticas ocupa
un tiempo despreciable en comparación con otras funciones, lo cual hace no prioritaria su
optimización.

4.4. Detalles de implementación

El sistema está implementado en lenguaje C++ en un ambiente de desarrollo Microsoft
Visual Studio. Se usó la libreŕıa de visión computacional OpenCV2 para varias tareas relacio-
nadas con la manipulación de imágenes, incluyendo la adquisición de éstas desde la cámara,
la conversión y procesamiento de imágenes intermedias y el despliegue de los resultados en
la pantalla. La figura 4.16 muestra la interfaz gráfica, la cual despliega el estado actual del
tracking de cara y mano, aśı como el estado actual de la detección de gestos.

El sistema corre a 5-7 fps en el robot Bender [1], cuya central de procesamiento es un
tablet PC con sistema operativo Windows XP, 2GB de RAM y procesador Intel Core 2 Duo
U7600 de 1.20 GHz. Las imágenes usadas son de 320 × 240 pixeles y se obtienen de una
webcam común (Philips SPC900NC).

2http://opencv.willowgarage.com/wiki/
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Figura 4.16: Interfaz gráfica. La ventana “Track” muestra la cara y la mano detectadas. La
ventana “Gestures” muestra información del estado de la detección más la tabla de gestos
con los umbrales. La ventana “Last gesture” muestra la forma del último gesto detectado.
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Caṕıtulo 5

Resultados y discusión

5.1. Descripción de los experimentos

El sistema desarrollado ha sido puesto a prueba en dos bases de datos de gestos dinámicos.
La primera base de datos es ALON-EASY, descrita en la sección 4.2.1, que contiene 30 videos
de 10 personas distintas dibujando los d́ıgitos Graffiti en el aire. Las personas llevan mangas
cortas, el fondo es estático la mayor parte del tiempo y la mano es retirada después de cada
gesto.

La segunda base de datos es GESTOS-BENDER, que contiene comandos diseñados es-
pećıficamente para el robot. Esta base de datos consta de 15 videos de 5 personas distintas
dibujando los gestos: derecha (RIGHT), izquierda (LEFT), arriba (UP), abajo (DOWN),
vuelta anti-horaria (CCW), vuelta horaria (CW), saludo (WAVE), visto bueno (CHECK) y
cruz (CROSS) (véase la figura 5.1).

Las condiciones en GESTOS-BENDER son similares a las de ALON-EASY: el fondo es
estático, los usuarios usan mangas cortas y retiran la mano tras cada gesto. Esta base de datos
fue grabada en una situación de interacción realista con el robot: los usuarios estaban situados
frente a Bender, a la vista de la cámara que éste tiene instalada en la cabeza, y pod́ıan ver la
imagen captada por la cámara en el tablet PC que tiene Bender en el torso. Los participantes
de la grabación recibieron mı́nimas instrucciones sobre la velocidad y tamaño necesario para
permitir el reconocimiento correcto de los gestos, y no hubo un ensayo previo antes de grabar
los videos, de los cuales se preservó, en su gran mayoŕıa, el primer intento. La figura 5.2
muestra imágenes de GESTOS-BENDER.

A continuación, se presentan los resultados del reconocimiento de gestos para las base
de datos ALON-EASY y GESTOS-BENDER. Para cada base de datos se ofrece, en primer
lugar, un resumen de los resultados del tracking. Luego, se presentan los resultados del
reconocimiento de gestos y una discusión de éstos. El presente caṕıtulo termina con una
breve discusión integrada de los resultados.
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Figura 5.1: Gestos diseñados para controlar al robot Bender: 1. derecha (RIGHT), 2. izquierda
(LEFT), 3. arriba (UP), 4. abajo (DOWN), 5. vuelta anti-horaria (CCW), 6. vuelta horaria
(CW), 7. saludo (WAVE), 8. visto bueno (CHECK), 9. cruz (CROSS).

Figura 5.2: Muestras de la base de datos GESTOS-BENDER

53



5.2. Resultados para la base de datos ALON-EASY

5.2.1. Resultados del tracking

Puesto que en ALON-EASY no se sigue la convención de inicializar el tracking con el
gesto “puño”, este paso debe ser hecho manualmente solo para efectos de la evaluación. La
decisión de si el tracking es correcto o no queda a criterio de un evaluador humano.

El cuadro 5.1 entrega el detalle de los resultados del tracking para los 300 gestos de
ALON-EASY. El nombre de cada video remite al usuario que participa en él. Los videos de
un mismo usuario son grabados en condiciones similares de iluminación, con el usuario en la
misma posición y a la misma distancia a la cámara. El cuadro 5.2 entrega un resumen del
rendimiento por gesto, mientras que el cuadro 5.3 es un resumen global.

Los resultados entregados corresponden a los mejores obtenidos de entre las pruebas he-
chas. Se usa mean-shift con un histograma RGB cuantizado a 4 bits y una caracteŕıstica
de pixel de borde, aplicado sobre la máscara de piel y movimiento y con actualización del
histograma modelo cada 10 cuadros. El uso de caracteŕısticas de textura LBP fue conside-
rado, pero descartado por tener un impacto considerable en la eficiencia sin aportar mejoras
proporcionales en la calidad del tracking. También se consideró el uso de múltiples puntos de
partida (sección 3.1.4), pero este enfoque disminuyó la estabilidad del movimiento trackeado
y en general empeoró el rendimiento.

5.2.2. Resultados de reconocimiento de gestos

De acuerdo con Lee y Kim [39], hay tres tipos de errores en los que puede incurrir un
sistema de reconocimiento continuo de gestos:

1. de inserción: cuando el sistema declara un gesto pero ningún gesto real coincide tem-
poralmente con él.

2. de eliminación: cuando el usuario realiza un gesto y el sistema no realiza ningún reco-
nocimiento.

3. de sustitución: cuando el sistema clasifica erróneamente un gesto.

La tasa de detección se define como la razón entre los gestos correctamente reconocidos
y el total de gestos realizados:

Tasa de detección =
gestos correctamente reconocidos

total de gestos realizados

Esta cantidad toma en cuenta los gestos sustituidos y eliminados, pero no aquellos in-
sertados. Puesto que la inserción de un gesto hace perder credibilidad al reconocimiento, se
define un ı́ndice que dé cuenta de este efecto:
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Video
Gestos

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
angshuman1 o o o o o o o o o o
angshuman2 o o o o o o o o o o
angshuman3 o o o o o o o o o o

ashwin1 o o o o o o o o o o
ashwin2 o o o o o o o o o o
ashwin3 o o o o o o o o o o

ben1 x o x o o o o o o o
ben2 x o o o o o x o o o
ben3 x x o o o o o o o o

jared1 x o o o o o o o o o
jared2 x o o o o o o o o o
jared3 x o o o o o o o o o

jingbin1 o o x o o o o o o o
jingbin2 o o o o o o o o o o
jingbin3 o o o o o o o o x o

john1 x o o o o o x o o o
john2 o x o o o o o o o o
john3 o o o o o o x o o o
joni1 o o o o o o o o o o
joni2 o o o o o o o o o o
joni3 o o o o o o o o o o

murat1 o o o o o o o o o o
murat2 o o o o o o o o o o
murat3 o o o o o o o o o o
quan1 x o o x x o x o o o
quan2 o o o o o o x o o o
quan3 x o o o o o o o o o
tian1 x o x o o o o o o o
tian2 o o o o o o o o o x
tian3 x o x o o o o o o o

Cuadro 5.1: Resultados detallados del tracking en ALON-EASY. Cada fila representa un
video y cada columna representa un gesto. Con “o” se marca el tracking exitoso, con “x” el
tracking fallido.

Resultado
Gestos

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
correctos (o) 19 28 26 29 29 30 25 30 29 29

incorrectos (x) 11 2 4 1 1 0 5 0 1 1
% correctos 63.3 93.3 86.7 96.7 96.7 100 83.3 100 96.7 96.7

Cuadro 5.2: Resumen de resultados del tracking por gesto, base de datos ALON-EASY.
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Resultado Cantidad Porcentaje
correctos (o) 274 91.3 %

incorrectos (x) 26 8.7 %

Cuadro 5.3: Resumen global para ALON-EASY. Hay un 91.3 % de instancias correctas de
tracking.

Gesto Total Correcto Insertado Eliminado Sustituido % detección % confiabilidad
0 30 13 0 2 15 43.3 43.3
1 30 29 2 1 0 96.7 90.6
2 30 19 0 5 6 63.3 63.3
3 30 29 0 1 0 96.7 96.7
4 30 30 0 0 0 100 100
5 30 25 0 1 4 83.3 83.3
6 30 26 0 0 4 86.7 86.7
7 30 24 0 0 6 80 80
8 30 27 0 2 1 90 90
9 30 23 0 0 7 76.7 76.7

Total 300 245 2 12 43 81.7 81.7

Cuadro 5.4: Resultados del reconocimiento de gestos en ALON-EASY.

Confiabilidad =
gestos correctamente reconocidos

total de gestos realizados + número de gestos insertados

El cuadro 5.4 da un resumen de los errores del sistema y las tasas de detección y confia-
bilidad.

Este cuadro se puede derivar de la matriz de confusión (cuadro 5.5), siempre y cuando
no exista un caso de múltiples detecciones erróneas durante un gesto (por ejemplo, durante
la ejecución de un 6, detectar un 1 y después un 0). Esta representación de los resultados
es usada también en la obra de Alon et al. [3]. Para construir esta matriz, el sistema asocia
cada gesto detectado con el gesto real más cercano. Luego, se aumenta en 1 la entrada
correspondiente en la matriz. Usando el mismo criterio de Alon, una detección es correcta
cuando los cuadros de la detección cubren al menos el 50 % del gesto real y viceversa.

5.3. Discusión para la base de datos ALON-EASY

Al comparar los resultados obtenidos en ALON-EASY con los de Alon et al., el resultado
es mejor que la tasa de detección del 75.6 % obtenido en condiciones comparables (un solo
candidato a mano), pero no supera el mejor resultado de dicho trabajo (94.6 % al usar 4, 5
ó 6 candidatos a mano).

El examen de la matriz de confusión entrega varias ideas de los tipos de errores en que
incurre el reconocimiento de gestos. Hay problemas de confusión geométrica (0 reconocido
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 insertados
0 13 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
1 5 29 0 0 0 0 3 6 0 2 2
2 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 2 29 0 2 0 0 0 1 0
4 2 0 0 0 30 0 0 0 0 4 0
5 0 0 0 0 0 25 0 0 1 0 0
6 8 0 0 0 0 0 26 0 0 0 0
7 0 0 3 0 0 0 0 24 0 0 0
8 0 0 1 0 0 2 0 0 27 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23 0

eliminados 2 1 5 1 0 1 0 0 2 0

Cuadro 5.5: Matriz de confusión para ALON-EASY. Las columnas corresponden a las eti-
quetas reales de los gestos de prueba, mientras que las filas indican el resultado del recono-
cimiento, si lo hubo. Los gestos que no son detectados por el sistema se marcan en la fila
“eliminados”, mientras que la columna “insertados” da cuenta de reconocimientos del sistema
que no corresponden a ningún gesto real.

como 6), problemas de subgestos reconocidos en vez del supergesto (1 reconocido en vez del
0, 6, 7 ó 9 que lo conteńıa; 4 en vez de 0 ó 9; 5 en vez de 8; 7 en vez de 2), y problemas de
supergestos reconocidos en vez de subgestos, cuando el usuario, al retirar la mano, termina
describiendo una figura que se parece a un gesto existente (un 2 que se convierte en 3, un 5
que se convierte en 8). Finalmente, hay número de gestos que no son reconocidos del todo
(sufren del error de eliminación).

Esta sección ofrece un examen de los factores que explican el rendimiento del sistema.

5.3.1. Errores en el tracking

Un factor importante en la tasa de detección del sistema es el tracking correcto. En
efecto, uno de los problemas que encuentran Alon et al. en otros sistemas de reconocimiento
de gestos es su dependencia en un tracking confiable de la mano. En su opinión, esta meta
es dif́ıcil de alcanzar, por lo que proponen sustituir este requerimiento por otro más simple
de alcanzar, cual es un módulo que entrega zonas de la imagen candidatas a contener la
mano. El algoritmo propuesto por ellos ha sido diseñado expresamente para aprovechar esta
información.

A pesar de esto, en esta memoria se supone un tracking confiable. El algoritmo mean-shift
basado en caracteŕısticas de color y borde da resultados positivos en alrededor del 91 % de
los casos. La mayoŕıa de los fallos se debe a confusiones con el fondo o con el propio brazo del
usuario, cuando este usa mangas cortas, como en la figura 5.3. Se trata de tareas de tracking
que un humano podŕıa realizar perfectamente. El uso de color y borde es insuficiente, y es
probable que se puedan evitar errores considerando más información, ya sean caracteŕısticas
especializadas o información contextual (por ejemplo, razonamiento sobre el cuerpo humano).
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Figura 5.3: Ejemplo de fallo del tracking. El usuario describe un cero, pero el tracking se
distrae con el brazo.

La mejora con respecto al tracking antes de abordar la memoria es marginal, considerando
la gran cantidad de cambios hechos.

Considerando que el reconocimiento de gestos es exitoso en 245 casos y que el tracking
es exitoso en 274 casos, la tasa de reconocimiento sin considerar fallos por tracking es 245

274
=

89.4 %.

5.3.2. Errores en el reconocimiento de gestos

El uso de plantillas para verificar la plausibilidad de un gesto es necesario puesto que la
etapa de generación de candidatos entrega una gran cantidad de falsos positivos. Sin embargo,
es sabido que el uso de plantillas, si bien tiene la ventaja de necesitar un solo ejemplar de
entrenamiento, tiene la desventaja de no tomar en cuenta la variabilidad entre distintas
ejecuciones de un gesto. El sistema desaprovecha la información de variabilidad impĺıcita en
el conjunto de entrenamiento al condensar todos los datos en plantillas, y las medidas de
distancia usadas (distancia de edición y Hausdorff) no son lo suficientemente flexibles para
detectar gestos que presentan variaciones importantes pero que aún son instancias válidas
del gesto. Véanse, por ejemplo, las figuras 5.4 (un falso negativo) y 5.5 (un falso positivo).

Algunas propuestas para atacar este problema son: (a) la mejora del algoritmo de nor-
malización, usando transformaciones proyectivas como en [45] (b) el uso de razonamiento
topológico (es decir, invariante bajo deformaciones) aplicado a imágenes binarias [30, 34] y
(c) el uso de algoritmos de recuperación de información que permitan obtener de los datos
de entrenamiento aquellos gestos con el mayor parecido (por ejemplo, la recuperación de los
vecinos más cercanos en el conjunto de entrenamiento más un esquema de suma de votos
para decidir cuál gesto es el más parecido).
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Figura 5.4: Comparación de un gesto real del usuario (izquierda) con la plantilla oficial. El
usuario no cierra con exactitud el 9, dejando una ĺınea horizontal que se asoma. El gesto pasa
la prueba de calce de direcciones, pero no pasa el calce de imágenes binarias. Sin embargo,
el gesto es reconocible como un 9 y debeŕıa ser aceptado como tal por el sistema.

Figura 5.5: El usuario ejecuta un cero, pero por imprecisiones del tracking se obtiene la figura
de la izquierda, la cual, comparada con la plantilla del 6 (derecha) mediante la distancia de
Hausdorff, resulta estar dentro del umbral de aceptación pese a que no tiene las mismas
propiedades topológicas.
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5.3.3. Criterio de término de gesto

Una de las principales dificultades con que se encuentra el algoritmo propuesto es la de
decidir cuándo dar por terminado el reconocimiento, es decir, decidir el momento en que se
escogerá un candidato para declararlo como el definitivo.

En Alon et al. [3], se elige un gesto g como el oficialmente reconocido si todas las de-
tecciones parciales en curso han comenzado después del cuadro final de g. Es decir, se han
descartado todos los candidatos que coinciden temporalmente con g (y g mismo no ha sido
descartado). Con “detecciones parciales” se denomina a los calces que el sistema ha detectado
hasta el momento entre la secuencia de manos y los prefijos de modelos gestuales existentes.
Este criterio tiene sentido en el contexto de dicho trabajo, puesto que los gestos están mode-
lados como secuencias de estados y el algoritmo mantiene continuamente un calce entre las
posiciones detectadas de la mano y los prefijos de cada gesto.

En cambio, este mismo criterio no tiene sentido en el método propuesto en esta memoria,
donde no hay una manera de averiguar si una secuencia dada es prefijo de un gesto. Por esto,
se sigue dependiendo, como en otros trabajos, de variables de bajo nivel como la velocidad de
la mano para realizar el reconocimiento. Hay que aclarar que la segmentación en śı no depende
de la velocidad (como en otros trabajos), pero śı se necesita examinar dicha variable para
determinar, mediante reglas adicionales, cuál es la verdadera intención del usuario (continuar
haciendo un gesto o terminarlo). Desafortunadamente, la velocidad de la mano resulta un
indicador poco confiable, pues es susceptible a variaciones casuales del movimiento de la
mano.

Esto explica algunos errores en que se declara un subgesto en vez de un supergesto: una
vez que aparece el subgesto como candidato, y antes de completar el supergesto, el sistema
detecta que la mano ha aumentado o disminuido considerablemente su velocidad y adelanta el
cuadro de declaración, pero en muchos casos esta variación es casual, y no puede ser modelada
únicamente con un par de umbrales (para velocidades bajas y altas). Del mismo modo, el
usuario podŕıa no variar la velocidad de su mano una vez terminado el gesto, por lo que el
proceso de reconocimiento supone que existe la intención de completar un supergesto, por
lo que queda en espera, y el resultado es el reconocimiento de un falso supergesto (como al
reconocer un 8 en vez de un 5, debido a un trazo diagonal adicional cuya verdadera intención
era poner la mano en posición para dibujar un nuevo gesto).

Una estrategia para mejorar el razonamiento con subgestos consiste en extraer las rela-
ciones de subgestos e inferir reglas de término para cada candidato posible. La observación
clave es que hay gestos que no son subgestos de ningún otro gesto, como el 8. Por lo tanto,
si aparece el 8 como candidato, no hace falta esperar que el usuario complete ningún gesto.
En cambio, el 5, que es subgesto del 8, estaŕıa asociado a la siguiente regla: si aparece el
candidato 5, y tras el cuadro final del 5 la mano no sube, se da por terminado el recono-
cimiento, declarando al 5 como gesto reconocido. Esta regla es válida puesto que el 8 es el
único supergesto del 5.

La principal objeción contra este método es que, en el sistema desarrollado, la extracción
de relaciones de subgestos debe ser hecha manualmente, por las razones ya explicadas: no
hay una manera obvia de trabajar con subtrayectorias de los gestos. Por esta misma razón,
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Video
Gestos

RIGHT LEFT UP DOWN CCW CW WAVE CHECK CROSS
isao1 o o o o o o o o o
isao2 o o o o o o o o x
isao3 o o o o x o x o o

jongbor1 o o o o o o o o o
jongbor2 o o o o o o o o o
jongbor3 o o o o o o o o o
mauricio1 o o o o o o o o o
mauricio2 o o o o o o o o o
mauricio3 o o o o o o o o o

paul1 o o o o o o x o o
paul2 o o o o o o o o o
paul3 o o o o o o o o o

rodrigo1 o o o o o o o o o
rodrigo2 o o o o o o o o o
rodrigo3 o o o o o o o o o

Cuadro 5.6: Resultados detallados del tracking en GESTOS-BENDER. Cada fila representa
un video y cada columna representa un gesto. Con “o” se marca el tracking exitoso, con “x”
el tracking fallido.

la extracción de las reglas también seŕıa manual.

5.4. Resultados para la base de datos GESTOS-BENDER

Los resultados para GESTOS-BENDER se presentan en el mismo formato que los de
ALON-EASY.

Los parámetros y ajustes usados en esta prueba son los mismos que los usados con ALON-
EASY, es decir, para el tracking, se usa el algoritmo mean-shift con un histograma RGB
cuantizado a 4 bits y una caracteŕıstica de pixel de borde, aplicado sobre la máscara de piel
y movimiento y con actualización del histograma modelo cada 10 cuadros.

5.4.1. Resultados del tracking

El cuadro 5.6 entrega el detalle de los resultados del tracking para los 150 gestos de
GESTOS-BENDER. El nombre de cada video remite al usuario que participa en él. Los
videos de un mismo usuario son grabados en condiciones similares de iluminación, con el
usuario en la misma posición y a la misma distancia a la cámara. El cuadro 5.7 entrega un
resumen del rendimiento por gesto, mientras que el cuadro 5.8 es un resumen global.
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Resultado
Gestos

RIGHT LEFT UP DOWN CCW CW WAVE CHECK CROSS
correctos (o) 15 15 15 15 14 15 13 15 14

incorrectos (x) 0 0 0 0 1 0 2 0 1
% correctos 100 100 100 100 93.3 100 86.7 100 93.3

Cuadro 5.7: Resumen de resultados del tracking por gesto en GESTOS-BENDER.

Resultado Cantidad Porcentaje
correctos (o) 131 97 %

incorrectos (x) 4 3 %

Cuadro 5.8: Resumen global para GESTOS-BENDER. Hay un 97 % de instancias correctas
de tracking.

5.4.2. Resultados del reconocimiento de gestos

El cuadro 5.9 da un resumen de los errores del sistema y las tasas de detección y confia-
bilidad, mientras que el cuadro 5.10 muestra la matriz de confusión. Se remite al lector a la
sección 5.2.2 para explicaciones sobre estos cuadros.

5.5. Discusión para la base de datos GESTOS-BENDER

El tracking resulta muy efectivo en GESTOS-BENDER (una tasa del 97 %), lo cual
encuentra explicación en que el fondo en estos videos es estático y uniforme y los usuarios
están cerca de la cámara y mantienen el puño frontal en la medida de lo posible.

Un factor que dificulta el reconocimiento en GESTOS-BENDER es la sencillez de los ges-
tos (especialmente los gestos “izquierda”, “derecha”, “arriba” y “abajo”), que frecuentemente
aparecen en el movimiento de la mano entre gestos —dando lugar a gestos insertados— o co-

Gesto Total Correcto Insertado Eliminado Sustituido % detección % confiabilidad
RIGHT 15 14 0 1 0 93.3 93.3
LEFT 15 15 0 0 0 100 100

UP 15 15 1 0 0 100 93.8
DOWN 15 12 2 3 0 80 70.6
CCW 15 12 0 1 2 80 80
CW 15 11 0 2 2 73.3 73.3

WAVE 15 8 0 6 1 53.3 53.3
CHECK 15 14 0 0 1 93.3 93.3
CROSS 15 5 0 0 10 33.3 33.3
Total 135 106 3 13 16 78.5 76.8

Cuadro 5.9: Resultados del reconocimiento de gestos en GESTOS-BENDER (véase una ex-
plicación en la sección 5.2.2).
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RIGHT LEFT UP DOWN CCW CW WAVE CHECK CROSS ins.
RIGHT 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0
LEFT 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0

UP 0 0 15 0 0 0 0 0 10 1
DOWN 0 0 0 12 2 2 1 1 0 2
CCW 0 0 0 0 12 0 0 0 0 0
CW 0 0 0 0 0 11 0 0 0 0

WAVE 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0
CHECK 0 0 0 0 0 0 0 14 0 0
CROSS 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0

elim. 1 0 0 3 1 2 6 0 0

Cuadro 5.10: Matriz de confusión para GESTOS-BENDER, análogo al cuadro 5.5.

mo subgestos. El problema de subgestos está cubierto, pero el problema de inserción requiere
una regla adicional, cual es eliminar aquellos candidatos trazados a alta velocidad (según un
umbral encontrado experimentalmente), puesto que las inserciones generalmente se deben a
movimientos que hace el usuario para posicionar o retirar la mano, y estos movimientos sue-
len ser mucho más rápidos que el movimiento durante los gestos. Tomando estas medidas, se
consigue un mı́nimo de detecciones insertadas (3 inserciones de los gestos “arriba” y “abajo”,
comparados con 21 inserciones que se obteńıan antes de agregar esta regla).

Los gestos con peor tasa de reconocimiento son “saludo” (WAVE), que sufre varias elimi-
naciones, y “cruz” (CROSS), que no suele aparecer como candidato, y en cambio se reconoce
su subgesto “arriba” (UP).

Tal como en ALON-EASY, los errores en GESTOS-BENDER pueden agruparse en tres
categoŕıas:

Errores en el tracking: que en este caso no son muchos.

Errores en el reconocimiento de gestos: lo cual incluye errores en la segmentación misma
del gesto, gestos que no son suficientemente grandes, que son demasiado rápidos o que ni
siquiera caben en la ventana de N cuadros donde se realiza la generación de candidatos
(este suele ser el caso del gesto “saludo”, que tiende a ser largo).

Errores en el criterio de término de gesto: debidos sobre todo a bajas de la velocidad
de la mano que el sistema interpreta como señales de fin de gesto.

La tasa de detección considerando solo los ejemplares con tracking exitoso es de 106
131

=
80.9 %. Este porcentaje es menor que el 89.4 % conseguido en ALON-EASY. Esta diferen-
cia se explica probablemente en que los usuarios en GESTOS-BENDER realizan los gestos
por primera vez, sin ser expertos en el sistema y sin ensayo previo. Esto necesariamente
lleva a gestos que no son hechos con la velocidad ideal ni con una forma óptima para el
reconocimiento (sin dejar de ser gestos reconocibles para un observador humano).
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5.6. Discusión integrada de los resultados

Los experimentos sobre la base de datos ALON-EASY revelan las principales deficiencias
del sistema:

Un tracking que presenta fallos al distraerse con objetos de color similar o simplemente
al divergir.

Errores de calce geométrico que ocasionan tanto falsos positivos como falsos negativos.

Un criterio de término basado puramente en la velocidad de la mano, que resulta
susceptible a variaciones casuales del movimiento de ésta.

Estas causas de error se encuentran descritas en la discusión de los resultados de ALON-
EASY (sección 5.3).

La base de datos GESTOS-BENDER tiene algunas diferencias fundamentales con ALON-
EASY. En GESTOS-BENDER, el tracking resulta mucho más efectivo. Los gestos, geométri-
camente, son menos complejos, pero los usuarios de GESTOS-BENDER no los han practicado
tanto como los de ALON-EASY, y la variabilidad en la velocidad de ejecución resulta mucho
mayor, por lo que un aspecto como el tamaño de la ventana de búsqueda, que en ALON-
EASY no resultaba importante, en GESTOS-BENDER pasa a serlo. Los errores debidos que
el gesto no cabe en la ventana de búsqueda se consideran subsanables ya que, durante el
uso real, dichos gestos resultarán eliminados, y el usuario podrá intentar de nuevo dibujar el
gesto a una velocidad algo mayor.

Aparte de este aspecto, en GESTOS-BENDER, tal como en ALON-EASY, se encuentran
errores por tracking (aunque mucho menos), errores de calce geométrico y errores por mala
elección del momento de término (especialmente debidos a bajas velocidades de la mano
durante la ejecución del gesto).

Las pruebas con GESTOS-BENDER revelan además que los gestos sencillos suponen una
dificultad adicional en cuanto es fácil que sufran del error de inserción, por lo que se toman
medidas adicionales que descartan las trayectorias hechas con velocidades muy altas.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

En esta memoria se llevó a cabo el desarrollo de un método novedoso en el ámbito del
reconocimiento de gestos dinámicos.

El método propuesto intenta prescindir de hacer correspondencias temporales expĺıcitas
entre secuencias, y en cambio hace calces geométricos entre plantillas obtenidas del conjun-
to de entrenamiento (como la imagen binaria y los códigos de dirección) y las secuencias
entrantes.

Este enfoque ofrece posibilidades interesantes de trabajar en la geometŕıa de los gestos,
pero al costo de hacer más dif́ıcil el análisis de la información que podŕıa llamarse “secuencial”
o “parcial”; concretamente, el sistema no ofrece un mecanismo para averiguar si el usuario
lleva ejecutado el prefijo de un gesto. Esto tiene una repercusión al momento de analizar las
intenciones del usuario, y por lo tanto introduce defectos en el reconocimiento.

El análisis geométrico continuo es implementado mediante la aplicación de clasificadores
Näıve Bayes. Existen trabajos que incorporan la variable temporal expĺıcitamente a Näıve
Bayes [5]; en cambio, en este trabajo, se usan clasificadores Näıve Bayes tradicionales.

El sistema analiza la secuencia de posiciones de la mano y es capaz de segmentar exito-
samente los gestos mediante un análisis como el de la generación de candidatos, basado en la
búsqueda de máximos locales de la probabilidad de un gesto y la mantención de promedios
móviles a lo largo de varios cuadros. Considerando los defectos de Näıve Bayes (el hacer
una suposición fuerte de independencia y el no estar calibrado) y la sencillez de los cálculos
usados, resulta interesante que la segmentación sea correcta.

6.1. Cumplimiento de objetivos

En relación a los objetivos, puede decirse que se ha cumplido la meta de desarrollar un
sistema de reconocimiento de gestos dinámicos. El sistema ha sido puesto a prueba en bases
de datos de gestos y también en uso real. Este último uso resulta algo más problemático,
pues se necesita un peŕıodo de aprendizaje de las convenciones y limitaciones del sistema.
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Aśı y todo, se estima que su rendimiento es suficiente para su uso real.

También se cumplió con el objetivo de estudiar el sistema de visión computacional y orga-
nizar su código. Sin embargo, no pudo cumplirse con cabalidad con el objetivo de aumentar
la efectividad del tracking, pues, pese a la gran cantidad de ideas propuestas, la mejora fue
mı́nima. En cuanto a optimizar los algoritmos de visión (detección de caras y puños), debe
mencionarse que el código de estos algoritmos es el producto de varios trabajos pasados y no
está en el alcance inmediato de esta memoria entenderlo e intervenirlo.

6.2. Limitaciones

El sistema exige la inicialización del tracking de la mano usando el puño frontal y sin
rotar. Esto puede dificultar la ejecución de gestos que tienen su punto inicial alejado de la
cara del usuario, donde es dif́ıcil no rotar el puño. El movimiento de la mano no necesita
ser exageradamente lento, pero śı hay que cuidar de no hacer movimientos bruscos durante
el gesto que hagan fallar el tracking. El uso de mangas cortas también pone dificultades al
tracking, que en algunos casos empieza a seguir el brazo.

Otra limitación es la dependencia en variables de bajo nivel para dar por terminado el
proceso de reconocimiento. Si bien la segmentación en śı no necesita que la mano haga pausas
al principio y al final del gesto, todav́ıa es necesario hacer alguna variación significativa en
el movimiento de la mano (aumentar su velocidad, disminuirla o bien retirar la mano del
campo visual de la cámara) para dar por terminado el proceso de reconocimiento.

El sistema reconoce solamente gestos caracterizados por trayectorias espaciales de la
mano. En el contexto de interacción humano-robot, interesa a largo plazo tener gestos con
otras partes del cuerpo (especialmente la cabeza, los brazos, los pies y los hombros) que
involucren tanto pose como movimiento.

6.3. Trabajo futuro

Queda como tema de investigación el cómo hacer un tracking robusto de la mano. Las ideas
propuestas en la sección 3.1, como la evaluación de nuevas caracteŕısticas, la actualización
del modelo, la inicialización en múltiples puntos y la predicción del movimiento, no son
en ningún caso ideas nuevas, pero probablemente necesitan algo más de dedicación que la
que pudo entregarse en el desarrollo de este trabajo. También valdŕıa la pena investigar las
técnicas de tracking más recientes, basadas en aprendizaje en ĺınea de la apariencia del objeto
seguido, como [55]. Queda abierta la pregunta de si es posible desarrollar un tracking de alto
rendimiento y funcionamiento en tiempo real, o si el enfoque de Alon et al. de considerar
múltiples candidatos es más realista.

En lo que concierne al reconocimiento de gestos en śı, para mejorar las tasas de detección,
el trabajo futuro debeŕıa centrarse en dos aspectos: mayor robustez ante la variabilidad de
los gestos, y mejor análisis de intencionalidad del usuario.
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La mayor robustez ante la variabilidad podŕıa lograrse usando herramientas geométricas
más sofisticadas como las explicadas en la sección 5.3.2. Yendo más lejos, convendŕıa investigar
cuál es el verdadero aporte del uso de una imagen binaria al reconocimiento de gestos, ya
que los códigos de dirección parecen contener toda la información necesaria para identificar
un gesto, si se toman suficientes muestras. Es posible que la imagen binaria sea útil al añadir
mayor robustez, al permitir la extracción de menos códigos de dirección, o que en realidad
sea prescindible.

Por otro lado, el análisis de intencionalidad debeŕıa ser más robusto que el mero examen
de la velocidad de la mano. El cuadro de declaración (descrito en la sección 4.3.4) tiene la
propiedad de ser adaptivo a la velocidad de la mano, pero aún hay muchas variables que
deben ser fijadas manualmente, como el valor de espera inicial y los umbrales de la velocidad.
El razonamiento sobre gestos incompletos como en Alon et al. parece ineludible; sin embargo,
no hay una manera obvia de realizar este análisis en el sistema desarrollado.

En el contexto más amplio de interacción humano-computador, interesa que esta interac-
ción sea lo más natural y cómoda posible para el usuario. Hay una gran cantidad de trabajos
que han analizado el movimiento de cuerpo completo, combinando diversos gestos dinámi-
cos en una única arquitectura. La literatura al respecto es abundante. Solo como ejemplo,
véanse [11,28].

No debe perderse de vista que, a diferencia de formas de interacción humano-computador
más tradicionales como el teclado y el mouse, las formas de comunicación como los gestos
y el habla están sujetos a muchos más errores, por lo que necesariamente tendrán que estar
insertos en un marco de trabajo que considere la interacción en su totalidad, integrando
distintas formas de comunicación (el habla, los gestos, etc.) y añadiendo mecanismos de
manejo de la ambigüedad, la incerteza y los errores.
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