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Resumen

La Lengua de Senas Mexicana (LSM) es la lengua de la comunidad mexi-
cana de sordo-mudos, que consiste en una serie de signos gestuales articulados
con las manos y acompanados de expresiones faciales, mirada intencional y
movimiento corporal, dotados de funcién lingiiistica; forma parte del patri-
monio lingiiistico de dicha comunidad, y es tan rica y compleja en gramatica
y vocabulario como cualquier lengua oral.

Actualmente, en México no existen sistemas que, de manera automatica,
sean capaces de reconocer el LSM. Por otra parte, los sistemas existentes fue-
ra de México, realizan la tarea del reconocimiento a través de procesamiento
digital de imégenes, o video con camaras convencionales RGB, lo cual es cos-
toso en tiempo computacional.

En este trabajo, se presenta un sistema para reconocer un conjunto de
senas del LSM, formadas por una sola mano, e identificar el simbolo gesticu-
lado mediante técnicas de aprendizaje automatico, asi como filtrado, discre-
tizacion y extraccién de caracteristicas a partir de imagenes capturadas por
un sensor de profundidad.
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Capitulo 1

Introduccion

Una de las formas maés naturales de interaccion entre los seres humanos
es la comunicacién hablada. Cuando existen personas que por impedimen-
tos fisicos o naturales quedan imposibilitados de comunicarse verbalmente
con otros seres humanos a su alrededor sucede entonces que estas personas
comienzan a tener problemas para integrarse a la sociedad. Segin el INEGI
[15], en la sociedad mexicana, hasta el ano 2010, habia aproximadamente 1.18
millones de personas con impedimentos auditivos o del habla. Estos niimeros
crecen, tanto en zonas rurales como en la ciudad.

1.1. La Lengua de Senas Mexicana

La Lengua de Senas Mexicana (LSM) es la tnica forma de comunicacién
para la gente sordomuda. Normalmente, las personas sordomudas no pue-
den comunicarse con la gente oyente sin ayuda de un intérprete de la lengua
de senas. Esta falta de interaccién provoca el aislamiento de las personas
sordomudas dentro de la sociedad. Es por esta razén que un sistema compu-
tacional que reconozca automaticamente el lenguaje de senas seria muy util
para facilitar la comunicacion entre sordomudos y oyentes.

Todos los lenguajes de senas del mundo, incluyendo el LSM, estdn com-
puestos de senas, hechas principalmente con las manos y a veces incorporan
otras partes del cuerpo. Para realizar las senas existe una mano dominante
(en el caso de que la sena se haga tinicamente con una mano), y una mano no
dominante (en el caso de que la sena este hecha con las dos manos). Las senas
pueden ser estaticas o con movimiento. Las senas representan una palabra
completa, como se presenta en la figura 1.1. En caso de no existir la palabra
dentro del conjunto de senas del LSM, se deletrea la palabra en espanol a
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través de las senas del abecedario del LSM, como se presenta de acuerdo a
la figura 1.2. En el lenguaje de senas existen vocales, consonantes, niimeros,

preposiciones, entre otros.

MANZANA NUERA TARDE

Figura 1.1: Ejemplos de Palabras del abecedario del LSM. De izquierda a derecha,
se aprecian las palabras Manzana, Nuera y Tarde [22].

Figura 1.2: Ejemplos de letras del abecedario del LSM, de izquierda a derecha,
se aprecian las letras M, N y T [22].

La principal motivacion para realizar este proyecto de tesis, es el creciente
nimero de personas con discapacidad auditiva o del habla y el escaso niimero
de intérpretes de la lengua de senas necesarios para poder entender a esta
poblacion y la necesidad de no segregar a un grupo social por falta de medios
para comunicarnos con ellos.

El problema desde un punto de vista computacional reside en el hecho de
que actualmente en México no existe un sistema que, de manera automatica
y en tiempo real interprete la lengua de senas mexicana. Los sistemas exis-
tentes fuera de México, se basan en guantes electrénicos, o camaras de video
con imagenes a color, y en ambos casos el coste de componentes digitales y
el tiempo computacional, representan mayores problemas para la creacion de



1.2. CONTRIBUCIONES 3

dicho sistema.

La propuesta de solucién que se presenta en este trabajo es la creacion
de un sistema que, de manera automatica, pueda interpretar correctamente
un subconjunto de senas de la lengua de senas mexicana; esto con el objetivo
de que una persona con discapacidad auditiva o del habla pueda hacer uso
del sistema, y sus gesticulaciones con las manos puedan ser correctamente
interpretadas al idioma espanol y una persona hablante pueda entender su
significado.

1.2. Contribuciones

= La principal contribucion de este trabajo es la realizacion de un sistema
automatico de identificacién de un subconjunto de senas del LSM me-
diante un sensor de profundidad RGBD y la extraccién caracteristicas
Haar en 3D.

» Otra importante contribuciéon de este trabajo es haber desarrollado
un sistema robusto a ruidos e interferencias luminicas, que consiste en
uno de los principales problemas en el tratamiento e identificacion de
patrones en imagenes.

= También en este trabajo se presenta una manera novedosa de ajuste
y centrado de imégenes a profundidad ya que al momento de elaborar
este trabajo, no se encontré ninguna biblioteca compatible con esta
tarea.

» Finalmente, una versién paralelizable del algoritmo de aprendizaje au-
tomatico AdaBoost, se realizé para el entrenamiento de los patrones
extraidos de cada una de las tercias de imagenes para agilizar el méto-
do y reducir los tiempos de entrenamiento, lo cual resulté bastante ttil
utilizando el auge de los procesadores multintcleo.

1.3. Organizacién de la tesis

A continuacion, se menciona brevemente la organizacion de este trabajo
de tesis en los siguientes parrafos.

Capitulo 1.- Introduccién. En este capitulo abordamos la justificacién
de este trabajo, asi como la motivacion para realizar la tarea del reconoci-
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miento de un subconjunto de senas del LSM.

Capitulo 2.- Estado del arte. En este capitulo hablamos de todos los
trabajos previos realizados hasta la fecha en cuanto al reconocimiento de las
lenguas de senas en algunas de sus variantes, como por ejemplo la Lengua de
Senas Indu, y la Lengua de Sefias Americana.

Capitulo 3.- Marco tedrico. En este capitulo hablamos de todos los
conceptos y herramientas computacionales utilizados en este proyecto, des-
cribiendo a los algoritmos de extraccién de caracteristicas, los algoritmos de
aprendizaje automatico y la morfologia matematica para el procesamiento
de imagenes.

Capitulo 4.- Metodologia. En este capitulo abordamos a profundidad
el como se realizé este proyecto, desde la creacion de la base de datos de
senas, el preprocesamiento de las imagenes y la extraccién de caracteristicas
Haar que sirven de entrada para el algoritmo de reconocimiento, y finalmente
la identificacion de imagenes crudas en tiempo real.

Capitulo 5.- Resultados. En este capitulo mostraremos todos los re-
sultados obtenidos del experimento, asi como las medidas de verosimilitud
para medir la validez del sistema.

Capitulo 6.- Conclusiones. En este capitulo se resume la problemética,
los obstaculos encontrados a lo largo del proyecto y finalmente el trabajo
futuro a realizar.



Capitulo 2

Estado del arte

De acuerdo a Mitra [25] el reconocimiento gesticular es una tarea comple-
ja que podemos dividir en dos categorias principales y son el reconocimiento
de senas estéticas y el reconocimiento de senas dinamicas.

En el trabajo de Aditha et al. [2], los autores realizan un sistema de
reconocimiento de la Lengua de Senas Hindu basado en imagenes sin usar
marcadores. Ellos resolvieron el reconocimiento utilizando una cdmara de
video comun. No utilizaron ningin tipo de marcadores o guantes para las
manos, y obtuvieron imigenes RGB! por separado de las sefias estdticas.
Las imagenes capturadas en formato RGB fueron transformadas a un formato
YCbCr? como se muestra en la ecuacién 2.1.

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B
Cr =128+ 0.5R — 0.418G — 0.081B (2.1)
Cb =128 — 0.168R — 0.331G + 0.5B

Después de la conversion a YCbCr, se transformo la imagen a una escala
binaria. Seguidamente, se realizé una transformacion de distancia, que genera
una imagen en escala de grises a partir de la imagen binaria previa, utilizando
la distancia euclidiana entre dos pixeles, como se muestra en la ecuacion 2.2.

de(P;Q) = v/ (x — u)? + (y — v)? (2.2)

'En inglés Red, Green, Blue, y en espaiol rojo, verde y azul. Es la composicién del
color en términos de la intensidad de los colores primarios de la luz.

2Y representa la componente de luminosidad y las sefiales Cb y Cr son los componentes
de crominancia, la diferencia de azul y diferencia de rojo, respectivamente.
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En donde P, es el primer punto con coordenadas en (x, y); el segundo
punto @ tiene sus coordenadas en (u, v), y la distancia euclidiana de (P; Q)
es la raiz cuadrada de la suma de las diferencia entre las componentes de
ambos puntos. Después, obtuvieron los coeficientes de la proyeccion de la
transformada de distancia de la imagen en escala de grises, y de esto tultimo
obtuvieron un vector fila (R) y un vector columna (C') que representan tni-
camente la forma de la mano de la imagen de entrada. Después, para eliminar
el ruido restante aplicaron el método de los descriptores de Fourier, descrito
en la ecuacion 2.3:

N—
1 —jollnt
n:NEZ t)exp( M) donde n = 0,1,2,3..N — 1

—J es un valor imaginario
N-1

1 1 21Int
V, = ZC exp(%) donden = 0,1,2,3..N —1

N es la ccmtzdad de elementos del vector R y del vector C

El paso anterior genera un vector de caracteristicas normalizado por cada
sena. Este vector estd formado por los coeficientes de Fourier U, y V,, que
se obtuvieron de los descriptores que se muestran en la ecuacién 2.3, y en el
que cada elemento z; € X es dividido entre la primera componente, también
llamada componente DC'. Esta componente existe en cada uno de los vec-
tores de coeficientes de Fourier es decir existe una componente DC' para el
vector de coeficientes U,, y una componente DC' para el vector de coeficientes
V,, v en ambos casos es la primera posicién del vector ordenado de manera
descendente. Cada elemento es una muestra en dominio de la frecuencia, la
cual representa la forma de la mano. De este par de vectores se extraen ca-
racteristicas especiales llamadas Momentos Centrales, y son un conjunto de
valores que caracterizan una probabilidad de distribucién. Existen cuatro de
estos momentos centrales y su explicacion es la siguiente, el momento central
de orden cero p tiene un valor igual a 1, el primer momento central p; tiene
un valor igual a 0. El segundo momento central, también llamado varianza, es
usualmente denotado por o2, en donde o, representa la desviacién estandar
de una distribucién. Este momento lo vemos calculado en la ecuacion 2.4.

1
M2 = —= Z(‘rz - ,LL)2, donde L, (24)

es la muestra con valor i = 1,2,3... N



El tercer momento central puz es la oblicuidad, también es una medida
de asimetria de la probabilidad de distribucion de una variable con un valor
real aleatorio, que puede tener un valor positivo o negativo. La féormula de la
oblicuidad se muestra en la ecuacion 2.5.

1 N

_ )3 )
s = Z(xl w1)°, donde x;,

=1

(2.5)

es la muestra con valor i« = 1,2,3... N

El cuarto momento central uy es la curtosis, y también es una medida
de puntiagonalidad o ” Peakedness” de una probabilidad de distribucién. Es
una caracteristica de distribucion de un conjunto de valores de datos con
tamano finito N. La férmula de la curtosis se muestra en la ecuacién 2.6.

N
1 4
= — r; — 1)*, donde x;,
es la muestra con valor i = 1,2,3... N

Todos estos son los que valores forman el vector de entrada para el recono-
cimiento de los signos. Finalmente, la clasificacién utiliza una red neuronal
que es alimentada con este vector de caracteristicas y se entrena con 360
imagenes de un conjunto de entrenamiento, y es probada con 180 imagenes
de un conjunto de prueba, arrojando una precisién arriba del 90 %.

Yi Li [21] propone en su trabajo reconocer cuéles dedos estan levantados
para reconocer la sena hecha con la mano, como se observa en la figura 2.1.
Yi Li resolvié el problema, primero mediante el algoritmo de k-medias para
saber si hay mas de una mano haciendo un simbolo, si es asi, entonces sélo se
trabaja con una sola mano. Después el algoritmo de ”Graham scan”? es usa-
do para obtener la forma convexa de la mano; luego con el algoritmo de tres
puntos se obtienen los bordes y el alineamiento de los dedos; seguidamente
con el calculo de angulos entre las falanges extendidas se le pone nombre a

los dedos.

Una vez que los dedos son identificados con sus nombres, se almacenan
los nombres de los dedos, y la correspondencia de sus vectores. El angulo

3El método de Graham (Graham scan) es un método de cdlculo computacional de la
envolvente convexa de un grupo finito de puntos en el plano de complejidad O(n log n).
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A, que es la distancia angular que separa a los dedos, que se forma entre
los dos vectores Vi(z1,y1) v Va(xa,ys2) es calculado como se muestra en la
ecuaciéon 2.7.

V-V
A= (2.7)
ANEAT

Finalmente, los momentos centrales, junto con el valor angular entre los
dedos son los datos que ingresan a un clasificador de tres capas, el cual,
primero cuenta los dedos, y después los identifica y etiqueta con su nombre.
Si estos datos son suficientes para reconocer la sena, el reconocimiento acaba
ahf; si no, se pasa a un tercer nivel en el clasificador, en el cual mediante una
comparacion de angulos, nos permite etiquetar el simbolo. En su trabajo Yi
Li reporta un reconocimiento de al menos un 80 % en senas para una sola
mano; y para la misma sena pero utilizando ambas manos, el reconocimiento
se aumenta hasta un 90 %.

Figura 2.1: Proceso de reconocimiento de la Lengua de Senas China seguido por
Yi Li [21].

Por otro lado, Chikkanna [3], busca en su trabajo detectar gestos méviles
o ”Spotting”. En su trabajo propone la localizacién y seguimiento de las
manos. Como primer paso, consigue la localizacion y seguimiento obteniendo
un punto central de referencia, el cual rastrea en todo momento utilizando
la férmula del centroide mostrada en la ecuacion 2.8.

Ty + T2 Y1+ Yo
2 72

En donde X, Y. es el punto central de la mano, y se calcula usando
(x1,41), que se ubican en la muneca de la mano, y otro punto (z3,y2) que es



el punto final hacia lo alto de la mano.

En el siguiente paso, después de este seguimiento, se obtiene una ruta de
la sena, la cual es una consecucién de puntos almacenados que forma una
curva, como se muestra en la figura 2.2.

Figura 2.2: Ruta no suavizada que realiza el gesto mévil [21].

A esta ruta se le hace un suavizado, como se muestra en la figura 2.3, esto
para prevenir cambios inesperados dentro de la trayectoria. Este suavizado
se muestra en la ecuacion 2.9.

Figura 2.3: Ruta suavizada que realiza el gesto mévil [21].

Te—1 + Tt + Tep1 Ye—1 + Y + Yy

3 ; 3 ) (2.9)

(s, 9s) = (

En donde (zs,ys) es el punto suavizado, (x;_1,v;—1) es el punto previo,
(x4, ;) es el punto actual, (41, 4,11) es el punto siguiente.

A continuacion, se hace una extraccion de caracteristicas como la posicion
dada por la ecuacién 2.10.
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length = /(1 — 22)% + (y1 — y2)? (2.10)

En donde (z1,y1), es el punto actual, y (x2,92) es el punto anterior

La caracteristica de la orientacion de acuerdo al centroide de la ruta
(61), la orientacién entre dos puntos consecutivos (s), y la orientacién entre
un punto inicial y el punto actual de la sena (63), se calculan usando la
ecuacion 2.11.

Y2 — U1
To —T1

0, = tan™'( (2.11)

Y la tercera caracteristica bésica, es la velocidad (V}), la cual juega un
importante papel durante la fase de reconocimiento de la sena. La velocidad
es calculada utilizando la ecuacion 2.12.

V= \/($t _tmt_1>2 L _tyt—l)Q) (2.12)

En donde x4, es la posicion actual del gesto, x;_1, es la posicién anterior
del gesto, y t es el tiempo total del recorrido de la ruta de la mano al realizar
el gesto.

El cuerpo se divide en zonas llamadas momentos, en los cuales se de-
termina dénde comienza y termina un gesto movil como se observa en la
figura 2.4. Este momento del gesto es la cuarta caracteristica necesaria para
el reconocimiento. Todas estas caracteristicas, es decir la ruta realizada por
la mano, la orientacién, la velocidad junto con momento del gesto sirven de
entrada para que el clasificador, el cual se basa en HCRF*, realice de manera
correcta la tarea del reconocimiento del gesto movil.

4En inglés Hidden Conditional Random Fields y Campos Ocultos Condicionales Alea-
torios en esparnol



11

Figura 2.4: Divisién del cuerpo en momentos [3].

Cada gesto dispone de 65 imagenes, 40 para el entrenamiento y 25 para la
prueba. Los resultados arrojan un 95 % de precisién al clasificar el conjunto
test, y un 90 % de precisién clasificando en tiempo real.

En el trabajo de Samirelons et al. [29] se busca reconocer la forma de la
mano para etiquetarla y clasificarla como una sena, pero en este reconoci-
miento proponen hacerlo sin pasar por la etapa de filtrado de imagenes. La
propuesta de soluciéon comienza con la adquisicion de imagenes, a las cuales
se les procesa para obtener una firma (signature). Una vez extraidas las fir-
mas, estas se procesan en una versién modificada de una PCNN®, que trabaja
con dos entradas como se muestra en la figura 2.5.

_/.(D_L' bias f —
.ILinkI|

llFBedii

U=F(1+BL)

Dendritic tree | Linking | Pulse generator

Figura 2.5: Diagrama de una red modificada PCNN [29].

5En inglés Pulse Coupled Neural Network, Red Neuronal de Pulso Conjunto en espaiiol
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La primera entrada, la entrada feeded o de alimentacién, se alimenta de
estimulos externos, los cuales dependen de la intensidad del pixel; la entrada
linking o de enlace depende de los estimulos internos que son las relaciones
con las neuronas con radio de alimentacion cercanos a ella. Cada neurona en
la PCNN, puede ser descrita como se observa en las ecuaciones 2.13 y 2.14.

L(i) = L(i — 1)e(al) + VL(R * Ysur(i — 1)) (2.13)

Fi)=S+F(i—1e(aF)+VF(R*Ysur(i—1)) (2.14)

En donde L(7) es la entrada linking potencial, F'(i) es la entrada feeding
potencial, y S representa la intensidad de un elemento pixel de la imagen
dada.

U(i) = F(i)[1 + BL(i)] (2.15)

0(i) =6(: —1)e — (aq) + VOY out(i — 1)
donde :
U(i) > 0 => Yout = 1(Regla de disparo)

de otra manera => Yout =0

(2.16)

U(i) como se muestra en 2.15, es el potencial de activaciéon de una neu-
rona. 0(i), que se muestra en 2.16, es el potencial umbral de una neurona e
(1) es el paso de la iteracién actual. Los parametros (aL), (aF) y (aq) son
coeficientes que decaen, (8) es el coeficiente linking y los parametros (VL)
y (VF) son coeficientes de linking y el umbral potencial.

Como primer paso para clasificar cada gesto, se genera una firma de la
imagen con la menor cantidad de caracteristicas para mejorar el reconoci-
miento en imégenes grandes. Una vez obtenida la firma, en el paso dos se
le aplica la DFT® para obtener los maximos coeficientes (K) que son los
descriptores de rotacion, traslacion, y escala invariante conocidos como des-
criptores de Fourier. Finalmente, estas caracteristicas que se obtienen a través

6En inglés Discrete Fourier Transformation, en espafiol Transformada Discreta de Fou-
rier.
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de los descriptores de Fourier, sirven de entrada para el clasificador MLP?,
de 11 neuronas de entrada, 18 neuronas ocultas y un nimero n de neuronas
finales, entrenadas por cuando menos 12 horas. Este método neutraliza las
condiciones de luz en las que fue tomada la imagen de la sena y arrojan una
precisiéon de reconocimiento de un 90 %.

En el trabajo de Mekala et al. [23] se busca reconocer las senas de las
manos mediante un método basado en procesamiento de imégenes que ubi-
ca, centra, y la sigue la mano. En su propuesta lidian con el problema de
la oclusién, el comienzo y final de un simbolo, y el posicionamiento de la
camara. En su propuesta capturan una secuencia de video con una camara
convencional, la posicion inicial de la captura es manual. Después, se hace
un preprocesamiento del video sin editar. El primer paso que usan es aplicar
un filtro de medianas que se encarga de remover el ruido no deseado de la
imagen, el segundo paso es la eliminaciéon del fondo de la imagen dejando
unicamente la mano, esto dltimo mediante un filtro gausiano. El tercer paso
que aplican es la extraccion de caracteristicas. De la mano sacan dos puntos
de interés POI's®. Asi obtienen de la mano cinco puntas de los dedos, y un
centro de la mano TP?, como se observa en la figura 2.6. Extraen después
un vector de 55 caracteristicas, que se componen de cinco puntas de dedos,
cuatro elementos del vector de movimiento, seis elementos de la secuencia y
los 40 restantes son elementos de la transformada de Wavelet.

P /o——Punto de interés |.- Cada
g™ ¢
‘ | f / /-[; punta de los dedos.
I /

> i *Punto de interés Il.-
( P / El medio de la palma,
\ / para rastrear el moviento
1 / llamado, Track Point, 6
L —) Punto de Rastreo.

Figura 2.6: Puntos de rastreo de la mano [23].

Ten inglés Multi Layer Perceptron, en espafiol Perceptrén Multicapa

8En inglés Point Of Interest, en espafiol Puntos de Interés.
9En inglés Track Pointen espafiol Punto de Rastreo.



14 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

De ahi toman los descriptores de Fourier, como se muestra en la ecua-
cion 2.17.

2(k) = ipw)exp(j@) (1=0,1,.n—1) (2.17)

Donde, z es la transformada de Fourier de p, y también es la expresion
de una secuencia de puntos en el dominio de la frecuencia, y que representan
la curva del objeto. Después mediante una CNN, en inglés Combinational
Neural Network, en espanol Red Neuronal Combinacional, reducen el espacio
de busqueda. El bloque de entrenamiento es de 26 letras que no requieren
vector de movimiento y la letra Z y la J que si requieren del vector de
movimiento. En conclusion, el algoritmo de Mekala et al, provee una precision
de arriba del 90% y una ventaja de alta velocidad de procesamiento que
permite clasificaciones en tiempo real. Las etapas del proceso de Mekala se
pueden observar en la figura 2.7.

INPUTIMAGE | BACKGROUND EDGE VIRTUAL LED ALPHABET
SUBTRACTED OPERATOR DISPLAY IN DETECTED
IMAGE MATLAB

1

1|
1
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1 1

‘M 7
IDE T °
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K

Figura 2.7: Etapas del proceso de identificacion, de gestos de la Lengua de Senas
Indd, seguido por Mekala [23].
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Capitulo 3

Marco teodrico

En este capitulo se describen las diferentes herramientas utilizadas en la
arquitectura del sistema de reconocimiento de senas, asi como las técnicas
de procesamiento de imégenes, de aprendizaje automatico y de optimizacion
empleadas.

3.1. Sensor de profundidad

El sensor de profundidad de Microsoft, también llamado Kinect, fue desa-
rrollado para controlar e interactuar con la consola de videojuegos Xbox 360
sin necesidad de tener contacto fisico con un control de videojuegos tradicio-
nal. Funciona mediante un sensor de profundidad, un micréfono de multiples
matrices y un procesador personalizado que ejecuta el software patentado
que proporciona captura de movimiento de todo el cuerpo en 3D, reconoci-
miento facial y capacidades de reconocimiento de voz. Podemos observar una
imagen del dispositivo en la figura 3.1.

Emisor IR Sensor de color

Sensor IR

Acelerometro

_——

Arreglo de microfonos

Figura 3.1: Sensor Kinect de Microsoft [1].
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Lo importante de este sensor son las caracteristicas en su sistema de
camaras y las dimensiones de las imédgenes capturadas que son de dos tipos
320 x 240 pixeles con 16 bits de profundidad a 30 fps y 640 x 480 pixeles
con 32 bits de color a 30 fps, un campo de visién horizontal a 57 grados, un
campo de visién vertical a 43 grados, un rango de inclinacion fisica a + 27
grados, y un rango de de profundidad del sensor de uno a cinco metros.

El conjunto de bibliotecas para el control del sensor Kinect es el The
Kinect for Windows Software Development Kit (SDK), en su versién 1.8,
compilado y ejecutado en el IDE Microsoft Visual Studio, en su version 2010
SP2 con licencia académica. El Kinect SDK es completamente gratuito para
desarrollo y se puede descargar desde la pagina oficial de Microsoft®.

3.2. Morfologia matematica

En los ultimos anos, la Morfologia Matemética (MM) ha tenido una gran
aplicacion en el tratamiento de imagenes digitales cuyas formas irregulares
impiden descripcion alguna por las formas geométricas existentes. Esto hace
que los célculos de la geometria analitica sean dificultosos y es entonces donde
entra la MM y el Procesamiento Digital de Imagenes (PDI). Si consideramos
la imagen como una matriz de puntos entonces podemos realizar mediciones
de areas, perimetros y férmulas derivadas con gran precisién utilizando ma-
temédticas discretas [27].

La MM es una teoria basada en conceptos de geometria, algebra, y teoria
de conjuntos. Su aspecto clave reside en el Elemento Estructurador (EFE)
un conjunto completamente conocido y de geometria definida. La MM tiene
cuatro operaciones basicas, Dilatacion, Erosién, Apertura, y Cierre. Cada
operacién tiene su respectivo trato en imagenes binarias y en escala de gri-
ses [38].

La MM, también se refiere al estudio de las figuras y ha sido utilizada para
interpretar la estructura o forma de objetos en imagenes. Una imagen puede
considerarse formada por conjuntos (regiones) de pixeles, como se observa
en la figura 3.2, y por tanto, pueden aplicarse herramientas de la Teoria de
Conjuntos.

"http:/ /www.microsoft.com/en-us/download /details.aspx?id=40278
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{0.0. (0.1}, {0.2]. (2.3)

(1,2), (1,3}, (1.4},

A =- (34), |
(4,13, 4.3,

&2

| A

Figura 3.2: Imagenes representadas como conjuntos de pixeles.

Los operadores se crean al hacer interactuar la imagen con el elemento
estructurador. Pueden aplicarse diferentes operadores para analizar las pro-
piedades morfolégicas de las regiones. Al igual que la imagen, el elemento
estructurador tiene origen, y longitudes conocidas como se muestra en la
figura 3.3:

* = origen

3 (] H] T

y

disco

segmentos de anchura 1 pixel

Figura 3.3: Elemento estructurador.

Por citar algunos ejemplos, las operaciones de morfologia matematica son
muy utilizadas en imagenes binarias para la eliminaciéon de regiones pequenas
que muchas veces son originadas por el ruido de pixeles difusos, el relleno de
pequenos agujeros en regiones, la extraccién de determinados rasgos de la
imagen, y para la descomposicién de figuras con formas complejas en sus
partes mas significativas, eliminado aquellas no relevantes.

Sean fy g dos imagenes en niveles de gris, con dominios D y D, respec-
tivamente. La operacion de erosion tiene como finalidad remover los pixeles
excedentes en los bordes exteriores y filtra hacia el interior de la imagen [35].
La erosion de la imagen f, por el elemento estructurador g, denotada por
€q(f) se define como muestra la ecuacién 3.1:
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Eg(fs,t) - max(s-l—x,t—f—y)EDf;(m,y)EDgf(s + z, t+ y) - g(m, y) (31)

La operacion de erosién también se emplea para separar regiones débil-
mente unidas o para eliminar pequenos detalles. Tras la erosion quedan tni-
camente las formas de mayor tamafnio, como se observa en la figura 3.4.

Figura 3.4: Ejemplo de una imagen binaria erosionada.

La operacién de dilatacién se encarga de filtrar hacia el exterior de la
imagen [35]. La dilatacién de la imagen f por el elemento estructurador g,
denotado por d,(f) se define en la ecuacién 3.2:

5g(fs,t) = max(s—a:,t—y)GDf;(:c,y)GDgf(s - .’E,t - y) + g(x, y) (32)

La operacién de dilataciéon también resulta muy 1util para rellenar agujeros
o para unir regiones préximas que en la imagen se han podido separar por
una deficiente binarizacién, como se observa en la figura 3.5.

A =c

Figura 3.5: Ejemplo de una imagen binaria dilatada.

Las operaciones de erosion y dilatacion pueden utilizarse combinadamente
para llevar a cabo operaciones de filtrado. La dilatacion, seguida de erosién, se
utiliza para rellenar agujeros espurios, por eso se le llama cierre, y la erosion,
seguida de dilatacion, se emplea para eliminar pixeles aislados y desconectar
regiones débilmente unidas.
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La operacion de apertura es 1til para eliminar detalles luminosos y pe-
quenos en relacion al elemento estructurador, quedando el resto de la imagen
practicamente sin modificaciones. La apertura es una erosién seguida de una
dilatacién con el mismo elemento estructurador. La apertura morfolégica de
una imagen f por el elemento estructurador g es definida por la ecuacion 3.3.

Yo(fst) = 04(eg(f)) (3.3)

La operacion de cierre morfolégico es ttil para eliminar detalles obscuros
y pequenos en relacion al elemento estructurador. El cierre es una dilatacion
seguida de una erosion con el mismo elemento estructurador. El cierre mor-
fologico de una imagen en niveles de gris f por el elemento estructurador g
es definido por la ecuacién 3.4.

Gg(fst) = €4(4(f)) (3.4)

Aunque la Morfologia Matematica originalmente fue concebida para image-
nes binarias, también puede usarse para imédgenes en RGB e imagenes en
escala de grises [31].

3.3. Imagen integral

El conjunto de caracteristicas que serviran de entrada para nuestro anali-
sis (caracteristicas Haar), son dreas rectangulares sobre ciertas zonas de la
imagen que deseamos analizar, y que son rapidamente computadas usando
una representacién intermedia de la imagen la cual llamaremos imagen inte-
gral. La imagen integral (/) en la locacién (z,y) contiene la suma inclusiva
de todos los pixeles de izquierda a derecha, y de arriba hacia abajo hasta el
punto (z,y) actual, como se muestra en la ecuacién 3.5.

ii(ry) = Y iy (3.5)

' <=zy' <=y

En donde ii(z,y) representa la imagen integral e i(z’,y') el valor de la in-
tensidad del pixel (2/,y) en la imagen original. Una vez calculada la imagen
integral esta puede ser evaluada a cualquier escala o ubicacién en tiempo
constante.
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A B

Figura 3.6: La suma de los pixeles dentro de un rectangulo D computada tinica-
mente con cuatro puntos [33].

Usando la imagen integral, cualquier suma rectangular puede ser compu-
tada utilizando cuatro puntos de la /1, como se muestra en la figura 3.6. El
valor de la imagen integral en la posicién 1 es la suma de los pixeles en el
rectangulo A. El valor en la posicion 2 es A + B, en la posicion 3 es A+ C'
y en la posicion 4 es A+ B+ C 4+ D. Y la suma dentro de D puede ser
computada como 4+ 1 — (2 + 3).

3.4. Caracteristicas Haar 2D

El uso del conjunto de funciones base Haar Wavelet ha sido una de las
propuestas mas extendidas y eficaces para extraer la informacion de la tex-
tura que describe una clase de objetos [26]. Las caracteristicas Haar han sido
empleadas en los ultimos anos para la deteccién de rostros [6, 14, 12, 24],
para la deteccién y clasificacién de especies de insectos [18], y tambien al-
gunas de sus variantes poligonales para detecciéon de matriculas de autos,
y rocas de la superficie marciana [28], entre otros. Esta representacién co-
difica en una imagen las diferencias de las intensidades promedio entre dos
regiones rectangulares adyacentes, capturando las similitudes estructurales
entre las instancias de la clase de objetos. Motivados por esta idea, Viola &
Jones [34] adoptaron el uso de las Haar Wavelet y desarrollaron las llamadas
caracteristicas Haar. Una caracteristica Haar considera regiones rectangula-
res adyacentes en un lugar especifico dentro de una ventana de deteccion
en una imagen, suma las intensidades de los pixeles en estas regiones y cal-
cula la diferencia entre ellas. Luego, esta diferencia se utiliza para clasificar
las subregiones candidatas en una imagen. Dentro de cualquier ventana de
deteccién el nimero total de caracteristicas Haar (conjunto exhaustivo) es
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muy grande, mucho mayor que el nimero de pixeles. Con el fin de garantizar
una clasificacién rapida, el proceso de aprendizaje debe excluir a una gran
mayoria de estas caracteristicas y centrarse en un conjunto pequeno de ca-
racteristicas criticas o mas significativas para la clasificacion.

En la figura 3.7 se muestra el conjunto base de caracteristicas Haar en
dos dimensiones (2D), formado por tres tipos de estas caracteristicas, utili-
zando dos rectangulos, tres rectangulos, y cuatro rectangulos. Para el caso de
dos rectangulos, el valor representa la diferencia entre la suma de los pixeles
dentro de las dos regiones rectangulares que tiene el mismo tamano y forma
y pueden estar horizontal o verticalmente adyacentes. Las caracteristicas de
tres rectangulos calculan la suma dentro de los dos rectangulos exteriores y a
este valor se le resta la suma en el rectangulo central. Por iltimo, las carac-
teristicas de cuatro rectangulos calculan la diferencia entre pares diagonales
de rectangulos.

-

A B C D E

Figura 3.7: Caracteristicas Haar: a) vertical de dos barras, b) horizontal de dos
barras, c) vertical de tres barras, d) horizontal de tres barras, e) diagonal de cuatro
barras.

Para calcular rapidamente y a varias escalas las caracteristicas Haar se
introduce la representacién de la imagen conocida como imagen integral (ver
secci6én 3.3). La imagen integral puede calcularse a partir de una imagen con
pocas operaciones por pixel. La imagen integral en el punto (z,y) se define
como la suma de los valores de los pixeles que se encuentran por encima
y a la izquierda de dicho punto en la imagen original[34], como se observé
previamente en la ecuacién 3.5.

Dado que el conjunto exhaustivo de caracteristicas Haar en cada ventana
de busqueda en la imagen es muy amplio, el método propuesto por Viola
& Jonmes, se utiliza el algoritmo AdaBoost|7], para seleccionar un pequefio
numero de caracteristicas distintivas de todas estas posibles combinaciones.
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3.5. Caracteristicas Haar 3D

Las caracteristicas Haar en tres dimensiones (3D) son caracteristicas ex-
traidas de un volumen en el orden del tiempo y del espacio. Pueden ser
vistas como filtros ctibicos con volumen. Un ejemplo de estas caracteristicas
tridimensionales puede ser observado en la figura 3.8

Haar Vx2 3D Haar_Hx2 3D Haar Dx4 3D
——— ———— S
Barrido Haar 3D
Haar Vx3 3D en laimagen

Figura 3.8: Formas bésicas de caracteristicas Haar en 3D.

A través de estas caracteristicas se puede obtener mas informacion de
multiples imagenes, y aunque es posible tomar un nimero N de cuadros
tridimensionales, muchos de ellos reportarian informacién redundante y el
costo en tiempo computacional se incrementa mientras mayor es la cantidad
de imagenes tomadas en un mismo tiempo. Un ejemplo practico de su uso lo
presentan Cui et al. [4] en su trabajo donde necesitan identificar la existencia
de peatones en una ciudad transitada. Cui et al., toman diversos cuadros
extraidos de una secuencia de video, y aplican las caracteristicas Haar en
3D para obtener informacién acerca del movimiento y la posible trayectoria
de un peatédn, suponiendo que exista alguno. También se ha utilizado en
para calcular volumenes de modelos CAD tridimensionales generados por
computadora como lo muestra el trabajo de Yamamoto et al. [37]. Y para
generar reconstrucciones tridimensionales utilizando segmentos de video de
multiples cAmaras para recrear un cascaron volumétrico de una persona [5, §]
entre otros.
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3.6. Ada Boost

El método de aprendizaje automéatico supervisado Ada Boost, junto con
las caracteristicas Haar, son cominmente usados debido a su bajo costo
computacional, por ejemplo, en tarea de identificacién de intrusos en redes
como lo presenta el trabajo de Weiming Hu et al. [11] donde usan como
caracteristicas para cada conexién el protocolo de transmisién de datos, el
contenido relacionado con la conexion, y el trafico entre ambas computadoras
muestreado cada dos segundos, y en monitoreo de anomalias de red en general
[20, 39]. En la deteccién de tumores mamarios en las mastografias [32, 13, 30].
Por tltimo ejemplo citaremos el trabajo de Xiaofei Ji et al. [16], en donde
los autores buscan reconocer las acciones humanas usando caracteristicas
espacio-temporales como descriptores de movimiento y para detectar peato-
nes en un ambiente transitado [19].

AdaBoost logra entrenar conjuntos de clasificadores débiles que al ser co-
nectados de forma consecutiva, a manera de cascada, son capaces de detectar
caracteristicas y patrones en las imagenes de objetos particulares [17].

Cada uno de esos clasificadores débiles consta de dos o tres rectangulos
calculados a partir de una imagen integral de valores I(x,y) como se observa
en la figura 3.9. Como podemos observar a manera de ejemplo, el conjunto
de rectangulos asignados a un clasificador débil extraido en la imagen, no
precisamente tiene que ser el mismo para el segundo clasificador débil.

Figura 3.9: De izquierda a derecha, ejemplos de un primer y segundo clasificador
debil.

Calcular cada rectangulo R, que forma parte de un clasificador débil, es
obtenido con la ecuacién 3.6, donde I'(xo, yo), I'(z0, y1), I'(x1,y0) ¥ U'(x1,41),



24 CAPITULO 3. MARCO TEORICO

son valores de la imagen integral correspondientes a las esquinas del rectangu-
lo.

R= I/(.I’l, yl) + Il(x07 yO)iI/(‘/Lh)yl) - I,('Ila ?JO) (36>
donde o < x1; Yo < Y1.

Para usos practicos, en sistemas de reconocimiento de objetos en tiempo
real es indispensable la inmediatez de los métodos elegidos para analizar e
interpretar caracteristicas [9]. El esquema propuesto por Viola y Jones [33],
es un método idoneo para realizar tareas de identificacion y etiquetado de
clases, porque se adapta suficientemente bien a cualquier sistema compu-
tacional, inclusive en aquellos sistemas embebidos, donde la capacidad y los
recursos de computo son limitados, realizando de manera satisfactoria tareas
de reconocimiento y etiquetado de clases [10].

El pseudocddigo del algoritmo AdaBoost lo podemos ver a continuacién
en el algoritmo 1.

Algorithm 1 Ada Boost
Require: (z1,v1), ..., (Tm, ym) donde z; € X, y; € {—1,+1}.
1: for allt € T do

fori=1;i <= M;i++ do
end for

Evaluar cada clasificador débil h;(x)
Hasta encontrar el criterio h; con el menor error ¢

Donde ¢, = >~ Dy(i)[y; # h;(z:)]

1—es
€t

7. Establezca un a; = 1n

8 fori=1;:<M;i++ do
. Dtie:p — Qi iht xi
Dy (i) = (@) p(Zt yihi(xi))

donde Z; es un factor de normalizacion, tal que Zf\il Diq1(i) =1
10:  end for
11: end for
12: Salida de la hipétesis final:
H(z) = sign(3°,_; arhy(z))
13: return H(z)

©
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Para entrenar con el algoritmo AdaBoost usando una distribucién de pro-
babilidad D; y obtener un clasificador débil h;, normalmente se muestrean
los ejemplos de entrenamiento usando D, (muestreo por importancia) y de
todos las hipétesis o clasificadores h; escogemos el clasificador cuyo error ¢
sea minimo.

Para cada clasificador débil h; € T, en cada iteraciéon obtenemos un
valor de confianza o importancia de opinién «a;. Esta importancia de opinion
oy incrementa de manera proporcional mientras menos sean los errores de
clasificacién del clasificador débil h;. También por cada iteracion obtenemos
un porcentaje de error ¢, que es el error asociado a h; y viene dado por la
ecuacion 3.7, el cual aumenta de manera proporcional mientras mayores sean
los errores de clasificacién de nuestro clasificador débil h;.

€ = ZDt(i)[yi 7# hj(x)] (3.7)

Es decir, sumar el peso del ejemplo, cada vez que la hipétesis actual falle
al predecir la clase esperada y;. Ahora bien, la importancia o valor oy de hy
surge de intentar optimizar dicho error y viene dado por la ecuacion 3.8:

11—
a; = =In( “

Sl — ) (3.8)

Para actualizar la distribucién de pesos D hay que senalar que inicial-
mente, cuando 7" = 1, todos los ejemplos son igualmente probables. En las
siguientes iteraciones, es mas probable seleccionar los ejemplos mas dificiles
(los que hacen fallar al clasificador) para obtener un clasificador que se en-
foque en corregir los errores de su predecesor. Esta actualizacion de pesos
viene dada por la ecuacién 3.9

Dy (i)exp(—ouyihi (1))

Dt+1(i) = 7,

(3.9)

Esto lo veremos aclarado con el siguiente ejemplo. Supéngase que en la
primera ronda de clasificacién todos los ejemplos son equiprobables, es decir
que cada uno de ellos tiene igual importancia en ser clasificado correctamente
o de manera incorrecta, y como se ilustra en la figura 3.10 todos los simbolos
tienen el mismo tamano. Es decir, cada uno de ellos tiene un peso de castigo
igual a %, donde m es la cantidad de ejemplos de entrenamiento de nuestro
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sistema. Como en esta ronda todavia no se ha modificado ningtin peso, cual-
quier clasificador débil o hipétesis h;, puede ser la mejor siempre y cuando
tenga un error inferior a arrojar una moneda al aire, es decir, menor a %, y
sea el menor de todos los errores de las hipdtesis de cada columna. A este
clasificador de la primera ronda, lo utilizaremos para actualizar los pesos en
la siguiente iteracion D, .

Round 1
| . &
@~
+ _ — £,=0.30
+ + + - 0,042
D+ T — + -
+ _ y
— +
+ 4+
D+ T -
+ -

Figura 3.10: Primer clasificador h;.

Para la segunda ronda, vemos que el tamano entre los simbolos ya no
es igual, como se observa en la figura 3.11 habiendo unos de mayor tamano
que otros. Esto se debe a la actualizacion de pesos generada por el criterio
anterior ht, el cual penaliza a los ejemplos en los cuales fallé en la tarea
de clasificacion, asignandoles un peso D mayor, disminuyendo el peso de los
ejemplos clasificados correctamente, al menos en la ronda inmediata siguien-
te. Nuestro nuevo clasificador débil h; 1, se concentrara entonces en clasificar
aquellos ejemplos que no pudo clasificar nuestra anterior hipotesis h;, y de
nueva cuenta se tomara al clasificador con el menor porcentaje de error ¢, y
se calculard la importancia o de este nuevo clasificador, y se recalcularan los
pesos de la siguiente ronda D, .



3.6. ADA BOOST 27

Round 2
+
ar +_ +
+| - - + 47
+ _ Dj .
_|_ J—
+ H-
= gy=021
R ;063
+ =
&
)

Figura 3.11: Segundo clasificador h;.

Si observamos en la figura 3.12, los tamanos de cada simbolo volvieron
a modificarse, debido a que el nuevo clasificador h;, reevalué los pesos de
cada ejemplo, incrementando los ejemplos mal clasificados y reduciendo el
peso de los correctamente clasificados. Este recalculo de pesos, es en base al
clasificador h; anterior, y en un proceso iterativo de T clasificadores débiles,
cada clasificador por separado tiene un margen de error ¢;, y una importancia
en su opinion a.

Round 3
+
+ +
— +
+ -
+ e
+ _ 3'3 — - E3=0.14
_ @ — 01=0.92

Figura 3.12: Tercer clasificador h;.

Al juntar cada una de las opiniones de cada clasificador generamos una
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hipotesis final o clasificador fuerte Hp, y finalmente las clases son correcta-
mente etiquetadas, como podemos observar en la figura 3.13.

Final Hypothesis

sign| g 4 +0.65 +0.92

Figura 3.13: Hipotesis o clasificador fuerte final Hrp.

3.7. Concurrencia

En el simple y mas basico nivel de entendimiento, la concurrencia trata
acerca de dos o mas procesos separados que suceden al mismo tiempo. Pode-
mos entrar la concurrencia como un proceso natural de la vida. Por ejemplo
podemos caminar y hablar al mismo tiempo, o realizar diferentes acciones
con cada mano, y por supuesto cada persona puede vivir su propia vida in-
dependientemente de otra.

Cuando hablamos de concurrencia en términos de computadoras, podriamos
decir que un simple sistema podria realizar multiples tareas independientes
en paralelo, en lugar de secuencialmente, o una después de otra, aunque este
no es un fenémeno nuevo. Los sistemas operativos multitarea que permiten
a una simple computadora ejecutar multiples aplicaciones al mismo tiempo
a través de intercambio de tareas han sido comunes desde hace muchos anos,
y servidores de gama alta con multiples procesadores que permiten una ver-
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dadera concurrencia han estado disponibles durante més tiempo [36].

Lo que es nuevo, es el aumento de la prevalencia de los equipos que real-
mente pueden ejecutar multiples tareas en paralelo en lugar de sélo dar la
ilusién de hacerlo.

Histéricamente, la mayoria de las computadoras siempre han tenido un
solo procesador, con un simple nicleo de procesamiento, y esto en algunas
computadoras de hoy en dia todavia sigue presente. Este tipo de maquinas
realmente sélo pueden realizar una tarea al mismo tiempo, pero pueden cam-
biar entre tareas muchas veces por segundo. Realizando una porcién de una
tarea, pausar, y entonces realizar otra porcién de otra tarea, esto pareciera
dar una apariencia de tareas que ocurren de manera concurrente. A este pro-
ceso se le llama Task Switching o intercambio de tareas, como se ilustra en
la figura 3.14.

Single o Illlll]lll]lllllll]]

Figura 3.14: Intercambio de tareas [36].

Ahora bien, volviendo a la concurrencia, en la actualidad las computado-
ras contienen multiples procesadores y se han utilizado para los servidores
y las tareas de computacion de alto rendimiento y para los equipos basados
en procesadores con més de un nicleo en un sélo chip (procesadores multi
nicleo) y son cada vez mas comunes en las maquinas de escritorio. Si tienen
varios procesadores o niucleos multiples dentro de un procesador (o ambos),
estos equipos son capaces de genuinamente correr mas de una tarea en para-
lelo. Llamamos a esta concurrencia, concurrencia de hardware [36].

La figura 3.15 muestra un escenario idealizado de una computadora con
exactamente dos tareas para hacer, cada uno dividido en 10 partes de igual
tamano. En una maquina de doble ntucleo, cada tarea puede ejecutarse inde-
pendiente mente en un nucleo.
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Core 1

Figura 3.15: Concurrencia de hardware [36].

Dual core

Hay dos razones principales para utilizar la concurrencia en una aplica-
cion: separacion de tareas y rendimiento. De hecho, que son practicamente
las tinicas razones para utilizar la concurrencia; todo lo demas se reduce a
uno u otro (o incluso ambos) cuando se busca optimizar un proceso para que
se realice lo suficientemente bien y en un buen tiempo, y no sélo por una
razén tan trivial como la de “y6 programo de manera concurrente, porque se
puede y porque quiero”.

Es igual de importante saber cuando no usar concurrencia como lo es
saber cudando hay que utilizarla. Fundamentalmente, la tnica razén para
no utilizar la concurrencia es cuando el beneficio no vale la pena ante el
costo. Usando codigo concurrente es mas dificil de entender en muchos casos,
por lo que hay un costo intelectual directo a escribir y mantener cédigo
multiproceso, y la complejidad adicional también puede dar lugar a mas
errores. A menos que el potencial sea lo suficientemente grande o la separacion
de tareas lo suficientemente claras para justificarlas, de otra manera no debe
usarse la concurrencia.

3.8. La concurrencia y Ada Boost

Adaboost es un algoritmo que cumple, con los requisitos bésicos para ser
paralelizable. Visualicemos el proceso de seleccién de los clasificadores débiles
o hipétesis h;. En cada ronda de busqueda de clasificadores h;, cada una de
las columnas es evaluada, elemento por elemento con un criterio de umbral
mayor 6 menor al elemento de la fila x evaluado actualmente, y que es com-
parado contra las X filas de cada columna, para al final tener un candidato
a clasificador h; por cada columna como se muestra en la figura 3.16.
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Figura 3.16: Proceso de seleccion de candidatos h; secuencial.

Al final de este proceso, cada uno de los candidatos, es comparado contra
todos los otros Y candidatos de cada columna, y al final de esta comparacion
es seleccionado el mejor clasificador con el menor error e; como se ilustra en
la figura 3.17, en la cual es el elemento 5 = 1,5 con un error e, = 0.0526.
Todo este proceso en un tiempo constante 1" por cada ronda.

‘ Candidatos h_t ‘ ‘ % de error ‘

R1=3,1

Tiempo de
computo = T

Figura 3.17: Ejemplo de seleccién final h; entre los candidatos a clasificador débil.

Ahora bien, este mismo proceso pensémoslo de manera concurrente. Ima-
ginemos que cada color en las columnas representa un hilo de un mismo
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proceso, que se ejecuta a la par junto con otros N hilos, que realizan la mis-
ma tarea de busqueda de candidatos a clasificador débil h;. Como se ilustra
en la figura 3.18, vemos los colores Magenta, Amarillo y Verde que represen-
tan conceptualmente tres hilos dentro de un mismo proceso de bisqueda. La
idea general es que cada hilo busca y almacena a sus clasificadores candida-
tos, segun el nimero de columnas asignadas a este hilo. Teniendo finalmente
igual nimero de candidatos tanto como columnas hubiese, siempre y cuando
cada candidato a clasificador débil supere el umbral de error h; < 0.5.

‘ R1=3,1 H R2=6,2 ‘ ‘ R3=2,3 H R4=3,4 ‘ ‘ R5=1,5 H R6=4,6 ‘

Figura 3.18: Busqueda de candidatos a clasificador débil de manera concurrente.

Este proceso paralelizado asigna a cada hilo un nimero de columnas por
bloque, evaliia entonces tantos bloques como hilos se hayan creado. Y por
cada hilo nos devuelve al mejor candidato a clasificador débil por bloque.
Volviendo al mismo ejemplo que se ilustra en la figura 3.19, si tuviéramos tres
hilos, entonces tendriamos tres bloques de los cuales surgirian tres candidatos
a clasificador débil, de los cuales en una etapa final de busqueda para el
clasificador débil final h; escogeremos al candidato con menor error e;.
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‘ Candidatos h_t ‘ ‘ % de error ‘

R3=23 0.4586 Tiempo de

computo = T/3

&
IS

Figura 3.19: Seleccién de candidatos por bloques.

Y de nueva cuenta obtenemos a nuestro mejor clasificador débil de la
ronda uno, el cual es el elemento R5 = 1,5 con un error ¢, = 0.0526, que
como podemos observar es exactamente igual que en el proceso secuencial, a
diferencia de que en esta iteraciéon de busqueda, el tiempo fue de 7'/3 debido
a la ejecucion concurrente de tres hilos realizando la misma tarea.
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Capitulo 4

Metodologia

En esta seccion hablaremos acerca de la arquitectura del sistema. El sis-
tema se compone de tres etapas bésicas para el reconocimiento de gestos.
Como primera etapa esta la captura de las letras gesticuladas por el usua-
rio con el sistema Kinect. La segunda etapa consiste en el preprocesamiento
de la imagen para su reconocimiento. La tercera y ultima etapa consiste en
la identificacion del gesto y el despliegue de su simbolo en un monitor de
computadora.

4.1. Arquitectura del sistema

El sistema consiste en una computadora (PC) conectada a un sensor
Kinect que captura las imagenes, una PC adicional donde se procesan las
iméagenes y un monitor donde se despliega el simbolo alfanumérico del gesto
reconocido como puede apreciarse en la figura 4.1. Para la parte de captura
de imégenes en este experimento hemos utilizado el sistema operativo Win-
dows 8 versién Ultimate de 64 bits en su version Desktop. Para la parte de
reconocimiento y procesamiento de imagenes hemos utilizado la distribucion
GNU/Linux Ubuntu 12.04 LTS (nombre clave Precise Pangolin - Pangolin
Preciso) basada en el Kernel Linux 3.19, en su versién Unity Desktop de 64
bits.

Para el procesamiento y manejo de iméagenes capturadas por el sensor
Kinect se utilizé la suite de vision por computadora OpenCV, en su version
2.4.9 para GNU/Linux, la cual es totalmente libre y gratuita para propésitos
tanto académicos como comerciales.

35
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Display
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1 Kinect
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Figura 4.1: Arquitectura del sistema.

4.2. Base de datos de imagenes

4.2.1. Descripcion de los participantes

El nimero de participantes voluntarios fue de cien personas, y fueron
escogidos de manera aleatoria entre una poblacion estudiantil universitaria,
de entre 18 a 30 anos, de ambos géneros, con proporciones corporales bastante
variadas. Cabe recalcar que para este experimento no se contemplé ninguna
persona con carencia de falanges o dedos. Fuera de esto, las caracteristicas
fisonémicas de los participantes fueron de lo mas variadas, manos grandes,
pequenas, delgadas, gruesas, en fin un mosaico de caracteristicas bastante
amplio para robustecer el sistema lo mas posible.

4.2.2. Condiciones luminicas y de distancia

En este experimento se tomaron las fotos en diversas situaciones lumini-
cas, por ejemplo, en ventanas con iluminacion natural, por las mananas, las
tardes y las noches; ademas de algunas tomadas en cubiculos cerrados con
luz controlada y en todas las situaciones. Las imédgenes de todos los partici-
pantes fueron capturadas sin ningtin problema.

La captura de imagenes se realizé a tres distintas profundidades. La tulti-
ma profundidad en promedio fue de 90 cms, la segunda profundidad de 88.5
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cm, y la tercera profundidad se tomé a 87 cm, a una altura no superior a 1.20
mts de distancia sobre el suelo. Las manos de los participantes se procuraron
colocar en un angulo recto, y lo mas alejado del cuerpo posible.

4.2.3. Formato y dimensiones

Las imagenes crudas que nos provee el sensor Kinect vienen originalmente
en forma de tres matrices de valores comprendidos entre el cero y el 255, y se
procesan para exportarlas en formato PNG con un ancho de 640 pixeles, por
un alto de 480 pixeles, divididas en tres canales RGB. Adicionalmente a ello
se agregd un recuadro guia en color azul, como se muestra en la figura 4.2, en
donde el participante ubica la mano como una referencia, ya que al no haber
un marco guia en las primeras capturas, a los participantes les era complicado
ubicar la mano en una misma posicion a pesar de ser por un periodo corto
de tiempo.

Figura 4.2: Cuadro guia.

4.2.4. Cantidad de gestos por usuario

Cada usuario realizé diez gestos distintos, las letras A, B, C, D y E, y
los gestos numéricos Uno, Dos, Tres, Cuatro, y Cinco como se observa en
la figura 4.3, en una sola toma, y variando la profundidad de captura del
sensor Kinect, aproximadamente 1.5 cm, para obtener imagenes de la sena
en diferentes profundidades. También se agregdé un gesto de control llamado
MANO_MUESTRA, esta mano se capturé para tener una medida estandar



38 CAPITULO 4. METODOLOGIA

de alto y ancho para cada sujeto, lo que facilita la tarea de comparacién
entre manos de diversos tamanos. En nimeros totales, cada usuario realizo
diez gestos alfanuméricos, y a cada gesto se le capturaron tres distintas pro-
fundidades, formando una base de datos de 3,000 imagenes tinicas.

Conjunto de sefias del LSM a identificar
A B C D E
1 2 3 4 5

Figura 4.3: Conjunto de diez senas a identificar.

4.3. Preprocesamiento de imagenes

4.3.1. Seleccion del area de la mano

Como habiamos mencionado con anterioridad en la seccién 4.2.3, al mo-
mento de realizar la captura de imagenes con los participantes, se graficé en
pantalla un area cuadrada de color azul con dos barras para delimitar la zona
donde el usuario debe centrar la mano. La utilidad del drea cuadrada azul es
ser un marco de referencia para facilitar, al capturar las imagenes debido a
su posicion relativa en una misma seccién de la pantalla en todo momento.
El proceso es bastante simple, en cada imagen tomada la tnica constante es
el drea azul del cuadrado, y todo el resto puede ser facilmente fondo, o parte
del cuerpo del participante. Puesto que todo lo que resta del cuerpo y del
fondo, que no sea mano, no nos interesa, entonces simplemente recortamos
el area exacta contenida dentro del cuadrado azul y tenemos la mano de los
participantes de manera inmediata, como se ilustra en la figura 4.4.
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Figura 4.4: Recorte del area donde se ubica la mano.

El recorte exacto de la mano tiene dos propdsitos en nuestro sistema: el
saber las dimensiones exactas de la mano de cada participante cada vez que
realiza un gesto, y, el poder centrar posteriormente la mano en una zona
equivalente para todas las demas manos que no sean del mismo participante.
El primer paso es ubicar los bordes externos de la mano para realizar el corte
exacto. Después de encontrar los bordes donde comienza el area de la mano
se extrae la region que forma la mano. Para encontrar estos bordes, primero
recorremos de manera vertical las columnas, hasta encontrar el primer pixel
de izquierda a derecha en nuestra imagen como se observa en la figura 4.5a.

De manera iterativa, ahora buscamos al primer pixel de arriba hacia abajo
buscando las puntas superiores de los dedos como se muestra en la figura 4.5b.

Finalmente se busca el primer pixel en la mano distinto de cero de derecha
a izquierda en la mano. De esta manera se obtiene el recorte exacto de la
mano (como se observa en la figura 4.5¢), y obtenemos un recorte exacto
unicamente del area donde se encuentra la mano, ya que el fondo u otras
areas aledanas son descartadas, como se observa en la figura 4.5d.

Todas estas busquedas las optimizamos apoyandonos en la imagen inte-
gral de M pixeles de Ancho,y N pixeles de Alto. Para este proceso utilizamos
un rectangulo de 1 pixel de ancho y NV pixeles de alto para encontrar el borde
izquierdo de la mano como se observa en la figura 4.6. Esta biisqueda recorre
sumando toda el drea contenida dentro del rectangulo, y se detiene en la
coordenada M cuyo valor de sumatoria es diferente de 0.
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Para encontrar el borde superior donde inicia la mano esta operacién
la repetimos con un rectangulo de 1 pixel de alto, y M pixeles de ancho,

comenzando en la parte superior de la imagen, la recorremos de manera

descendente hasta encontrar la primera sumatoria # 0 y entonces obtenemos

la coordenada N del borde superior de la imagen 4.7.

horizontales para obtener el borde superior de la

areas

’

: Sumatoria de

Figura 4.7
mano.

Por 1ultimo, el borde derecho donde termina la mano, es hallado de forma
similar al borde izquierdo. Recorremos la imagen de derecha a izquierda con

un rectangulo de un pixel de ancho y N pixeles de alto, y nos detenemos
en la primera sumatoria del area rectangular # 0 como se observa en la
figura 4.8 y entonces tenemos la segunda coordenada M donde termina el

borde derecho de la mano.

(c)

(b)

horizontales para obtener el borde superior de la

(a)

areas

’

: Sumatoria de

Figura 4.8
mano.

Para el centrado uniforme de todas las manos, se utilizo de referencia
una imagen de la mano extendida del sujeto (ver figura 4.9). Dicha imagen
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la denominamos MANO_MUESTRA. Esta sena se utiliza para medir el alto
y ancho maximos que puede alcanzar la mano del individuo. El objetivo de
tomar esta muestra es con fines de calibraciéon para que ningin gesto que-
de desproporcionadamente alto o ancho en comparacién a los demas gestos
realizados por otros participantes. Como se muestra en la figura 4.9, observa-
mos la mano muestra centrada. En la mano muestra se extraen las siguientes
medidas.

Figura 4.9: Medidas para la mano muestra.

= Punto izquierdo de la muneca PC_[z. Esta medida define el punto
exacto donde comienza la parte izquierda de la muneca.

= Punto derecho de la muneca PC_Der. Esta medida define el punto
exacto donde comienza la parte derecha de la muneca.

s Punto central de la muneca PC'. Esta medida se define como la distan-

cia exacta entre ambos puntos de la muneca y se puede calcular como:
PC_1z4+PC_Der
AR

= Punto central de la muneca a dedo gordo PC'_Dg. Esta medida se define
como la distancia entre el punto central de la muneca hasta el primer
pixel donde comienza la mano de una persona de izquierda a derecha.

= Punto central de la muneca a dedo menique PC_Men. Esta medida
se define como la distancia entre el punto central de la muneca hasta
el primer pixel donde comienza la mano de una persona de derecha a
izquierda.
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= Punto mas alto de la mano a hasta la muneca PC'_A. Esta medida se
define como la distancia entre el borde superior de la mano hasta el
punto central de la muneca, es decir el alto total de la mano.

Para obtener Alto y Ancho finales de nuestra imagen recortada y centra-
da, se realizan las siguientes comparaciones descritas en los algoritmos 2, 3.

Algorithm 2 Busqueda del ancho éptimo MANO_MUESTRA

1: if PC_Dg >= PC_Men then
2:  Ancho = PC_Dg %2

3: else

4:  Ancho = PC_Men * 2

5: end if

Algorithm 3 Busqueda del alto 6ptimo MANO_MUESTRA

1. if PC_A >= Ancho then
2: Alto = PC_A

3:  Ancho= PA_A

4: else

5. Alto = Ancho

6: end if

El algoritmo 2, se encarga de encontrar que distancia de Ancho es la
Optima para centrar nuestra imagen. Para obtener esta medida de Ancho se
compara si dos veces la distancia del dedo gordo (PC_Dg), al punto cen-
tral de la muneca PC', es mayor a dos veces la distancia del dedo menique
(PC_Men) al punto central de la muneca,; si es asi, entonces el Ancho es dos

veces la distancia PC_Dg, de otra manera el Ancho es dos veces la distancia
PC_Men.

El algoritmo 3, encontrara que distancia de Alto es la 6ptima para centrar
la imagen. Esta medida compara si el alto actual de la imagen PC'_A es mayor
o igual al Ancho calculado previamente en el algoritmo 2, de ser afirmativa
la respuesta entonces el Ancho es igual al alto actual PC_A; de otra manera
el Alto es igual al Ancho del algoritmo 2. Con estas medidas se recorta y
centra la MANO_MUESTRA.

4.3.2. Centrado y escalado

Los puntos extraidos de la muestra en el apartado anterior, nos serviran
de referencia para centrar y ajustar todas las imagenes capturadas del mismo
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participante.

Al capturar cada uno de los gestos, correspondientes a las letras o niime-
ros, extraeremos también las medidas PC'_Iz, PC_Der, PC, PC_Dg, PC'_Men,
PC_A, Anchoy Alto; y se realiza una comparacién de medidas para estable-
cer los altos y anchos que se utilizaran para centrar las imagenes. Una vez
calculados el Ancho y Alto de las imagenes de todos los gesto volvemos a
verificar, ahora entre los Ancho_ C'y Alto_C' de cada imagen de cada gesto,
y los Ancho y Alto de la Mano_Muestra.

Ancho imagen del gesto consecutivo = Ancho_C
Alto imagen del gesto consecutivo = Alto_C

Algorithm 4 Busqueda del ancho 6ptimo muestras consecutivas

1: if Ancho > Ancho_C then
2: AnchoFinal = Ancho

3: else

4:  AnchoFinal = Ancho_C
5. end if

Algorithm 5 Busqueda del alto 6ptimo muestras consecutivas

1: if Alto > Alto_C then
2:  AltoFinal = Alto

3: else

4:  AltoFinal = Alto_C
5. end if

El algoritmo 4 se encarga de encontrar que distancia de ancho es la mayor,
y por tanto la 6ptima entre el Ancho de la Mano_Muestra, y el Ancho_C' de
la imagen del gesto calculado actualmente, que puede ser cualquiera de los
diez simbolos alfanuméricos (A,B,C,D,E,Uno,Dos, Tres,Cuatro 6 Cinco). Si el
Ancho de la Mano_Muestra, es mayor al Ancho_C' del gesto actual, entonces
el AnchoFinal es igual al Ancho de la Mano_Muestra; de otra manera el
AnchoFinal es igual al Ancho_C' del gesto actual.

El algoritmo 5 se encarga de encontrar que distancia de alto es la 6ptima
entre el Alto de la Mano_Muestra, y el Alto_C' de la imagen del gesto cal-
culado actualmente. Si el Alto de la Mano_Muestra, es mayor al Alto_C' del
gesto actual, entonces el AltoFinal es igual al Alto de la Mano_Muestra; de
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otra manera el AltoFinal es igual al Alto_C' del gesto actual.

Ahora con el AnchoFinal y el AltoFinal 6ptimos para centrar las imége-
nes de los simbolos del mismo usuario, necesitamos hacer una ultima com-
paracion, ya que necesitamos una imagen de dimensiones cuadraticas N x N
y por lo general AnchoFinal # AltoFinal lo que genera una imagen no
cuadratica de M x N.

Algorithm 6 Busqueda del alto y ancho 6ptimo finales para las muestras

consecutivas
1: if AltoFinal > AnchoFinal then

2 AnchoFinal = AltoFinal
3: else

4:  AltoFinal = AnchoFinal
5. end if

El algoritmo 6, realiza una comparacion entre el AltoFinal y el AnchoFinal,
para obtener una imagen de dimensiones cuadraticas. Si el AltoFinal es ma-
yor al AnchoFinal, entonces se substituye el AnchoF'inal y ahora toma el
valor del AltoFinal; de otra manera AltoFinal se substituye y toma el valor
del AnchoF'inal.

Y de esta manera obtenemos las medidas cuadraticas N x N de la imagen
que contendra el gesto.

Después de este procedimiento, para centrar cada imagen en la mis-
ma posicion relativa, calculamos el centro del cuadro contenedor dividiendo
PC C = % y calculamos la resta del Desplazamiento = (PC_Dg—PC_C')
que necesita moverse la mano para quedar su punto central de la muneca so-
bre puesto al punto central del cuadrado contenedor de la imagen. Ubicamos
entonces el recorte exacto de la mano sumando en las coordenadas Y o dis-
tancia horizontal del Desplazamiento a la distancia faltante para ubicar el
punto central de la muneca PC en el centro de la imagen. Con esta suma-
toria los puntos centrales de la muneca PC de la Mano_Muestra como los
de las imagenes de los gestos consecutivos del mismo sujeto quedan ubicados
en la misma posicién dentro del centro de la imagen como se muestra en la
figura 4.10.
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(a) (b)

LETRAA
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Figura 4.10: Centrado de imagenes: a) Mano_Muestra, b) Imagen de la sena A,
c¢) Sena A sobrepuestra a Mano_Muestra.

4.3.3. Morfologia matematica

Después de obtener una imagen de dimensiones cuadradas N x N, la
imagen binarizada tenia demasiadas irregularidades, como protuberancias o
pixeles excedentes, asi como zonas inconexas o huecos. Para clarificar o lim-
piar la imagen y dejarla con una apariencia mas regular recurrimos al método
de la Morfologia matematica, para mejorar la forma de la imagen. Al momen-
to de aplicar la morfologia matemaética seleccionamos dos operadores basicos
que combinados, realizan una tercera forma de morfologia matematica. En
este caso utilizamos primero la erosién para eliminar cualquier borde irregu-
lar en la figura, asi como partes que no se ubican totalmente dentro de la
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mano ( ver figura 4.11a).

Después aplicamos la operacién dilatacion para expandir posibles areas
que hayan quedado inconexas debido a la erosién. Esta combinacion de ope-
radores morfolégicos nos dan como resultado a la operacion apertura, que
como se puede observar en la figura 4.11b veremos que la forma se ve mucho
mas regular que la imagen inicial.

Después de todo este preprocesamiento, para realizar un cdlculo mane-
jable de caracteristicas Haar, se reescalan las imagenes preprocesadas a una
medida estandar de 30 pixeles x 30 pixeles como se muestra en la figura 4.11c.
Se probd también una medida de 24 x 24 pixeles, pero la forma basica de
cada gesto se perdia por la baja resoluciéon de la imagen.

4.4. Extraccion de caracteristicas

4.4.1. Caracteristicas Haar 2D

El proceso de extraccién de caracteristicas Haar comienza exactamente
con la imagen escalada a 30 x 30 pixeles. En esta parte creamos una imagen
integral de la imagen escalada de 30 x 30 pixeles que ya esta recortada y
centrada. Computamos tres formas basicas de las caracteristicas Haar. El
primer par de caracteristicas es de tipo Haar vertical con dos barras (ver
figura 3.7 a), y el otro es el Haar vertical de tres barras(ver figura 3.7 ¢).

Para este calculo, se recorrié de manera semi exhaustiva la imagen, en
cada ronda los desplazamientos se incrementan con dos pixeles de manera
horizontal, dos pixeles de manera vertical, asi como un crecimiento en cada
barra de tres pixeles de manera vertical, y el crecimiento horizontal fue de
un pixel de manera constante por cada ronda de céalculo.

El segundo par de caracteristicas Haar calculadas fueron las horizontales
con dos barras (ver figura 3.7 b) y tres barras horizontales (ver figura 3.7 d).
En este célculo, de igual forma, el recorrido fue semi exhaustivo, desplazando
dos pixeles horizontales, y dos pixeles verticales por cada recorrido, asi como
un crecimiento de tres pixeles en las columnas de cada caracteristica en cada
iteracion, y un crecimiento constante de un pixel en las filas por cada ronda
de célculo. Finalmente, la tltima clase de caracteristica Haar computada fue
la de tipo diagonal (ver figura 3.7 e), aunque ésta a diferencia de las otras
caracteristicas Haar si se recorrié de manera exhaustiva, debido a que la for-
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(a) (b)

(c)

Figura 4.11: Morfologia matematica aplicada a las imdgenes: a) Imagen sin mor-
fologia, b) Imagen con apertura morfolégica, ¢) Imagen reescalada.

ma de la caracteristica se expande mas aceleradamente que sus predecesoras.

En cada ronda de célculo, el desplazamiento fue incrementandose de un
pixel en el desplazamiento vertical, y un pixel en el desplazamiento horizontal,
y el incremento del tamano de la caracteristica por cada cuadro, fue del
doble del tamano inicial, es decir, si inicialmente la caracteristica tenia una
dimensién de 4 x 4 pixeles, divididos en cuatro regiones, en la siguiente
iteracion cada region mediria dos pixeles de alto por dos pixeles de ancho,
es decir, 4 pixeles por region, lo que nos daria un total de 16 pixeles por
caracteristica dividido en cuatro regiones. Cada una de las cinco formas de
caracteristicas Haar se muestran en la imagen 4.12
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Plantilla Haar_Vx2 Plantilla Haar_Hx2 Plantilla Haar_Dx4

Barrido Haar
Plantilla Haar_Vx3 Plantilla Haar_Hx3 enlaimagen
| |

Figura 4.12: Extraccion de caracteristicas Haar.

Para la extraccion de caracteristicas Haar en 2D se utilizo tinicamente la
imagen de mayor profundidad ( 4.13c ) con respecto al sensor Kinect. De
esta manera el vector de caracteristicas Haar 2D lo constituyen un total de
45,809 elementos y es este mismo el vector que sirve de entrada para entrenar
al algoritmo de aprendizaje automético Ada Boost.

(a) (b) (c)

Figura 4.13: Imdagenes tomadas a profundidad: a) Imagen a prundidad uno 87
cm, b) Imagen a prundidad dos 88.5 cm, ¢) Imagen a prundidad tres 90 cm.

4.4.2. Creacion de valores Haar en 3D

Los vectores Haar que se implementaran para el entrenamiento final de
nuestro sistema, utilizaran cada uno de los ejemplos de letras y numeros
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gesticulados por nuestros participantes, a excepcién del gesto muestra. En
cada uno de estos vectores se encuentra la informacién de las tres imagenes
a tres profundidades diferentes tomadas en la misma muestra del sujeto. Por
cada profundidad se extrajeron 45,809 caracteristicas, y finalmente de las
tres profundidades iniciales se obtienen 137,427 caracteristicas. Para obtener
una caracteristica Haar en 3D, es necesario calcular un volumen integral VI,
como se muestra en la figura 4.14.

Figura 4.14: Cuadro ilustrativo de un volumen integral [4].

La suma de los pixeles dentro de la caja cubica ABCDEFGH, que corres-
ponde a un par de imagenes, puede ser computada mediante ocho operaciones
de suma y resta. La suma queda dada como se muestra en la ecuacién 4.1.

VI(H)—VI(D)—VI(F) = VI(G) +VI(B)+ VI(C)+ VI(E) — VI(A)
(4.1)

donde 0 es el origen.

Para calcular las tres profundidades de una sena, reemplazamos en la
ecuacion las profundidades que se muestra en la tabla 4.1, en la ecuacién 4.1
y obtenemos las nuevas profundidades en 3D que son un total de 274,854 ca-
racteristicas por cada vector combinando tres caracteristicas Haar 2D (pro-
fundidades uno, dos, tres), y tres caracteristicas Haar 3D (profundidades
cuatro, cinco, seis).

4.5. Reconocimiento

Para entrenar cada clasificador fuerte que identifique un solo signo, se
siguié la metodologia del Adaboost planteada previamente en el capitulo
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’ Profundidad \ Abarca \ Descripcion
1 Casi nada La distancia es la menor ( figura 4.13a)
2 Mitad La distancia es la menor + 1.5 cm ( figura 4.13b)
3 Completa La distancia es la menor + 3 cm ( figura 4.13c)
4 Combina 3+2 Suma de la ultima y segunda profundidades
5 Combina 2+1 Suma de la segunda y primera profundidades
6 Combina 14243 | Suma de todas las profundidades

Tabla 4.1: Descripcion de profundidades.

tres. Aunque de hecho el algoritmo AdaBosst es virtualmente invulnerable
al sobre ajuste u over fitting, se opto por generar bloques con indices en
desorden tanto para los elementos train, como para los elementos test, es decir
un ordenamiento aleatorio tanto de elementos positivos como negativos son
presentados al algoritmo Adaboost para comenzar el entrenamiento. Como
se habia mencionado anteriormente, para comprobar la eficacia del algoritmo
es utilizado el método de validacion cruzada, con la modalidad ONE LEAVE
OUT como se ve en la figura 4.15, o uno fuera, es decir, por cada bloque
se toma a intervalos conocidos un elemento para agregarlo al bloque de test
y es inmediatamente eliminado del bloque train. Por ejemplo si existen 200
ejemplos para entrenar el signo de la letra A, y necesitamos el 20 % de dichos
signos, entonces tomamos los 200 ejemplos divididos entre los 40 elementos
necesarios y tenemos un intervalo de cinco elementos. O bien, comenzamos
a tomar ejemplos desde el indice 0 de y avanzamos con incremento de cinco,
“0,5,10,15”... etc., hasta formar nuestro grupo de 20 elementos test positivos,
20 elementos test negativos, y el 80 % restante osea 160 elementos conforman
el bloque train.
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Validacion ONE LEAVE OUT
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Figura 4.15: Validacion One Leave Out.

Cada clasificador es generado del bloque train. El proceso se divide en
2 etapas, la generacion de cada uno de los T' clasificadores débiles, en este
caso T' = 30, y la generacién del clasificador fuerte que es la combinacién de
los 30 t clasificadores débiles. En la primera etapa, como se habia explicado
en el marco tedrico, se envia una por una todas las 274,854 columnas que
conforman las caracteristicas de los signos, y cuando menos una vez cada
uno de los 100 elementos de cada columna es probado como una hipotesis A
optima, descartando todas aquellos ejemplos cuyo error de clasificacion t sea
mayor a 0.5, es decir, peor a un lanzamiento de moneda. De nueva cuenta, al
hacer calculos, la enorme cantidad de procesos comparativos que necesitan
realizarse para obtener un solo clasificador débil de los 30 necesarios:

274,854 caracteristicas Haar.

100 ejemplos de cada caracteristica Haar, que cuando menos se proba-
ran 1 vez como hipotesis “h”.

30 clasificadores débiles.

100 ejemplos contra los que se comprobara la hipotesis “h”.

En general, tenemos aproximadamente 2,748,540,000 comparaciones por
ciclo, una cifra interesante si hablamos de calculos lineales para obtener un
solo clasificador t, y 82,456,200,000 si queremos a los 30 clasificadores débiles
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que en conjunto forman al clasificador fuerte 7'. Como habiamos comentado
en el capitulo anterior, podriamos utilizar la versién lineal, o no paraleliza-
da del Adaboost para encontrar a los 30 clasificadores débiles y tardar un
tiempo lineal “t/”. Pero al analizar a fondo este algoritmo, cumple con tres
condiciones basicas para ser candidato a una paralelizacion

1. Cada célculo es una combinacién de operaciones atémicas.

2. Los resultados de cada calculo son mutuamente excluyentes de otro
resultado.

3. No existe orden de precedencia para presentar resultados, siempre y
cuando estén completos.

En este trabajo se presenté una versién paralelizada del algoritmo Ada-
boost, la cual redujo el tiempo de computo “t/” drasticamente, y el niimero
de procesos paralelizables depende tinicamente del niimero de ntcleos que po-
seamos en nuestro computador, que para este caso fueron cuatro nucleos. El
proceso de paralelizacion sigue un esquema basico y unas reglas generales de-
pendiendo del niimero de procesos ligeros o hilos que deseemos para agilizar
el calculo. Supongamos pues que tenemos las 274,854 columnas de carac-
teristicas, para realizar un computo paralelo primero dividimos las 274,854
columnas entre el nimero de procesos ligeros o hilos:

columnas/hilos = 274,854 /4 = 68713.5000

’ columnas ‘ hilos ‘ elementos por bloque ‘

1274854 |4 | 68713.5000 |

Tabla 4.2: Columnas y elementos por bloque.

y tomamos la parte entera de la division, entonces el “incremento general”
es igual a 68,713.

Para saber de que columna a que columna calculara cada hilo a su mejor
hipdtesis “h”, el primer intervalo comenzara en cero, y su limite superior, sera
cero mas el “incremento general”, el siguiente intervalo tendra como limite
inferior al anterior limite superior, y el limite superior sera el limite inferior
actual méas el incremento general, y asi sucesivamente hasta completar los
“n” bloques para cada hilo, como lo indica la tabla 4.3.
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’ Hilo \ limite inferior \ limite superior \ incremento
1 0 68712 68713
2 68713 137425 68713
3 137426 206138 68713
4 206139 Columnas (274,854) | El tltimo bloque termina en "n”.

Tabla 4.3: Bloques por cada hilo.

Salvo en el ultimo hilo, en donde el limite superior toma a la cantidad de
columnas o caracteristicas que estemos utilizando.

Lo que hacemos es en pocas palabras es buscar por cada ronda dentro
de los N bloques de columnas, a los N mejores criterios o hipotesis “h”, pa-
ra almacenarlos en una estructura que contendra tantos candidatos como N
nuimero de hilos hayamos ejecutado, y entre todos los candidatos seleccionara
al mejor de todos ellos, y ese sera nuestro mejor clasificador débil “t” por
cada ronda. La segunda etapa consta de combinar cada una de las opiniones
de los “t” clasificadores débiles, para formar un unico clasificador fuerte “T™
por signo.

Una vez completados los 30 ciclos de busqueda para los clasificadores
débiles, cada uno de ellos es almacenado para comprobar la precisién del
sistema en el bloque prueba y para repetir posteriormente el experimento.
El almacenamiento cumple con la siguiente regla de ordenamiento que se
observa en la tabla 4.4.

’ fila \ valorCriterio \ errorCriterio \ polaridad \ columna \ alfa ‘

| 94 | -13692 | 0.01875 |0 | 37283 [ 1.97882 |

Tabla 4.4: Almacenamiento de clasificadores.

En donde:
= Fila.- Representa al ejemplo de donde se tomo la caracteristica Haar.

» Valor Criterio.- Es el valor Haar de la caracteristica tomada como cla-
sificador débil “t”.

s FError Criterio.- Es el promedio ponderado de ejemplos mal clasificados
por el clasificador débil “t”.
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» Polaridad.- Este valor representa al mismo clasificador débil, pero eva-
luado de dos maneras. El 0 representan que todos los valores menores
o iguales al clasificador etiquetan al valor deseado. En caso contrario el
valor 1 representa que todos los valores mayores o iguales al clasificador
etiquetan al valor deseado.

= Columna.- Representa la manera de recrear la caracteristica Haar, es
decir la coordenada x e y de donde proviene, que tipo de caracteristica
es, y las dimensiones de la misma.

= Alfa.- Es la importancia del clasificador débil “¢”.

De esta forma exportamos todos los clasificadores débiles, que en con-
junto forman al clasificador fuerte “I™ por cada una de las cinco rondas de
entrenamiento-test y tomamos los clasificadores de la ronda con el menor
error posible.

4.5.1. Reconocimiento y etiquetado del signo

Para realizar la clasificacion, necesitamos recuperar toda la informacién
previamente generada a lo largo del sistema. Como primer paso recupera-
mos los mejores T clasificadores débiles. El segundo paso es leer todas las
combinaciones de caracteristicas Haar, y como fueron creadas. Al crear ca-
da caracteristica Haar, vertical-horizontal de una y dos barras, y diagonales,
cada combinacién posible fue almacenada para recrear, futuramente, el va-
lor Haar que necesitemos para las imagenes en tiempo real que ahora toca
analizar. Y como tercer paso simplemente asociamos la columna de donde
proviene el “t”-ésimo clasificador débil, con la fila que recrea al valor Haar y
recreamos nuestro valor Haar para la nueva imagen.

Para la extraccién de caracteristicas Haar en tiempo real, primero apli-
camos todo el preprocesamiento a la imagen cruda, recorte de la imagen,
centrado, aplicamos morfologia matemética, y reescalamos a una escala de
30 x 30 pixeles, pero ya no calcularemos todo el bloque de caracteristicas
Haar por imagen, solo las 30 que nos indican los clasificadores débiles. El
procedimiento que se sigue, es ubicar la forma de la caracteristica Haar y
extraer este valor Haar a la imagen cruda en tiempo real.

Con las nuevas caracteristicas extraidas a la imagen en tiempo real y
almacenadas en un vector, mandamos dicho vector a la funcién signo utili-
zada que nos devolvera un valor binario comprendido entre -1 o +1. Para
esta ultima parte que nos dird a que signo pertenece la imagen hay que hacer
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mencion de lo que se envia y se recibe como resultado. Por cada imagen cruda
en tiempo real procesada, entran 10 vectores, uno por cada letra, y cada vec-
tor contiene las 30 caracteristicas Haar extraidas igualmente en tiempo real.
Cada uno de esos vectores corresponde a su debido conjunto de clasificadores
T. Para la salida de este experimento, nos enfocamos en dos versiones de
criterios para obtener un resultado que en apariencia parece el mismo, pero
con diferencia en exactitud, y estas dos versiones corresponden a los criterios
estricto, y relajado.

4.5.2. Criterios de reconocimiento.

Para el criterio estricto, una vez recibidos los 10 vectores de valores
Haar, son calculados de forma binaria los resultados de la funcién signo, y
arrojando un 1 cuando los valores Haar activan la funcién con un resulta-
do igual o mayor a cero, y arrojando un 0 cuando los valores Haar quedan
por debajo del umbral “0”. Ahora bien, en un criterio estricto, solo un con-
junto de valores Haar debe activar la funcién signo, dando como resultado
una sumatoria de valores, multiplicados por la importancia de su criterio un
valor positivo mayor o igual a cero, uno y solo uno debe activarse. En caso
de activarse méas de un signo, o de obtener dos o mas resultados positivos
binarios, el algoritmo estrictamente desconoce el signo y envia un signo de
interrogacion para no cometer errores de etiquetado. Este criterio, tiene un
nimero practicamente nulo de falsos positivos, pero por otra parte, tenemos
muchos signos que no son etiquetados ni de manera correcta o incorrecta
simplemente son ignorados.

Para el criterio relajado, igualmente recibimos 10 vectores de valores
Haar, pero utilizamos entonces los valores continuos de la funcién signo, asi
como la letra a la que pertenecen y los almacenamos en un vector. Después
de calculados todos los valores para los 10 vectores, ordenamos de manera
descendente estos valores, y tomamos el valor de la funcién signo cuyo valor
sea el mas alto. Esto nos indica en cuestion de semejanza que signo se parece
mas a la imagen cruda en tiempo real, y para efectos practicos siempre obte-
nemos la respuesta con mayor similitud a la imagen cruda. Este criterio, no es
infalible obviamente, pero siempre garantiza el mejor resultado con respecto
a la imagen analizada y nos da un resultado en cada analisis, no dejando sin
etiqueta ninguna imagen cruda.

Después de escoger el criterio que mas nos resulte ttil para el sistema,
en nuestro caso utilizamos el criterio relajado, el gesto es identificado, y una
simbolo alfanumérico es mostrado en pantalla en tiempo real, concluyendo
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la dltima etapa de etiquetado, y el sistema en si.

27
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados del reconocimiento de cada
una de las senas alfanuméricas seleccionadas para este trabajo de reconoci-
miento de la Lengua de Senias Mexicana utilizando caracteristicas Haar 2D y
3D. Asi mismo, se presentan los resultados obtenidos del preprocesamiento
de las imagenes.

5.1. Tratamiento digital de imagenes

En la figura 5.1 se puede apreciar un ejemplo de captura de las tres
profundidades con el sensor kinect de una de las 10 senas del LSM.

(c)

Figura 5.1: Imdgenes a profundidad: a) Imagen a una profundidad de 90 cm, b)
Imagen a una profundidad de 87.5 cm, ¢) Imagen a una profundidad de 86 cm

29
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En la figura 5.2 se muestran los resultados del preprocesamiento para las
senas del LSM.

(d)

Figura 5.2: a) Imagen en profundidad original, b) Imagen de la mano recortada
binarizada sin morfologia, ¢) Imagen de la mano recortada de forma exacta, d)
Imagen de la mano centrada.

El proceso de mejora digital con morfologia matematica queda como se
muestra en la figura 5.3 de arriba a abajo, y de izquierda a derecha, representa
una imagen cruda en tiempo real, la erosion de la imagen, su posterior dila-
tacion, y finalmente una imagen con la combinacion de estos dos operadores.
El resultado es una imagen de 30 x 30 pixeles con apertura morfoldgica.
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(a) (b)

(c) (d)
Figura 5.3: a) Imagen en profundidad original, b) Erosién morfolégica, c¢) Dila-
tacién morfoldgica, d) Apertura morfoldgica.

5.2. Base de datos

Al utilizar el algoritmo de Adaboost, requerimos un bloque de ejemplos
positivos y negativos. Como la naturaleza del algoritmo procesa los datos es
de forma binaria, se utilizan unicamente dos tipos de valores -1 y +1. En
nuestro caso los ejemplos positivos (41) serdn el signo a identificar, y los
ejemplos negativos seran todo el conjunto de signos diferentes al signo en
cuestién a identificar (-1).

Para demostrar la efectividad del sistema es necesario ponerlo a prueba
mediante la validacién cruzada que es una técnica, como su nombre lo indica,
para validar un sistema cuando no se disponen suficientes ejemplos. Para lle-
var a cabo estas pruebas se divide todo el conjunto de ejemplos en subgrupos,
los cuales en cada etapa de validacién seran excluidos uno a uno, tomandolos
como grupos de prueba o "test”, y entrenando con el resto de ejemplos o
grupo "train”, hasta completar las N pruebas dependiendo de los N bloques
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en los que se ha dividido es espacio muestra total de ejemplos. Para nues-
tra pruebas de validacion cruzada dividimos entonces todos los ejemplos en
dos segmentos, 80 % para el bloque de entrenamiento y 20 % para el bloque
prueba como se ve en la figura 5.4, realizando un total de cinco rondas de
validacién cruzada por cada signo, y en total 50 rondas de validacién cruzada
para validar los 10 signos.

Base de datos total

i —— Numero de individuos

Base de Datos

Ax100

Bx100 J‘l{ X100

Cx100

Bloques de validacion cruzada

M 80 % Entrenamiento
™ 20 % Prueba

TRESx100

CUATROX100
CINCOx100
SN

Figura 5.4: Base de datos del sistema.

Para tener un punto de comparacién acerca de las caracteristicas Haar
2D contra las caracteristicas Haar 3D se utilizaron dos bases de datos con el
mismo esquema de validacion cruzada.

La primera base de datos es la de caracteristicas Haar 2D tnicamente,
que cuenta con 100 ejemplos de cada letra con 45,809 valores Haar, pero
utilizando Unicamente la tercera profundidad de cada tercia de iméagenes, es
decir la profundidad que mayor informacién aporta a cada gesto.

La segunda base de datos es la de caracteristicas Haar 2D tUnicamente,
consta de 100 ejemplos de cada letra con 274,854 valores Haar, pero uti-
lizando todas las distancias profundidad de cada tercia de imagenes, y 3
combinaciones de ellas por cada gesto.
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5.3. Reconocimiento de senas alfanumeéricas

En esta seccién se muestran los resultados de reconocimiento de cada una
de las letras, primero la tabla con las medidas de verosimilitud, seguida de
el top 5 de las mejores plantillas Haar utilizadas para cada letra. Finalmente
la grafica correspondiente al porcentaje total de reconocimiento de todo el

sistema.
(a) (b)
(d) (e)

Figura 5.5: Top Cinco de mejores plantillas para la letra A: a) Haar 2 barras
horizontal de 14 filas x 21 columnas, b) Haar 2 barras horizontal de 20 filas x 9
columnas, c) Haar 3 barras horizontal de 21 filas x 15 columnas, d) Haar 2 barras
horizontal de 14 filas x 18 columnas, e¢) Haar 2 barras vertical de 15 filas x 12
columnas.

Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

1 92.50  90.00 95.00 92.31 94.74  90.00
2 97.50 100.00 95.00 97.56 95.24 100.00
3 97.50 100.00 95.00  97.56 95.24 100.00
4
5

95.00  90.00 100.00 94.74  100.00  90.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00

Tabla 5.1: Reconocimiento de la letra A con caracteristicas Haar 2D.
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Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00
92.50 100.00 85.00 93.02 86.96  100.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
95.00 90.00 100.00 94.74  100.00  90.00
97.50 100.00  95.00  97.56 95.24 100.00

T W N =

Tabla 5.2: Reconocimiento de la letra A con caracteristicas Haar 3D.

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

Figura 5.6: Top Cinco de mejores plantillas para la letra B: a) Haar 2 barras
vertical de 21 filas x 16 columnas, b) Haar 3 barras vertical de 15 filas x 24
columnas, ¢) Haar 2 barras horizontal de 4 filas x 24 columnas, d) Haar 2 barras
horizontal de 22 filas x 6 columnas, e) Haar 2 barras vertical de 12 filas x 6
columnas.

Fold Rec  Sens Spec  Flscore Prec  Recall

95.00  90.00 100.00 94.74 100.00  90.00
95.00  90.00 100.00 94.74 100.00  90.00
95.00 100.00 90.00 95.24 90.91 100.00
82.50 100.00  65.00 85.11 74.07 100.00
97.50  95.00 100.00 97.44 100.00  95.00

Ol W N~

Tabla 5.3: Reconocimiento de la letra B con caracteristicas Haar 2D.
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Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00
95.00  90.00 100.00 94.74  100.00  90.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
95.00 100.00 90.00 95.24 90.91 100.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00

U W N~

Tabla 5.4: Reconocimiento de la letra B con caracteristicas Haar 3D.

() (b) (c)
(d) (e)

Figura 5.7: Top Cinco de mejores plantillas para la letra C: a) Haar 3 barras
horizontal de 9 filas x 12 columnas, b) Haar 2 barras horizontal de 8 filas x 24
columnas, ¢) Haar 2 barras vertical de 9 filas x 16 columnas, d) Haar 4 barras dia-
gonal de 8 filas x 8 columnas, e) Haar 2 barras horizontal de 8 filas x 9 columnas.

Fold Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

95.00 90.00 100.00 94.74 100.00  90.00
95.00 95.00 95.00 95.00 95.00  95.00
97.50 100.00  95.00 97.56 95.24 100.00
95.00 100.00 90.00 95.24 90.91 100.00
92.50 95.00 90.00 92.68 90.48  95.00

Ot W N =

Tabla 5.5: Reconocimiento de la letra C con caracteristicas Haar 2D.
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Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

95.00  90.00 100.00 94.74  100.00  90.00
100.00  100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
97.50  95.00 100.00  97.44  100.00  95.00
95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00
95.00 100.00 90.00  95.24 90.91 100.00

T W N =

Tabla 5.6: Reconocimiento de la letra C con caracteristicas Haar 3D.

H g '
(a) (b)
(d) (e)

Figura 5.8: Top Cinco de mejores plantillas para la letra D: a) Haar 2 barras
vertical de 9 filas x 12 columnas, b) Haar 3 barras horizontal de 18 filas x 21
columnas, c¢) Haar 4 barras diagonal de 16 filas x 16 columnas, d) Haar 3 barras
vertical de 9 filas x 10 columnas, e) Haar 2 barras horizontal de 2 filas x 12
columnas.

(c)

Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

97.50  95.00 100.00  97.44  100.00  95.00
92.50 100.00  85.00  93.02 86.96 100.00
95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
90.00  90.00  90.00  90.00 90.00  90.00

U W N~

Tabla 5.7: Reconocimiento de la letra D con caracteristicas Haar 2D.
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Fold Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall
1 100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
2 92.50  95.00 90.00 92.68 90.48  95.00
3 92.50  85.00 100.00 91.89  100.00  85.00
4 97.50 100.00 95.00 97.56 95.24 100.00
5 97.50 100.00 95.00 97.56 95.24 100.00

Tabla 5.8: Reconocimiento de la letra D con caracteristicas Haar 3D.

()
(d)

E

(b) (c)
(e)

Figura 5.9: Top Cinco de mejores plantillas para la letra E: a) Haar 2 barras
horizontal de 24 filas x 15 columnas, b) Haar 4 barras diagonal de 16 filas x 16
columnas, c¢) Haar 3 barras vertical de 15 filas x 14 columnas, d) Haar 2 barras
vertical de 12 filas x 6 columnas, e) Haar 2 barras horizontal de 10 filas x 6

columnas.
Fold Rec  Sens Spec Flscore Prec Recall
1 97.50 100.00 95.00 97.56 95.24  100.00
2 95.00 100.00 90.00 95.24 90.91 100.00
3 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00  95.00
4 90.00 85.00 95.00 89.47 94.44  85.00
5 85.00  75.00 95.00 83.33 93.75  75.00

Tabla 5.9: Reconocimiento de la letra E con caracteristicas Haar 2D.
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Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

1 100.00  100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
2 95.00 100.00  90.00  95.24 90.91 100.00
3 95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00
4
3

87.50  85.00 90.00 87.18 89.47  85.00
80.00  75.00 85.00 78.95 83.33  75.00

Tabla 5.10: Reconocimiento de la letra E con caracteristicas Haar 3D.

(b) (c)
(e)

(a)
(d)

Figura 5.10: Top Cinco de mejores plantillas para el nimero Uno: a) Haar 2
barras horizontal de 20 filas x 9 columnas, b) Haar 3 barras vertical de 3 filas
x 10 columnas, ¢) Haar 4 barras diagonal de 24 filas x 24 columnas, d) Haar 3
barras vertical de 15 filas x 15 columnas, e) Haar 2 barras horizontal de 12 filas
X 27 columnas.

Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

1 97.50 100.00 95.00  97.56 95.24 100.00
2 100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
3 95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00
4
5

90.00  80.00 100.00  88.89  100.00  80.00
97.50 100.00 95.00  97.56 95.24 100.00

Tabla 5.11: Reconocimiento del nimero Uno con caracteristicas Haar 2D.
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Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

97.50 100.00 95.00  97.56 95.24 100.00
100.00  100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
92.50 100.00  85.00  93.02 86.96 100.00
82.50  65.00 100.00 7879  100.00  65.00
97.50  95.00 100.00 97.44  100.00  95.00

U W N~

Tabla 5.12: Reconocimiento del niimero Uno con caracteristicas Haar 3D.

(c)

() (b)
(d) (e)

Figura 5.11: Top Cinco de mejores plantillas para el nimero Dos: a) Haar 4
barras diagonal de 20 filas x 20 columnas, b) Haar 2 barras horizontal de 20 filas
x 18 columnas, ¢) Haar 3 barras vertical de 9 filas x 8 columnas, d) Haar 3
barras horizontal de 15 filas x 9 columnas, e) Haar 2 barras vertical de 9 filas x
8 columnas.

Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

97.50  95.00 100.00 97.44  100.00  95.00
87.50 95.00 80.00  88.37 82.61  95.00
85.00  80.00 90.00 84.21 88.89  80.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
92.50  95.00 90.00  92.68 90.48  95.00

T W N =

Tabla 5.13: Reconocimiento del nimero Dos con caracteristicas Haar 2D.
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Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

97.50  95.00 100.00 97.44  100.00  95.00
85.00 95.00 75.00 86.36 79.17  95.00
92.50 95.00 90.00  92.68 90.48  95.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
87.50  95.00 80.00  88.37 82.61  95.00

T W N =

Tabla 5.14: Reconocimiento del nimero Dos con caracteristicas Haar 3D.

(c)

(a) (b)
m “
(d) (e)

Figura 5.12: Top Cinco de mejores plantillas para el nimero Tres: a) Haar 3
barras horizontal de 27 filas x 18 columnas, b) Haar 2 barras horizontal de 20 filas
X 27 columnas, c¢) Haar 3 barras horizontal de 18 filas x 9 columnas, d) Haar 3
barras vertical de 6 filas x 21 columnas, e) Haar 3 barras horizontal de 24 filas x
3 columnas.

Fold Rec  Sens Spec  Flscore Prec  Recall

97.50  95.00 100.00 97.44 100.00  95.00
92.50 100.00  85.00 93.02 86.96 100.00
87.50  95.00 80.00 88.37 82.61  95.00
85.00 85.00 85.00 85.00 85.00  85.00
85.00  90.00 80.00 85.71 81.82  90.00

Ol W N~

Tabla 5.15: Reconocimiento del nimero Tres con caracteristicas Haar 2D.
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Fold Rec Sens  Spec Flscore Prec Recall
1 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00 95.00
2 92.50 100.00 85.00 93.02 86.96 100.00
3 87.50  85.00 90.00 &87.18 89.47  85.00
4 97.50 100.00 95.00 97.56 95.24 100.00
5 92.50 95.00 90.00 92.68 90.48  95.00

Tabla 5.16: Reconocimiento del nimero Tres con caracteristicas Haar 3D.

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

Figura 5.13: Top Cinco de mejores plantillas para el nimero Cuatro: a) Haar 2
barras horizontal de 20 filas x 3 columnas, b) Haar 2 barras horizontal de 10 filas
X 9 columnas, ¢) Haar 4 barras diagonal de 20 filas x 20 columnas, d) Haar 4
barras diagonal de 12 filas x 12 columnas, e) Haar 3 barras horizontal de 15 filas

X 12 columnas.

Fold Rec Sens  Spec Flscore Prec Recall
1 92.50 100.00 85.00 93.02 86.96 100.00
2 85.00 85.00 85.00 85.00 85.00  85.00
3 92.50  95.00 90.00 92.68 90.48  95.00
4 90.00 85.00 95.00 89.47 94.44  85.00
5 95.00 100.00 90.00 95.24 90.91 100.00

Tabla 5.17: Reconocimiento del nimero Cuatro con caracteristicas Haar 2D.
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Fold Rec  Sens Spec Flscore Prec Recall

95.00 95.00 95.00 95.00 95.00  95.00
87.50  85.00 90.00 &7.18 89.47  85.00
92.50  95.00 90.00 92.68 90.48  95.00
92.50 90.00 95.00 92.31 94.74  90.00
92.50 100.00 85.00 93.02 86.96 100.00

Ui W N =

Tabla 5.18: Reconocimiento del niimero Cuatro con caracteristicas Haar 3D.

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

Figura 5.14: Top Cinco de mejores plantillas para el nimero Cinco: a) Haar 3
barras vertical de 15 filas x 27 columnas, b) Haar 3 barras vertical de 18 filas
x 18 columnas, ¢) Haar 4 barras diagonal de 18 filas x 18 columnas, d) Haar 4
barras diagonal de 4 filas x 4 columnas, e) Haar 3 barras vertical de 18 filas x 15
columnas.

Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

1 100.00  100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
2 100.00  100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
3 97.50  95.00 100.00 97.44  100.00  95.00
4
d

97.50  95.00 100.00 97.44  100.00  95.00
95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00

Tabla 5.19: Reconocimiento del nimero Cinco con caracteristicas Haar 2D.



5.3. RECONOCIMIENTO DE SENAS ALFANUMERICAS 73

Fold  Rec Sens Spec  Flscore Prec  Recall

97.50 100.00 95.00 97.56 95.24 100.00
95.00 100.00 90.00  95.24 90.91 100.00
100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
97.50  95.00 100.00 97.44  100.00  95.00
95.00 95.00 95.00  95.00 95.00  95.00

Ui W N =

Tabla 5.20: Reconocimiento del nimero Cinco con caracteristicas Haar 3D.
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5.3.1. Graficas de las medidas de verosimilitud

En esta seccién se presentan las graficas de los resultados ponderados en
las medidas de verosimilitud de todo el sistema. En color rojo se presentan los
resultados utilizando tunicamente caracteristicas Haar 2D, y en color verde
se presentan los resultados de las caracteristicas Haar 3D.

Una Dos Tres Cuatro  Cinco

Figura 5.15: Grafica del porcentaje de reconocimiento general en 2D y 3D.

A B c [»] E Uno Dos Tres Cuatro  Cinco

Figura 5.16: Sensibilidad, tasa de verdaderos positivos en 2D y 3D.
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B c ] E Uno Dos Tres Cuatro  Cinco

Figura 5.17: Especificidad, tasa de verdaderos negativos en 2D y 3D.

Uno Dos Tres Cuatro Cinco

Figura 5.18: FlScore, exactitud del sistema en 2D y 3D.
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Figura 5.19: Precisién, valores positivos predichos en 2D y 3D.
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Figura 5.20: Recall, instancias relevantes recuperadas en 2D y 3D.

Y unas imagenes del programa reconociendo gestos en tiempo real como
se observa en la figura 5.21.
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Figura 5.21: Reconocimiento de imagenes en tiempo real, la imagen en blanco y
negro es la imagen cruda, y la imagen en color verde es el significado alfanumérico
del signo reconocido. a) Reconocimiento de la letra D en tiempo real, b) Recono-
cimiento del numero Cinco en tiempo real, ¢) Reconocimiento del numero Tres en
tiempo real.

Si observamos bien las gréficas finales de la figura 5.22 de los resultados
obtenidos en las tablas en este trabajo se ha demostrado con los resultados
que las caracteristicas Haar en 3D, tomadas a distintas profundidades a una
tercia de imagenes son superiores a un conjunto de caracteristicas Haar 2D,
teniendo el sistema en conjunto de casi un 95 % de precision al momento de
reconocer un gesto. Por otra parte la version paralelizable de AdaBoost que
reduce enormemente el tiempo de computo al entrenar este algoritmo, lo cual
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representa una gran simplificacion del trabajo y depende unicamente de los
nicleos que posea nuestro procesador.
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Figura 5.22: Graficas de resultados finales en 2D y 3D.
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5.4. Discusion

Durante la etapa de entrenamiento, y posterior a este, es decir en la eta-
pa de reconocimiento, en algunas ocasiones el porcentaje de identificacion de
las letras bajo por algunos momentos, y esto nos lleva a realizar la pregunta
natural del por que en algunas letras el desempeno simplemente baja, y en
algunas es muy superior al promedio. Observemos por ejemplo el caso del
nimero tres con la letra B como se observa en la figura 5.23, en este caso
ocurre un falso positivo favor de la letra B, en donde el gesto es incorrecta-
mente catalogado como la letra B, cuando en realidad se trata del numero
tres.

Figura 5.23: Error de etiquetado entre la letra B y el ntimero Tres.

De igual forma, el nimero tres puede confundirse facilmente con el nimero
dos, y varios falsos positivos fueron precisamente los que indicaban al nimero
tres con el nimero dos, y la razén que podemos encontrar es que la diferencia
bésica entre ambos gestos es solo un dedo, y al momento de reescalar las
iméagenes, la diferencia en pixeles suele ser muy poca como podemos observar
en la figura 5.24.
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Figura 5.24: Error de etiquetado entre el nimero Dos y el niimero Tres.

Otro falso positivo que salta a la vista de manera mas evidente es la mal
interpretacién del niimero uno con la letra D, puesto que ambos, aunque se
encuentran en diferentes angulos al momento de hacer la captura, muchas
veces parecen estar representando el mismo gesto como se observa en la
figura 5.25:

Figura 5.25: Error de etiquetado letra D y el ntimero Uno.

Tampoco podemos pasar por alto que aunque cada sena tiene sus particu-
laridades que la hacen tnica para diferenciarla del resto de letras del alfabeto
del LSM, al momento de realizar algunas senas, la varianza para una mis-
ma sena se noto en una etapa posterior al de la captura. Este caso se dio
especialmente en la letra C, y una razon probable de la no uniformidad al
gesticular esta sena podria ser el la posicién de la muneca al realizar la sena,
y la abertura entre los cuatro dedos superiores, y el dedo gordo de la mano
como se observa en la figura 5.26:
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S g

Figura 5.26: Error varianza de la letra C.

Y finalmente los errores propios de una captura binaria como son por
ejemplo pliegues en los dedos, que obviamente no existen en las manos, algu-
nas zonas erosionadas antes de la morfologia matematica, asi como posiciones
en los dedos fuera de lo normal por parte de los participantes, que hacen que
la varianza en los signos aumente considerablemente como se observa en la
figura 5.27:

(a)
(d)

Figura 5.27: Errores comunes ocurridos durante el proceso de captura: a) Error
de falanges sobrepuestas, b) Error de protuberancias inexistentes, ¢) Error de ma-
la inclinacién de la mano, d) Error de pliegues inexistentes, ¢) Error de areas
inconexas, e) Error de mala formacién del signo.

"
f
(c)
H
(f)
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Capitulo 6

Conclusiones

En el presente capitulo se resumen todas las experiencias y observaciones
obtenidas a lo largo de todo este proyecto de tesis. Las ideas aportadas, asi
como los problemas encontrados al momento de realizar el proyecto y sus
soluciones, esperando que resulte de utilidad la metodologia planteada a lo
largo de todo este camino para futuras investigaciones, o para ampliar este
mismo proyecto bajo la licencia GPLv3.

La motivaciéon de este proyecto, como en el primer capitulo introductorio
de la tesis se planted, fue mejorar la calidad de vida de las personas con
discapacidades auditivas, mediante un sistema que de manera automatica
interprete un conjunto de senas del LSM para que una persona que des-
conoce el lenguaje de senas pueda interpretar dichos gestos observando su
representacion alfanumérica en una pantalla y entender el significado de un
gesto. Este proyecto surge a raiz de investigaciones demograficas obtenidas
de censos nacionales en donde casi 1.18 millones de habitantes de la pobla-
ciéon mexicana sufre algin tipo de trastorno degenerativo de la audicion o del
habla, y la carencia de sistemas que permitan a este segmento de la poblacion
comunicarse con personas no hablantes del lenguaje de senas es un problema
real y que continua en aumento hoy por hoy.

Uno de los primeros problemas encontrados a lo largo de la investigacién
es la manera en la cual un gesto corporal puede ser medido, ya que si bien es
sabido que todas las personas, o en su mayoria, poseemos dos manos, y cin-
co dedos por mano, las formas, asi como los tamanos y las complexiones de
las mismas varian entre persona y persona, ademés también de la diferencia
entre géneros y edades puesto a pesar de que una mano femenina es igual en
varios aspectos, difiere también de una mano masculina. El problema de la
seleccion del conjunto éptimo de caracteristicas para la correcta identificacién

33
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de un gesto nos llevo por un largo camino, tanto para poder completar una
segunda tesis, acerca del conjunto valido de caracteristicas. En las primeras
pruebas se analiz6 la idea de identificar un gesto mediante redes neuronales
multi-capa, con el perceptrén como unidad fundamental de cada capa, y para
esta prueba consideramos la intensidad luminica de cada pixel en un umbral
de escala de grises comprendido entre cero y 255. Los resultados, aunque
fueron positivos, venian con mucha varianza entre bloque y bloque de vali-
dacién cruzada, siendo practicamente los mismos signos gesticulados por los
participantes. Esto se debia tal vez, a que la posicion de la mano con respecto
al area de interés que entraba como caracteristica variaba entre participante
y participante, asi como las deformaciones propias de una binarizacién, las
cuales en aquellas primeras etapas no se habian considerado. Otra idea que
se puso en practica fue el identificar un gesto con métodos no basados en la
forma, si no en la frecuencia usando el método de los descriptores de Fourier.
Este método fue todavia mas inexacto que las redes neuronales, ya que si
bien a cada signo era posible extraerle una firma tinica basandonos en el con-
torno de la mano, esas firmas eran muy poco consistentes entre cada gesto
realizado por varias personas, y por lo tanto era bastante dificil de lograr una
buena clasificacion. Igualmente se intento catalogar el conjunto de signos con
las Maquinas de Soporte Vectorial, SVM, y esta técnica ofrecié un nivel de
identificacién aceptable y con poca varianza, pero una vez mas los resultados
no fueron demasiado contundentes como para decantarnos por esta via del
reconocimiento. Finalmente los primeros resultados positivos y contundentes
que estabamos buscando vinieron con la extraccion de caracteristicas Haar,
combinadas con el método de identificacién Adaboost, ya que la técnica de
extraccion era lo suficientemente rapida para procesar multiples imédgenes
en muy poco tiempo y el Adaboost permitia una correcta identificacién del
signo en tiempo real.

Originalmente la propuesta de solucion para esta tesis se planteo un sis-
tema que de manera automatica reconociera un conjunto de senias del LSM.
En lo real, se creo un sistema, que permite la correcta identificacién de un
conjunto de 10 gestos del LSM lo suficientemente rapido para interpretar
cada gesto y su significado en tiempo real. Comenzamos por mencionar que
el método desarrollado es robusto con respecto a la variabilidad de escala
y ruido luminico dos de los principales problemas que en la mayoria de los
trabajos mencionados en el estado del arte tienen. Por otra parte en esta tesis
se aporto un novedoso método rapido y eficiente para la calibracién, ajuste y
centrado correcto de imagenes tomadas a diferentes profundidades, o image-
nes tridimensionales, con el objetivo de mejorar la tasa de reconocimiento
del sistema, que en resumidas cuentas ayudé mucho ubicando la mano en la
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misma posicion relativa, todas las veces. Otro aporte de esta proyecto fue
una version paralelizable del método de aprendizaje AdaBoost, que si bien la
etapa de entrenamiento es rdpida con un ntimero pequeno de caracteristicas
a identificar, el tiempo crece de manera exponencial a medida que el niimero
de caracteristicas aumenta, que en este caso fueron mas de 250,000, y cada
ronda de entrenamiento por letra duraba aproximadamente 2.5 dias por cada
una de las 10 letras y tomaba aproximadamente 2 semanas entrenar todo el
conjunto de letras corriendo en 2 estaciones de trabajo al mismo tiempo. La
version optimizada y paralelizable de este método presentada en este traba-
jo, realiza la etapa de entrenamiento de todo el conjunto valido de 10 signos
en apenas 3 dias, lo que representa menos de una cuarta parte del tiempo
empleado para entrenar si utilizamos una versién lineal del AdaBoost.
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6.1. Trabajo futuro

Atn queda mucho por hacer con respecto al reconocimiento del lenguaje
de senas para cualquiera de sus variantes y un primer paso fue dado en este
trabajo, sin embargo como igualmente se habia planteado en el marco teéri-
co, los gestos en los que se enfocd esta investigacién fueron tinicamente los
estaticos, y un subconjunto de ellos. Parte del trabajo futuro es precisamen-
te concluir todos los gestos estaticos posibles que conforman el alfabeto del
LSM asi como su simbologia numérica esto tltimo con el objetivo de lograr
articular palabras completas al deletrearlas por una persona LSM-parlante.
Por otra parte se planteo también durante este proyecto la idea de analizar
los gestos méviles o Spotting mediante secuencias de video capturadas a una
variedad de personas para obtener de nueva cuenta una base de datos lo
suficientemente grande para iniciar la extraccion de las nuevas caracteristi-
cas moviles. Afortunadamente el reciente abaratamiento de los sistemas de
almacenamiento, asi como las camaras de profundidad permitirian en algin
momento ampliar este proyecto y permitir entonces identificar lo que en
anos recientes ha recibido el nombre de dynamic gesture recognition, para
robustecer aun mas este sistema y ayudar a las personas con discapacidades
auditivas o del habla a tener una mejor calidad de vida en una sociedad que
en su mayoria es regida por el lenguaje hablado.
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