Capitulo 4

SEGUIMIENTO DE OBJETOS Y
ANALISIS DEL MOVIMIENTO

En este capitulo se extiende el empleo de los gases neuronales al
tratamiento de secuencias de imagenes, en particular para
resolver los problemas de seguimiento de objetos y analisis de su
movimiento. Aprovechando el caracter dinamico de las redes
neuronales auto-organizativas, que permite aprender nuevos
patrones de entrada sin tener que reiniciar el aprendizaje, se va a
modelar el movimiento de los objetos a partir de los cambios que
se producen en la red de interconexién entre los diferentes
elementos de procesamiento.

Haciendo uso de este modelo de representacion, se plantea el
problema del reconocimiento de gestos de la mano. Este se
resuelve adaptando la red neuronal a la forma de la mano en
cada instante, y readaptandola para cada una de las posturas de
un gesto.

El proceso de seguimiento de objetos y analisis del movimiento
incorpora operaciones a varios niveles de procesamiento, tal y
como se muestra en la Figura 4.1.
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Figura 4.1. Etapas del problema del andlisis del movimiento.

4.1 SEGUIMIENTO DE OBJETOS

El seguimiento de un objeto consiste en calcular la posicion y
forma del mismo en cada una de las imagenes de una secuencia.
Como el problema general es muy complicado, se abordan
simplificaciones realistas o adecuadas a problemas concretos.
Para el movimiento elastico, en particular, se suelen tomar
algunas asunciones sobre la dindmica de los objetos (Sonka et
al., 1998):

* Velocidad restringida: si se asume que el objeto en
movimiento es muestreado a intervalos de tiempo dt, el
objeto se encontrara situado dentro de un circulo con
centro en su posicion anterior y radio C, dt, donde
Crax €S la maxima velocidad que puede tomar el objeto.

» Aceleracion pequeria: el cambio en la velocidad en un
tiempo dt esta limitado.

* Movimiento comudn: todos los puntos del objeto se
mueven de forma similar.

Con estas consideraciones, se establece el movimiento de un

objeto como las variaciones que realiza un objeto, tanto en
posicion como en forma, durante un periodo de tiempo:

con sus correspondientes apariencias geométricas y visuales

0(t) =|As (t). A, (t)] (4.2)
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Esto significa que el objeto puede variar su apariencia visual, por
ejemplo si se presentan cambios en la iluminacién, por lo que la
arquitectura representativa debe ser capaz de soportar estas
variaciones.

El seguimiento de un objeto puede realizarse mediante la
obtencion del Grafo Preservador de la Topologia del objeto en
cada una de las imagenes, y para ello, se deberan tener en cuenta
las posibles modificaciones en la apariencia visual del objeto.
Siguiendo el esquema de aprendizaje de la morfologia de un
objeto propuesta en el capitulo 3, el proceso de seguimiento
consta de las siguientes fases:
+ calculo de la funcién de transformacion

» prediccion de la nueva posicion del GPT ,

+ readaptacion del GPT .

4.1.1 CALCULO DE LA FUNCION DE TRANSFORMACION

Dado que la apariencia visual del objeto puede variar con el
tiempo, es necesaria la modificacion de la funcién de
transformacion (J; en cada instante, para realizar una correcta
segmentacion del objeto a lo largo de toda la secuencia.

Para ello, se actualiza en cada una de las imagenes los valores de
la propiedad T que posee el objeto. Se extraen dichos valores de
las posiciones que poseen los nodos del GPT para la imagen
anterior:

wr (xy.t)=fr (1(x,y t)GPT (t-1)) (4.3)

Por ejemplo, si la propiedad visual T es el nivel de gris, y la
funcion que segmenta el objeto f; es una umbralizacion, ésta
puede variar para cada una de las imagenes; calculando el nuevo

umbral a partir de los valores I(Wi ) para todos los nodos | del
GPT previo.
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De modo, que se varia de forma dinamica la funcién de
transformacion que calcula la probabilidad de cada uno de los
puntos de pertenecer al objeto.

4.1.2 OBTENCION DEL GPT

Como resultado del paso anterior, a partir de una imagen | (t) se
calcula la correspondiente transformacion (t) A partir de
ésta, se obtiene la representacion del objeto, mediante la
adaptacion del GPT .

Para el instante inicial t; se obtiene el GPT correspondiente de
forma directa. Sin embargo, dadas las caracteristicas dinamicas
de las redes neuronales auto-organizativas, para las imagenes
posteriores, en lugar de partir de cero en el aprendizaje, se toma
la red previa como punto de inicio. Esto provoca que con una sola
iteracion del mapa se consiga su readaptacién a la nueva
posicion del objeto.

PREDICCION DE LA NUEVA POSICION DEL GPT

Sin embargo, tal y como esta presente en la mayor parte de
trabajos relacionados con seguimiento de objetos, es necesario
predecir la posicion del nuevo mapa, previamente a esta
adaptacion. Ese proceso facilita el aprendizaje ya que se realiza
una seudo-adaptacion considerando los movimientos que estan
desarrollando los diversos elementos de procesamiento.

Por ejemplo, en la Figura 4.2 se muestra el estado de un GPT
antes de realizar una prediccién. Partiendo desde la
representacion de la instancia previa del objeto, su readaptacion
no sera correcta, ya que es complicado que las neuronas vuelvan
a situarse en el dedo correspondiente. Mas bien, se intentaran
readaptar de modo que, tras varias iteraciones, se obtenga una
nueva representacion del objeto, sin que tenga relacion la
posicidn que ocupa una neurona con la posicién que ocupaba
previamente.



SEGUIMIENTO DE OBJETOS Y ANALISIS DEL MOVIMIENTO 107

Figura 4.2. Posicion del GPT antes de la prediccion.

Existen diferentes mecanismos de prediccién. Si la frecuencia de
muestreo de imagenes es alta en relacion con la velocidad del
objeto, puede bastar una simple extrapolacién, basada en las
posiciones previas de cada una de las neuronas

wP™ () =2w, (t-1)-w; [t -2) (4.4)

Si se desea contar con un histérico de tres GPT se emplea la
siguiente expresion:

wP™ (t)=a+b +c (4.5)

donde

a 1
b{=|-15 2 -05 |Ow,(t-2) (4.6)
C

READAPTACION DEL GPT

A partir del GPT "™ | se realiza el proceso de adaptacién de la red
para la nueva posicion y forma del objeto. El resultado final es
funcion de la transformacion ¢ (t) y de GPT P (t).

La proximidad de la prediccion realizada al GPT
correspondiente, provoca, en muchos casos, que sea necesaria
una sola ejecucion del bucle principal del algoritmo de
aprendizaje del gas neuronal para completar la readaptacioén.
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De este modo, la segmentacion, representacién y seguimiento del
objeto, se realiza en una Unica operacidon de adaptacién del grafo.

4.2 ANALISIS DEL MOVIMIENTO

El andlisis del movimiento comprende el estudio de las
variaciones en posicién y forma de los objetos.

El analisis del movimiento que realiza un objeto se aborda,
generalmente, mediante dos técnicas:

e Basado en el reconocimiento: donde el objeto es
reconocido en cada una de las imagenes de la secuencia.
De modo, que el movimiento viene determinado por las
diversas instancias que toma el objeto a lo largo del
tiempo.

 Basado en el movimiento: el analisis viene dado por las
trayectorias que toman determinados puntos del objeto.
Esta solucibn es menos costosa ya que se evita el
reconocimiento del objeto en cada imagen.

La arquitectura desarrollada basada en la adaptacion dinamica
de GPT permite ambos modos de analisis.

El objeto puede ser reconocido a partir de su GPT . En el capitulo
3 se han introducido varias caracteristicas que permiten
identificar las diferentes instancias de un objeto, de modo que se
pueda construir una cadena de formas y posiciones del mismo
para identificar el movimiento realizado.

Mas interesante desde el punto de vista computacional, el modelo
aporta una herramienta de analisis basado en el movimiento muy
potente, ya que se evita el problema de correspondencia para
construir la trayectoria de los puntos de interés. Analogamente a
cuando se trabaja con marcadores, la determinacion de las
trayectorias es inmediata, ya que Unicamente hay que realizar un
seguimiento a los diferentes nodos del GPT .
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4.2.1 OBTENCION DE LAS TRAYECTORIAS

El movimiento de un objeto se interpreta como las trayectorias
seguidas por cada una de las neuronas del GPT :

M =([Tray, ], 0i DA 4.7)

donde la trayectoria viene determinada por la sucesién de
posiciones de cada una de las neuronas a lo largo del mapa:

Tray; :iwitO ,...,Witf} (4.8)

El empleo de trayectorias directamente no suele proveer
informacion suficiente para abordar el reconocimiento del
movimiento, por lo que se acostumbra a realizar una
parametrizacion de las mismas.

En (Cédras y Shah, 1995) se presentan algunas propuestas de
parametrizacion. Una de las mas utilizadas es el calculo de sus
velocidades V, y V, , calculadas como:

W, —-W W, —W
v —_ Xt Xt v :—yt_l (4.9)
Xt At it At

Estas velocidades son invariantes a traslacion, pero no a rotacion
o escalado. Por otro lado, la velocidad y la direccion del
movimiento se determinan como:

Vi :\/(vat _Wxt—1)2 +(\Nyt _WYt—l)z (4.10)
WYt _WVH
d, =arctan| ———— (4.11)
W, —wW
Xt Xt-1

Estas dos medidas son invariantes a traslacién y rotacion.
Ademas, la direccién es invariante a escalado. Sin embargo, es
muy sensible al ruido, debido al calculo del arco tangente.
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Otra representacién usual de las trayectorias es la curvatura
espacio-temporal K, calculada como:

. ATeetac? .
o, F + b, P+ ) |

donde

A=Y A= X A=l Y
w, t

Normalmente, se emplea una discretizacion para calcular las
derivadas, por ejemplo, W, =W, Wy, Y W EW W

X¢ Wx
asumiendo que At es constante y, por tanto, t =1 y t =0.
Esta representacion tiene la ventaja que captura toda la
informacion sobre la trayectoria, sin necesitar dos medidas como
en los casos anteriores.

4.2.2 DESCOMPOSICION DEL MOVIMIENTO

El movimiento absoluto del objeto presenta dos componentes
(Allmen, 1991):

M =M, +Mj, (4.13)

definidos como:

* Movimiento comun: definido como el movimiento que
realiza el conjunto del objeto con respecto al observador,
de modo que todos sus elementos comparten dicho
movimiento. Principalmente determina traslaciones,
escalados y rotaciones del objeto.

* Movimiento relativo: definido como el movimiento de
cada uno de los elementos del objeto con respecto a los
otros. Este determina los cambios morfolégicos del
objeto.
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En nuestro caso, el movimiento comudn va a considerarse como la
trayectoria que sigue el centroide del GPT :

M¢ =Tray, :%:mto vy, } (4.14)

Por otro lado, el movimiento relativo va a venir determinado por
los cambios de posicion de cada una de las neuronas con
respecto a dicho centroide:

Mg =[Tray® | Di DA (4.15)
donde

Cn — — -
Tray,; —t’Vito Cingy oo Wi, Cmtf} (4.16)

4.3 EJEMPLO DE APLICACION: RECONOCIMIENTO DE
GESTOS

Para mostrar la potencia del modelo desarrollado, se va a tratar el
problema del reconocimiento de gestos de la mano. Esta es una
de las areas donde mas trabajo se esta realizando como
aplicacion del analisis del movimiento. Este es un problema
bastante completo dentro del movimiento no-rigido, siendo
ademas una de las méas interesantes de resolver, debido a la
complejidad morfoldgica de la mano. El elevado nimero de grados
de libertad de la mano y los dedos (Figura 4.3) produce multitud
de posibles posiciones del objeto (mano) asi como de oclusiones,
que dificultan considerablemente su seguimiento.

4.3.1 INTRODUCCION

Si bien la comunicaciéon oral puede considerarse como la mas
importante, los gestos introducen una informacién adicional que
es muy importante para la expresion y comprensiéon humana. En
el caso de ausencia de voz, los gestos adquieren capital
importancia. Aunque los gestos son expresados con todo el
cuerpo, la mayoria de ellos estan relacionados con la mano. Nos
comunicamos mediante gestos de la mano.
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Figura 4.3. Grados de libertad de la mano (Dorner, 1994).

Los movimientos de la mano tienen diferentes funciones (Cadoz,
1994):

e Semidtica: para comunicar informaciéon con significado.
En este caso los gestos estan intimamente relacionados
con el habla

e Ergética: asociada con la nocion de trabajo y la
capacidad de los humanos de manipular el mundo fisico
con el objetivo de satisfacer determinadas necesidades.
Se incluyen operaciones para empujar, agarrar o soltar
objetos

e Epistémica: que permite a los humanos aprender del
entorno mediante la experiencia o exploracién tactil

En este caso se centra la atencion en la vertiente semiética de los
gestos de la mano. Dentro del caracter linglistico de éstos se
pueden destacar dos aspectos (McNeill, 1996): gesticulacién y
lenguaje de signos.
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La gesticulaciéon no puede ser considerada como “lenguaje” del
cuerpo, sino que complementa la comunicacién oral. En el
lenguaje de signos cada uno de los gestos corresponde a un
concepto, aunque no tenga necesariamente una equivalencia con
palabras del lenguaje hablado. Ejemplos de lenguajes de signos
son el Lenguaje de Signos Americano (ASL) y el lenguaje de los
sordomudos.

Quek (1994) describe diferentes caracteristicas de los gestos:

1. Los gestos estan contenidos en movimientos que
comienzan desde una posiciéon de descanso, contindan
con una fase de aumento sustancial de velocidad y que
finalizan volviendo a una posicién de descanso.

2. La mano asume una configuracién particular durante el
movimiento.

3. Lentos movimientos entre posiciones de descanso no son
gestos.

4. Los gestos de la mano deben estar limitados a un cierto
area del espacio.

5. Los gestos estaticos de la mano requieren un periodo
finito de tiempo para ser reconocidos.

6. Movimientos repetitivos de la mano pueden ser gestos.

Todo esto lleva a considerar (Huang y Pavlovic, 1995) los gestos
de la mano como:

» gestos estaticos: caracterizados por la postura que esta
determinada por una configuracibn y orientacién
particular de los dedos y la palma de la mano,

» gestos dindmicos: caracterizados por la configuracién de
la mano en las posiciones inicial y final de descanso y
por su movimiento.



114 CAPITULO 4

4.3.2 TRABAJOS PREVIOS

Existen diferentes mecanismos para capturar elementos
importantes de la mano, pudiendo dividirlos en dos grandes
grupos: sistemas basados en visiéon y dispositivos mecanicos. No
hay ningun sistema que aporte todas las caracteristicas deseadas
para la captura de informacién de la posicién, postura y
movimiento de la mano, algunos son caros, otros molestos, otros
ambiguos en sus lecturas... Los sistemas basados en vision
tienen la ventaja de que no requieren que el usuario porte nada
sobre su cuerpo, pero tienen el problema de las oclusiones y de
los diferentes grados de iluminacion. Por otro lado, los
dispositivos mecanicos no poseen estos inconvenientes pero son
molestos de usar. Los usuarios preferiran un sistema al cual no
tengan que prestar atencidon y que no les limite en su trabajo o
movimientos habituales.

Existen multitud de dispositivos mecanicos (Sturman, 1991) para
la extraccidon de la postura de la mano, algunos de los cuales
también permiten recuperar la posicion y orientacion de la
misma. Se han disefiado multitud de guantes con transductores
que determinan la posicién de los dedos.

ANALISIS BASADO EN VISION

La generacion de trayectorias de movimiento a partir de una
secuencia de imagenes implica, normalmente, la deteccion de
elementos en cada imagen, y la correspondencia de cada uno de
esos elementos de una imagen en la siguiente. Estos elementos
deben ser suficientemente diferenciables para su deteccién facil y
deben ser estables en el tiempo para que puedan ser
correctamente seguidos. Podemos encontrarnos diferentes tipos
de elementos: aristas, esquinas, puntos de interés (Figura 4.4),
centroides, regiones...

Sin embargo, estos métodos conllevan la soluciéon de varios
problemas complejos: segmentaciéon de la mano en un entorno
complejo, seguimiento de la posicion de la mano, reconocimiento
de las posturas de la mano y analisis del movimiento.
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Phalanges {

DIP - Distal Interphalangeal Joints
1 DOF each

PIP — Proximal Interphalangeal Joints

Thumb IP Joint 1 DOF each
1 DOF
MCP — Metacarpophalangeal Joints
Thumb MP joint 2 DOF each
1 DOF

Metacarpals

Metacarpocarpal Joints

Trapeziometacarpal Joint
3 DOF 1 DOF each on digits 4 & 5

Figura 4.4. Localizaciones tipicas de los puntos de interés de la mano
(Sturman, 1991).

Para evitar el problema de segmentacion, muchos de los sistemas
desarrollados emplean marcadores o guantes coloreados para
localizar facilmente los puntos de interés. En otros casos, los
gestos son realizados frente un fondo homogéneo para extraer la
mano con una simple umbralizacion.

El resto de problemas son solucionados limitando el tamarfio del
vocabulario de gestos a reconocer e, incluso, reconociendo
Unicamente posturas estéaticas de la mano.

Los sistemas de reconocimiento de gestos pueden ser clasificados
segun la técnica empleada para la extraccion y seguimiento de la
mano: analisis basados en modelos de la mano (Rehg y Kanade,
1993) (Shimada et al., 1998), analisis usando marcadores (Davis
y Shah, 1993) o guantes coloreados (Dorner, 1994), y analisis
basados en propiedades de la imagen (Starner y Pentland, 1995)
(Starner et al., 1998) (Campbell et al., 1996) (Triesch y von der
Malsburg, 1996). Relaciones mas amplias de trabajos en este
campo se presentan en (Huang y Pavlovic, 1995) (Kohler y
Schréter, 1998).
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4.3.3 DESCRIPCION GLOBAL DEL SISTEMA PROPUESTO

Se propone un sistema de reconocimiento de gestos que emplea

una Growing Neural Gas para caracterizar la postura de la mano.

El gesto, determinado por las sucesivas posturas, es extraido a

partir de las trayectorias que siguen cada uno de los nodos.

Para reconocer el gesto, se realiza una normalizacion del GPT

para hacerlo invariante a traslacion y escalado. Por otro lado, se
normalizan las trayectorias seguidas por los nodos para hacerlas

invariantes a rotaciones.

El esquema del sistema completo se muestra en la Figura 4.5.

Imég%A

de la mano

CARACTERIZACION DE LAS POSTURAS

Obtencion del
GPT

A 4

Normalizacién
a traslacion y
escalado

U

CARACTERIZACION DEL GESTO

Obtencion de
las trayectorias
de los nodos

A 4

Normalizacién
a rotacion

U

RECONOCIMIENTO DEL GESTO

Reconocimiento
del gesto

Gesto

Figura 4.5. Sistema de reconocimiento de gestos.

4.3.4 CARACTERIZACION DE LA POSTURA DE LA MANO CON

UNA GNG

OBTENCION DE LA GNG DE LA MANO

Dada una

I0OR?2  de

imagen
transformacion ¢ (x,y)=T (1(x,y))

la mano,
que asocia a cada uno de

se

realiza

la
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los puntos de la imagen su probabilidad de pertenecer a la mano,
segln una propiedad T .

De modo que considerando & = (X ,y) y P(¢) =y, (E) se aplica
el algoritmo de aprendizaje de la GNG a la imagen |, de modo
que la red adapta su topologia, dando como resultado una
esqueletizacion de la mano.

Diversos resultados de la aplicacion del algoritmo de aprendizaje
a varias posturas de la mano se presentan en la Figura 4.6.

Figura 4.6. Adaptacion de la Growing Neural Gas a diferentes posturas de la
mano.

NORMALIZACION DE LA GNG

Con el propésito de normalizar la red neuronal obtenida, se
realiza una transformacion de la GNG para hacerla invariante a
traslacion y escalado.

Se puede observar que las neuronas con un mayor numero de
vecinas son aquellas que pertenecen a la palma. Por ello, se
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definen los subconjuntosAIO y A5 como las neuronas que
pertenecen o no a la palma:

A, ={n DA/ vecinas(n) >} (4.17)
A, =A-A, (4.18)

donde K se establece en funcién del nmero de neuronas totales
de la GNG.

Una vez encontradas las neuronas que forman parte de la palma,
se identifica el centro de la mano, como el centroide de estas
neuronas:

Mig(n) mos(n)
Cy = , = ’ ,— NOA )
) (XCM yCM) Moo (N) Moo(n) " p @19

A continuacion, se procede a normalizar la mano, como sigue:
1. Se sitaa el centroide en el centro de la imagen.

2. Se escala la mano, de modo que la palma tenga un
tamafo fijo. Para ello, se obtiene la distancia media de
las neuronas mas alejadas al centroide, estableciendo
esta distancia como radio estandar (Figura 4.7). En la
imagen, se representan con puntos blancos las neuronas
pertenecientes a la palma, y con puntos negros las
neuronas de los dedos.

Figura 4.7. Extraccion del radio estandar de la palma.
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4.3.5 CARACTERIZACION DE LOS GESTOS DE LA MANO CON UNA
GNG

OBTENCION DE LA GNG DEL GESTO

Sea {Ml M, ..M f} una secuencia de imagenes de la mano que
forman un gesto, donde M; es la postura inicial y M; es la
postura final del mismo.

Se realiza, como se explicé previamente, el aprendizaje de la GNG
para la postura inicial (imagen M;), normalizando la red
obtenida. Posteriormente, se realiza el aprendizaje de la GNG
para la siguiente imagen, M, , partiendo de la red obtenida para
la imagen anterior. Por lo tanto, la adaptacion a la nueva postura
sera muy rapida, dado que Unicamente es necesario realizar una
iteracion al bucle principal de su algoritmo de aprendizaje. De
modo similar, se opera con el resto de imagenes, obteniendo para
cada una de ellas una GNG que no difiere en demasia de la
calculada previamente.

En la Figura 4.8 se muestran las sucesivas adaptaciones de una
GNG a un gesto realizado por la mano.

Figura 4.8. Adaptacion dinamica de las Growing Neural Gas a un gesto completo.
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CARACTERIZACION DEL GESTO

Dado un gesto y su secuencia de GNGs normalizados, se calcula
la trayectoria seguida por cada una de las neuronas. Por tanto,
para una neurona | se calcula su trayectoria T; realizada desde
la GNG inicial a la final. La trayectoria de cada neurona viene
dada por su posicion en cada uno de los GNG normalizados:

o ={bci oy Mooy, bty ) (4.20)

Sin embargo, a la hora de reconocer un gesto Unicamente se van
a considerar los puntos inicial y final de cada una de las
trayectorias. Esta simplificacion ya fue realizada en (Davis y
Shah, 1994), rechazando la posible curvatura de las trayectorias,
dado que serd minima.

Por tanto, si G ={T11T2’...,Tn} es un gesto a reconocer, cada

trayectoria T; es determinada por sus puntos inicial y final,

to=0xi i)yt =Xy, ).

A partir de esta definicién del gesto, se establece el movimiento
comun de la mano como el movimiento que realizan las neuronas
que pertenecen a la palma y, en particular, a la trayectoria que
sigue el centroide Cy, .

Por otro lado, se define el movimiento relativo de la mano como
los cambios morfolégicos que sufre a lo largo del gesto,
determinados por los movimientos de cada una de las neuronas.
Sin embargo, dado que los cambios en la postura de la mano lo
determinan los dedos, Unicamente van a ser consideradas las
trayectorias de aquellas neuronas que, en alguna ocasién
durante el gesto, no han pertenecido a la palma; es decir,
pertenecieron a los dedos.

En resumen, el movimiento comun de la mano viene determinado
por los nodos pertenecientes a la palma, mientras que el
movimiento relativo viene determinado por las neuronas de los
dedos.
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NORMALIZACION DE LOS GESTOS

Con el proposito de normalizar el movimiento relativo de la mano
para hacerlo invariante a rotacion, se extrae la direccion media de
las trayectorias seguidas por las neuronas de los dedos,
rotandolas para situar ésta en la vertical (Figura 4.9).

Figura 4.9. Normalizacién de las trayectorias del gesto.

De este modo, junto con la normalizacién realizada a cada una de
las posturas de la mano, se obtiene una representacion del gesto
invariante a traslacién, escalado y rotacion.

4.3.6 RECONOCIMIENTO

El reconocimiento del gesto realizado, se efectla comparando las
trayectorias del mismo con las de otros gestos que se encuentran
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en una base de datos, de modo que el patrén P ={plyp2’...,pn.}
mas similar al gesto G es aquel que minimiza la expresion:

S Il v, o, o Sl v o) g

i=1
n+n

Esto es, para cada una de las trayectorias del gesto G se calcula
su distancia a la trayectoria mas similar del patron P , obtenida
como la suma de las distancias entre los inicios y fines de ambas
trayectorias. Este proceso se repite para todas las trayectorias de
G . De igual modo, se realiza la operacion en sentido contrario,
comparando cada una de la trayectorias de P con su
correspondiente en G . Por ultimo, se calcula la distancia media
dividiendo entre el numero total de trayectorias tomadas en
consideracion.

4.3.7 EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Para realizar los experimentos se ha disefiado un vocabulario de
12 gestos, algunos de los cuales tienen caracteristicas similares.
En la Figura 4.10 se muestran los estados iniciales y finales de
cada uno de los gestos. Los gestos A a J comienzan con el pufio
cerrado, mientras que los dos ultimos gestos comienzan con la
palma extendida.

Los gestos han sido tomados con una resolucién de 320 x 240
puntos y con 256 tonos de grises. Para evitar el problema de
segmentacion, se han realizado los gestos frente un fondo oscuro,
de modo que el filtro ¢/; es una funcién umbral:

0,si 1(x,y)<umbral

wr (y)= {1, si 1(x,y)>umbral *.22)

La aplicacion de este sistema a entornos mas complejos, donde se
emplean camaras en color o los fondos sean heterogéneos, se
reduce a encontrar la transformacién adecuada para realizar una
correcta segmentacion de la mano.
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Figura 4.10. Posturas de la mano inicial y final de cada uno de los gestos.

Para entrenar al sistema, se ha realizado cada uno de los gestos 5
veces. Posteriormente, se ha procedido a comprobar su
funcionamiento, realizando cada uno de los gestos en 20
ocasiones. En la tabla se presenta la tasa de acierto para cada
uno de ellos.

Como se observa, los gestos similares introducen cierta confusion
en el sistema, errando algunos de los reconocimientos. Dentro de
estos casos, se encuentran los gestos By H; A, F e I. Asimismo, el
gesto D puede ser interpretado como C, si los dedos corazén y
anular no estdn muy separados.
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Gesto Aciertos Tasa de aciertos
A 20/20 100.00 %
B 18/20 90.00 %
C 19/20 95.00 %
D 19/20 95.00 %
E 20/20 100.00 %
F 20/20 100.00 %
G 20/20 100.00 %
H 19/20 95.00 %
I 19/20 95.00 %
J 20/20 100.00 %
K 20/20 100.00 %
L 19/20 95.00 %
Tasa media de acierto 233/240 97.08 %

Tabla 4.1. Tasa de acierto en el reconocimiento.

4.4 CONCLUSIONES

En este capitulo se ha desarrollado un modelo de representacién
del movimiento, que aporta diversas ventajas con respecto a la
mayor parte de las técnicas existentes.

En primer lugar, las tres primeras etapas del problema del
analisis del movimiento (segmentaciéon, extracciobn de
caracteristicas y seguimiento de objetos) se realizan en un unico
proceso: la obtencidon del Grafo Preservador de la Topologia del
objeto para cada una de las imagenes.
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Por otro lado, el modelo es capaz de adaptar su topologia a las
diferentes evoluciones que puede tomar un objeto (ver punto
1.1.2):

e cambios morfoldgicos: mediante la obtencion del
movimiento relativo de cada una de las neuronas,

e cambios fotométricos: mediante el calculo de la funcion
de transformacién, dinAmicamente para cada una de las
imagenes,

» desplazamientos y giros: los desplazamientos del objeto
vienen determinados por el movimiento comun del Grafo
Preservador de la Topologia; mientras que los giros los
determina la orientacion de las neuronas con respecto al
centroide, que queda recogido en su movimiento relativo.

El analisis del movimiento se simplifica debido a que no es
necesario realizar un seguimiento de diferentes partes del objeto,
localizandolas en cada una de las iméagenes (problema de
correspondencia). Este viene determinado por los diferentes
vectores de caracteristicas de cada una de las neuronas.

Finalmente, el sistemma de analisis de movimiento basado en la
adaptaciéon de la Growing Neural Gas a las sucesivas posturas de
la mano, ha demostrado ser un buen método para caracterizar
los gestos. De hecho, la tasa de acierto es elevada incluso para
gestos que pueden ser confundidos con otros muy similares.






