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Resumen
El uso de los sistemas de captura de imagenes para las computadoras es cada vez
mas comun. Por otro lado, el procesamiento y andlisis de video digital puede tener
aplicaciones interesantes en el area de la comunicacion hombre-maquina.
Pensando en este desarrollo cientifico-tecnoldgico, este trabajo aborda el problema
de la comunicacidon "amigable" entre la computadora y algunos seres humanos
minusvalidos que requieren de facilidades, por lo que se desarrollé un lenguaje
gestual con el que la persona puede indicar a la maquina algunas acciones simples a
seguir por medio de sus manos.
Se defini6 un alfabeto muy limitado de gestos que la maquina puede interpretar y se
pensd también en no utilizar guantes instrumentados, ya que son costosos y
estorbosos. Por lo tanto, el nimero de gestwos tiene que ser reducido y deben
mostrarse relativamente burdos; dada la falta de precision que se tendrd durante su
captura con una camara digital comun y corriente.
Una vez realizados y capturados los gestos, se procede a su segmentacion con el
propdsito de aislarlos del resto de la escena captada por la cdmara y poder efectuar
su interpretacién de una manera mdas sencilla. Los gestos estdn provistos de
movimiento, de tal modo que para aislarlos se puede explotar esta informacion
recurriendo a un algoritmo de segmentacioén basada en el movimiento.
Logrando el aislamiento se lleva a cabo su interpretaciéon de una manera mas
sencilla y rdpida al obtener una madscara binaria del gesto, la cual se proyecta
enseguida en dos ejes ortogonales x y y. Los perfiles del gesto obtenidos por la
proyeccion enxyy, seutilizan como una especie de apuntadores; de esta manera se
puede buscar en una base de datos previamente estructurada y guardada en
memoria.
Los resultados obtenidos hasta ahora son satisfactorios, aunque el namero de gestos
definidos es muy reducido y bastante distintos unos de otros, lo que facilita su
interpretacién. Por lo anterior este trabajo consiste en ampliar el tamafio del
alfabeto y aumentar la complejidad de los gestos para tener una aplicaciéon mas
realista.

Descriptores: interfaz gestual, interaccion hombre-méquina, interpretacion
automatica de gestos, segmentacion de objetos no rigidos, analisis de movimiento
de objetos no rigidos, segmentacion de objetos en movimiento.
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Abstract
Digital image acquisition systems are currently now a common item for computers. In a
complementary way, digital video analysis and processing could have interesting applica-
tions in the area of man-machine communication. Thinking in this scientific and techno-
logical development, in this work we address the problem offriendly communication be-
tween the Computer and some people with disabilities, which require some kind o ffacilities.
With this goal we thought in the possibility to develop a handgesture languagefor providing
a person thefacility to direct simple actions to a machine using some simple hand gestures.
We define a small alphabet ofgestures that the machine could understand and additionally
we thought in the necessity to avoid the use ofinstrumentedgloves, which are expensive and
cumbersome for most people. Moreover the number ofgestures has to be reduced and they
have to be roughly defined; because the leak ofprecision during the capture process by a digi-
tal camera in a more natural way.
When the gestures have been realized and then captured by the Computer, and because the
goal is to isolate them, we proceed to perform a segmentation, in this way their interpretation
will befacilitated. The hand gestures are provided ofmovement so we could use this informa-
tionfor developing a motion based segmentation algorithm.
When the segmentation has been done we start the interpretation, and lookingfor high speed
methods we proceed to obtain a binary mask corresponding to the segmentedgesture and pro-
ceed to project it on two orthogonal axes x andy. The x andy profiles obtained are then used
like pointers in order tofind the corresponding gesture in a database previously structured
and stored.
The results are satisfactory nevertheless the number ofhand gestures defined is too small and
the gestures are different enough which facilitates their interpretation. Consequently the natu-
ral extension ofthis work is to have a large alphabet and increasing the complexity ofthe ges-

tures, in order to have a more realistic application.

Keywords: hand gesture interface, human-computer interaction, automatic gesture inter-
pretation, segmentation ofnon-rigid objects, non-rigid motion analysis, segmentation of
moving objects.

Introduccion con la mano; éste es reconocido

Generalmente, el desarrollo de interfaces
"amigables”" hombre-maquina se presenta
para algunas aplicaciones como un
problema de dificil solucion; sin embargo,
bajo ciertas restricciones asociadas con una
determinada aplicacion es posible proponer
soluciones con buenos resultados. En este
trabajo se presenta una solucion para la
comunicacion hombre-méaquina en perso-
nas con cierto tipo de discapacidad, la idea
es proveerlos de un mecanismo simple de
comunicacién con la computadora que les
permita hacer que la maquina realice cierta
accion después de haber efectuado un gesto

identificado por la maquina dentro de un
conjunto que constituye una base de datos,
previamente almacenada. Por ahora, el
conjunto de gestos es bastante limitado y la
complejidad de los mismos muy reducida;
sin embargo, la idea ha sido probada. Queda
como trabajo por resolver: el aumento del
numero de gestos y la complejidad de los
mismos, para alcanzar finalmente un
verdadero lenguaje alternativo de co-
municaciéon con la computadora para
algunas aplicaciones.

La metodologia que se ha elegido para
llevar a cabo este trabajo, reposa en el
procesamiento de imagenes digitales; y
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partiendo de que los gestos efectuados por
la mano poseen movimiento, se utiliza un
algoritmo de segmentacién basada en el
mismo, el cual permite aislar el gesto
realizado por la mano del resto de la
escena. Este algoritmo hace la estimacion
de un campo denso de vectores de
movimiento, el cual es fundamental para
llevar a cabo la segmentacion del objeto en
actividad (dentro del contexto de este
trabajo, el objeto en movimiento
corresponde al gesto de la mano). La
estimacion del campo de vectores de
movimiento y la segmen- tacion son
problemas muy interre- lacionados; la
calidad de los resultados del primero
influye en los resultados de la segunda. La
segmentacion basada en el movimiento es
una etapa crucial para la extraccioén de
informacién llamada de alto nivel (en
contraposicioén con la informacion a nivel
pixel, llamada de bajo nivel), a partir de
las variaciones en el tiempo de la
intensidad luminosa de la secuencia de
imagenes (Garcia-Gardufio, 1995), (Fra-
nois, 1991). Esto representa un cambio
cualitativo de un enfoque local, a un
enfoque regional o mas global para la
descripcion del movimiento, lo cual
mejora su proceso de medida. El algoritmo
de segmentacion tiene una primera etapa
que consta de la estimacion del campo de
vectores de movimiento, esta estimacion
forma parte de los métodos llamados:
recursivos por pixel (Baaziz, 1991).

En la siguiente etapa se modela la
secuencia de imagenes utilizando el
formalismo de los campos aleatorios de
Markov (MRF) 'y se prosigue la
optimizacion del problema de la seg-
mentacioén, utilizando un criterio de
estimacion Bayesiano: maximo a posteriori

(MAP), el cual se desarrolla por medio de
un método deterministico:  modos
condicionales iterados (ICM). El enfoque
probabilistico toma en cuenta el hecho de
que un campo de despla- zamiento exacto
no existe; dado que algunos errores
pueden ocurrir en, o alrededor de las
fronteras de movimiento y que los
mejores resultados se pueden obtener si
se conoce un indicador de la calidad del
campo de vectores; este indicador se
obtiene a partir de los pixeles no
compensados (salidos del algoritmo de
estimacion y compensacion de movi-
miento), asi como de los contornos. Una
vez que el objeto en movimiento (gesto de
la mano) ha sido aislado por medio de la
segmentacidon, se procede a su busqueda
en una base de datos previamente
concebida y guardada en memoria. Para
que esta operacidn sea mas rapida y
sencilla se procede a obtener una mascara
binaria del gesto y enseguida se proyecta
¢ésta sobre los ejes ortogonales x yy. Estos
perfiles asociados al gesto se utilizan
posteriormente a manera de apuntadores,
para identificarlos en la base de datos,
con lo cual la maquina puede ejecutar la
accion asociada correspondiente, ya que
también ha sido previamente definida.

El algoritmo de segmentacion

En presencia de un movimiento divergente
puro (zoom) y desde el punto de vista del
procesamiento de imagenes, las técnicas
basadas en un simple agrupamiento
espacial para hacer una segmentacion
basada en el movimiento, no dan muy bue-
nos resultados (Garcia, 1995). En este caso
se tiene que introducir un modelo ©Mtanto
del movimiento, como de la estructura de
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las regiones de la escena. Por lo tanto, el
objetivo del proceso de segmentacion
consiste en asignar cada pixel de la imagen,
a una de las diferentes regiones y el
resultado dependera de la precisidon que se
logre entre cada vector de movimiento y el
modelo supuesto. Cada region esta carac-
terizada por un vector de parametros de
movimiento. Las regiones obtenidas
podran quedar asociadas a diferentes par-
tes del mismo objeto, o a diversos objetos de
la escena. El algoritmo de segmentacion
que se utilizo en este trabajo estd basado en
los campos aleatorios deMarkovy la teoria de la
estimacién, utilizando como principio de
optimizacion el criterio de maximo a posteri-
ori; tal procedimiento combinado pro-
porciona un marco de trabajo en el que
podemos introducir informacién prove-
niente de fuentes de diversa naturaleza, se
pueden modelar sus interacciones e in-
corporar propiedades esperadas en la
solucion. El modelado através de los campos
aleatorios de Markov es apropiado para la
segmentacion basada en el movimiento,
dado que se cuenta con un campo de
vectores de desplazamiento como la princi-
pal informacion para separar una imagen
en regiones, pero como se ha comentado
anteriormente, la informacién de movi-
miento no siempre es correcta, prin-
cipalmente en las discontinuidades del
mismo (cuando hay dos objetos con mo-
vimientos diferentes en la escena). En este
caso, con este modelado y para mejorar la
solucion final, podemos incluir otras
fuentes de datos, como los valores de
intensidades de gris, los pixeles no
compensados durante la estimacion del
movimiento y las intensidades de los
contornos de los objetos. Ademas, se
pueden agregar propiedades fisicas al

modelo: (a) un modelo de movimiento ©M
para cada region de la escena a ser

segmentada, (b) continuidad espacial para

la segmentacion, (c) presencia de fronteras

de movimiento, so6lo cuando ocurran

cambios fuertes de intensidad y (d )algunas

formas geométricas esperadas para las

fronteras de las regiones.

De acuerdo con la teoria de los campos
aleatorios de Markov MRF, representamos
cada fuente de informacidén como un cam-
po de observacion y cada resultado de la
segmentacion como un campo de etiquetas.
En este caso las observaciones con-
sideradas son:

Las componentes horizontal y
vertical del campo de movimiento dxy
dy

El campo binario de pixeles no
compensados. Este puede ser consi-
derado como una manera simple de
eliminar algunos defectos, es decir,
representa una forma de balance entre
el desplazamiento y la informacion
mas confiable (valores de intensidad),
cuando el campo de movimiento no fue
estimado adecuadamente.

El campo de intensidades de va-
lores de gris.

El campo binario de intensidades
de los contornos, esto favorecera la
coincidencia de las fronteras del movi-
miento con los gradientes espaciales
més fuertes: 0 significa que no hay
contorno y 1 significa que si lo hay.

Porotrolado,lasetiquetasdeseadasson:

El campo de etiquetas de segmen-
tacion deseado, el cual tiene asociado un
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modelo simplificado lineal de
movimiento con cuatro parametros. Este
modelo puede describir movimientos
combinados de translacién, rotacion y
divergencia de superficies planas,
paralelas al plano de la imagen (Garcia,
1995)

X' VvV [k -ef
%
k ] J,. +Ie —y-yi
Donde (xg yg) es el centro de gravedad
de cada superficie.

Para mejorar el proceso de
segmentaciéon hemos introducido un
campo binario de lineas de discon-
tinuidad auxiliar 1, a lo largo del campo
de etiquetas de segmentacion. Este
represéntalas fronteras del movimiento:
0 (significa que no hay discontinuidad de
movimiento) y 1 significa que si hay
discontinuidad de movimiento.

observaciones

suposiciones

En la figura 1se muestra la interaccién en-
tre las observaciones, las etiquetas y las
suposiciones fisicas.

Considerando un total de N pixels en
la imagen, la segmentacidon de regiones
basada en el movimiento ha sido for-
mulada como un problema de estimacidon
en donde se encuentran simultadnea-
mente los campos de etiquetas (é,i) que
maximizan la funcién de densidad de
probabilidad a posteriori (pdf) de las
etiquetas, dados los datos observados:

(é,1) = arg max e*p (e,l |dx, dy, 1, p, g) (2)

Utilizando la regla de Bayes, la Gltima
ecuacion se puede expresar como:

(é, 1) = arg max e,,,4qdx, dy, il e, L p, g)
ple lp, g) (3)

En el trabajo de Gatica et al., 1997, se ha
demostrado que la maximizacion de la pdf

Figura 1. Interacciones del algoritmo de segmentacion basada en el movimiento
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a posteriori, es equivalente a la mini-
mizacién de la llamada funcion de energia
Ule, 1,dx, dy, i, p, g) que tiene la forma:

Ule, 1, dx dy, i, p, g) = a
Ui(dx dy, e, p) +
P;7i(, e, p) +ty Ue(e, D) +k Ca(l, g) (4)

Donde a,p ,yy kK son términos de peso.
Todos estos términos de energia, han sido
definidos en Gatica et al., 1997.

Optimizacion global utilizando
el método de modos iterativos
condicionales ICM

Con el propoésito de reducir el costo
computacional, la optimizacion global de
la solucion propuesta es lograda utilizando
un procedimiento iterativo de relajacion
deterministica, estees elmétododemodos
iterativos condicionales modificado
(ICM), basado en una tabla de ines-
tabilidad (Franois, 1991). Los métodos
ICM minimizan la energia local AUs en
cada pixel s(x,y) de la imagen. Nuestro
esquema de minimizacion considera dos
fases en cada iteracion (Garcia, 1995), una
para la optimizaciéon del campo de
etiquetas de segmentacidon, por medio de
la minimizacién de:

U, =a IIddx dy e, p) + p Ui(i, e, p) +
y Uc(e, 1) 5)

Y otra para la optimizacioén del campo
de etiquetas de lineas de discontinuidad
de movimiento, haciendo la mini-
mizacion de:

r

12 =y£7¢(e,l) +Kl/a(l, g) (6)

El término Ue(e, 1) representa el enlace en-
tre las dos fases del proceso general de
optimizacion.

Algoritmo completo de
segmentacion basada en
movimiento

El algoritmo completo de la segmentacion
basada en el movimiento consta de cuatro
etapas:

a) la inicializacion.

b) la numeracion, el etiquetado o
marcado de cada region en la imagen.
c) la estimacion en cada region de
los parametros del modelo de movi-
miento y

d) la optimizacion de los campos de
etiquetas.

Estas etapas se repiten tantas veces
como sea necesario hasta que el método
alcanza el numero maximo de iteraciones,
o bien, hasta que la segmentacidén se
vuelva estable. Una de las ventajas de
este algoritmo es que el numero de
regiones en la imagen no es fijo a través
del proceso de segmentacion, sino que se
va adaptando (Figura 2).

Resultados de la segmentacion

Los resultados obtenidos sobre las
secuencias de prueba: mano # 1y mano # 2,
haciendo la segmentacion de las partes en
movimiento, se muestran en las figuras 3y
4, respectivamente. Los campos de seg-
mentacion alcanzados utilizando el al-
goritmo propuesto, se muestran en las
figuras 3ay4a. La superposicion de mano #/
y mano # 2, con sus respectivas regiones
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segmentadas se puede observar en las
figuras 3by 4b. De estos resultados se puede
apreciar que los objetos en movimiento
"manos”, han sido relativamente bien
segmentados, respecto al restante de las
escenas. Estos resultados son cualita-
tivamente correctos y se pueden alcanzar
después de solamente dos iteraciones en el
algoritmo de segmentacion, para cada caso:
mano # 1y mano # 2. Las regiones pequefias
que se quedan alrededor de las regiones
principales, se pueden unir en iteraciones
posteriores.

Hasta ahora, no se ha hecho algln
procesamiento adicional para mejorar las
fronteras de las regiones segmentadas.
Los campos de vectores de movimiento
que se obtuvieron con el método de
Baaziz, son relativamente homogéneos y
se ajustan adecuadamente a las areas en
movimiento. Los pixels no compensados
que quedan con este algoritmo varian en-

tre el 2 y el 5% del total. Una entrada
muy importante del algoritmo de
segmentacién son las regiones seg-
mentadas binarias iniciales, esta ini-
cializacion fue obtenida comparando con
un umbral, la diferencia entre las
imagenes 1y 2 para mano # [y entre las
imagenes 6y 7 para mano # 2, enseguida
se traslado esta diferencia resultante a
través de un filtro de mediana de tamafio
3x3 pixels.

Todo esto se logré al tener presente el
uso de las regiones segmentadas para
ayudar a gente con algin tipo de
discapacidad, y asi lograra comunicarse
con una computadora. Una vez que la
segmentacion de las manos fue com-
pletada se definié un diccionario muy
simple de gestos, los cuales pueden ser
utilizados como apoyo de métodos di-
senados para el aprendizaje de la lectura.

Figura 2. Diagrama general del algoritmo de segmentacion basado en el movimiento
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Figura 3a. Campo segmentado e de la serial
mano #I

Figura 4a. Campo segmentado e de la serial
mano #2

Clasificacion de los gestos

Para clasificar los campos segmentados de
los gestose, por ejemplo mano # |y mano #2,
figuras 3ay 4a, se procedio inicialmente a
la obtencion de una version binaria de estos
campos, por medio de la comparacion con
un umbral, de tal manera que la cla-
sificacion pudiera realizarse rapidamente.

Luego, al basarnos en la transformada
de Radon (Lim, 1990):

=teos 6-u sin 0,i2=isin 0+wcos 0 du (7)

P =

cG

Figura 3b. Superposicion de la imagen 3 de
mano #1 con su campo segmentado e

Figura 4b. Superposicion de la imagen 7 de
mano #2 con su campo segmentado e

se han obtenido'las sumas proyectadas
sobre los ejes x, y de las intensidades
binarias: 0oy 90° (Figuras 5y 6) para mano
#1 y mano #2.

Por ultimo, para reducir el nimero de datos
a procesar, se realizo un filtrado pasa-bajas
(semi-banda)yun submuestreo de orden 2
de las sumas proyectadas de las inten-
sidades para cada orientacion, de esta
manera se redujo a la mitad el numero de
puntos o coeficientes necesarios para
representar cada orientacion. Esta ultima
informacion fue utilizada para clasificar los
gestos por medio de un entrenamiento de
nuestro sistema con el diccionario definido
y calculando el coeficiente de correlacion
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entre los que corresponden a las secuencias
de entrenamiento y aquellos que se
obtienen durante la operacidon continua del
sistema.

Figura 5. Sumas proyectadas de las
intensidades binarias del campo segmentado
e de mano #1, a 0°y 90° ejes x, y
respectivamente

Figura 6. Sumas proyectadas de las
intensidades binarias del campo segmentado
e de mano #2, a 0°y 90° ejes x, y
respectivamente

Conclusiones

Los resultados logrados para la seg-
mentacion y clasificacion de gestos de la
mano como un medio de apoyo para gente
con cierto tipo de discapacidad, son muy
esperanzadores.

Para este diccionario simple de gestos se
obtuvo un éxito del 100%. Cabe sefialar que
a medida que el diccionario se complete,
tomando en cuenta gestos mas complicados
y a la vez parecidos unos a otros, la
clasificacion sera mas dificil y el por ciento
de éxito serd menor.

Este sistema es muy simple y facil de
obtener, ya que solo requiere de una
pequefia camara de video conectada a una
computadora. Sin embargo, nuestra ma-
yor desventaja es el tiempo de procesa-
miento: no estamos en condiciones de
efectuar la ejecucion de los programas en
tiempo real. Comparando el sistema con
otros desarrollados previamente (Starner
y Pentland, 1995), (Quek et al,): se tiene
un sistema mdas general, capaz de reco-
nocer mayor numero de gestos de la mano,
pero aun no pueden operarse en tiempo
real.
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