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Resumen

La interaccion humano-robot usando gestos es una forma de comunicacion natural para instruir robots de servicio. Sin embargo, la
naturalidad y efectividad de este tipo de comunicacién depende de una adecuada descripcion de los gestos. En la literatura reciente es
cada vez mas comun el uso de atributos tridimensionales debido a la actual disponibilidad de sistemas de bajo costo RGB-D. Por lo tanto,
en este documento se describe el desarrollo de un sistema de reconocimiento visual de gestos que usa 7 atributos 3D de postura y
movimiento capturados con el Microsoft Kinect. Para la localizacion y seguimiento del usuario se incluye la calibracion del Kinect,
eliminacion del fondo de la imagen, deteccion del rostro, medidas antropométricas y seguimiento de la mano derecha por color de piel. Se
proponen 5 gestos simples que son reconocidos mediante modelos ocultos de Markov. Para los experimentos se cred una base de datos con
2165 gestos obtenidos por una persona. Las pruebas preliminares muestran un 98.3% de clasificacion correcta de estos gestos. Los
resultados obtenidos sugieren la viabilidad de implementar el sistema visual de reconocimiento de gestos con atributos 3D para instruir a
un robot de servicio.

Palabras Clave— Reconocimiento de Gestos, Robots de Servicio, Interaccion Humano-Robot.

I. INTRODUCCION

El reconocimiento visual de gestos es una linea de investigacion que ha despertado gran interés en los
ultimos afios. En la literatura es bien sabido que el reconocimiento depende de diferentes elementos como
son: i) la eleccion de los atributos para describir los ademanes y ii) el esquema de reconocimiento. Por un
lado, gracias a la aparicién de videocAmaras RGB-D de bajo costo en la literatura se pueden encontrar
cada vez mas propuestas que utilizan informacién tridimensional para describir los gestos [1,2]. Por otro
lado, los modelos ocultos de Markov son los modelos probabilistas mas usados para realizar la
clasificacion de los gestos.

Por tanto, en este documento se presenta el disefio y desarrollo de un sistema visual de reconocimiento
de gestos que utiliza atributos 3D de un MS Kinect. Esta propuesta es una extension al trabajo previo
descrito en [3] el cual se basa en un sistema monocular RGB vy atributos 2D. El reconocimiento de gestos
se realiza por medio de modelos ocultos de Markov [4]. Se consideran 5 gestos: a) apuntar a la derecha, b)
apuntar a la izquierda, c) saludar, d) acercar y e) detenerse como se puede observar en la Fig. 1.

El sistema incorpora en total 7 atributos de los cuales 3 son de movimiento (desplazamiento) y 4
atributos de postura (posicion) de la mano derecha del usuario con respecto a la cabeza y torso. La
localizacion del usuario se realiza por eliminacién del fondo de la imagen, deteccion del rostro y medidas
antropometricas. El seguimiento de la mano derecha del usuario se ejecuta por color de piel. Para la fusion
de informacion de profundidad, de color y reconstruccién de la escena se implementé un sistema de
calibracion para la cdmara RGB-D que en este trabajo corresponde al MS Kinect.

Los gestos descritos anteriormente se eligieron para la instruccion de nuestro robot de servicio SerBot Il
[5]. Para realizar los experimentos se construyd una base de datos con 2165 gestos ejecutados por una
persona. Nuestras pruebas iniciales obtuvieron un 98.3% de clasificacién correcta de los gestos. Estos
resultados muestran la efectividad del sistema visual de reconocimiento y la viabilidad del sistema para
instruir a un robot de servicio.
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Fig. 1 Gestos propuestos en este trabajo a) acercar, b) detener, c) derecha,
d) izquierda, €) saludar y f) posicion de descanso inicial y final de cada gesto.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

El uso de dispositivos RGB-D ha aumentado recientemente para el desarrollo de sistemas funcionales de
reconocimiento de gestos. En [6] se propone un sistema de reconocimiento de gestos de la mano que con
informacion 3D y adicionalmente lecturas de un acelerometro que proporciona un seguimiento y pose
angular bajo situaciones de oclusiéon. La nube de puntos de la mano se compara con plantillas para
reconocimiento. Palacios et al. [7] proponen reconocer posturas utilizando un cerco convexo para describir
la mano. Similar a nuestra propuesta, en [8] se combina informacion de movimiento y de postura 3D del
usuario. Tao et al. [9] describen una combinacion de modelos ocultos de Markov multicapa y redes
neuronales backpropagation para el reconocimiento de gestos continuos usando velocidad angular y
aceleracion. Estos trabajos utilizan al MS Kinect como dispositivo de entrada. Recientemente, R. Mangera
[10] propone el dispositivo Asus Xtion Pro Live para la esqueletizacion del cuerpo y reconocimiento de 10
posturas tomando como atributos los angulos de las articulaciones y su posicion relativa a la cabeza. El
clasificador en este trabajo es k-means. Aunque los atributos y métodos de clasificacién suelen ser
extensiones directas de algoritmos presentes en interfaces de gestos 2D, las propuestas anteriores muestran
en general una mejora de la descripcion del usuario y un desempefio competitivo en comparacién a sus
antecesores.

I1l. METODOLOGIA

La metodologia se divide en 4 partes principales: i) el desarrollo del sistema visual para la captura de
gestos, ii) la construccién de la base de datos de gestos, iii) la seleccion de los atributos para describir los
gestos y iv) la definicion de los modelos ocultos de Markov para reconocimiento. Cada una de estas etapas
se describe a continuacion.
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3.1. Sistema de analisis visual

Nuestro sistema visual utiliza el MS Kinect para la captura de los gestos. El proceso de analisis visual se divide en tres partes:
a) acceso a los datos b) calibracion de pardmetros intrinsecos y extrinsecos de las camaras RGB e IR y c) el analisis de las
imagenes en la secuencia de video.

a) Acceso a datos. EI MS Kinect consiste en una camara de video RGB para luz visible y una cdmara IR que detecta patrones de
luz infrarroja (emitidos por el mismo dispositivo). Estos sensores producen imagenes bidimensionales en RGB lggs(X,y) ¥
mapas de profundidad “cruda” Iir(x,y) del ambiente, respectivamente (X, y, indican las coordenadas de cada pixel). Existen
diversas librerias como Kinect SDK de Microsoft, OpenNI+SensorKinect o Libfreenect para el acceso a los datos. En este
trabajo se utiliza Libfreenect debido a que es una libreria de cddigo abierto con ejemplos comprensibles en lenguaje C, con un
buen desempefio y no incorpora algoritmos de procesamiento de imégenes, lo cual nos obliga a comprender las técnicas
necesarias para implementar funcionalidades disponibles en otras librerias.

b) Calibracion del MS Kinect. Una vez obtenido el acceso, es necesario calibrar los pardmetros intrinsecos
de las cdmaras y estimar sus coeficientes de distorsion radial y tangencial. Con este proposito se
implemento una aplicacién basada en OpenCV [11] que requiere multiples vistas de un tablero de ajedrez
y supone un modelo geométrico tipo “pinhole” para la cadmara. El tablero es de 4 por 7 esquinas y cuadros
de 5ecm. La calibracién se realiza individualmente para cada camara y se usan 14 imagenes en cada caso.
En particular, en la calibracién de la camara IR se bloque6 el emisor infrarrojo y se us6 luz natural para
iluminar el tablero [12]. Sin embargo, la imagen del sensor IR suele ser oscura y la deteccion de algunas
esquinas del tablero no es siempre precisa. Nuestra aplicacién permite la correccién manual de estos
errores al momento de la deteccion usando un raton.

La Tabla | muestra un ejemplo de parametros intrinsecos <fy, fy, cx, ¢y > obtenidos y redondeados a 3
decimales. Los coeficientes de distorsion <k, ko, p1, p2 > de la Tabla Il se emplean para remover efectos
de distorsion en todas las imégenes.

TABLA |. EJEMPLO DE PARAMETROS INTRINSECOS DEL MS KINECT.
fy f, Cx Cy
RGB  5.155e+02  5.161e+02  3.351e+02  2.253e+02
IR 5.968e+02  5.972e+02  3.352e+02  2.267e+02

TABLA Il. EJEMPLO DE COEFICIENTES DE DISTORSION DEL MS KINECT.
Ky K, P1 P2

-1.349e-02  1.310e-01 2.242e-03 -1.837e-05

RGB
IR -1.784e-01  6.23%-01  -5.802e-03 2.001e-03

A partir de los parametros intrinsecos de la cdmara IR y de Iz(x,y) se puede representar la escena como una nube de puntos
Pir(X,Y,2)=(Xyy, Yxy» Zxy) €n coordenadas “del mundo” y con origen en la camara IR para la conversion de profundidad cruda a
metros. Cada P\r(x,y,z) se obtiene de acuerdo a las siguientes férmulas:

Zy,, =0.1236+tan(d,, /2842.5+1.1863 (1)

XXYZ:((X—CIRXJ/]CIRX)*ZXYZ ©)
|Ry |Ry
Yz =[| Y—C /f *Zyyz ®3)
Donde f'RX, f'Ry, c'RX, CIRy son los parametros intrinsecos del sensor IR. La ecuacion 1 fue propuesta en [13] para la conversién

de profundidad cruda a metros. En nuestra experiencia los valores validos de profundidad van de 436 a 1020 (.5m a 5m,
aproximadamente).
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La nube de puntos es muy Util pero se requiere color para enriquecer la reconstruccion 3D. Libfreenect accede a parametros
de féabrica para el registro de imagen (el alineamiento uno-a-uno de los pixeles de profundidad y RGB para combinar 3D y
color). No obstante, también reduce el campo visual del dispositivo. De esta forma, se optd por una alineacién via software que
calcula la rotacion Ry traslacion t entre ambos sensores a partir de imagenes del tablero tomadas por ambas camaras usando

OpenCV [14]. Ejemplos de R y t son:

R=(9.997e-01 -—9.175e-03 -2.191e-02
9.078e-03 9.999e-01 —4.495e-03 (4)
2.195e-02 4.295e-03 9.997e-01

t=(3.553e-02
6.546e-03 (5)
-1.252e-01

Estas matrices representan los pardmetros extrinsecos de las cdAmaras con los cuales se transforma cualquier punto Pr(X,y,2)
hacia Prggs(X,y,2), es decir, como si P\r(X,y,z) fuese visto por la camara RGB en sus propio sistema coordenado de referencia. La
siguiente ecuacion realiza esta transformacion [15]:

Pice =R (P} 1) ©

Una vez calculados los puntos Prgg(x,y,z), éstos son proyectados en el plano de lzgg(X,y) por medio de los parametros
intrinsecos de esta camara. El resultado son nuevas coordenadas Xgegyree donde puede consultarse en lIzgge(X,y) el color
correspondiente a Pir(x,y,2). Un ejemplo en OpenGL [16] del resultado de este procedimiento se presenta en la Fig. 2. Este
procedimiento y el sistema visual han sido probados satisfactoriamente en particular los modelos del MS Kinect (1414 y 1473).

N
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Fig. 2 Ejemplo de la reconstruccion 3d del ambiente con registro de imagen.

c) Analisis de imagenes. Para analizar la escena se realizo la reconstruccion de una tercera imagen
bidimensional que contiene el registro de cada pixel de color con informacién de profundidad Ir(x,y) que
a través de las coordenadas xy hace accesible a la informacion 3D de Pr(X,y). Asi, esta nueva imagen
permite obtener la forma y color que se usé para la localizacion y seguimiento del usuario. Posteriormente
se procede a la eliminacion del fondo utilizando el algoritmo de modelos mixtos gaussianos [17]. Para la
eliminacion del fondo se utiliza informacién 3D en lugar de 2D. El Sistema requiere de 15 segundos para
el aprendizaje. Una vez eliminado el fondo el usuario puede entrar a la escena dando paso a la deteccion
del rostro por medio de algoritmos de clasificacién Haar en cascada [18]. En seguida se estiman las
subregiones pertenecientes al torso y a la mano derecha del usuario en base a la proporcion del rostro. Para
la localizacion de la mano se utiliza un algoritmo que trabaja de la siguiente manera: a) por clasificacién
probabilistico de pixeles de piel y b) por un algoritmo de crecimiento de regiones para la segmentacion de
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la piel. El algoritmo trabaja sobre la subregion de la posicion inicial de la mano. De manera similar el
seguimiento se hace por medio de una ventana que se actualiza en base al centroide de la mano.

Para la etapa de reconocimiento se utiliza una secuencia de observaciones para cada modelo oculto de
Markov calculada por medio del algoritmo hacia-adelante. El calculo de los pardmetros del modelo oculto
de Markov se encuentra dado por secuencias de entrenamiento en base al algoritmo Baum-Welch. La
consulta de los datos de prueba y entrenamiento se lleva a cabo por medio de una base de datos que
almacena los gestos en texto plano. Finalmente se muestra como salida en pantalla el tipo de gesto
reconocido. Las partes del sistema propuesto se basan en el diagrama de flujo propuesto por Shrivastava
[19]. La Fig. 3 muestra la ejecucion del sistema de reconocimiento en el que el usuario ejecuta un gesto.
Se indica también la deteccion del rostro y estimacion de subregiones del torso y mano derecha. El
rectangulo superior de color rojo indica la deteccion del rostro del usuario. El recuadro azul claro indica la
posicidn del torso. El recuadro inferior rojo indica la posicion inicial de la mano. El recuadro azul marino
cercano a la esquina inferior izquierda del cuadro del torso marca la zona inicial de busqueda de la mano.
El recuadro amarillo es la region de busqueda de la mano en cada imagen. Finalmente, el rectangulo verde
es el resultado de la segmentacion de la mano. Este Ultimo rectdngulo (rectangulo verde) sirve para la
extraccion de la informacion “cruda” de los gestos que se describe en la siguiente seccion.

Fig. 3 Ejemplo del sistema visual para el seguimiento
de la mano derecha del usuario

3.2. Base de datos

Para este trabajo se generd una base de datos con 5 gestos naturales y un total de 3165 muestras, La
ejecucién de los gestos fueron realizadas por uno de los autores. Cada muestra esta compuesta por el
numero T de observaciones que componen al gesto (donde 4 < T < 15) y de las observaciones en
secuencia. Cada observacidn consiste en: a) las coordenadas (Xm,Ym,Zm) de las esquinas superior e inferior
del rectangulo que segmenta la mano derecha, b) las coordenadas (x:y:Z:) de las esquinas superior e
inferior del rectangulo que segmenta al torso y ¢) las coordenadas (X:,Yr,zr) del rostro.

Los datos se grabaron en archivos de texto plano. Los gestos comienzan y terminan siempre con el brazo
del usuario en una posicién de descanso. Nuestro participante ejecutd todos los gestos de frente a la
camara a una distancia de 2 metros aproximadamente. La altura del MS Kinect fue de 1.50 metros en base
a la posicion cercana a la que se encuentra el MS Kinect en SerBot Il. Las observaciones se registraron
cada 4 imagenes a una velocidad aproximada de 20 imagenes por segundo.
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3.3. Descripcidn de los atributos

De la informacion "cruda" descrita en la seccion anterior se obtienen 3 atributos de movimiento y 4 de postura para describir
a nuestros gestos. Los atributos de movimiento son Ax, Ay y Az que describen cambios en la posicion XYZ de la mano y nos
permiten describir el desplazamiento de la mano en el espacio 3D reconstruido de la escena. Cada una de estas variables pueden
tomar uno de 3 valores {(+),(-),(0)} que indican incremento, decremento 6 no cambio dependiendo de la posicién de la mano en
la imagen inmediata anterior en la secuencia, respectivamente. Por ejemplo, si el usuario mueve su mano hacia arriba entonces
Ay = (+); si la mano se mueve hacia abajo, 4y = (-) y si no hay movimiento vertical, 4y = (0).
Los atributos de postura son forma, arriba, derecha y torso. Estos representan la apariencia de la mano y relaciones espaciales
entre la mano y otras partes del cuerpo como el rostro y el pecho. La apariencia de la mano es representada por el atributo forma
y puede tomar 3 valores: (+) si la mano muestra la palma, (-) si la mano esta en posicién horizontal 6 (0) si la mano esta
inclinada a la derecha o a la izquierda. Esta informacion es facilmente deducida por comparacion de la longitud de los lados del
rectangulo que segmenta a la mano. El atributo derecha indica si la mano esta a la derecha de la cabeza; arriba indica si la
mano esté arriba de la cabeza y torso describe si la mano estéa sobre el torso del usuario. Las variables de postura son binarias
{V, F} y toman su valor dependiendo de si la condicion correspondiente se satisface o no. El nimero posible de observaciones
diferentes es 648. Asi, un gesto es una secuencia de vectores de estos 7 atributos en el siguiente orden: <4x, 4y, 4z, forma,
arriba, derecha, torso>.

3.4. Modelos Ocultos de Markov para reconocimiento

Para el reconocimiento se utilizan los modelos ocultos de Markov (MOM). Un MOM 2 describe la evolucion de un proceso a
través de un conjunto de estados identificados en cada tiempo t por una variable S; y un conjunto de transiciones posibles entre
ellos. Sin embargo, el estado S; no es directamente identificable, es decir, esta "oculto" y sélo es accesible a través de las
observaciones O, que se obtienen del sistema (en nuestro caso, los valores de atributos descritos en la seccion anterior).

Un modelo oculto de Markov sigue el siguiente modelo de probabilidad:

POID=Y . PSIAMTL, P(SedSu AT, P(OIS,4) @)

donde P(S;|A) es la distribucion de probabilidad inicial de los estados, P(OyS; A) es la funcion de probabilidad de las
observaciones dados los estados y P (Sw1|S;, A) es la distribucién de probabilidad de las transiciones entre los estados a través
del tiempo. La topologia "hacia adelante" de 3 estados del modelo utilizado para describir cada gesto se muestra en la Fig. 4. La
construccion de un clasificador de gestos requiere construir un MOM A; para cada gesto. Asi, para el entrenamiento de cada
uno de los modelos ocultos de Markov se utiliza una versién logaritmica del algoritmo Baum-Welch. En este trabajo se
modificd la implementacion de modelos ocultos de Markov de T. Kanugo [20] para mdltiples observaciones. Para
reconocimiento, un criterio de maxima-verosimilitud se utiliza para seleccionar el modelo A; que maximice P(O | A)).

Fig. 4 Topologia lineal de 3 estados o clases utilizada
en los modelos ocultos de Markov

IV.EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

4.1. Condiciones experimentales
Para la experimentacién se seleccionaron aleatoriamente 200 muestras de cada tipo de gesto para entrenamiento de los
modelos ocultos de Markov como se puede observar en la Tabla IlIl. El resto de las muestras fueron utilizadas para
reconocimiento. Este proceso fue realizado una Unica vez. Sin embargo, a diferencia de otras propuestas similares en las cuales
son comunes pruebas de validacion cruzada de K repeticiones con 90% de los datos disponibles para entrenamiento, en nuestra
experimentacion se utilizan mas muestras de prueba. Los experimentos fueron ejecutados usando una laptop con un procesador
Intel Core 7 y 8Gb de memoria RAM con SO Ubuntu 12.04.
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TABLA III. CLASIFICACION DE LOS GESTOS, TOTAL DE MUESTRAS DE CADA GESTO Y CANTIDAD DE MUESTRAS SELECCIONADAS
PARA ENTRENAMIENTO Y PARA PRUEBA.

NUmero de muestras

Gesto Datos de Datos de Total de Muestras
Entrenamiento  prueba
Acercar 200 382 582
Parar 200 441 641
Derecha 200 454 654
Izquierda 200 405 605
Saludar 200 483 683

4.2. Resultados y discusion

Los resultados de reconocimiento se describen en la Tabla IV. El nimero total de muestras por gesto se muestra en la Tabla
I11. Los datos de prueba son resultado de la resta de las 200 muestras del total de cada tipo de gesto. Se muestra el total de
resultados correctos y de error, asi como el porcentaje correcto de reconocimiento obtenido de cada gesto en particular.

TABLA IV. RESULTADOS DE CLASIFICACION DE GESTOS.
Gesto Datos de Correctos Error Reconocimiento

prueba (%)

Acercar 382 377 5 98.69
Parar 441 423 18 95.91
Derecha 454 448 6 98.67
Izquierda 405 405 0 100.00
Saludar 483 475 8 98.34

El promedio ponderado de reconocimiento obtenido es de un 98.3%. Este resultado es muy similar al obtenido en el trabajo
de Zhong que obtiene un porcentaje de 96.67% [21]. Los resultados de reconocimiento se pueden observar de forma mas
detallada en la matriz de confusion de la Tabla V. Como se puede observar el gesto de izquierda no tuvo ningln error de
reconocimiento lo cual puede resultar peculiar debido a que en la ejecucion del gesto la mano pasa por el recuadro del torso, lo
cual se podria pensar que se confunda con el gesto de acercar que no es el caso. Por otra parte el gesto de parar tuvo més errores
de reconocimiento con respecto a todos los demas, esto pudiera deberse a los movimientos de trayectorias similares a las de
otros gestos. De esta manera, observando estos resultados, en general se puede decir que la clasificacion de gestos no presenta
una deficiencia considerable. Sin embargo esta investigacion nos conduce a la necesidad de encontrar métodos alternativos de
relajar el sistema para el reconocimiento de gestos para diferentes usuarios.

TABLA V. MATRIZ DE CONFUSION.
Gesto  Acercar Parar Derecha lzquierda Saludar Total

0 3 0 382

Acercar

Parar 3 2 9 441
Derecha 0 2 454
Izquierda 0 0 405
Saludar 0 3 5 483

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este documento se detall6 el procedimiento del desarrollo de un sistema visual de reconocimiento de gestos de un usuario
utilizando diversas técnicas de vision por computadora con el apoyo del MS Kinect. Este sistema nos proporciona una base
solida hacia desarrollos e implementaciones mas complejas de diversos algoritmos de reconocimiento visual por computadora
en ambientes tridimensionales. Los experimentos arrojan resultados con porcentajes de efectividad total de reconocimiento de
gestos de un 98.3%, lo cual se considera bueno respecto a otros sistemas similares que se encuentran en la literatura los cuales
tienen una efectividad total de reconocimiento de gestos de un 96.67%.
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Como trabajo futuro se propone también la realizacion de un modelo geométrico en 3D de la cabeza, brazo y torso del
usuario basado en paralelepipedos, para mejorar la localizacion. También se propone el uso de filtros de particulas para el
seguimiento de la mano, asi como la integracion de mas gestos de reconocimiento y realizacion de experimentos del sistema
con distintos usuarios y la implementacién del sistema en un robot de servicio.
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