2 UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
ECUADOR INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICAY

192

TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

TRABAJO DE TITULACION, PREVIO A LA OBTENCION DEL
TITULO DE INGENIERA EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

TEMA: “RECONOCIMIENTO DE LENGUA DE SENAS
ECUATORIANO MEDIANTE SVM USANDO CARACTERISTICAS
DE PROFUNDIDAD Y COLOR”

AUTORA: ACURIO NORONA, LISSETTE ESTEFANIA
DIRECTOR: MSc. LARCO BRAVO, JULIO CESAR

SANGOLQUI

2019



1ii

HESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
IMNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y CONTROL

AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

Yo, LISSETTE ESTEFANIA ACURIO NORONA, declaro que el contenido, ideas y criterios del
trabajo de titulacion: “RECONOCIMIENTO DE LENGUA DE SENAS ECUATORIANO
MEDIANTE SVM USANDO CARACTERISTICAS DE PROFUNDIDAD Y COLOR” es de mi
autoria y responsabilidad, cumpliendo con los requisitos teoricos, cientificos, técnicos,
metodologicos y legales establecidos por la Universidad de la Fuerzas Armadas ESPE, respetando
los derechos intelectuales de terceros y referenciando las citas bibliograficas.

Consecuentemente, el contenido de la investigacion mencionada es veraz.

Sangolqui, junio del 2019

L—q@ﬁﬁﬁ‘

Lissette Estefania Acurio Norofia
C.I1.: 1804351060




v

-w '@‘ ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y CONTROL

AUTORIZACION

Yo, LISSETTE ESTEFANIIA ACURIO NORONA, autorizo a la Universidad de las Fuerzas
Armadas ESPE publicar el trabajo de titulacion: “RECONOCIMIENTO DE LENGUA DE SENAS
ECUATORIANO MEDIANTE SVM USANDO CARACTERISTICAS DE PROFUNDIDAD Y
COLOR” en el Repositorio Institucional, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi

responsabilidad.

Sangolqui, junio del 2018

Lissette Estefania Acurio Norofia
C.1.: 1804351060



1

ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y CONTROL

CERTIFICACION

Certifico que el trabajo de titulacion: “RECONOCIMIENTO DE LENGUA DE SENAS
ECUATORIANO MEDIANTE SVM USANDO CARACTERISTICAS DE PROFUNDIDAD Y
COLOR™ fue realizado por la sefiorita LISSETTE ESTEFANIA ACURIO NORONA, el mismo
que ha sido revisado en su totalidad, analizando por la herramienta de similitud de contenido; por
lo tanto cumple con los requisitos tedricos, cientificos, técnicos, metodologicos y legales
establecidos por la Universidad de la Fuerzas Armadas ESPE, razén por la cual me permito

acreditar y autorizar para que lo sustente publicamente.

Sangolqui, junio del 2019

Ing. JMM Larco Bravo, M.Sc
C.I.: 1710638808



DEDICATORIA

“Intelligence without ambition is a bird without wings”

Salvador Dali

Dedico este trabajo a mis seres amados, a todas las personas que me alentaron, que me dieron

valentia y fortaleza, y me desean lo mejor. Dedico este esfuerzo a mi familia, que no dejaron de
estar a mi lado, preocupandose por mi bienestar y me dieron la mano para conseguir esta meta.

Dedico este logro a mi compafiero de vida, Luis, que compartio dias, noches y madrugadas de

arduo trabajo, que sea un logro mas para nosotros. Lo dedico también a mi Camila, que en sus

risas, juegos, llantos y alegrias encontré mi mayor motivacion para no desfallecer, lo dedico a ti

mi pequefia, que te sientas orgullosa de donde provienes.
Lo dedico a mi, porque se necesita coraje, actitud, paciencia, caracter y decision para ser una
excelente profesional, una madre imperfecta, una comparfiera devota, una hija agradecida y una

mejor persona en la vida.

Lissette Acurio



AGRADECIMIENTO

Mi gratitud a mi familia, por ser el apoyo incondicional en mi vida, gracias por sus palabras de
aliento y sus consejos de vida. Gracias por amarme tanto, gracias por todos los sacrificios y
gracias por siempre creer en mi.

Gracias al amor de mi pareja, su compafiia en este proceso y su ayuda, que a pesar de las
dificultades ha prevalecido nuestros sentimientos, gracias por todo lo que me has dado de ti.

Gracias a todas las personas que formaron, que forman y formaran parte de mi vida, porque de
ellos he de aprender.

Y gracias a ti amigo/a, por darte el tiempo de leer este trabajo.

Lissette Acurio



Vi

INDICE DE CONTENIDO

CERTIFICACION ..ottt i
AUTORIA DE RESPONSABILIDAD.........coiviiiieeieciseeieesieeiesssesesses s sesassessesessenasssssensasensenesnan i
AUTORIZACION ...t i
DEDICATORIA ... ettt ettt s ettt e b e et et et e bt et et eneebenne s ereenens iv
AGRADECIMIENTO ...ttt ettt e s e tae e et e e e stae e e ssae e e saeeesssaeesnseeesnseeesnneeeaneeeans \
INDICE DE CONTENIDO .......oiiiiieitieieie ettt enaere e Vi
INDICE DE TABLAS ..ottt sttt sttt sttt ix
INDICE DE FIGURAS .......ooveieeeteeeeee e es s eses s tssss e sn st sas st sas s asssssanse s ssnensnsnnens X
CAPTTULO Lottt 1
1. INTRODUCCION ..ottt sttt s s nae s sanae s senens 1
1.1. Planteamiento del ProbIEmMa ..o 1
O N ] Tot=T o =T (=SSR 1
1.3. JuStificacion € IMPOITANCIA. ........c.ccviiieite ettt e s bt et esreesbe e e ere e 7
1.4, AICANCE el PrOYECTO......uiiiiiiiciiiiee ettt bbbt 8
ST @ o =] (Yo 8
1.5.1. ODBJELIVO GENETAL ....c.eiiiiiiiiiieee bbbt nne s 8
1.5.2. ODJetiVOS ESPECITICOS ... .icuviiieeiieiiesieeie ettt e st e sre e te e e sraesbeeneennee e 8
O\ 1=) o (o] oo | - AR 9
2. MARCO TEORICO ..ottt sttt 10
2.1. Procesamiento digital de IMAGENES ........cccviiiieiirieieiie sttt nrea 10
2.1.1. FOrmacion de 18 IMAGEN .......ooeiieiiirieieise ettt sttt sbe e 13
2.1.2. Representacion de una imagen digital............ccoooveieiiiiicie i 14
2.1.3. EXtracCion de CaraCteriStICAS .......c.evveiueieiieieeieieiesie ettt ens 18
2.2. Histogramas de Gradientes Orientad0s HOG ..........ccocoveiieiiiic i 21
2.2.1. DeSCrIPLOres GratliBNTE ........eeuieieeiite ittt b ettt nae bt 21
2.2.2. CAICUIO del GratliBNTe ... ...eiuieieeiieieste sttt ettt sb et sbe b 22
2.2.3. Célculo del Histograma de Gradiente ...........cccereririrencieesieseesie e 24
2.2.4. DESCIIPLON HOG .....oooiiiieiiece ettt et e et e et eeneesteenteaneennaeneas 30
2.3. Algoritmo de reconoCIMIENTO SVM .......ooiiiiiiiiiiiee e 33

2.3.1. SVM Para ClaSifICACION .......ccveiiiiieiie ittt bbbttt nre 33



2.3.2. SVM LINEAI ...ttt re s 33
2.4, M0Odel0 eSTAISTICO PCA ..ottt bbbttt nre s 38
2.5. Matriz de CONFUSION.......ciiiiiiiciee ettt bbb nre s 39
3. CLASIFICACION DATOS CON SVM ...ttt 42
3.1. Lengua de Sefias ECuatorian0 (LSEC) .......cccciiiiiiiie e ste et 42
3.2. Palabras y letras de la base de datos..........ccviieiiiiiiiiieee e 43
3.2.1. Caracteristicas de 1as palabras............ccccoveiiiieiiiie e e 43
3.2.2. CaracteristiCas de 1S 1EraS.........cceiiiiieiicieiee et nreas 44
3.3. Informacion general de la base de datos ..........ccccoveiiiieiicii e 45
3.4. Preprocesamiento de iNfOrmMaCiON ............coviiuiiiiiicie e 48
3.4.1. Redimensionamiento A& IMAGENES ........ccveiueiieiierieeie e se e e see e eee e ra e e e e e aeanaesaeeneas 48
3.4.2. SegMENtaCiON A8 MASCAIA .......ceeiveeiieieitieitecie s ste et e re e s e e sre et e s seesbaeaeereesbeeeesneesraeeas 52
3.4.3. OPEraCiON AND.......coiiiiiitiieee ettt b ettt n ettt be e e 54
3 4.4, FramesS 08 INTEIES .....c.oiiiiiiieiieieieie ettt sttt bbb e b e e et e sbesbesbenreas 55
3.5. AlQOritmOo de reCONOCIMIBNTO. .......cviitiieiitiiteeieeieee ettt nne e nne s 57
3.6. Clasificacion de Informacion MATLAB ..o 62
4. PRUEBAS Y RESULTADOS ... .ottt sttt e nae et e e na e e e e nnnee s 66
4.1. MUESEras de eNtrENAMIENTO. ........ciiiiiiiieieieie ettt bbbt e ee b et st sbe b 66
4.1.1. Descripcion realizacion de Pruebas..........occovieieiiieieiieee e 66
4.1.2. Observaciones Dase de at0S ..........couiriiiiiiiiiiieieie e 69
O (U] o - Ot TR 69
G =] o S 70
O e U 1=T o= N PSPPSRSO 71
T 10T o} PSR 72
4.6, PIUBDA 5.t bbbt b e bbbttt bbb nre 73
O (U] o - PSSP 74
e N o 1 1=T o - N TP URO SRR PTPPTRPRN 75
4.9, PTUBDEA 8.ttt bttt R ettt R bt nb e n e b e nne e 76
A.10. PrUBDA ... bbbttt b b 77
O o U= o U O TR PPTRRTP 79



D1 CONCIUSIONES ... ssmnnssnssennnnnnsmnnnnnnnnnnnnnnnns 82
5.2, RECOMENUACIONES ...ttt e e e e ettt e e e e e e e e e et eeeeeeeeae e reeeeeeeeeanaes 83
5.3, TrabajOS FULUIOS. ......cvieieiiiciteee ettt et st te et e s b e st e enteeseesteeteaneesraeneas 84

B. BIBLIOGRAFIA ..o oo e et e e e e et e e e e et r e e e e e s e e et e et e et e e e e er e e ae e 85



INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Palabras y Frases de la Base de DatOs...........ccccveveiiiiieiieiie s 43
Tabla 2 Abecedario Dactilologico Espafiol ECUatoriano ............cccccvvevvevieiiciicce e 44
Tabla 3 Detalle tamafio de frAMES ..o 48
Tabla 4 Frames de Interés de VId0S RGB ..........cocviiiiiiiiiisieiesie e 55
Tabla 5 Frames ESPECITICOS .....vcviiieiieieieise et 56
Tabla 6 Palabras y Frases de la Base de DatOs...........c.cccveeiiiiieiesie s 67
Tabla 7 Prueba: TIMPIO.........oiiiiiii bbb sne e nrea 70
=L o] W e B o T [Tood To o RN 1T o o PSR 70
Tabla 9 Prueba: grande ..o bbbttt 71
Tabla 10 PrediCCiON: granQe.........ccvoueieeieiie e e eeesee e ee s ste e estaesae e e sraesteeneessaesnaeneesnee e 71
Tabla 11 Prueba: NUBVO .......oceiieee e et 72
Tabla 12 PrediCCiOn: NUBVO ........c.couiiiiiieceeiee ettt e e sneanennen 72
Tabla 13 Prueba: I8CNE .........ooi e 73
Tabla 14 PredicCiONn: 18CNE........cov et ene e 73
Tabla 15 Prueba: DIANCO .......coiee et nre s 74
Tabla 16 PredicCion: DIANCO ..........cccciiiiiiicicc et nne 74
Tabla 17 Prueba: NEQIO .....c.ocee ettt re e sae e nne e 75
Tabla 18 PrediCCION: NEQIO....c..ci ittt sttt ettt sttt b ettt se e ne b 75
Tabla 19 Prueba: MESA......cviiiiiieieeiie ettt sttt bbbt 76
Tabla 20 PrediCCiON: MESA......cceiiieiiiiieeeieieie ettt st esbesseeseeseeeesesbesaeanenrens 76
Tabla 21 Pruba: treN ..ot 77
Tabla 22 PrediCCiON: treN........coiii ettt sttt et b snesbenrens 77
Tabla 23 Prueba: graCias.......oooiiiiiiiiiieieeee ettt b nne 78
Tabla 24 PrediCCiON: QraCiaS........cccvciveiieiiiie ettt sttt ta e te e steeste e sreesae e e e nne e 79
Tabla 25 Prueba: NOIA...........ooiiiee e ene e 79
Tabla 26 PrediCCion: NOIA..........ccco i b 80

Tabla 27 Tipo de SVM y porcentaje de precision de clasificador segun la palabra .................... 81



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Imagen digital, representacion de ............coceoveiieii e 11
Figura 2. Composicidn de canales RGB a escala de griSes.........cccvvvvveiieneiieiieie e 12
Figura 3. Rango del espectro de [a luz ViSiDIe ..o 13
Figura 4. Representacion de la funcién de la luz reflejada siendo el producto de la funcion | por
T2 TUNCION S ..ottt e ettt bt sbenre s 14
FIgura 5. IMagen RGB ..ottt ettt re e ae e enee s 15
Figura 6. Imagen en eSCala 0e griSES........ciiueiiiiieiieie e erie et e e nnee s 16
Figura 7. IMagen DINAIIZAGA. ..........coeiiiiiiiiiee e 17
FIgura 8. IMagen RGB-D .........ccoiiiiiiie ettt ae e aeearreenres 18
FIgura 9. IMagen AND ...t s e re e te e e e e nre e 19
Figura 10. Segmentacion de IMAGEN ........ccveiueiieieeie ettt sre e sne e 20
Figura 11. Ejemplo de descriptor HOG. (a) Imagen Original y (b) Imagen aplicada................... 22
FIQUIA 12, TMAGEN ..o b bbbt bbb 23
Figura 13. Imagen de una persona en escala de grises aplicada el gradiente en direccion............ 24
Figura 14. Céalculo de factor de ponderacion Para .........ccccccvevuereeresieesieseeie e e se e 26
Figura 15. Disposicion de celdas 8N IMAgEN ........ccviiiiiiiiiiiireee e 27
Figura 16. Pixeles en Celdas CEICANAS ..........ccouiirieieie et 28
Figura 17. Distancia del pixel al centro de cada celda............ccooveiiiiiiiiiinii e 29
Figura 18. Representacion de bloques 2X2 Celdas ..........ccoovieiiiviiiie s 31
Figura 19. Explicacion SVM sobre conceptos DASICOS .........cccvevveieiiesieie e 34
Figura 20. Representacion de hiperplanos de vectores de SOPOItE Y.........ccoveveerereeenerienenerieneas 35
Figura 21. Matriz de Confusion cONCEPLOS DASICOS ........coveuerieriririirieieirie et 40
Figura 22. Diagrama del sistema para clasificacion de muestras...........cccccevvevieveciesicseerecnenn, 42
Figura 23. Diferentes escenarios encontrados en 1as MUESEIas ..........ccocvvevvevierieieeiesee e 47
Figura 24. Diferencias frame Deph vs. frame RGB...........ccocoiiiiiiiiieneceeee s 49
Figura 25. Ejemplo de redimensionamiento y alineacion de imagen depth ..o 51
Figura 26. Imagen Depth Recortada e imagen segmentada...........cccceeveeiieiiieeiieesie e esee e 52
Figura 27. Muestra de diferentes tonalidades de piel..........cccoevveiiiii i 53



Figura 28. Imagen DePtN&RGB ...........ooiiiiiiiec e 54
Figura 29. Imagen en escala de grises y aplicada el descriptor HOG ...........c..cccoooveieiiccecciecnnenn, 57
Figura 30. Representacion PCA en el espacio de 10S 3PCS .......cccvviriiniieniieneeeie e 59
Figura 31. PCA-scores correspondientes a5 palabras..........ccocuvveieiiiiieninenseiee e 60
Figura 32. Scree plot para diagndstico de variacion de cada componente...........cccccevevererereenne. 61
Figura 33. Interfaz Classification Learner de MATLAB ... 63
Figura 34. Valores de entrada tipo table para la etapa de clasificacion ............ccccccoecvvvvevivicncnnnnn, 64
Figura 35. Seleccion de modelo clasificador y obtencion de matiz de confusion .............c.c........ 64
Figura 36. Muestras de entrenamiento y para prediccion (a) para 6 repeticiones y (b) para 18

=T 1<) [ o]0 L= TSRS 67
Figura 37. Método para las pruebas de las muestras de entrenamiento con 6 repeticiones.......... 68
Figura 38. Método para las pruebas de las muestras de entrenamiento con 18 repeticiones........ 68
Figura 39. Matriz de Confusion palabra gracias ..o 78
Figura 40. Matriz de Confusion palabra Nola............cccooeieiiiiiiie e 80



Xii
RESUMEN

En el presente trabajo de titulacion se propone un algoritmo de reconocimiento de sefias del
lenguaje dactiloldgicas ecuatoriano (LSEC) de una base de datos realizada previamente en el
Instituto Nacional de Audicion y Lenguaje, se aplicara un modelo basado en histogramas de
gradientes orientados (HOG) para la extraccion de caracteristicas de los datos, y como entrenador
se empleard al clasificador de maquinas de vectores de soporte (SVM). EI modelo de
reconocimiento se implementa utilizando los elementos de videos RGB y de profundidad, estos
pasan por una etapa de preprocesamiento que consta en la alineacion de los elementos y
segmentacion de la imagen, de esta manera, se extraera la figura de la persona ejecutor de sefias.
Ademas, se lleva a cabo una reduccion de dimensionalidad del vector HOG, correspondiente a la
extraccion de caracteristicas de los datos, por medio de un modelo estadistico de andlisis de

componentes principales (PCA).

PALABRAS CLAVE:

e LENGUA DE SENAS ECUATORIANO

e HOG

e SVM

e PCA
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ABSTRACT

The aim of the present study is to proposed an Ecuadorian sign language (LSEC) recognition of a
database, we proposed a model based on the histogram of oriented gradients (HOG) for the
extraction of features so that is used to train a support vector machine (SVM) classifier. For the
recognition, the model is used RGB and depth data elements, there is implemented an alignment
and segmentation process in order to remove background and leaving only the signer.In addition,
it is applied a dimensionality reduction in the features HOG using a statistic model such as the

principal component analysis (PCA).

KEY WORDS

e ECUADORIAN SIGN LANGUAGE

e HOG

e SVM

e PCA



CAPITULO |
1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

Particularmente, la comunicacion a partir de gestos humanos es un problema que requiere ser
resuelto, el uso de recursos tecnologicos imparte nuevas soluciones innovadoras que ayudan a
solventar la complejidad de resolucion. Esta tematica es relativamente nueva en el ambiente
cientifico y es aplicada en diferentes areas de estudio por su diversidad de aplicaciones. Sin
embargo, la traduccién del Iéxico humano varia segln su ubicacion a nivel mundial, por lo que se

torna en un problema particular.

1.2. Antecedentes

La interpretacion de lenguaje de signos como medio de comunicacion para personas que
presentan una discapacidad auditiva es un tema de inclusion social. En la actualidad, la
tecnologia ayuda a mejorar la calidad de vida de estas personas con el uso de aplicaciones de
reconocimiento de sefiales o sistemas de traduccion de lengua de sefias (Leal Narvaez, Leal
Narvéez, Henriquez Miranda, Pichon Pacheco, & Romero Martinez, 2016).

El reconocimiento de lengua de sefias es un problema desafiante a nivel tecnolégico, una
posible solucion se trata en utilizar un método de reconocimiento de imagenes que se apoya en el
uso de sensores que recolecten la informacion y la aplicacién de un algoritmo de reconocimiento
e interpretacion de lenguaje de sefias. Dado que este no es un lenguaje universal ya que depende
de su pais, en su uso se distingue diferencias entre el significado de una sefia con otra. En el
Ecuador el Consejo Nacional de Igualdad de Discapacidades (CONADIS) cuenta con un

diccionario de lengua de sefias oficial ecuatoriano “Gabriel Roman” que cuenta con alrededor de



2
5000 palabras las que incluyen graficos y videos explicativos en formato web con el fin de
observar la articulacion de sefias realizadas por profesionales (Consejo Nacional para la Igualdad
de Discapacidades [CONADIS], s.f.).

El uso de herramientas tecnoldgicas ha sido clave para solventar esta problematica; la
aplicacion varia segun la complejidad de la deteccién y la capacidad de la herramienta.
Actualmente, el uso de sensores de movimiento facilita la recoleccion de informacion. Un
ejemplo de un equipo que cuenta con estos recursos es Microsoft Kinect Sensor.

A partir del sensor Kinect de Microsoft se extrae una nube de puntos de informacion como
profundidad, color y skeleton frames (Jana, 2012) y mediante diferentes técnicas y el uso de
herramientas se puede realizar el reconocimiento de gestos estaticos o dinamicos.

Dentro de las técnicas prominentes que se desarrollaron para el reconocimiento de sefias
incluye el uso de elementos adicionales, tal es el caso del trabajo (Usachokcharoen, Washizawa,
& Pasupa, 2015), para la distincion de las articulaciones se usd guantes combinados con
diferentes colores, complementado con las caracteristicas de profundidad, movimiento y color de
los frames de video al momento de realizar el gesto. Sin embargo, los guantes presentan una
limitante en cuanto a su tamafio lo cual implica la necesidad de que sean particulares para cada
persona.

En el proyecto realizado por los autores Savur y Ferat se muestra otra técnica bajo el estudio
de las sefiales EMG (Electromiografia) de superficie mediante el uso de electrodos para la
adquisicion de informacién fueron ubicados en el antebrazo derecho, siendo el método de
extraccion de caracteristicas tales como dominio del tiempo, dominio de la frecuencia, densidad
espectral de potencia y potencia promedio, para después ser aplicadas en un PCA (Principal

Component Analysis). Como clasificador de datos hacen uso de SVM (Support Vector Machine)



3
y un algoritmo de aprendizaje, fueron utilizados para el trabajo de reconocimiento. Sin embargo,
el proyecto fue realizado para sefias estaticas del alfabeto estadounidense (Savur & Ferat, 2016).

Mediante el uso de distintas herramientas para el reconocimiento de lengua de sefias se han
obtenido resultados favorables, actualmente existe un impulso a las aplicaciones de traduccion en
tiempo real de sefias dinamicas.

Acerca de los métodos para procesamiento de los datos utilizados estan: el método HOG
(Histrogram of Oriented Gradients), algoritmos en SVM (Yugian & Wenhui, 2016), modelos
estadisticos como NN (Neuronal Network), multi-dimensional HMM (Hidden Markov Models) y
DTW (Dynamic Time Warping), entre otros mas (Yanmei, Bing, Yen-Lun, Guoyuan, & Xinyu,
2015).

La implementacion de un algoritmo de reconocimiento en tiempo real propuesto a partir de
una red neuronal MLP (Multi-Layer Perceptron) con BP (Back Propagation) en conjunto con el
sensor de Microsoft Kinect para obtener datos de profundidad, es otro de los proyectos realizados
teniendo como resultado el reconocimiento del 96.5% de 26 letras del lenguaje de sefias
americano (Naglot & Kulkarni, 2016).

En otro trabajo se us6 Hidden Markov Model (HMM) para la clasificacion de 16 palabras de
lenguaje de sefias arabe con la extraccion de once caracteristicas de cada frame que consiste en la
probabilidad de transicion de estados obteniendo como resultado un reconocimiento promedio de
64.61% (Sarhan, EI-Sonbaty, & Youssef, 2015).

El proyecto realizado en el afio 2016 para la lengua de sefias chino presenta una nueva
propuesta de extraccion de caracteristicas espacio-temporal describiendo cada frame mediante
HOG y PCA, y siendo optimizado por la determinacién de variaciones en la forma de la mano, al

fusionar la probabilidad de trayectoria y forma de la mano como resultado se demuestra que el



4
método de estados ocultos adaptativos implementado es mejor que la linea base de métodos
(Zhang, Zhou, Xie, Pu, & Li, 2016).

El reconocimiento de la trayectoria continua de gestos de manos es capturado por Kinect
Sensor y procesada en OpenCV* siendo la informacion enviada a un controlador Arduino para
ejecutar la accién de movimiento en un brazo robdtico. Se considera caracteristicas como la
trayectoria de la mano, diferencias en tono de color de piel, tamafio y movimiento, se aplica como
método de reconocimiento el modelo discreto HMM (Pal & Kakade, 2016).

En el afio 2017, el trabajo realizado por los autores Gibran Garcia, Felipe Trujillo y Santiago
Caballero exponen el uso del guante multicolor en conjunto con Microsft Kinect sensor v1 para la
adquisicién de datos. Utiliza un algoritmo DTW para la interpretacion de gestos y a partir de
pruebas en tiempo real alcanza una precision media de reconocimiento de un 98.57%. A pesar de
ser DTW répido y preciso, la limitacion de este método es la complejidad del tiempo del
algoritmo que afecta al rendimiento reduciendo el tamafio de la base de datos (Garcia Bautista,
Trujillo Romero, & Caballero Morales, 2017).

Un trabajo de investigacion en India propone el uso de dos algoritmos de reconocimiento
basado en reglas y DTW el cual consiste en la secuencia de posturas conectadas con el
movimiento durante un periodo de tiempo y la variacion de distancias entre dos diferentes
secuencias de movimiento de sefias, cabe indicar que debido al tamafio del vocabulario de sefias
que utiliza el método de reconocimiento alcanza un promedio de 96.25% para 40 sefias (Ghotkar
& Kharate, 2015).

Dado que los modelos de reconocimiento NN y HMM requieren una fase de entrenamiento

mas compleja se ve aligerada en su carga computacional, caso contrario, el modelo DTW

L Ver informacidn en: https://opencv.org/
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presenta una alta demanda computacional frente a un amplio vocabulario a pesar de presentar una
mayor precision (Xu, 2016).

Actualmente, el modelo de reconocimiento usando el clasificador Support Vector Machine
ofrece mayor robustez en la deteccidn para el analisis de rasgos en imagenes de cancer en la piel
durante el presente afio obteniendo resultados favorables (Dai, 2018).

Si se complementa con la aplicacién del descriptor HOG, el reconocimiento de patrones
supone una mejor interaccion frente a una gran cantidad de datos de entrenamiento. Es
importante decir que el célculo de los descriptores de HOG puede tener un coste en tiempo
computacional grande pues requiere el calculo de HOG por cada celda (Surhone, Tennoe, &
Henssonow, 2010) (Miller, Vandome, & McBrewster, 2013). Por lo cual la segmentacion de la
imagen es necesaria para reducir la dimension del vector caracteristico. Este hecho se ve reflejado
en los trabajos que se hablara a continuacion.

En el afio 2016, los autores Jun He, Zhandog Liu y Jihai Zhang presentan el reconocimiento de
lengua de sefias chino haciendo uso de las caracteristicas extraidas de la trayectoria de la forma
de la mano mediante HOG con SVM vy validacion HMM (VHMM) para considerar la relacion
entre manos y otras partes del cuerpo y la distancia relativa entre ellas RDF (Relative Distance
Feature) Se pone a prueba con la informacion recolectada en dos bases de datos diferentes
obteniendo resultados favorables (He, Liu, & Zhang, 2016).

Un proyecto similar (Hamed, Belal, & Mahar, 2016) se desarrolld en el mismo afio utilizando
los algoritmos HOG y SVM junto con las librerias de software de Kinect para el reconocimiento
de posicion, forma y trayectoria de mano. Cuenta con una base de datos de 72 palabras. El
impacto de reconocimiento del experimento es de 89.6%, indican la lectura que la introduccion

de luz puede afectar las imagenes (Yugian & Wenhui, 2016).
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En busca de la mejora de la precision de reconocimiento, el estudio realizado por Ayman
Hamed, Nahla A. y Khaled M. Mahar muestra que utilizando RGB-ratio, la extraccion de HOG
de la imagen y luego aplicar PCA en un clasificador de maquina el sistema reconoce alfabetos
arabes con una precision del 99.2% (Hamed, Belal, & Mahar, 2016).

La fusion de los datos recogidos por Kinect de los sensores de profundidad y RGB en el
trabajo para el reconocimiento de lengua de sefias arabe obtuvo un mejor resultado general de
99.8% dado que mejora la precision. Las imagenes recogidas son segmentadas mediante
algoritmos diferentes para RGB y profundidad, para imagenes RGB se usé el modelo gaussiano
para el color de piel de manos y rostro, después es convertida a escala de grises. La extraccion de
invarianzas fue necesario para la aplicacion de anélisis Fisher LDA (Linear Discriminant
Analysis) (Aliyu, Mohandes, Deriche, & Badran, 2016).

Existe un trabajo previo de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE donde se realiz6 una
base de datos actual que cuenta con palabras de uso comun del lenguaje dactilologico ecuatoriano
donde se diferencian diferentes grupos nombrados como: “Adjetivos”, “Alimentos”, “Colores”,
“Saludos” y “Juguetes & Cosas”, a mas de las letras estaticas y dinamicas como son “1I”, “rr”,
“ch”, “9” y “z” realizadas por personas profesionales entre hombres y mujeres de diferentes
edades y contextura fisica (Hu & Teran, 2017).

La base consiste de 10 palabras diferentes para cada uno de los grupos de palabras siendo un
total de 50 palabras con un numero de muestras de 420. La informacidn almacenada contiene
datos de videos de profundidad, videos RGB y datos de skeleton tracking de frames importantes
al momento de emplear la aplicacion Classification Learner de MATLAB (Hu & Teran, 2017).

Alternativamente, un trabajo realizado en el afio 2016, a través de un guante inteligente y la

incorporacion de un sistema de lenguaje basado en cddigo Morse ofrece una opcion de
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comunicacion en tiempo real para personas con discapacidad auditiva y trastornos del habla
(Aguiar, y otros, 2016). A pesar de la nueva propuesta esta debe ganar mercado a diferencia del

lenguaje de sefias que es altamente aceptado por las instituciones.

1.3. Justificacion e Importancia

La problematica social que enfrenta el grupo de personas con discapacidad auditiva en el
Ecuador es no tener la facilidad de comunicarse libremente en su entorno social, por lo cual, es
necesario un medio de comunicacion como es el lenguaje de sefias. Sin embargo, el conocimiento
de este lenguaje no es general a nivel poblacional, por tanto, dificulta el entendimiento con este
grupo de personas.

El método mas comdn en la actualidad para realizar el reconocimiento de sefias es mediante
SVM, dado los resultados de precision y rendimiento a una base de datos extensa y ampliable
como se muestra en (Hamed, Belal, & Mahar, 2016) y (Aliyu, Mohandes, Deriche, & Badran,
2016) ademas en nuevos proyectos innovadores como se menciona en (Dai, 2018).

En el presente trabajo, para obtener la mejor precisién de reconocimiento se utilizara
caracteristicas tanto de profundidad como RGB que se obtendran a partir de la informacion de la
base de datos (Hu & Teran, 2017). Ademas, la realizacién de este trabajo ayudara a proyectos en
el Instituto Nacional de Audicion y Lenguaje (INAL) que fomenten sistemas de apoyo para la
compresion de lenguaje de sefias en base a palabras comunes de adjetivos, alimentos, colores,
saludos, juguetes y cosas, que puedan ayudar al entendimiento para personas que desconocen el

lenguaje.



1.4. Alcance del Proyecto

El presente proyecto tiene por objetivo realizar el reconocimiento de lenguaje de sefias
dindmicas y estaticas a partir de informacion de los datos obtenidos por Kinect Microsoft V2 de
una base de datos publica de uso libre de lenguaje dactilologico ecuatoriano la cual contiene
diferentes palabras de uso comdn como adjetivos, alimentos, colores, saludos, juguetes y cosas
ademas del alfabeto ecuatoriano (Hu & Teran, 2017).

Como método de reconocimiento se pretende usar SVM para la clasificacion de caracteristicas
tanto de profundidad como RGB ya que la combinacidn de esta informacién ayudara a mejorar la
precision de reconocimiento de palabras como lo demuestra los trabajos previos publicados (Dai,
2018), (Dalal & Triggs, 2005), (Feng & Yuan , 2013), (Hamed, Belal, & Mahar, 2016) and
(Houssein Ahmed, Kpalma, & Osman Guedi, 2017).

Finalmente, se busca ayudar a proyectos de interpretacion de lengua de sefias del Instituto
Nacional de Audicion y Lenguaje (INAL) aportando de esta manera en un mejor estilo de vida

para personas con discapacidad auditiva.

1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo General
o Realizar el reconocimiento de sefias del lenguaje dactilolégico ecuatoriano usando

informacion de una base de datos existente por medio del modelo de SVM.

1.5.2. Objetivos Especificos

o Contrastar la informacion recogida sobre trabajos previamente realizados.
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o Extraer caracteristicas de profundidad y RGB a partir de la informacion almacenada en la
base de datos
o Establecer algoritmos de clasificacion SVM de acuerdo a la precision de resultados.
o Analizar el desempefio del algoritmo de reconocimiento.

o Generar un documento con las evidencias del desarrollo del proyecto.

1.6. Metodologia

El presente documento se encuentra distribuido de la siguiente manera: el primer capitulo
detalla la problematica del tema, antecedentes generales, justificacién e importancia, alcance del
proyecto y objetivos generales y especificos. El capitulo dos describe conceptos tedricos
relevantes para el proyecto tales como: el procesamiento digital de iméagenes, algoritmo de
reconocimiento SVM y HOG. El capitulo tres describe el desarrollo del proyecto, define aspectos
generales de la lengua de sefias ecuatoriano (LSEC), hace una descripcion general de la base de
datos a utilizar, la aplicacion del algoritmo de reconocimiento, la clasificacion y verificacion de
los datos procesados. Posteriormente, el capitulo cuatro detalla las pruebas y andlisis de
resultados del entrenamiento de los datos, Finalmente, el capitulo cinco se refiere a las
conclusiones, recomendaciones en cuanto a la elaboracion del proyecto y presenta propuestas

para trabajos futuros.
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CAPITULO Il

2. MARCO TEORICO
En este capitulo se hablara brevemente sobre aspectos conceptuales y definiciones necesarias
para la comprensién adecuada del trabajo. Inicialmente se contempla una introduccién sobre el
procesamiento digital de imagenes como su formacién, representacion, extraccion de
caracteristicas y segmentacion de la imagen; seguidamente se habla sobre generalidades del
reconocimiento de patrones basado en Support Vector Machine como clasificador y el descriptor

HOG, y por altimo una descripcion del modelo estadistico PCA (Principal Component Analysis).

2.1. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes refiere al procesamiento de la imagen digital por medio
de un dispositivo capaz de representar la imagen. Dado que una imagen se compone de varios
elementos, cada uno de estos tiene su valor de estudio (Gonzales & Woods).

Una imagen digital es una matriz bidimensional formada por varios elementos de informacion,
el elemento en su menor expresion es el pixel, que es la menor unidad homogénea, y el conjunto
de pixeles forman la imagen. Las propiedades del pixel es su valor de intensidad y locacién
(x,y), como se aprecia en la (Figura 1), el nimero de columnas y filas determinan el tamafio de

la imagen (m x n) (Moulick & Ghosh, 2013).
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P pixel(x,w)

Figura 1. Imagen digital, representacion de
un pixel caracterizado por su valor y

coordenada (X, y)
Fuente: (Moulick & Ghosh, 2013)

El valor de un pixel esta dado por la representacion de tres canales RGB (Red, Green, Blue)
que en espafiol viene siendo (Rojo, Verde, Azul). Estos pueden tomar valores de 0 a 255, donde,
0 representa la ausencia del color y 255 el méaximo valor de ese color en un punto. Se puede
apreciar en la siguiente Figura 2, lo antes mencionado, ademas de la variacion de la imagen segun

cada canal siendo la conformacion de estos la intensidad de la imagen.
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Figura 2. Composicion de canales RGB a escala de grises
Fuente: (Dilmen, 2012)

La intensidad de un pixel se relaciona con la cantidad de luz emitida, se puede definir como
profundidad del pixel o también conocida como resolucion de niveles de una imagen en escala de
grises (L6pez, 2014). El valor de intensidad estd caracterizado generalmente por la suma de los
tres canales, se puede normalizar utilizando el méaximo de los tres canales segun la aplicacion

como se ve en la ecuacion (1):

255 1)
HiIEZJ}X(Ri + Gi + Bl)

(R+G+B)-

Donde:

R, corresponde al canal del rojo
G, corresponde al canal del verde
B, corresponde al canal del azul
1, corresponde a la imagen

max, es el maximo que varia entre el rango 0y 255
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Usualmente el valor de menor intensidad corresponde al negro y la mayor corresponde al
blanco (Vanrell, 2015). Para entender la formacion de un pixel y la razén del valor de cada canal

se explica en la siguiente seccion.

2.1.1. Formacién de la imagen

La composicion del color de un pixel viene dada por la luz emitida en el ambiente, la
sensibilidad de la cdmara y el espacio o superficie donde se refleja la luz que es detectada por la
camara. La luz es reflejada sobre el objeto como una onda, estas varian entre largas y cortas,

dentro del rango de la luz visible las ondas mas largas corresponden a la gama de la luz roja y las

‘ ULTRAVIOLETA
LA LUZVISIBLE

cortas son de la luz azul (Pliego).

" INFRARROJA

Figura 3. Rango del espectro de la luz visible

para el 0jo humano
Fuente: (Biologico, 2014)

Del tipo de material de la superficie dependera de si las longitudes de onda son absorbidas o
reflejadas. La luz reflejada es el resultado del producto de la luz emitida (A1) por el porcentaje de
la luz reflejada S(1) como en la ecuacion (2) a continuacién, donde A, es la longitud de onda:
(Vanrell, 2015)

I - s )



14

Gréaficamente, este producto se representard como la Figura 4.

I(4) S(4)

I(2)-5(4)
X — /ﬁ\
I | . —F e ] .y
Luz emitida % Luz reflejada Luz reflejada

Figura 4. Representacion de la funcién de la luz reflejada siendo el producto de la funcion |

por la funcion S
Fuente: (Vanrell, 2015)

En cuanto a la sensibilidad de la camara, la captacion de la imagen se genera al haber una
incidencia de luz en cada uno de los sensores segun la longitud de onda que detecten, la sefial
receptada genera un impulso eléctrico cuya intensidad es equivalente a la intensidad de la luz
incidente. Entonces la captacion de la luz nos indicara un umbral superior e inferior, donde el
limite superior se lo denomina saturacion y el rango se lo expresa como profundidad de la imagen

(Grau, 2003).

2.1.2. Representacion de una imagen digital

Brevemente, veremos sobre diferentes tipos de imagenes basadas en el tipo de sensor de la
camara, en nuestro caso, para la recoleccion de grabaciones que conforman la base de datos de
estudio se utilizé el dispositivo Kinect v2 de Xbox One por su capacidad de resolucion. (Hu &

Teran, 2017).

2.1.2.1. Imagen RGB
Una imagen a color o imagen RGB est4 conformada por tres funciones que se asocian a las

longitudes de onda de los colores rojo (R), verde (G) y azul (B). Cada pixel consta de tres
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valores, por lo tanto, corresponde a un byte por color (Garcia, 2016/2017), se puede observar en

la siguiente Figura 5.

44

Figura 5. Imagen RGB
Fuente: (Garcia, 2016/2017)

2.1.2.2. Imagen escala de grises

Esta imagen se forma a partir de las intensidades de los componentes de RGB, el valor del
pixel en un punto serd de 1 byte, este tendra 256 niveles de gris, en donde el menor valor 0
corresponde al negro y el mayor valor 255 corresponde al blanco (Garcia, 2016/2017), se aprecia

la descripcién en la Figura 6.
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111

11

11Ty

Figura 6. Imagen en escala de grises
Fuente: (Garcia, 2016/2017)

2.1.2.3. Imagen binarizada
En una imagen binaria los pixeles son normalizados a 0 para el negro y 1 para el blanco,
siendo los equivalentes al 0 y 255, respectivamente (Lépez, 2014). El pixel entonces tendra el

valor de 1 bit, la Figura 7 muestra la normalizacion de la Figura 6.
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Figura 7. Imagen binarizada
Fuente: (Garcia, 2016/2017)

2.1.2.4. Imagen RGB-D

Una imagen RGB-D es la combinacion de la imagen RGB a la cual se le afiade un canal que
contiene informacion de la profundidad del objeto respecto al sensor de la cAmara. El valor del
pixel corresponde a la distancia en el plano (Wu, 2015). Un ejemplo de imagen RGB-D se puede

apreciar en la Figura 8.
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Figura 8. Imagen RGB-D
Fuente: (Garcia, 2016/2017)
2.1.3. Extraccion de caracteristicas
Para la realizacion del proyecto es necesario partir de descriptores que ayuden a la extraccién
de caracteristicas de una imagen para la deteccion de manos y rostro de un conjunto de frames

provenientes de una variedad de sefias de palabras.

2.1.3.1. Operaciones ldgicas y aritméticas

La operacion logica que se realizard& es AND utilizando dos imagenes procesadas
individualmente, de tal forma que se obtenga una imagen nueva en la cual se ha eliminado el
fondo de la imagen, quedando Unicamente la persona. Las operaciones logicas son Utiles en la
deteccion de caracteristicas y analisis de formas, ademas de definicion de mascaras. Esta
operacion ayudarad a eliminar ciertas areas de la imagen con el fin de definir a la persona y

posteriormente, Gnicamente, manos y rostros, se aprecia en la Figura 9.
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Figura 9. Imagen AND

En cambio, la operacion aritmética suma y resta se utiliza generalmente para eliminar ruido,
de igual manera la operacion multiplicacion y division ayuda a efectuar una correlacion entre

imagenes (LOpez, 2014).

2.1.3.2. Segmentacion de imagenes

Dado una imagen se busca diferenciar distintas regiones segun ciertas caracteristicas de
interés, como método de deteccion se recurre a la segmentacion que es la subdivision de una
imagen segun la parte a identificar. La segmentacion puede ser a partir de regiones, de
identificacion de bordes, lineas o curvas, entre otros (Palomino & Concha, 2009). Se puede
entender también como la clasificacion de puntos (pixeles) en una imagen con caracteristicas

homogéneas que permiten la discriminacion entre regiones.
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Algunas de las técnicas que se nombra en el trabajo de (Palomino & Concha) como algoritmos
de segmentacién se basan en las propiedades de los valores de los pixeles en escala de grises
como son la discontinuidad y similaridad.

La discontinuidad consiste en la division de la imagen basandose en cambios bruscos del nivel
del gris, ayuda a la deteccién de puntos aislados, deteccion de lineas y deteccion de bordes.

En cambio, la similaridad permite construir regiones segun la regularidad de los valores en la
escala de grises. Sus principales métodos son: umbralizacion, crecimiento de region y division y
fusion de regiones (Palomino & Concha, 2009).

Al realizar la operacion de segmentacion se realiza una discrimacion de pertenencia del pixel
dentro de un conjunto determinado, en este caso, se hard en base a las propiedades del pixel
segun su entorno. Un ejemplo gréfico de este método se aprecia en la Figura 10, donde que, se
observa la imagen de la izquierda en su formato original, al aplicar segmentacion se obtiene una
nueva imagen, siendo la parte de interés de blanco y la negra son los pixeles que se descartan del

conjunto de interés.

Figura 10. Segmentacion de imagen
Fuente: (Palomino & Concha, 2009)

La forma en que se aplica este método en este trabajo es para diferenciar el fondo de la

persona, especificamente de las manos y rostro, a estos los definiremos como objetos.
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2.2. Histogramas de Gradientes Orientados HOG
En base al articulo realizado por Dalal y Triggs (2005) sobre la deteccion de peatones se
demuestran experimentalmente que los descriptores de Histogramas de Gradientes Orientados o
en inglés Histogram of Oriented Gradients (HOG) superan a otros descriptores existentes basada
en SVM lineal, y a partir de este, se realizaron métodos posteriores para detectar cualquier otro

tipo de objetos (Dalal & Triggs, 2005).

2.2.1. Descriptores Gradiente

El descriptor HOG permite representar la informacion de una imagen expresada en un vector,
esta informacion ayuda a la deteccion de objetos y reconocimiento de imagenes. HOG se basa en
la distribucién de las direcciones de los gradientes, la magnitud de los gradientes alrededor de
bordes y esquinas, se utilizan como caracteristicas; esto se debe que regiones de cambios bruscos
de intensidad indica la formacién del objeto (Mallick, 2016).

Se utiliza la informacion del gradiente de la imagen a partir de la combinacion de histogramas
locales que se calcula en celdas que se distribuyen de forma uniforme, en la Figura 11 se detalla
dicha descripcion, dado la imagen original (Figura 11.a), al aplicar el descriptor HOG

proporciona informacion de las orientaciones de los contornos en cada posicion (Figura 11.b).
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(a) (b)

Figura 11. Ejemplo de descriptor HOG. (a) Imagen Original y (b) Imagen aplicada
descriptor HOG

De esta manera, la aplicacion del histograma de gradiente orientado ayudara a distinguir la
forma de los objetos presentes. En los siguientes puntos se detalla ampliamente sobre este

descriptor.

2.2.2. Célculo del Gradiente
La formacion del vector gradiente es dado por la diferencia de intensidad tanto en horizontal,
dx, como en vertical, dy, para cada pixel de la imagen, se siguen las siguientes ecuaciones:
dex=I1(x+1,y)—-I(x—1,y) (3)
dy =1(x,y +1) —I(x,y — 1) (4)
Dado una imagen I (Figura 12), se requiere el valor del gradiente en un punto (x,y) para
obtener el valor local de direccion de cambio de intensidad maximo y magnitud del cambio de

direccion de méxima variacion.
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Figura 12. Imagen |

Al aplicar las ecuaciones (3) y (4) en un pixel (1, 1) el valor de la diferencia de intensidad en
la direccion horizontal de x y de la diferencia de intensidad vertical de y se representa de la
siguiente manera:

dx = 255 — 0 = 255 ()
dy = 255 — 0 = 255 (6)
A partir de estos datos se define un vector con una orientacion y magnitud que sigue las

siguientes ecuaciones, respectivamente:

0(x,y) = arctan % (7)

g(x,y) =/dx? + dy? (8)
Donde:
6, es la orientacion del gradiente

g, s la magnitud del gradiente
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Se puede apreciar en la Figura 13 la aplicacién del descriptor gradiente, la primera es la
imagen original en escala de grises a la cual se le ha aplicado el calculo de gradiente en x y eny,
combinando estas imagenes da como resultado el gradiente global para cada pixel, el efecto que

se logra es la formacidn de la silueta, en este caso de la persona.

Figura 13. Imagen de una persona en escala de grises aplicada el gradiente en direccion

horizontal y vertical y la combinacion de ambos
Fuente: (Valveny, HOG - Célculo del gradiente, 2015)

La representacion a nivel de pixel es dificil de manejar con un clasificador ya que requiere
como entrada una representacién global de toda la imagen (Valveny, HOG - Calculo del

gradiente, 2015).

2.2.3. Célculo del Histograma de Gradiente

Se vio la representacion del gradiente de forma local para cada uno de los pixeles, se requiere
expresar la informacion de la imagen en un vector caracteristico global, para esto se sigue dos
pasos, el primer paso es la division de la imagen en celdas y el segundo es el calculo de
histogramas para todas las celdas para la formacion de la representacion de caracteristicas global.
Cada paso se explica a detalle a continuaciéon (Valveny, HOG - Calculo de los histogramas,

2015).
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Para el calculo del histograma de orientaciones en una celda, el primer parametro que se fijara

es el tamafio de la celda y la divisién del rango de orientaciones en un namero de intervalos fijo.

Dado que se utilizara el comando extractHOGFeatures de MATLAB por defecto el tamafio de

celda es de 8x8 pixeles, el nimero de intervalo para el rango de orientacion esta predeterminado

de 9 espacios uniformes de 0 a 180°, esta opcién dos gradientes con la misma direccion, pero

signos contrarios se consideran equivalentes se asignan en el mismo intervalo (The MathWorks,
Inc., 2013).

Calculado el descriptor de pixel se asigna el valor de la magnitud del gradiente en funcion de

su orientacion, la acumulacion de todos gradientes asignados en un mismo intervalo es el valor

que se obtendra en el histograma, sigue la siguiente ecuacion:

R = ) 0 1)9(6) ©
(x,y)€c

Donde:

h(k), es la expresion para el valor del histograma en cierta posicién k

wy, €s el factor que determina la asociacion del gradiente en el intervalo k

C, es la celda que contiene un conjunto de pixeles

Se expresa entonces dentro de una celda como k a la posicién de cada uno de los nueve
intervalos segun el rango de orientacion del gradiente, la suma de las magnitudes g(x,y) para
todos los pixeles y todos los gradientes de la celda ponderado por un factor que determina la
asociacion del gradiente segun el intervalo.

El factor de asignacion se definira de la siguiente forma:

1 si(k—1)80 <0(x,y) < kéo (10)

wr(x,y) = { .
24 0 encaso contrario
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Donde:

60, es el rango de cada uno de los intervalos de orientacion del histograma

Para todos los gradientes cuya orientacion este dentro de los limites definidos por el intervalo
valdrén uno, caso contrario su valor sera cero.

Este método es bastante simple, pero en el caso de que existan orientaciones similares esto
puede implicar variaciones significativas al final, por lo que, se asigna a cada gradiente a los dos

intervalos cercanos con un peso proporcional a la distancia de la orientacion al centro del

intervalo. Se ajusta a la siguiente expresion:

(%) = max (o, - W) (11)

Donde:
0y, es la orientacion del centro del intervalo a un determinado intervalo k
En la Figura 14 se muestra de manera didactica la distancia para el calculo de asociacion de un

determinado gradiente en un intervalo dado, siendo las flechas rojas gradientes con orientaciones

muy similares que han quedado asignados a intervalos diferentes.

O
B(x,y)
\ I
|

00

~ 180°
Orientacion

Figura 14. Célculo de factor de ponderacién para
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cada una de las posiciones del histograma
El valor de la distancia 6(x,y) — 6, puede tomar los siguientes valores para el factor de
ponderacion:
0(x,y)—60, =0 - w=l1 (12)
0(x,y)—0, =860 - w=0
0(x,y)—6,>60 - w=0

Este proceso se repite para todas las celdas que se dividen la imagen, ver Figura 15.

e Celda

M
v

Figura 15. Disposicion de celdas en imagen

Entonces a cada celda corresponde un histograma, lo que corresponde es hacer la integracion
espacial de todos los histogramas usando la ecuacion

(k) = z wr(x,y)g(x,y) (13)

(x,¥)€ECi;

Donde:
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h;j(k), es la expresion para el calculo del histograma para cada una de las celdas en un
determinado intervalo k
Cij, es la celda en su correspondiente posicion (i, j)
Dado que se puede presentar el mismo problema que en la asignacion de orientaciones se
incurre al mismo método de interpolacion para evitar variaciones significativas en el resultado
final, por ejemplo, en la Figura 16 se encuentran dos pixeles muy cercanos que han sido

asignados en dos celdas diferentes, los pixeles son representados por puntos negros.

Figura 16. Pixeles en celdas cercanas
La solucion es asignar a cada pixel, representados por puntos azules, a las cuatro celdas mas
cercanas con un peso proporcional a la distancia del pixel al centro de cada celda (Figura 17). Se

realiza el célculo de distancia en direccién x y direccién y.
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8y

Figura 17. Distancia del pixel al centro de cada celda
Similar al peso de distancias en la orientacion del gradiente se calcula para el factor de
asignacion de cada uno de los pixeles de las celdas normalizadas por la distancia entre los centros

de las celdas segun la direccion horizontal y vertical.

d;; 14
s34 o

d” (15)
a)iyj(x, y) = max <0, 1-— 5—;)

Donde:

wij(x,y), es la expresion del valor de asignacion de un pixel en una celda en el eje x
wiyj(x, y), es la expresion del valor de asignacién de un pixel en una celda en el eje y

dj;, es la distancia desde el pixel hacia el centro de la celda en sentido horizontal

dfj es la distancia desde el pixel hacia el centro de la celda en sentido vertical

Ox, es la distancia entre los centros de dos celdas en sentido horizontal

&y, es la distancia entre los centros de dos celdas en sentido vertical
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Aplicando las ecuaciones (14) y (15) en la ecuacién (13) se obtiene la ponderacion final y el
valor concreto del histograma en cada celda, mas no el descriptor HOG final (Valveny, HOG -

Célculo de los histogramas, 2015).

Ry = D w0000 o) g, y) (16)

(x¥)€EC;;
Se ha hablado de que este proceso se realiza en una imagen a escala de grises, en el caso que
sea una imagen a color, el color se prioriza segun su dominante para cada pixel, se realiza el
calculo del gradiente en los tres canales por separado y se toma el gradiente con mayor magnitud

(Valveny, HOG - Célculo del gradiente, 2015).

2.2.4. Descriptor HOG

Después de haber realizado el céalculo de histograma se introduce la normalizacion y
agrupacion de histogramas en forma de bloques para obtener el vector caracteristico final, esto
con el objetivo de conseguir la m&xima invarianza posible dado que la entrada de una imagen no
se vea afectada por una diferente iluminacién, posicion, escala, aspecto, entre otros.

Dicha normalizacion no debe ser Unicamente uniforme a lo largo de la imagen, sino que es
necesario una normalizacion local segun la region de la imagen, por lo que, el bloque ayudaré a la
agrupacion de celdas vecinas (Valveny, HOG - Calculo del descriptor, 2015).

El nimero de celdas por defecto del comando extractHOGFeatures es de dos por dos para
formar el bloque, para garantizar la normalizacién adecuada se realiza una superposicion de
bloques, se colocan con la separacion de una celda entre ellos tanto en horizontal como en
vertical, la Figura 18 muestra una imagen con seis celdas y sefiala el bloque (The MathWorks,

Inc., 2013).
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Celdas

Bloque: 2 x 2 celdas

Figura 18. Representacion de bloques 2x2 celdas

La normalizacién se obtiene dividiendo cada uno de los componentes del vector resultante de
la concatenacidn de todas las celdas por su norma L2, también conocida como norma euclidea. La
norma de un vector se expresa de la siguiente forma, siendo la ecuacion (17) un Unico vector por
blogue concatenando los histogramas de todas las celdas y la ecuacion (18) su normalizacion.

V= (X1, ,Xp) (17)

, v (18)

“ vz +e
Donde:
v, es la concatenacidn de los valores cada histograma que conforma un bloque
X1, s el valor del histograma inicial
Xn, €S el valor del histograma final
v’, es la expresion para la normalizacion de cada uno de los histogramas a nivel de bloque
llv]l,, es la norma L2 del vector v

&, es un valor muy pequefio para evitar division por cero en el caso de que la intensidad sea

constante a lo largo del bloque
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La noma de un vector se expresa como la raiz cuadrada de la suma de todos los componentes

del vector, como se ve en la siguiente ecuacion:

19
loll, = | x? 4

Donde:
X;, son cada histograma correspondiente a un bloque
Cada normalizacién sera diferente ya que depende de la region de celdas, en cuanto a la
redundancia del solapamiento se conseguird una representacion mas robusta. Todo dependera de
los parametros mencionados a lo largo de la seccion, estos parametros habitualmente funcionan
bien en muchas de las aplicaciones, pero se pueden configurar segun la necesidad. Una manera de
saber la dimension final del descriptor HOG, es decir, cuantos componentes tiene el vector se
calcula a partir de la siguiente ecuacion (21), con la ecuacion (20) se calcula el numero de
bloques en la imagen en sentido horizontal y horizontal:
n°bloques = n°celdas — n°celdas/bloque + 1 (20)
n = n°bloques X n°celdas/bloque X n°intervalos_histograma (21)
Donde:
n°bloques, numero de blogues posibles en una imagen
n°celdas, nimero de celdas a lo largo del eje
n°intervalos_histograma, nimero de intervalos de los histogramas en cada una de las
celdas
n°celdas/bloque, es el nimero de celdas por bloque
El descriptor HOG es entonces una parte esencial para la deteccion de objetos, el proximo

paso se enfoca en la clasificacion del detector (Valveny, HOG - Calculo del descriptor, 2015).
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2.3. Algoritmo de reconocimiento SVM
La combinacidn del descriptor HOG vy el clasificador SVM junto con pasos complementarios
permite la construccion de un detector de objetos que sera utilizado como algoritmo de

reconocimiento de senas.

2.3.1. SVM para clasificacion

Es un método que se lo conoce inicialmente por ser un clasificador binario lineal, es decir,
existe una Unica frontera que hace distincidn a dos categorias, que segun el caso sera representada
por una linea o un hiperplano.

Actualmente, existe la posibilidad de hacer distincion multiclase o0 a su vez que exista el caso
que no se puede separar linealmente los conjuntos, para aquello la explicacion parte de su
formulacién inicial en su parte matematica donde se realiza la adaptacion correspondiente, pero
dado que este no es nuestro tema de estudio solo se detallara matematicamente la formulacion

basica a continuacién (Universitat Autonoma de Barcelona, 2019).

2.3.2. SVM Lineal

Las caracteristicas principales de las Maquinas de Vectores de Soporte se basan en determinar
el margen maximo entre las dos clases y para encontrar esta solucion se ayudan a partir de
vectores de soporte. En la Figura 19. Explicacion SVM sobre conceptos basicos se encuentra dos
conjuntos de datos definidos como clase Ay clase B que corresponden a la informacion que sera
clasificada, SVM al ser un modelo discriminativo se determina un hiperplano solucién que divide
el espacio de caracteristicas en dos regiones disjuntas, esta solucion se basa en la optimizacion de
la distancia maxima entre los hiperplanos de los vectores de soporte de la clase Ay clase B, en la

figura se aprecia como la region intermedia entre las lineas entrecortadas. Los vectores de soporte
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son aquellas muestras particulares que ayudan a cumplir con la condicién de margen maximo,

graficamente se encuentran diferenciadas como se aprecia.

4 \ \
\ \
5\ \ Vector de Soporte
AN \ Clase B
Hiperplano A
Vector de Soporte
Vector de CLASE B
5 te Cl A
oporte Clase ______‘___“
: Hiperplano Optimo
o ® \
A >

Figura 19. Explicacion SVM sobre conceptos basicos
Matematicamente, el hiperplano solucién se lo expresa a partir del vector,
wix;+b=0 (22)

Donde:

w, es el vector ortogonal al hiperplano solucién

T, es la terminologia que indica el producto escalar entre dos vectores

x;, son los puntos sobre el hiperplano que satisfacen la expresion

b, es el coeficiente de interseccion

Para encontrar esta solucion se obtiene como el hiperplano medio de los hiperplanos de los
vectores de soporte que se denominan como H* y H~, en la Figura 20 se aprecia también las

distancias entre el hiperplano solucién y los hiperplanos H* y H~, estas son d* y d~.
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H > wlx; +b=+1 (23)

H ->wlx;+b=-1 (24)

i
CLASE B

Figura 20. Representacion de hiperplanos de vectores de soporte y
el hiperplano de solucion

De esta forma, al aplicar los pardmetros del hiperplano w y b a las muestras de la clase B
cumplen con la condicién,
wlix; +b>+1 (25)
En cambio, la condicién que se cumple para las muestras de la clase A es la siguiente,

wx; +b < —1 (26)
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Estas dos condiciones se pueden reducir a una sola expresion introduciendo una variable y;
que correspondera a valor positivo 0 negativo respecto a la region, y de esta forma queda
expresada la condicion de clasificacion,
yiwix; +b) =1 (27)
Para el célculo de las distancias d* y d~ es a partir de los dos hiperplanos H,

_ |wx +b]| 1 (28)

Donde ||w|| corresponde a la norma euclidea del vector W, desarrollando matematicamente el
margen va a depender Unicamente del parametro w,

1 29
margen =dt+d”- =2 — (29)
llwll

La solucion del SVM consiste en obtener los valores w y b que corresponde a la solucion del
hiperplano, se resuelve entonces como problema de optimizacion cuadratica donde la funcion @

que depende Gnicamente de w,

d(w) = %WTW (30)

La cual esta sujeta a la condicién de clasificacion (27) se transforma entonces en un problema
de optimizacion cuadratica, se plantea entonces una funcion auxiliar Lagrangiano, (31), que se
construye con la suma de las funciones a optimizar,(32), mas las restricciones, (33), que esta

sujeto el problema, estas restricciones son multiplicadas por factores a siendo estos los

multiplicadores de Lagrange, se expresa entonces de la siguiente manera:

Lx,a) = f(x) + z ag;(x) Va; =0 (31)

L
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fOO) - d(w) (32)
9:(x) = yjwTx; +b) 2 1 (33)
Donde:
a, son los multiplicadores de Lagrange
f(x), es la funcién a optimizar
gi(x), la funcién de condicion
La solucién del problema se obtiene con la minimizacion del lagrangiano con respectoa w y b

como se muestra a continuacion,

1
Lw,b,a;) = EWTW — Z a;[yj(w'x; + b) — 1] (34)
i
aW - : lYI. | - : lYL l
l L

oL

—=—Zaiyi=0 = zaiyizo a; =0 (36)

ob : -

l l
L T T (37)
Lw,b,a;) = 5 <z ai)’ixi> Z &GyiXj | — z a;yi z a;y;xj | xi + z a;
i j i j i

1 38
Lw,b,a;) = 5 E E a;a;y;yYiXixj + E a; (38)
T ;

De esta manera se plantea una nueva funcién (39) cuya maximizacion depende de la condicién
obtenida en (36), lo cual resulta en la solucion del Support Vector Machine y es un problema de

optimizacion denominado SVM Dual,
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1 (39)
mgxe(a) = — Ez z a;a;yyixixj + Z a;
i i

De esta resolucion se rescata ciertas propiedades que resultan favorables para adaptaciones de
SVM en aquellos casos que la combinacidn no sea linealmente separable por lo cual se usa el
concepto de los kernels.

Se observa en (35) viene dado por la combinacion lineal de las muestras de entrenamiento
asociados por multiplicadores de Lagrange, por tanto, los vectores de soporte son las muestras
constituidas por los multiplicadores mayores de cero (Universidad Auténoma de Barcelona,

2018).

2.4. Modelo estadistico PCA

Con la finalidad de mejorar la deteccion y reducir la complejidad computacional la aplicacion
del algoritmo PCA se adopta en este trabajo, el cual trabaja como un discriminador del vector de
caracteristicas producto del algoritmo HOG. PCA es un modelo de andlisis estadistico
multivariado que selecciona las variables mas importantes descartando redundancias en la
informacion original, su propiedad méas destacable es la reduccion de dimensiones de las
caracteristicas resultado en una expresion mas definida.

Dado un nimero de muestras N en un tamafio de imagen M = m X n, y los conjuntos de
muestras de entrenamiento es X = {x;,x,,...,xy}, entonces la media de la muestra de
entrenamiento es,

1< (40)
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Siendo que existe diferencias entre cada imagen de entrenamiento y la media sera (41) , el
interés es encontrar variaciones en los componentes principales, estos son los valores propios que
son los valores aplicados a cada componente (The MathWorks, Inc, s.f.), tal es, la matriz de
covarianza de las muestras de entrenamiento,
A=[x;—%,%x, — X, ..., Xy — X] (41)
N (42)
S= Z(xi R — )T = AAT
i=1
Donde:
A, es una matriz que contiene la diferencia entre cada muestra de entrenamiento con su valor
medio
Como la matriz de covarianza es una matriz simétrica real, sus valores propios son ndmeros
reales que se ordenan de mayor a menor, siendo el valor maximo la principal direcciéon (Jiang &

Xiong, 2012).

2.5. Matriz de Confusion

Por Gltimo, se necesita una herramienta para visualizar el rendimiento del clasificador, se
supondra dos categorias “palabra correcta” y la “palabra incorrecta”, lo cual serd una matriz 2x2
que representard el comportamiento de los resultados clasificados sobre estas categorias. Se
aprecia en la Figura 21 dos etiquetas, las instancias reales versus las predicciones de la

clasificacion, lo que deja a cuatro posibles resultados.



Instancias
Reales

Resultados Clasificacion

Palabra Correcta

Palabra Incorrecta

Palabra Correcta

Reales Positivos

Falsos Negativos

Palabra Incorrecta

Falsos Positivos

Reales Negativos

Figura 21. Matriz de Confusion conceptos basicos
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El primer caso, reales positivos representa los candidatos que son correctamente clasificados,

el segundo caso, falsos positivos representa los candidatos que han sido incorrectamente

clasificados, el tercer caso, los falsos negativos representan los candidatos que son ‘“palabras

correctas” pero han sido incorrectamente clasificados, y el Gltimo caso, reales negativos

representan los candidatos que han sido clasificados correctamente como “palabra incorrecta”.

La importancia de este cuadro radica en el analisis que se obtendr, estas seran la exactitud, la

precision, la sensibilidad y la especificidad.

exactitud se refiere a la proximidad entre el resultado y la clasificacion exacta,

exactitud =

Reales Positivos + Reales Negativos

Predicciones Totales

Mientas que la precision se refiere a la calidad de respuesta del clasificador,

precision =

Reales Positivos

Reales Positivos + Falsos Positivos

(43)

(44)

La sensibilidad se refiere a la medida de la eficiencia en la clasificacion de todos los

elementos de una categoria,

Numero Reales Positivos

sensibilidad =

Numero Reales Positivos + Numero Falsos Negativos

(45)
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Y la especificiddad evalua la eficiencia en la clasificacion de todos los elementos que no
pertenecen a la categoria,

Numero Reales Negativos (46)

especificiddad =
pectf Numero Reales Negativos + Numero Falsos Positivos

Cabe mencionar que a la medida de sensibilidad se la relaciona como la tasa de reales
positivos o por sus siglas en inglés TPR, en cambio, a la tasa de falsos positivos se la expresa
como (1 — especifidad) siendo su abreviatura en inglés FPR (Universidad Auténoma de

Barcelona, 2018).
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CAPITULO 111

3. CLASIFICACION DATOS CON SVM
En este capitulo se describe las etapas de desarrollo para el reconocimiento y clasificacién de
las palabras de la base de datos. Se tomé como modelo base la metodologia del sistema de
reconocimiento de (Hamed, Belal, & Mahar, 2016), cabe aclarar que la base de datos con la que
se cuenta es diferente, por lo que se ajustd la técnica de reconocimiento con el fin de mejorar

resultados en el proyecto y se ejecuta el procedimiento de la Figura 22.

Extraccion de caracteristicas

Preprocesamiento HOG PCA Clasificador

Figura 22. Diagrama del sistema para clasificacion de muestras
3.1. Lengua de Seias Ecuatoriano (LSEC)

El lenguaje de comunicacién para las personas con discapacidad auditiva se presenta como la
lengua de sefias que se distingue segun la ubicacidn geogréafica, existen por ejemplo lengua de
sefias americana que corresponden a Norteamerica, asi como también la lengua de sefias arabica
presente en Arabia, de igual manera, en el Ecuador corresponde una lengua de sefias oficial
ecuatoriana (Voskresensky & Ivanova, 1999).

En general, la lengua de sefias se trata de un conjunto de posturas de los miembros corporales
superiores, y movimientos de las manos y/o dedos para la formacion de una palabra o frase, la
lengua de sefias no presenta un cuerpo gramatical, y regionalmente se atribuyen variantes en

ciertas expresiones (Consejo Nacional para la Igualdad de Discapacidades [CONADIS], s.f.).
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3.2. Palabras y letras de la base de datos
Para los elementos de la base de datos se hace referencia al trabajo realizado por (Hu & Teran,
2017) el cual cuenta con 5 categorias cada una cuenta con 10 tipos diferentes de palabras/frases, y
ademas el abecedario (A-Z) dactilolégico espafiol ecuatoriano, se explica a continuacion las

caracteristicas que cuentan los elementos de la base de datos.

3.2.1. Caracteristicas de las palabras
La base de datos cuenta con un total de 50 palabras/frases con diferentes repeticiones
realizadas por 25 personas entre estos docentes y estudiantes del Instituto Nacional de Audiciény

Lenguaje (INAL), en la Tabla 1 se presenta las palabras correspondientes a la base de datos.

Tabla 1

Palabras y Frases de la Base de Datos

Adjetivos Alimentos Colores Juguetes&Cosas Saludos

Alto Huevo Amarillo Avibn Buenos dias
Bajo Leche Azul Barco Buenas noches
Bonito Limon Blanco Carro Buenas tardes
Feo Manzana Café Casa Chao

Grande Naranja Gris Mesa Como estas
Limpio Pan Morado Mufieco Disculpa
Nuevo Papaya Negro Pelota Gracias
Pequefio Pera Rojo Reloj Hola

Sucio Platano Rosado Silla Mucho gusto
Viejo Sandia Verde Tren Por favor

Se destaca que existe diversidad en cuanto a los sujetos que realizan las repeticiones, se

diferencian por edad, género y color de piel, en edad se establece un rango de entre los 14 y 45
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afios de edad, en género son 11 hombres y 14 mujeres, y en cuanto a color de piel se denotan
variedad, este Ultimo factor se tomara en cuenta mas adelante.

Para la formacidn de la palabra o frase involucra el movimiento de brazos, manos y dedos, en
general, el movimiento predomina mé&s con el uso del miembro izquierdo o la combinacion de
ambos miembros.

El nimero de muestras realizadas en el trabajo de (Hu & Teran, 2017) para las palaras son un
total de 420 las cuales se distribuyen en 6 repeticiones con diferentes sujetos para cada palabra,
salvo en la categoria Saludos donde las repeticiones son 18 para cada palabra con 10 sujetos

diferentes.

3.2.2. Caracteristicas de las letras
La siguiente parte de la base de datos cuenta con las muestras del abecedario del lenguaje

dactiloldgico espafiol ecuatoriano que se aprecia en la Tabla 2.

Tabla 2
Abecedario Dactilologico Espafiol Ecuatoriano

Letras
A E J N R \/
B F K N RR W
C G L @) S X
CH H LL P T Y
D I M Q U Z

Este abecedario difiere del espafiol tradicional en letras adicionales como la “CH”, “LL” y la
“RR”, estas dos tltimas, sin embargo, se forman con la misma postura de las letras individuales

“L” y “R” respectivamente mas un movimiento adicional para su distincion.
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Se considera dos grupos de letras, ya sean en su escritura mayusculas o mindsculas, el primer
grupo carece de movimiento y se las denominara letras estaticas, el segundo grupo como se
menciono en el caso de la “LL” y “RR” presentan un movimiento de la mano y/o dedos como la
“J7, “N”y “Z”.

El nimero de muestras corresponde a 4 repeticiones por letra dando un total de 120 muestras,
en cuanto a los sujetos que realizaron las sefias, fueron realizados por 4 personas diferentes que se
dividen en 2 mujeres y 2 hombres.

El presente trabajo enfatiza la aplicacion del algoritmo en las muestras que se las define por el
movimiento dindmico de los miembros superiores, mas no se concentrara en las sefias estaticas
por la gran cantidad de trabajos que ya abarcan esta la problematica con sefias estaticas como es

el trabajo de (Feng & Yuan, 2013), (Carneiro, y otros, 2016), (Dong, Leu, & Yin, 2015) y otros.

3.3. Informacion general de la base de datos

Se describe entonces aspectos generales de los elementos de la base de datos, inicialmente se
cuenta con que todas las muestras se encuentran en formato .mat, lo que facilita la carga de datos
en lenguaje MATLAB.

Existen tres tipos de elementos que son videos en escala de color o RGB, videos de
profundidad o Depth y el skeleton tracking mismos que fueron recolectados por medio de un
modulo fisico Kinect v2. Se debe anotar que tanto el video RGB como el de profundidad trabajan
con imagenes de 8 bits y 16 bits respectivamente, sin embargo, para reducir requisitos de
memoria se almacena las imagenes utilizando el tipo de clase numérico 4-D uint8 y 4-D uint16

(The MathWorks, s.f.).
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Usando esta base de datos se implementara el algoritmo de reconocimiento haciendo uso de
los frames caracteristicos de los videos RGB y de profundidad correspondientes a la muestra.
Después de un analisis de los datos se observo entonces que existe diferencia en la cantidad de
frames de los videos de palabras con respecto a los videos del abecedario, un video
correspondiente a una palabra cuenta con 100 frames, en cambio, el video de una letra esta
formado de 40 frames, la razon radica en el tiempo de ejecucion de la sefia.

La ejecucién de una letra precisa menor tiempo, aproximadamente una persona tarda 2
segundos en realizar la sefia en general. Sin embargo, el movimiento y gesto corporal para
formular una palabra varia segun la persona y la palabra por si misma.

El Gltimo aspecto a considerar previo al proceso de reconocimiento es el entorno en el cual se
realizaron las grabaciones, existen 3 escenarios como se puede ver en la Figura 23, se puede ver

que la luminosidad no es constante y el enfoque de los sensores varian en algunos puntos.
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Figura 23. Diferentes escenarios encontrados en las muestras
Estos factores seran corregidos como proceso previo al reconocimiento, el cual se explicara en

el siguiente enumerado.
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3.4. Preprocesamiento de informacion

En este apartado se detalla los ajustes realizados para la posterior extraccion de caracteristicas
resultado de la combinacidon de los elementos RGB y Depth.

Se inicia con el redimensionamiento de tamafio de los frames de profundidad con respecto a
los frames RGB para la superposicion de ambas imagenes, continua con la segmentacién de la
imagen resultante, lo que se conoce como eliminacion del background donde solo queda
Unicamente el cuerpo de la persona, y, por altimo, la seleccion de frames de interés evitando asi

una saturacién en memoria de datos redundantes a la hora de la clasificacion

3.4.1. Redimensionamiento de imagenes

Se parte detallando las dimensiones caracteristicas de los frames RGB y los frames Depth en

la Tabla 3.

Tabla 3

Detalle tamafo de frames

Dimension RGB Depth
Fila 480 424
Columna 640 512

Se aprecia que la dimensién de los frames Depth es menor, esto se debe a las especificaciones
de calibracién dispuesta originalmente en los sensores del dispositivo Kinect v2.

El ajuste por lo cual se realiza a estos elementos para obtener la misma dimension que los
frames RGB y luego realizar el recorte del area de interés.

Se presenta una diferencia de tamafios, la informacion contenida no es la misma, en la Figura

24,iError! No se encuentra el origen de la referencia. el frame Depth presenta un mayor
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enfoque del entorno de grabacion, al contrario de los frames RGB que engloban mayormente al

sujeto.
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Figura 24. Diferencias frame Deph vs. frame RGB

Para la redimension se tiene un frame Depth como la Figura 24.a al cual se le aplica un zoom
de 2.4, este el valor que se obtuvo a partir de pruebas para tener la mayor similitud con el frame
RGB; el siguiente codigo describe la adquisicion del valor de las dimensiones de la imagen en
ambos ejes, se define las medidas para el recorte de la imagen y la aplicacion del factor zoom a la
imagen, el cddigo completo estara en el anexo donde se encontraran los siguientes términos:

InPicture, corresponde a la imagen Depth.

xSize, €sel nimero de filas de la imagen de entrada.

ysize, €S el nimero de columnas de la imagen de entrada.

zoomFactor, €S el zoom de valor 2.4 que se aplica a la imagen.

xCrop, €S la medida a ser recortada a lo largo del eje x.

yCrop, €sla medida a ser recortada a lo largo del eje y.
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zoomPicture, €S la imagen resultante al aplicar zoom a la imagen de entrada.

Definido el acercamiento de la imagen se procede con el recorte del mismo bajo las siguientes
consideraciones, se determind que el enfoque del sensor de profundidad difiere del enfoque del
sensor RGB para la alineacion de los frames Depth y se especifica 5 posiciones para la alineacion
de los frames, este factor se genera posiblemente debido un desajuste en la calibracion de los
sensores del dispositivo Kinect v2.

Las 5 posiciones se definieron a partir del analisis y pruebas de todo la base de datos y se
determind que estas fueron suficientes para el ajuste, se presenta un ejemplo de los pasos

realizados en la Figura 25.
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Re sizod Degthimage

Figura 25. Ejemplo de redimensionamiento y alineacion de imagen depth

En la Figura 25 se puede ver que se parte con la imagen inicial Depth, seguidamente se le
aplica el factor zoom 2.4 y se obtiene una nueva imagen. En esta nueva imagen se define una
ventana que se deslizara segun la posicion correspondiente, esta ventana se aprecia de color
amarillo con linea entrecortada y para sus dimensiones se definié el ancho y el largo de la imagen
a partir de las variables xcrop Y yCrop.

Para determinar la ubicacion de esta ventana se realiz0 varias pruebas para todas las
grabaciones y se establece los puntos iniciales y finales en base a 5 posiciones, esta ventana a la

final contendrd la imagen resultante que coincide con la imagen RGB. En definitiva, este
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procedimiento es esencial para proseguir con la segmentacion de los frames y conseguir una
alineacion lo mas cercana.

El codigo a continuacion realiza la alineacion de las iméagenes con la formacién de la ventana
a partir de la posicién correspondiente a la imagen, codigo estara en el anexo.
Donde outpricture €s resultado de la imagen después de ser recortada, independiente de cada

alineamiento que se tome la dimension final de la imagen sera 480x640.

3.4.2. Segmentacién de mascara

Una vez definido la imagen recortada se hace la transformacion de la imagen de profundidad
en una imagen en escala de grises al tomar un canal de color, y seguido se binariza la imagen
para conseguir la segmentacion de la persona, la imagen resultante se ve en la Figura 26, donde el

area de interés es la parte color blanco.
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Figura 26. Imagen Depth Recortada e imagen segmentada
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El cddigo abajo convierte la imagen depth definida con la variable grayImage a escala de
grises y después se binariza obteniendo solo los valores de los pixeles entre un rango de 1000 y
3500 que representan la intensidad de los pixeles que forman al sujeto.

Parte del proceso del proyecto (Hamed, Belal, & Mahar, 2016) es la segmentacion de manos y
rostro de la persona, sin embargo, se decidié omitir este paso debido a las diferentes tonalidades
de color de piel, se puede ver en la Figura 27, este factor afectaba el resultado de reconocimiento
ya que eliminaba parcial o completamente partes corporales.

|

g

Figura 27. Muestra de diferentes tonalidades de piel

Es importante definir un modelo efectivo que introduzca cualquier tipo de color de piel y al
segmentar la imagen discrimine ropa y demas elementos que no son parte de la formulacién de la

sefa.
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3.4.3. Operacion AND

A partir de la imagen segmentada se hace la combinacion con la imagen a color para obtener

finalmente la silueta de la persona, se aprecia el resultado en Figura 28 la imagen final.

Depth and RGB 1

us of
Dy » *O 9

o op Oemeas o= o

’g
ot

Figura 28. Imagen Depth&RGB
Se debe considerar tres pasos para conseguir la combinacién de las imagenes depth y RGB, en

el cddigo a continuacion se explican en tres partes este procedimiento.
Primero, se hace la division de canales red, green y blue de la imagen RGBImageResiz.
Segundo, la operacién logica se realiza mediante el comando immultiply, dicho comando

multiplica cada elemento de las matrices con su correspondiente elemento, en este caso seria cada

canal de la imagen RGB con la imagen Depth binarizada.

Por ultimo, la reconstruccién de la imagen resultante mediante la concatenacion de los tres

canales red c, green c Yblue c.

El codigo se presentara en el anexo y las acciones realizadas en las secciones 3.4.1, 3.4.2 y

3.4.3 se aplican a cada frame significativo o frame de interés.
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3.4.4. Frames de Interés
Como se mencion0 anteriormente cada video cuenta con un nimero de frames segun el dato,
en el caso de las palabras es de 100 frames y en el caso de las letras del abecedario es de 40
frames, si bien el conjunto de frames forman el signo se puede descartar un gran nimero de estos.
Durante las observaciones se pudo determinar un nimero de frames especificos que logran
representar al sefia, esta accion reduce la redundancia de frames, ya que muchos son similares y
con esto, a su vez, se logra aminorar el tiempo de procesamiento y carga computacional.
Se determind que para la seleccién de frames resulta mejor hacer la observacion a partir de los

videos a color, se rescata entonces 11 frames a lo largo del video, se ve en la Tabla 4 dichos

frames.

Tabla 4

Frames de Interés de videos
RGB

N° Frame Frame Interés
1 10

2 16

3 22

4 28

5 34

6 40

7 46

8 52

9 58

10 64

11 83

Sin embargo, al momento de verificar los mismos en los videos de profundidad no resultan ser

las siluetas de las imagenes correspondientes, este fendmeno se debe a una pérdida de paquetes
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que se deriva en la comunicacion de los sensores al hacer la captura de informacion y ser enviada
hacia el ordenador.

Este no es la Unica pérdida de informacion que se observa, dentro de la imagen se aprecia
huecos, que se nota a lo largo de la silueta de la persona en la Figura 28 como resultado del ruido,
pero este factor no llega a afectar el reconocimiento y se trabaja sin dificultad.

Se realizaron entonces varias pruebas para determinar un posible patrén de frames especificos
correspondientes al video de profundidad que se ajusten con los de color y lleguen a cumplir con
la segmentacion deseada, en la Tabla 5 se muestra los frames resultantes para cada video.

Tabla 5
Frames Especificos

Frames RGB  Frames Depth

10 10
16 16
22 22
28 28
34 34
40 48
46 52
52 58
58 72
64 76
83 83

A pesar de que este patron se adapta a la mayoria de las palabras, la variacion de frames
depende en casi todos los casos del tiempo de ejecucion de la sefia, y su variabilidad es

mayormente en el cuarto, quinto y sexto frame.
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3.5. Algoritmo de reconocimiento
Una vez efectuado los ajustes con la imagen final se transforma a escala de grises para ejecutar
el comando extractHOGFeatures, este comando extrae caracteristicas del histograma de
gradientes orientados de una imagen en escala de grises, como resultado se obtiene un vector
caracteristico con la informacion de forma local de regiones dentro de la imagen (The

MathWorks, Inc., 2013). En la Figura 29 se ve representado los gradientes de la imagen.

Figura 29. Imagen en escala de grises y aplicada el descriptor HOG

La dimension del vector caracteristico HOG es de 1x167796, lo cual es el resultado del
namero de celdas multiplicado por el nimero de bloques que recorre toda la imagen.
Y si se recopila en un solo vector la informacion de los 11 frames especificos este da un valor

excesivo para la etapa de clasificacion.
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Se vio una opcidn inicial para reducir el tamafio del vector el cual fue segmentar el area de
analisis en manos y rostro, esto derivo en complicaciones con las diferentes tonalidades de piel, y
a pesar de definir un &rea menor el vector caracteristico final seguia siendo excesivo para el
analisis del clasificador.

La solucién entonces fue la aplicacion de una técnica estadistica PCA sin la necesidad de
segmentar partes del cuerpo. El cddigo abajo realiza la agrupacion de los datos HOG data de
cada frame en una matriz xn correspondiente a una palabra, después se aplica el comando pca
para cada palabra xn para obtener los valores de los principales componentes en diferentes
representaciones cOmo su score, latent Y explained. Por Ultimo, agrupar los valores 1atent
en una matriz yn.

Se muestra en el anexo, y se determina los términos importantes,

xn, €s la matriz de datos HOG de los frames de cada palabra expresados como data.

score, €Suna matriz conformada por las observaciones de cada componente.

latent, corresponde a los datos a ingresar al clasificador ya que son las varianzas de los
componentes principales.

explained, son losvalores de 1atent explicados en forma porcentual.

Se hara un ejemplo que describe el andlisis del PCA, dado un conjunto de 5 palabras distintas
donde cada palabra se caracteriza con 11 frames y cada frame se obtuvo el vector caracteristico
HOG previamente.

Se agrupa los vectores caracteristicos data en una sola matriz que serd de 11x167796 de una
palabra y se ejecuta el comando pca, Se obtiene que, a partir del score calculado existe

variabilidad de los datos, estos datos corresponden a informacion procedente de los 10
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componentes principales que abreviadamente se denominardn PC, en sus siglas en inglés.
Idealmente el modelo PCA realiza una reduccion de dimensiones, esta reduccion ayuda a explicar
la informacion mayormente en sus 3 primeros componentes que suelen representar el 80% o0 mas

de la informacion, visualmente seria como la Figura 30.

%

1000

3rd Principal Component

-1000
1st Principal Component

2nd Principal Component

Figura 30. Representacion PCA en el espacio de los 3PCs

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2012)

En el caso de este trabajo, el resultado de los score correspondientes a los 10 componentes
principales se represent6 graficamente los 3 PCs mas importantes y se obtuvo la Figura 31, se ve
que no existe una concentracion importante en alguno de los tres componentes, a diferencia de la
Figura 30, lo que indica que se necesita una inspeccion del resto de los 7 componentes, para lo

cual se hara uso de los valores en explained.
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Case word 1 Case word 2 Case word 3

TOONRE

Comoonent 151 Prncipal Compones 152 Princp Component
o Erincipad Component 2nd Privcipal Component 2d Prnncipal Companent

Case word & Case word 5

Figura 31. PCA-scores correspondientes a 5 palabras
Dado que la representacion anterior de los 3 PCs no basta se hace el analisis entonces de los
10 componentes principales que en conjunto contribuyen a una mayor comprension de los datos y
su aporte en forma de porcentajes.
En la Figura 32 se define diferentes curvas para las diferentes palabras, la curva representa a
cada componente y su correspondiente variacion entre ellas con su equivalente en porcentaje. Se

aprecia que la suma de los tres primeros PCs no representan en su totalidad la informacion.
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Figura 32. Scree plot para diagnostico de variacion de cada componente
Se observa que los PC1 captura un porcentaje menor al 50% de variacion y a partir de estos
los porcentajes de los siguientes componentes decrecen, lo que implica que para la clasificacion
se deberd usar los datos correspondientes a todos los componentes con la finalidad de evitar

pérdidas de informacion no deseadas.
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A pesar de no cumplir con la curva ideal, lo Unico que indica es que PCA no es la mejor
manera de visualizar los datos ya que sus tres principales componentes no describen en su
mayoria el comportamiento de los datos, sin embargo, se puede hacer uso de su todos los

componentes para la clasificacién a continuacion.

3.6. Clasificacién de Informacion MATLAB

Para esta Ultima etapa del reconocimiento se hace uso de la aplicacion Classification Learner
de MATLAB, este cuenta con diferentes modelos de clasificador entre los cuales se halla el
algoritmo clasificador SVM mismo que sera seleccionado.

La interfaz se ve en la Figura 33, el algoritmo de SVM realiza un aprendizaje automatico al
cual se suministra la informacion deseada y en respuesta otorga el diagnéstico final de los datos
por medio de la matriz de confusion y la generacion del modelo de entrenamiento para la

respuesta de predicciones de nuevos datos.
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Figura 33. Interfaz Classification Learner de MATLAB

Se ingresa entonces una tabla de valores con las muestras positivas y negativas con carga
balanceada, esto quiere decir, se va a tener como entrada de datos 5 palabras “limpio” y 5

palabras “no limpio”, ver Figura 34 , el contenido de la variable k1 corresponde a los valores

latent Y f s la denominacion general.
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[ 10x2 table

1 2

k1 f
1 86.2186 67.0629 60,2968 57.6250 52,7644 49,8398 49,5690 457314 42,8903 40.4123/limpia
2 90,8945 74,3256 52.4599 474508 46.1340 40.1804 38,6345 37.4918 33.9771 31.4100 limpio
3 81.7015 £6.3506 47.1047 44,2746 40,5053 37.9632 36,8799 32.5860 31.2365 30,4190 limpio
4 1126623 68,7104 57.8410 47.2776 44,6433 37.5071 37.4548 36.0022 34,0839 31.2518 limpio
5 174.0084 99.9147 68,0301 63.2074 52.4651 45,0566 43.7192 33.9909 35.3191 31,5025 limpio
6 125.9618 75.4388 67.0753 61.4530 58,9538 55.9739 53.1952 50,3362 40,4325 47,9537 nlimpie
7 113.1439 63.4613 62.3201 60,2486 55,7087 54,4044 51.1757 50.5285 48.4027 44,9725 nlirnpic
8 75.0453 £8.8786 58.9111 56,7547 56.0896 53.3505 51.7522 50,5415 49,3310 46,2937 nlimpic
9 119.2115 71.5745 £5.2572 £3.7826 57.4441 56,2678 55.2636 52,4273 51,3303 49,3301 nlimpic
10 1326264 52,4900 37.2907 35.6200 30.4816 29,4661 28.2918 25.9736 24,0136 21,0696 nlimpio

Figura 34. Valores de entrada tipo table para la etapa de clasificacion

Se hace la eleccion del modelo de clasificacion, en este caso sera Linear SVM, el algoritmo
calcula la precision del modelo clasificador y como parte de la interfaz presenta la matriz de

confusion para entender aciertos y fallos que se aprecia en la Figura 35.
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Figura 35. Seleccion de modelo clasificador y obtencién de matiz de confusion
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Logrado el entrenamiento se hace la exportacion del modelo y se hace el reconocimiento con

nuevos datos, mediante el siguiente codigo que se genera al exportar el modelo:

ktl=table (kl1l);
ktl.Properties.VariableNames = {'kl'};
yfit = trainedClassifierkl.predictFcn (ktl)

Donde x11 corresponde al nuevo dato a predecir, este, por tanto, tiene que tener las mismas

caracteristicas que las muestras entrenadas por lo que sus valores corresponden al vector 1atent.

Al final, el resultado de la prediccion es positiva bajo el modelo de entrenamiento
seleccionado.

En resumen, en este capitulo se desarrolld la aplicacion de un algoritmo de reconocimiento
basado en la extraccion de caracteristicas HOG para los datos de color y profundidad de una base
de datos proporcionada inicialmente, donde estos datos pasaron por una etapa previa de
procesamiento donde se realiz6 un ajuste en dimensionalidad y alineacidn entre imagenes para
obtener una segmentacion de la persona, y finalmente, empleando el modelo estadistico PCA
para reducir la dimensionalidad del vector caracteristico HOG, ser clasificados en base un
modelo SVM.

Se hace entonces el analisis de resultados para diferentes pruebas con distintas palabras

seleccionadas de la base de datos en el siguiente capitulo.
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CAPITULO IV

4. PRUEBAS Y RESULTADOS

En el capitulo anterior se describio el procedimiento del entrenamiento del sistema, en este
capitulo se explica la ejecucion de las pruebas realizadas y se hace el analisis de los resultados
obtenidos con el fin de determinar cual es el mejor predictor para el presente trabajo.

En la primera seccién se hace una explicacion de las muestras de entrenamiento que han sido
divididas como candidatos positivos y candidatos negativos, los candidatos positivos se trataran
entonces del conjunto de elementos conocidos a ser entrenados mientras que los candidatos
negativos son los elementos no conocidos. Y la segunda seccion se describe los resultados

obtenidos de cada prueba y el analisis correspondiente.

4.1. Muestras de entrenamiento

Se ha explicado en el inciso 3.2 acerca de las caracteristicas de la base de datos y su contenido,
para la etapa de clasificacion se escogié 10 palabras/frases de la base de datos, estas seran las
muestras de entrenamiento.

Hay que tomar en cuenta que cada palabra/frase cuenta con un numero de repeticiones
determinado segun la categoria a la que pertenece ya que se hara el andlisis respectivo de cada

muestra.

4.1.1. Descripcion realizacion de pruebas
Dentro de las 50 palabras que forman parte de la base de datos se us6 2 palabras
correspondiente a cada categoria, a estas muestras se las denominard como los candidatos

positivos y se detallan en la Tabla 6.
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Tabla 6

Palabras y Frases de la Base de Datos

Adjetivos Alimentos Colores Juguetes&Cosas Saludos
Grande Huevo Blanco Mesa Buenos dias
Limpio Leche Negro Tren Gracias

Las palabras de las cuatro primeras categorias tienen 6 repeticiones por palabra, para el
algoritmo de entrenamiento se utilizard 5 candidatos positivos y 5 candidatos negativos, la
muestra restante se la aplica para la prediccion y se ird alternando las muestras para obtener los
resultados.

Para la Ultima categoria las repeticiones por palabra son 18 de cada una, por lo que se usara 10
candidatos para el entrenamiento y los 8 restantes para la prediccion, en la Figura 36 se muestra

la seleccién de muestras.

Muestras de entrenamiento

T

RI R2 R3 R4 R5 | R6

Mouestra para prediccion

(@
Muestras de entrenamiento Muestras para prediccion
(b)

Figura 36. Muestras de entrenamiento y para prediccion (a) para 6 repeticiones y (b) para 18
repeticiones
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Para el conjunto de los candidatos negativos se hizo una eleccion aleatoria de todo el conjunto

de palabras eliminando las palabras a ser predichas, este grupo sera utilizado de manera constante
para todo el entrenamiento.

A continuacion, en la Figura 37 se presenta la forma en que se realizara las pruebas para las

muestras con 6 repeticiones.

Candidatos Positivos Candidatos Negativos Muestra para prediccién
Kl: R1 R2 R3 R4 R5 M1 M2 N3 M4 N5 R&
K2 R2 R3 R4 RS R6 M1 M2 M3 M4 M5 R1
K3: R1 R3 R4 RS R6 M1 M2 N3 M4 N5 R2
K4: R1 R2 R4 RS R6 M1l M2 N3 M4 N5 R3
K5: R1 R2 R3 RS R6 N1 M2 M3 M4 M5 R4
K6: R1 R2 R3 R4 R6 M1l M2 N3 M4 N5 RS

Figura 37. Método para las pruebas de las muestras de entrenamiento con 6 repeticiones

Para las pruebas de las muestras con 18 repeticiones se realiza como en la Figura 38

Candidatos Positivos Candidatos Negativos Muestras para Prediccion

wo w6

Figura 38. Método para las pruebas de las muestras de entrenamiento con 18 repeticiones
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4.1.2. Observaciones base de datos

Existen palabras dentro de la base de datos que no seran tomadas en cuenta para el analisis, se

presentan los siguientes inconvenientes:

Realizacion de sefia con el miembro contrario, es decir, de las sefias que se realizan
con un miembro en su mayoria han sido ejecutadas con el miembro izquierdo, pero
existen pocos casos donde se encontrd personas ejecutando la sefia con el miembro
derecho.

Parte de mano o brazo fuera del margen de grabacion, es decir, durante la grabacion el
enfoque del sensor no abarca manos o brazos durante la ejecucion de la sefia
provocando que se recorte la imagen de la persona de su miembro.

Destiempo de grabacion o desincronizacion ejecucion de sefia con inicio de grabacion,
es decir, la grabacion no inicia con la ejecucién de la sefia o finaliza antes de terminar
de ejecutar la sefa.

Ejecucién diferente de sefia para cada persona, es decir, dentro de las repeticiones de
una palabra/frase algunas palabras no corresponde con la ejecucién de la sefia ya que

no son los mismos movimientos.

Detallado los candidatos que ingresan al clasificador y sus especificaciones respectivas se

procede a hacer las pruebas.

4.2. Prueba 1

El desarrollo de resultados para la palabra “limpio” se obtuvo utilizando el modelo

clasificador SVM con una validacion cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos,
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denominados como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precision segun el tipo de

clasificador SVM, se muestra en la Tabla 7 los resultados.

Tabla 7

Prueba: limpio

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\?(f/‘j)ia
Linear (%) 80 80 70 70 70 70 73.33
Quadratic (%) 80 90 90 90 90 80 86.67
Cubic (%) 70 90 70 70 70 60 71.67
Fine Gaussian (%) 40 60 40 40 50 20 41.67
Medium Gaussian (%) 70 80 70 70 70 80 73.33
Coarse Gaussian (%o) 0 0 0 0 0 0 0

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “limpio” es de

86.67%, con un modelo clasificador tipo cuadratico.

A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador cuadratico se ve en la Tabla 8.

Tabla 8

Prediccion: limpio

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccion Correcta  Incorrecta  Correcta Correcta Correcta Correcta

El porcentaje de aciertos es de 83.33% Yy de fallos 16.67% para un modelo de entrenamiento

SVM tipo cuadrético.

4.3. Prueba 2
El desarrollo de resultados para la palabra “grande” se obtuvo utilizando el modelo

clasificador SVM con una validacién cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos,
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denominados como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precisién segun el tipo de

clasificador SVM, se muestra en la Tabla 9 los resultados.

Tabla 9

Prueba: grande

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\Qg/g )'a
Linear (%) 60 80 60 40 60 50 58.33
Quadratic (%) 50 50 70 40 40 30 45.67
Cubic (%) 60 50 60 50 60 60 56.67
Fine Gaussian (%) 50 20 20 20 20 10 23.33
Medium Gaussian (%) 60 60 60 0 0 40 36.67
Coarse Gaussian (%0) 0 0 0 0 0 0 0

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “grande” es de
58.33%, con un modelo clasificador tipo lineal.
A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador lineal se ve en la Tabla 10.

Tabla 10

Prediccion: grande

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccion Incorrecta Incorrecta  Correcta Correcta Correcta Correcta

El porcentaje de aciertos es de 66.67% y de fallos 33.33% para un modelo de entrenamiento

SVM tipo lineal.

4.4. Prueba 3
El desarrollo de resultados para la palabra “huevo” se obtuvo utilizando el modelo clasificador

SVM con una validacién cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos, denominados
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como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precision segun el tipo de clasificador SVM,

se muestra en la Tabla 11 los resultados.

Tabla 11

Prueba: huevo

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\?(f/‘j)ia
Linear (%) 60 60 80 60 60 80 66.67
Quadratic (%) 60 50 70 50 50 70 58.33
Cubic (%) 80 80 70 70 80 70 75
Fine Gaussian (%) 70 50 60 70 80 60 65
Medium Gaussian (%) 60 60 80 60 70 80 68.33
Coarse Gaussian (%o) 0 0 50 0 0 0 8.33

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “huevo” es de
75%, con un modelo clasificador tipo cubico.
A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador clbico se ve en la Tabla 12.

Tabla 12

Prediccion: huevo

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccidn Correcta  Correcta Correcta Correcta Correcta Correcta

El porcentaje de aciertos es de 100% y de fallos 0% para un modelo de entrenamiento SVM

tipo cubico.

4.5. Prueba 4

El desarrollo de resultados para la palabra “leche” se obtuvo utilizando el modelo clasificador

SVM con una validacién cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos, denominados
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como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precision segun el tipo de clasificador SVM,

se muestra en la Tabla 13 los resultados.

Tabla 13

Prueba: leche

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\?(f/‘j)ia
Linear (%) 70 60 80 60 70 80 70
Quadratic (%) 20 20 50 40 30 50 35
Cubic (%) 50 50 60 60 50 50 53.33
Fine Gaussian (%) 20 20 40 40 40 40 33.33
Medium Gaussian (%) 60 60 80 60 60 80 66.67
Coarse Gaussian (%o) 0 0 0 0 0 0 0

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “leche” es de
70%, con un modelo clasificador tipo lineal.
A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador lineal se ve en la Tabla 14.

Tabla 14

Prediccién: leche

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccidn Correcta  Correcta Incorrecta  Correcta Correcta Incorrecta

El porcentaje de aciertos es de 66.67% Yy de fallos 33.33% para un modelo de entrenamiento

SVM tipo lineal.

4.6. Prueba 5
El desarrollo de resultados para la palabra “blanco” se obtuvo utilizando el modelo

clasificador SVM con una validacién cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos,
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denominados como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precisién segun el tipo de

clasificador SVM, se muestra en la Tabla 15 los resultados.

Tabla 15

Prueba: blanco

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\?(f/‘j)ia
Linear (%) 70 70 70 70 70 70 70
Quadratic (%) 70 60 70 70 60 70 66.67
Cubic (%) 40 60 60 80 70 50 60
Fine Gaussian (%) 40 30 40 70 40 60 46.67
Medium Gaussian (%) 60 50 60 80 50 80 63.33
Coarse Gaussian (%o) 0 0 0 0 0 0 0

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “blanco” es de
70%, con un modelo clasificador tipo lineal.
A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador lineal se ve en la Tabla 16.

Tabla 16

Prediccidn: blanco

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccidn Correcta  Correcta Correcta Incorrecta  Correcta Correcta

El porcentaje de aciertos es de 83.33% y de fallos 16.67% para un modelo de entrenamiento

SVM tipo lineal.

4.7. Prueba 6
El desarrollo de resultados para la palabra “negro” se obtuvo utilizando el modelo clasificador

SVM con una validacién cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos, denominados
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como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precisidn segun el tipo de clasificador SVM,

se muestra en la Tabla 17 los resultados.

Tabla 17

Prueba: negro

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\?(f/‘j)ia
Linear (%) 50 50 60 70 50 70 58.33
Quadratic (%) 60 50 50 70 50 60 56.67
Cubic (%) 60 60 60 80 60 60 63.33
Fine Gaussian (%) 40 20 20 50 40 40 35
Medium Gaussian (%) 60 70 70 80 70 70 70
Coarse Gaussian (%o) 0 0 0 30 0 0 5

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “negro” es de
70%, con un modelo clasificador tipo medium gaussian.
A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador medium gaussian se ve en la Tabla

18.

Tabla 18

Prediccion: negro

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccion Correcta  Correcta Correcta Incorrecta  Correcta Correcta

El porcentaje de aciertos es de 83.33% y de fallos 16.67% para un modelo de entrenamiento

SVM tipo medium gaussian.

4.8. Prueba 7
El desarrollo de resultados para la palabra “mesa” se obtuvo utilizando el modelo clasificador

SVM con una validacion cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos, denominados
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como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precision segun el tipo de clasificador SVM,

se muestra en la Tabla 19 los resultados.

Tabla 19

Prueba: mesa

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\?(f/‘j)ia
Linear (%) 30 50 70 30 40 40 43.33
Quadratic (%) 40 30 50 40 50 40 41.67
Cubic (%) 50 40 50 40 50 50 46.67
Fine Gaussian (%) 30 20 20 30 50 50 33.33
Medium Gaussian (%) 0 30 50 40 20
Coarse Gaussian (%o) 0 0 0 0 0 0 0

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “mesa” es de
46.67%, con un modelo clasificador tipo cubico.
A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador clbico se ve en la Tabla 20.

Tabla 20

Prediccion: mesa

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccion Correcta  Correcta Incorrecta  Incorrecta  Incorrecta  Incorrecta

El porcentaje de aciertos es de 33.33% y de fallos 66.67% para un modelo de entrenamiento

SVM tipo cubico.

4.9. Prueba 8
El desarrollo de resultados para la palabra “tren” se obtuvo utilizando el modelo clasificador

SVM con una validacién cruzada de 10, se determina para los 6 entrenamientos, denominados
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como K1, K2, K3, K4, K5 y K6, los porcentajes de precision segun el tipo de clasificador SVM,

se muestra en la Tabla 21 los resultados.

Tabla 21

Prueba: tren

Tipo SVM K1 K2 K3 K4 K5 K6 '\?(f/‘j)ia
Linear (%) 0 60 0 0 50 70 30
Quadratic (%) 60 50 50 60 70 70 60
Cubic (%) 70 70 70 70 80 70 71.67
Fine Gaussian (%) 20 40 20 50 50 50 38.33
Medium Gaussian (%) 40 60 50 60 70 70 58.33
Coarse Gaussian (%o) 0 0 0 0 0 0 0

El mejor promedio del porcentaje de precision del clasificador para la palabra “tren” es de
71.67%, con un modelo clasificador tipo cubico.
A continuacion, para la etapa de prediccion se utiliza la repeticion restante, los aciertos y

fallos de cada entrenamiento utilizando el modelo clasificador cubico se ve en la Tabla 22.

Tabla 22

Prediccién: tren

Detalle K1 K2 K3 K4 K5 K6
Prediccidn Correcta  Correcta Correcta Correcta Correcta Incorrecta

El porcentaje de aciertos es de 83.33% y de fallos 16.67% para un modelo de entrenamiento

SVM tipo cubico.

4.10. Prueba 9
El desarrollo de resultados para la palabra ‘“gracias” se obtuvo utilizando el modelo
clasificador SVM con una validacién cruzada de 20 para el entrenamiento denominado como K,

se determina para los datos de 10 repeticiones de dicha palabra, en el entrenamiento se obtuvo un
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porcentaje de precision los porcentajes de precision segun el tipo de clasificador SVM, se

muestra en la Tabla 23 los resultados.

Tabla 23

Prueba: gracias

Tipo SVM K
Linear (%) 75
Quadratic (%) 65
Cubic (%) 85
Fine Gaussian (%) 55

Medium Gaussian (%) 65
Coarse Gaussian (%) 25

El mejor porcentaje de precision del clasificador para la palabra “gracias” es de 85%, con un
modelo clasificador tipo cubico.
A continuacion, se visualiza el desempefio del algoritmo de aprendizaje con un modelo

clasificador cubico como se muestra en la Figura 39 por medio de la matriz de confusion.

gracias

ngracias

s, B,
e s

Figura 39. Matriz de Confusion palabra gracias
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En cuanto a los resultados de las predicciones para las 8 repeticiones restantes se presentd un

porcentaje se muestra en la Tabla 24 un total de aciertos del 75% y un porcentaje de fallas del
25%.

Tabla 24
Prediccion: gracias

Detalle K

Prediccion Correcta Correcta Correcta Correcta Correcta Correcta Incorrecta Incorrecta

4.11. Prueba 10

El desarrollo de resultados para la palabra “gracias” se obtuvo utilizando el modelo
clasificador SVM con una validacién cruzada de 20 para el entrenamiento denominado como K,
se determina para los datos de 10 repeticiones de dicha palabra, en el entrenamiento se obtuvo un
porcentaje de precision los porcentajes de precision seguin el tipo de clasificador SVM, se

muestra en la Tabla 25 los resultados.

Tabla 25

Prueba: hola

Tipo SVM K
Linear (%) 85
Quadratic (%) 75
Cubic (%) 80
Fine Gaussian (%) 85

Medium Gaussian (%) 65
Coarse Gaussian (%o) 40

El mejor porcentaje de precision del clasificador para la palabra “gracias” es de 85%, con un
modelo clasificador tipo lineal y cubico.
A continuacion, se visualiza el desempefio del algoritmo de aprendizaje con un modelo

clasificador lineal como se muestra en la Figura 40 por medio de la matriz de confusion.
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% %%

Figura 40. Matriz de Confusion palabra hola

En cuanto a los resultados de las predicciones para las 8 repeticiones restantes se presentd un
porcentaje se muestra en la Tabla 26 un total de aciertos del 87.5% y un porcentaje de fallas del
12.5%.

Tabla 26
Prediccioén: hola

Detalle K

Prediccion Correcta Incorrecta Correcta Correcta Correcta Correcta  Correcta Correcta

Se concluye que para cada prueba realizada el modelo de clasificador SVM se ajusta
particularmente a cada palabra, de estos modelos de los cuales sobresalen el SVM tipo lineal que
se ajusta a la palabra “grande”, “leche”, “blanco” y “hola”, y el tipo cubico que se ajustan a las
palabras “huevo”, “mesa”, “tren” y “gracias”. En cuanto a las dos palabras restantes para la

palabra “limpio” se tuvo un resultado favorable utilizando el SVM tipo cuadratico y para la

palabra “negro” se aplic6 favorablemente el SVM tipo medium gaussian, se aprecia los
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porcentajes en la Tabla 27 a continuacién. Se hara la abreviacion de los modelos de SVM de la

siguiente forma Linear (L), Quadratic (Q), Cubic (C) y Medium Gaussian (MG)

Tabla 27
Tipo de SVM y porcentaje de precision de clasificador segln la palabra
Palabras
Detalles — -
limpio grande huevo leche blanco negro  mesa tren gracias hola

Tipo
SVM Q L C L L MG C C C L/C
%

86.67 75 75 70 70 70 46.67 7167 75 75
Precision

Para la palabra “hola” se puede ver que cumple con la misma precision del clasificador ya sea
este lineal o cubico.

Dado que el 50% de las palabras se adaptan mayormente utilizando el modelo clasificador
SVM tipo cubico, se designa entonces como el predictor cubico el que mejor resultados va a dar

como clasificador de las muestras durante el entrenamiento.
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CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1. Conclusiones
Fue necesario un preprocesamiento de los datos que consisten en la redimension de la imagen
de profundidad y la alineacion de la misma con la imagen RGB, esta problematica surge debido a
la preparacién inadecuado del escenario durante el uso del sensor del dispositivo Kinect v2 a la
hora de las grabaciones de los elementos y a la calibracion del dispositivo previo o durante la

grabacion.

Se aplicé el mismo factor de agrandamiento de imagen y, en cuanto a la alineacion, se realizé

pruebas para toda la base de datos.

Las pruebas de preprocesamiento dieron como resultado la existencia de 5 posiciones que
puede corresponder segun la persona y el escenario. Esta etapa es necesaria ya que de esta forma

se adapta la informacion para realizar la operacion AND y posterior segmentacion.

Durante la etapa de segmentacién se descartd la segmentacidén de manos y cabeza, contrario
de lo que dictan en trabajos anteriormente referenciados, debido a que esta accidn provocaria la

pérdida parcial o completa de informacion ya que se presentan variedad en tonalidad de piel.

Se aprecid que en ciertos casos se presentan condiciones en el entorno de la grabacion que
afectan la deteccion del individuo, como es la luminosidad y/o tiempo de ejecucion acelerada de

la sefia causando borrosidad del miembro superior.
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Se realizo6 un andlisis de los 100 frames de los video RGB de cada palabra a fin de determinar
la latencia de frames significativos que representen la sefia sin perder su significado, se resumen

en 11 frames significativos o de interés que cumplen con este propdsito.

A pesar de lo anterior mencionado, durante el emparejamiento de los frames RGB con los
frames de profundidad se encontr6 desigualdad entre ellos, para lo cual se realiz6 diferentes

pruebas para la correccién de los frames de profundidad.

Realizada la extraccion de caracteristicas HOG a la imagen segmentada se propuso la
reduccion de dimensionalidad del vector mediante la aplicacion del modelo estadistico PCA para

facilitar el proceso de clasificacion durante el tiempo de entrenamiento.

Se determind que el algoritmo de reconocimiento implementado es fiable, se aprecia durante
la realizacion de las pruebas, donde se ejecutd el modelo de clasificacion SVM Single-class de
MATLAB para el entrenamiento de diferentes palabras, que el mejor porcentaje de precision es
de 85% para un conjunto de 10 datos para entrenamiento y su tasa de prediccion llega a ser de
87.5% de aciertos, y el mejor porcentaje de precision de entrenamiento para 6 datos es de 90% y
puede ser mejorado con el aumento de datos para el entrenamiento y su tasa de prediccion llega a

ser de 83.33% de aciertos, para ambos casos se opta por usar un clasificador tipo cubico.

5.2. Recomendaciones
Se recomienda realizar mayor cantidad de grabaciones y expandir a nuevas categorias de
palabras en conjunto con una persona especializada teniendo en cuenta que durante la grabacion

el dispositivo debe encontrarse adecuadamente calibrada y en un entorno apropiado.
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Se recomienda que durante las grabaciones exista un control de luminosidad solar en medio

del entorno ya que puede provocar desfase del nivel de profundidad.

5.3. Trabajos futuros

Como trabajos futuros se propone en base al algoritmo propuesto la integracion de técnicas de
reconocimiento de miembros corporales mediante en conjunto con la adaptacion de equipos con
mayores capacidades de procesamiento de la imagen, para la captura de datos durante la

formacion de oraciones y su interpretacion.

Ademas se propone realizar un intérprete de sefias o traductor mediante una aplicacion o
software que realice el reconocimiento continuo de sefias ecuatorianas, y la posibilidad de crear
una herramienta didactica para docentes, alumnos y personas que presenten 0 no una

discapacidad auditiva.
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