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Resumen

Las personas con problemas auditivos y/o de habla, se pueden comunicar mediante el
lenguaje de senas. Sin embargo, surgen problemas cuando se comunican con personas que
desconocen el lenguaje de senas. Se propone un sistema que realiza la traduccién automatica
de las senas estéticas del lenguaje de senas mexicano (LSM). El sistema hace uso del enfoque
basado en apariencia usando una camara. En primer lugar, la imagen se captura con la
camara, posteriormente se realiza el pre-procesamiento, escalando la imagen a un tamano
de 200 x 200 pixeles, reduciendo el ruido mediante el filtro bilateral, y eliminando parte del
fondo mediante segmentacion por color de piel basado en el espacio de color YCbCr, con el
objetivo de mejorar la extraccién de las caracteristicas. Se realiza el andlisis del desempeno
de redes neuronales multicapa y SVM como clasificador para el reconocimiento de senas
del LSM considerando tres conjuntos de caracteristicas: Momentos de Hu, Momentos de
Zernike e Histogramas de orientacion del gradiente (HOG). Se cre6 un dataset de 21 senas del
alfabeto LSM y se le aplicé un preprocesamiento a las imagenes antes de extraer el conjunto
de caracteristicas. Asi mismo, se analizé el efecto de la reduccién de dimensionalidad del
conjunto de caracteristicas con los algoritmos PCA y LDA. Se analiz6 las combinaciones de
las técnicas mencionadas anteriormente mediante validacién cruzada. Los resultados indican
que los momentos de Zernike junto con LDA ofrece la mejor exactitud en los resultados,
también ofrecen mayor velocidad de procesamiento comparadas con otras combinaciones
de técnicas. La metodologia utilizada en este trabajo puede utilizarse como base para el
desarrollo e implementaciéon de un sistema mas completo de traduccion.
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Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

La comunicacion oral se debe a la propagaciéon de ondas mecanicas que se originan al
momento de expulsar aire y lo cual da origen a diversos sonidos, cabe mencionar que este
tipo de comunicacién es una de las principales formas de interactuar entre las personas. Las
personas con problemas auditivos han desarrollado su propio lenguaje de comunicacién, el
cual estd basado en senas, este incluye movimientos de las manos, orientacion, expresiones
faciales, patrones en los labios y movimiento de los brazos o cuerpo, este lenguaje se conoce
como lenguaje de senas y es diferente de un pais a otro, asi mismo el alfabeto también es
diferente. En nuestro pais se ha desarrollado el lenguaje de sefias mexicano (LSM). Este
lenguaje permite la comunicacién entre personas con problemas auditivos.

Rautaray y Agrawal [1] seialan que la seméntica de los gestos depende del pais en donde se
encuentra, el significado depende del lugar, la misma sena puede tener diferentes significados
en diferentes lugares. El alfabeto mexicano es parecido al americano, pero tiene variaciones,
como la incorporacion de las letras i y 1l, también cambian en la representacion algunas letras.
Se han tenido grandes avances en el desarrollo de sistemas de traduccion automatizada de
las senas a texto mediante técnicas de visién computacional. Sin embargo, dicho avance se
ha dado principalmente para el lenguaje de senas americano, el japones y el de la India.

El uso de sistemas automatizados para la traduccion de senas a texto requiere algoritmos
avanzados de reconocimiento. Hay varias formas de realizar la traduccion, mediante uso de
guantes con sensores que permiten detectar los movimientos y posiciones. Otra forma de
resolver el problemas, es el uso de varias camaras como Kinect u otras camaras 3D. También
hay un enfoque que utiliza una cdmara normal.

El presente trabajo utiliza el enfoque basado en apariencia con una cdmara como medio
de captura, la imagen capturada se procesa para realizar un reconocimiento de la sena y
se convierte a texto. Cabe mencionar que la parte de reconocimiento requiere algoritmos
muy complejos y con gran capacidad computacional, por lo tanto es necesario seleccionar los
algoritmos que se adapten mejor al problema.
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1.2. Justificacion

La comunicacion es fundamental para el desarrollo social del ser humano. Entre las dife-
rentes formas de comunicacién, la oral es la mas comin. Cuando el habla se ve impedida por
algin motivo, se disminuye la capacidad de interaccién social del individuo, por consecuencia
su desarrollo educativo, profesional y humano quedan restringidos seriamente, lo que limita
las oportunidades de inclusién.

Existen muchas personas con este problema, de acuerdo con los resultados de la Encuesta
Nacional de la Dindmica Demografica (ENADID) realizada en el ano 2014, de los 119.9
millones de personas que habitan el pais, 6 % (7.2 millones) tienen discapacidad, de las cuales
el 33.5% (2.4 millones) su problema es auditivo. Mencionan en [2]: ”Las dificultades severas
o graves para banarse, vestirse o comer, las derivadas de problemas emocionales o mentales
y para hablar o comunicarse fueron reportadas por 23.7, 19.6 y 18 % de la poblacién con
discapacidad, respectivamente.” | por lo tanto de los 119.9 millones de personas que habitan el
pais, 6 % (7.2 millones) tienen discapacidad, de las cuales el 18 % (1.2 millones) su problema
es auditivo.

El lenguaje de senas facilita la comunicacion entre personas que conocen el lenguaje.
Sin embargo, hay problemas al comunicarse con personas que no conoce el lenguaje de
senas. Agregando que hay pocas personas que conocen ambos lenguajes: el lenguaje oral y
el lenguaje de senas. Ensenar el lenguaje de senas a todas las personas requiere una gran
inversion econémica como de tiempo. Ademés de problemas de disponibilidad de las personas,
por mencionar algunas limitaciones.

El problema puede solucionarse mediante la traduccién automatizada de las senas a
texto, mediante algoritmos y técnicas computacionales. Este problema ya se ha abordado
con otros lenguajes de senas, como el americano, el japones y el hindu logrando grandes
avances, pero en el lenguaje de sefias mexicano aun hay pocos avances. Cabe mencionar
que el lenguaje de senas no es universal, esto significa que las senas de un lenguaje a otro
son diferentes. De manera computacional esto requiere diferentes configuraciones y diferentes
algoritmos, debido a que el problema cambia. Por lo tanto es necesario desarrollar un sistema
de traduccién del lenguaje de senas mexicano( LSM).

El presente trabajo hace uso del enfoque basado en apariencia usando una cdmara, por
lo que la arquitectura permitirda una mayor cantidad de dispositivos, dado que no va a
requerir sensores para usar el sistema, ni tampoco dispositivos como el Kinect, reduciendo
los requerimientos y costos en hardware, haciéndolo ideal para los dispositivos actuales,
como: laptops, smartphones, tablets y algunas minicomputadoras como la Raspberry Pi 3
con camara.

Rautaray y Agrawal [1] mencionan que hay dos tipos de gestos con las manos: los estati-
cos y dinamicos. Los movimientos estaticos son definidos como orientacién y posicién de la
mano, durante algiin tiempo sin mover la mano. Si la mano varia durante ese tiempo, es lla-
mado gesto dindmico. El reconocimiento de gestos dinamicos requiere reconocer secuencias
de imagenes en el tiempo, debe detectarse que las secuencias de imagenes tengan un patron
de moviento, esto necesita conocimiento de las secuencias anteriores, también requiere de
algoritmos que permitan este tipo de reconcimiento, ademas de un mayor tiempo de diseno,
programacion e investigacién. Debido a esto, se ha limitado el presente trabajo al recono-
cimiento de senas estaticas, aplicado al reconocimiento del alfabeto del lenguaje de senas
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mexicano. Sin embargo, las técnicas empleadas y desarrolladas en este trabajo pueden apli-
carse en el disenio de un sistema mas completo. De acuerdo a lo mencionado, en este trabajo
se desarrolla e implementa un sistema que permita la traduccién de las letras estaticas del
alfabeto del lenguaje de sefias mexicano (LSM).

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema de tiempo real para el reconocimiento del alfabeto del lenguaje
de senas mexicano utilizando algoritmos y técnicas de vision artificial y reconocimiento de
patrones.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Elaborar un dataset de imédgenes del alfabeto estédtico del lenguaje de senas mexicano.
= Implementar técnicas de pre-procesamiento a las imagenes del dataset.

= Implementar un algoritmo de segmentacién de piel.

= Realizar la umbralizacion de la imagen para obtener la forma de la sena estatica.

» Implementar técnicas de extraccién de caracteristicas de forma.

» Crear un dataset de caracteristicas numéricas del alfabeto estatico del lenguaje de
senas mexicano.

= Implementar clasificadores para analizar su desempeno con el dataset generado.

1.4. Metodologia

Los pasos a seguir son los siguientes:

= Analizar, seleccionar e implementar algoritmos de pre-procesamiento de imagenes.

= Establecer los métodos de segmentacién tanto de fondo como de piel para eliminar
aquellas zonas que puedan afectar el desempeno de los clasificadores.

= Extraer las caracteristicas de las senas que realiza la mano considerando que para el
buen desempeno del clasificador la sena debe ser invariante a traslacién, rotacion y
escalamiento. Se analizan e implementan los momentos de Hu, momentos de Zernike
y los Histogramas de Gradientes Orientados (HOG, por sus siglas en inglés). Esto da
paso a la creacion del dataset.

= Reconocer la imagen ingresando las caracteristicas extraidas en el paso anterior y en-
trenando un clasificador multiclase. Los algoritmos a analizar son Maquina de Soporte
Vectorial y Perceptron multicapa con backpropagation.
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= Aplicar técnicas de reduccién de dimensionalidad a las caracteristicas extraidas, entre-
nar el clasificador y comparar en incremento en la exactitud y velocidad. Las técnicas
analizadas son PCA y LDA.

= Analizar los resultados para determinar las mejores combinaciones de los algoritmos,
comparando en velocidad de procesamiento y exactitud.
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Marco teorico

2.1. Lenguaje de senas mexicano

La Lengua de Senas Mexicana (LSM), es la lengua que utilizan las personas sordas en
México. Como toda lengua, posee su propia sintaxis, gramatica y 1éxico. Se compone de signos
visuales con estructura lingiiistica propia. Para la gran mayoria de quienes han nacido sordos
o han quedado sordos desde la infancia o la juventud, esta es la lengua en que articulan sus
pensamientos y sus emociones, la que les permite satisfacer sus necesidades de comunicacion
asi como desarrollar sus capacidades cognitivas al méaximo mientras interactian con el mundo
que les rodea.

En la figura 2.1, se muestra el alfabeto del lenguaje de senas mexicano [3], el cual consta
de 27 senas, de las cuales 21 son estaticas y las restantes dindmicas. Las senas dindmicas se
realizan con el movimiento marcado con color rojo. Cabe mencionar que este trabajo esta
enfocado a las senas estaticas.

2.2. Definicion de imagen

Una imagen se puede representar como una cuadricula rectangular de pixeles, ver Fig.
2.2. Cada posicion en la imagen se localiza utilizando valores enteros positivos en un sistema
de coordenadas cartesianas. En cada posicién de la imagen un pixel representa el brillo y el
color de un punto.

Ademas de la resolucion espacial, o sea el ancho y alto de la imagen en pixeles, las
imédgenes también se describen utilizando bits de profundidad. Los bits de profundidad se
refieren al nimero total de bits que describen el color o la intensidad de cada pixel. El
numero de bits utilizados para almacenar la informacién de color indica cuantos diferentes
valores pueden almacenarse. Por ejemplo, una imagen con un byte de profundidad permite
almacenar imédgenes de intensidad también llamadas imédgenes de niveles de gris. Asi mismo,
una imagen con tres bytes de profundidad almacena imégenes a color empleando un byte
para cada uno de los colores primarios: Rojo, Verde y Azul.
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Figura 2.1 Imagen del alfabeto LSM.
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Figura 2.2 Imagen de 12 pixeles de ancho y 6 pixeles de alto.
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2.3. Analisis de imagenes

El andlisis de imagenes es el proceso de trabajar directamente con los pixeles de la
imagen para obtener cierta informacién til de ésta, una medicién de los objetos que se
encuentran representados. Si bien algunos algoritmos de andlisis de imagenes pueden ser
bastante complejos, hay una variedad de técnicas simples que se utilizan ampliamente debido
a su variada aplicabilidad. Por ejemplo, el filtrado de imédgenes se utiliza a menudo para
reducir o eliminar el ruido de la imagen antes de procesarla. La segmentacion de imagenes
se puede utilizar para localizar regiones de interés, separar el objeto de interés del fondo, y
varia en complejidad desde técnicas muy sencillas hasta muy complejas.

2.4. Reconocimiento de imagenes

El reconocimiento de imagenes se utiliza para realizar un gran nimero de tareas visua-
les, como etiquetar el contenido de las imagenes con meta etiquetas, realizar busquedas de
contenido de imégenes y guiar robots auténomos para evitar accidentes, por ejemplo. Un
algoritmo de reconocimiento de imégenes toma una imagen como entrada e indica a la sa-
lida los objetos que contiene la imagen. En otras palabras, la salida es una etiqueta de la
imagen. La pregunta obligada es, jcomo el algoritmo identifica el contenido de la imagen?
El algoritmo debe entrenarse para aprender las diferencias entre las diferentes clases. Dicho
entrenamiento debe realizarse con un gran nimero de imagenes que contengan los obje-
tos a identificar. Cabe mencionar que el algoritmo solamente reconoceré los objetos que ha
aprendido. La identificacion de objetos cae ente dos tipos: binario (solamente dos clases) o
multiclase (méas de dos clases).

AR
Learning | | Label
Algorithm i Assignment
e
a2 o
Input image Preprocessing _
SVM, Cator
Fastuin S HAKR, HOG, Random Background
SELARE Forests,
ANN

Figura 2.3 Proceso de reconocimiento de una imagen.

En la Figura 2.3, se muestra el proceso de reconocimiento de una imagen [4]. El proceso
consiste en tomar una imagen como entrada, preprocesar la imagen, extraer las caracteristi-
cas que permitan diferenciar el objeto de los demas eliminando informacién innecesaria, y
clasificar que imagen es mediante un clasificador que necesita entrenarse, una vez entrenado
serd capaz de clasificar nuevas imagenes.
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2.5. Preprocesamiento

La creciente necesidad de desarrollar sistemas automatizados para la interpretacién de
imagenes requiere que éstas estén libres de ruido y otras aberraciones. El pre-procesamiento
consiste en mejorar; para el observador, la visualizacion de la imagen, en términos de un mejor
contraste y visibilidad de caracteristicas de interés, o bien deshacer los efectos de degradacion
que pudieron haber sido causados por el sistema de adquisicion. Es por demds importante
realizar operaciones de pre-procesamiento en la imagen para que la imagen procesada sea
mas adecuada para su interpretacion automatica y asi mejorar la tasa de precision y su
consecuente interpretacion. Debido a que el objetivo del mejoramiento depende del contexto
de la aplicacion y frecuentemente estd pobremente definido, y el criterio frecuentemente
subjetivo, las técnicas de mejoramiento tienden a ser ad hoc. Las técnicas de mejoramiento
incluyen operaciones puntuales, donde el valor el pixel de salida depende tnicamente de
su correspondiente valor de entrada, y operaciones locales o de vecindad, donde la salida
eventual del pixel depende del valor de sus pixeles vecinos. Esta iltima operacién incluye la
convolucion, la cual utiliza apropiadas mascaras para realizar un suavizado o deteccién de
bordes de una imagen.

2.6. Ruido en imagenes digitales

El ruido ocurre en todas las imagenes capturadas, independientemente de la calidad del
sensor. El ruido se debe a una serie de factores, pero principalmente por el ruido electrénico.
Las diferentes causas del ruido producen variaciones no deseadas en el color o la intensidad de
los pixeles, alejados del color verdadero del objeto que se esta visualizando. Estas variaciones
se obtienen de diferentes distribuciones de probabilidad, dependiendo de la naturaleza del
ruido. Por ejemplo, la mayoria del ruido generado por el sensor de una cdmara seguira una
distribuciéon gaussiana.

P |

Figura 2.4 Izquierda: Imagen con ruido. Derecha: Imagen sin ruido.

El filtrado de imagenes es una forma eficaz de reducir el ruido en una imagen preservando
aspectos importantes de ésta. La naturaleza del filtro utilizado debe depender de la naturaleza
del ruido, y se pueden utilizar varios filtros donde hay multiples fuentes de ruido. En la Figura
2.4, se muestra un ejemplo de ruido en una imagen y tal como se puede apreciar éste afecta
de manera significativa la informacion incluida haciendo maés dificil reconocer los objetos
presentes.
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Output pixel
(sum of
products)

Figura 2.5 Proceso de convolucion

2.7. Convolucion

La convolucién discreta en el dominio espacial es un proceso fundamental en procesa-
miento de imagenes, y se utiliza tanto para suavizar o resaltar una imagen. Consiste en
una suma de productos y una operaciéon de desplazamiento. El concepto bésico es que una
maéascara o kernel, esencialmente una pequena imagen o matriz de k X k elementos, se rota
180° y se desplaza a través de la imagen de M x M pixeles; k es usualmente un nimero
impar, mucho mas pequeno que el tamano de la imagen. Cada pixel de la imagen de salida
es una suma ponderada de los pixeles de entrada dentro la regién definida por la mascara,
con los elementos de la mascara definiendo los pesos.

Si la imagen de entrada es F' (de tamano M x M) y la mascara de convolucién es H (de
tamafo k X k), la imagen de salida G esta dada como:

G=FxH (2.1)

El valor de cada pixel de la imagen de salida se calcula:

9.5 =3 37 flmn)h(i — m,j - n) (2.2)

m=—an=—a

donde a = (k —1)/2.

El proceso se ilusta en la Figura 2.5. La mascara se gira 180° y se coloca en la parte
superior de la imagen de entrada, comenzando en la posicién superior izquierda. Los elemen-
tos de la méascara se multiplican por los valores de pixel correspondientes en la imagen, y
los productos se suman y normalizan para formar una respuesta ponderada que es el valor
del pixel de salida en la posiciéon correspondiente al centro de la mascara. En la mayoria de
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las mascaras k es impar, de modo que el centro de la méascara sea facilmente evidente. A
continuacion, la mascara se mueve una posicion hacia la derecha, la suma de productos se
recalcula y normaliza para dar el siguiente valor de pixel en la imagen de salida. Este proceso
se repite al desplazarse la mascara a través de la imagen de entrada.

2.7.1. Filtro bilateral

El filtro bilateral es no lineal a diferencia del filtro gaussiano, éste toma en consideracion
la variacion de intensidades para preservar los bordes. Se basa en la idea de que 2 pixeles que
se encuentran cerca el uno del otro, no sélo si ocupan localizaciones espaciales cercanas, sino
que también tienen alguna similaridad en el rango fotométrico (intensidad del color, distancia
de profundidad, etc.). De acuerdo a lo mencionado por Paris y colaboradores [5] este filtro
usa la convolucién gaussiana. La acciéon de la convolucion gaussiana es independiente del
contenido de la imagen. La influencia que tiene un pixel en otro pixel depende sélo de la
distancia en la imagen y no del valor actual de la imagen. El filtro esta definido de la siguiente
manera:

B[, = - 3 Goullp — al) Gor (I, — L), (2.9

p q€eS

Donde W, es el factor de normalizaciéon que se asegura que los pesos de los pixeles dan
una suma de 1.0:

Wy = oo 3 Goullp — allGor (7, — 1) (2.4

P q€eS
Donde:

n Go(2,y,0) = 3 exp(—zz;,yQ) es el kernel gausiano 2D.

= o es el didmetro de cada pixel vecino que se utiliza durante el filtrado.

= [ es una imagen en escala de grises.

» [, es el pixel de la imagen en la posicion p.

= S es el conjunto de todas las posibles localizaciones de la imagen.

= p es el indice del pixel de la imagen.

» ||p — ¢|| es la distancia euclideana entre las posiciones de los pixeles p y q.

= 0, es el nucleo espacial para suavizar las diferencias de coordenadas. Esta funcién puede
ser una funcion gaussiana.

= 0, es el nicleo gama para suavizar las diferencias en las intensidades. Esta funcién
puede ser una funcién gaussiana.



2.8. SEGMENTACION DE LA IMAGEN 11

» (Go, es una gausiana espacial ponderada que disminuye la influencia de los pixeles
distantes.

» (Go, es un rango gausiano que disminuye la influencia de los pixeles ¢ cuando sus valores
de intensidad difieren de I,

Es muy efectivo para remover ruido, preservando los bordes. Pero sus operaciones son
mas lentas comparadas con otros filtros. El filtro bilateral es controlado por dos parametros
OsY Oy

= Cuando el rango o, incrementa, el filtro bilateral llega a ser mas cercano al difuminado
gausiano, porque el rango gaussiano es plano.

» Incrementando el parametro espacial o, suaviza caracteristicas mas grandes.

2.8. Segmentacién de la imagen

La segmentacion es el proceso de dividir los pixeles de una imagen en grupos, donde cada
grupo tiene una distincion significativa de los demads. De manera general la segmentacion
divide los pixeles en dos clases, donde una clase representa las areas de interés en la imagen
y la otra representa el fondo. La segmentacion en dos grupos de pixeles se logra usando el
umbral, aunque también se puede lograr la segmentacion agrupado pixeles en funcion de su
intensidad o color, la cual se realiza en el espacio de color adecuado a la aplicacion.

2.9. Espacios de color

Un espacio de color, también conocido como modelo de color (o sistema de color), es un
modelo matematico que describe el rango de colores como tuplas de niimeros, tipicamente
como 3 o 4 valores o componentes de color. Por ejemplo, las imédgenes de color tipicas, en
particular las generadas por un sistema de imagen digital, se representan como rojo, verde,
azul y normalmente se denominan imégenes RGB; o sea, estdn definidas en el espacio de
color RGB. Béasicamente, el espacio de color es una elaboracién del sistema de coordenadas
y subespacio. Cada espacio de color tiene un sistema de coordenadas de color especifico y cada
punto en el espacio de color representa solo un color especifico. Hay una variedad de espacios
de color, y cada uno de ellos puede ser til para aplicaciones especificas. A continuacién se
mencionan algunos espacios de color.

2.9.1. RGB

El espacio de color RGB divide cada pixel en tres colores, los cuales representan los tres
componentes primarios del color, rojo, verde y azul. RGB se puede visualizar como un cubo
tridimensional (ver Fig. 2.6), donde cada eje representa uno de los canales de color. El color
negro se encuentra en el origen, con las coordenadas (0, 0, 0). En la esquina opuesta se
encuentre el blanco, con valores (255, 255, 255) para una imagen de 8 bits. Los pixeles en
escala de grises se encuentran a lo largo de la linea entre las esquinas en blanco y negro,
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Blue = (0.0.1) Cyan=(0..1)
Magenta = (1,0.1) v ___,.-{——-Wrez(l.l.l}
Black = (0.0.0) +# Green =(0.1.0)
A e
Red =(1.0.0) ~~ Yellow = (1,1.0)

Figura 2.6 Espacio de color RGB.

donde R, G y B tienen el mismo valor. El formato RGB es popular porque coincide con la
estructura de los pixeles en monitores y otras pantallas. Sin embargo, la principal desventaja
notable de RGB es que combina el color y el brillo en el mismo espacio. Existen conversiones
entre RGB y todos los demas espacios de color; por lo tanto, el componente de color requerido
se puede separar del componente de brillo convirtiéndolo en un espacio de color que hace esa
distincion.

2.9.2. HSV

Figura 2.7 Espacio de color HSV.

El espacio de color HSV representa los componentes de tono, saturacion y valor de un
pixel. Este espacio de color se ve mas facilmente como un cilindro, como se muestra en la
Figura 2.7, con el tono como la posicién alrededor del borde, la saturacion es la distancia
desde el centro al borde y el valor es la posicién de arriba hacia abajo.

El tono; también denominado matiz, representa el color del pixel, y usualmente su valor
va de 0° a 360°. A 0° el color es rojo; al rotar sobre la rueda del tono, los colores pasaran a
través del azul y el verde, y finalmente volverd al rojo. La saturacion representa la intensidad
del color, desde oscuro hasta un nivel de gris. Cuanto méas cerca del centro de la seccién
transversal del cilindro se encuentre el valor de la saturacion, menos se expresara el valor
de matiz. Finalmente, la posicion hacia arriba y hacia abajo del cilindro representa el valor
o el brillo. Hacia abajo habra pixeles mas oscuros, con pixeles mas claros arriba. Cualquier
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posicion en el cilindro de HSV puede coincidir con un pixel en RGB, y la conversion entre los
dos espacios de color es simple. Debido a que el HSV separa el color (H + S) de la intensidad
(V), el espacio de color HSV separa los componentes de color de un pixel del componente de
escala de grises de manera que RGB no lo hace. Por lo tanto, HSV es més estable durante el
cambio de condiciones de iluminacion, que puede ocurrir al analizar imégenes con el tiempo.

2.9.3. HSL

\
d.
Q
2 /l ty ration g'_-
D
a

Figura 2.8 Espacio de color HSL.

Al igual que en HSV el espacio de color HSL (H, tono o matiz; S, saturacién; L, lumino-
sidad) convierte RGB en distintos componentes de color y brillo. Sin embargo, hay pequenas
diferencias, como se puede ver en la Figura 2.8. Mientras que el valor de saturacién ain
influye en si un color es vibrante u opaco, el valor de luminosidad asigna la negrura y la
blancura de un color. Para los propédsitos del andlisis de la imagen, HSV y HSL son simila-
res. Sin embargo, a menudo se piensa que HSL es el espacio més intuitivo, ya que un alto
valor de luminosidad producird un pixel blanco, en lugar de un pixel cuya blancura depende
de la variable de saturacion adicional.

2.9.4. YCbCr

YCbCr (a veces denominado YUV) existe para reducir la redundancia inherente a las
senales enviadas mediante RGB. El componente Y, escalado entre 0 y 1, representa la lumi-
nancia de un pixel. Los componentes de color Cb y Cr representan los valores de crominancia,
o sea, la diferencia azul y la diferencia roja. Cualquier color RGB se puede encontrar en el
eje Cb y Cr, con la luminancia Y especificando el tono de ese color. En la Figura 2.9, se
muestra un diagrama del espacio de color; sin embargo, a menudo es mas facil de visualizar
como s6lo CbCr utilizando valores Y constantes, como en la figura. Si bien la cantidad de
informacion por pixel en YCbCr no es mayor que en RGB, al separar la informacion de lumi-
nancia y color, al igual que con HSV, se pueden aplicar diferentes algoritmos de compresién
al color o a la intensidad de una imagen. El formato de archivo JPEG utiliza el espacio de
color YCbCr para comprimir la informacién de color. Los observadores humanos no pueden
resolver la informacion de color con tanta precision como la intensidad de escala de grises,
por lo que la codificacién de video para TV también se procesa como YCbCr.
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Chrominance red

Figura 2.9 Espacio de color YCbCr.

Si bien la compresion de la informacion de color no es ideal para las imégenes destinadas
al analisis de imagenes, se debe tener en cuenta que muchos algoritmos, como la segmentacién
y la reconstruccién estéreo, pueden funcionar bien en las imagenes en escala de grises. Otros
algoritmos, como los filtros de bordes, exclusivamente operan en imagenes en escala de grises.
Por lo tanto, es mas importante preservar la informaciéon de intensidad que la informacién
de color cuando se capturan imagenes.

2.9.5. Espacio de color para detecciéon de la piel

El color juega un importante rol en la deteccién, seguimiento y reconocimiento de objetos.
Algunos espacios de color se han propuesto para la deteccion de la piel humana, entre los
mas utilizados estan YCbCr y HSI. Aunque, cabe mencionar que se acepta, no hay un tnico
espacio de color conveniente para la deteccién de la piel en todas la imagenes a color. Este
trabajo utiliza YCbCr para la deteccion del color de la piel. Las siguientes expresiones se
utilizan para realizar la conversion de RGB a YCbCr:

Y 0,200 0,587 0,1114| |R
C,| = |-0,169 —0,331 0,500| . |G
C, 0,500 —0,419 0,081| |B

Las personas tienen diferente color de piel en apariencia, numerosos estudios han demos-
trado que la principal diferencia esta en la intensidad, més que en el color. Comparado con
RGB, el espacio de color YCbCr es lumina-dependiente, asi que es uno de los mas populares
espacios de color para deteccién de la piel. Se menciona que la agrupacion del color de la
piel, es mas compacto en YCbCr que en otro espacio de color. Para realizar la segmenta-
cion del color se aplica el algoritmo de deteccién de piel usando un valor umbral para cada
componente.

En este trabajo se utiliza el método de deteccion de piel basado en el espacio de color
YCbCr, el cual se basa en un valor umbral de cada componente del espacio de color [6]. Los
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valores del los umbrales considerados son:

150 < Cr < 200 (2.5)

100 < Cb < 150 (2.6)

Se realiza un filtrado por toda la imagen en el espacio de color YCbCr, tomando el valor
del pixel y comparando su valor con los valores de los umbrales. Si el pixel considerado esta
dentro del rango, se considera como un pixel con el color de la piel y se le asigna un 1 en
una matriz binaria del mismo tamano, de lo contrario se considera como no piel y el matriz
se le asigna un 0.

El resultado es una imagen binaria donde todos los pixeles estan marcados como piel o
no piel. Algin ruido puede tomar lugar en ambas areas de piel y no piel.

2.10. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de las caracteristicas es un paso importante en la construccion de cualquier
sistema de clasificacion de patrones y tiene como objetivo la extraccion de la informacién
relevante que caracteriza a cada clase. En este proceso, las caracteristicas relevantes se ex-
traen de los objetos para formar vectores de caracteristicas. Estos vectores se utilizan por
los clasificadores para la unidad de entrada con una unidad de salida objetivo. El objetivo
principal de la extraccién de caracteristicas consiste en extraer un conjunto de caracteristicas
relevantes, las cuales maximicen la tasa de reconocimiento con la menor cantidad de elemen-
tos y generar un conjunto de caracteristicas similares, denominado patron, para diversas
observaciones de un mismo objeto. Es decir, se obtiene la informacion més relevante de los
datos originales.

Para el caso de imégenes digitales, en ocasiones, se vuelve imprescindible utilizar técnicas
de pre-procesamiento con la finalidad de mejorar la imagen. Inmediatamente después se
aplican técnicas apropiadas de extraccion de caracteristicas de forma, de textura o la indicada
que dependen del problema a resolver. Cabe mencionar que tanto en reconocimiento de
patrones y en procesamiento de imégenes, la extraccién de caracteristicas es una forma
especial de reducir la dimensionalidad.

La tarea principal del reconocimiento de patrones consiste en tomar y asignar los vectores
de caracteristicas correctamente como una de las posibles clases de salida. Este proceso se
puede dividir en dos etapas generales: Seleccion de caracteristicas y Clasificacién. La seleccion
de caracteristicas en fundamental en todo el proceso puesto que el clasificador no sera capaz
de reconocer caracteristicas mal seleccionadas. Los criterios para elegir caracteristicas dadas
por [7] son:

“Las caracteristicas deben contener la informacion requerida para distinguir entre clases,
ser insensibles a la variabilidad irrelevante a la entrada, y también debe ser un nimero
limitados, para permitir un calculo eficiente de las funciones discriminantes y limitar la
cantidad de datos de entrenamiento requeridos”.
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2.10.1. Momentos de Hu

La forma es una propiedad fundamental de un objeto. Hay dos tipos de descriptores
de forma: descriptores de forma basados en contorno y descriptores de forma basados en
region. Los momentos regulares invariantes son uno de los descriptores de formas basados en
contornos mas populares y mas utilizados derivado por Hu. Hu utiliz6 momentos regulares
para desarrollar un conjunto de funciones no lineales llamadas momentos invariantes que
son invariables a la traslacién, el escalamiento y la rotacion los cuales aplicé a un problema
de reconocimiento de caracteres. Utiliz6 momentos centrales y la técnica de normalizacién
masiva para obtener la invariabilidad de la traslacion y el escalamiento. También propuso
dos métodos diferentes para obtener invariancia a la rotacion. El primer método se basa en
combinaciones de momentos regulares utilizando invariantes algebraicos, que él llamé como
invariantes del momento absoluto. El otro método se derivé utilizando el método del eje
principal.

Si f(z,y) es una imagen digital, el orden del momento p + ¢ se define como:

g =Y > (=T (y—7)f(z.y) (p.q) =0,1,2,... (2.7)

En donde: m m
= :10 Y= % (2.8)
Moo Moo

El (p + q) orden normalizado de momentos centrales esta definido como:

_|_
e PRE =234 (2.9)
Hoo 2
constituidos por la combinacién lineal del segundo y tercer orden de los momentos cen-
trales, las siguientes son las expresiones especificas de los 7 momentos invariantes:

Tlpg

P(1) = (p20 + Ho2)
B(2) = (20 — po2)” + 4443,
&(3) = (p30 — 3pu2)” + (Bpar — pio3)”

P(4) = (30 + p12)® + (o1 + M03)2

¢(5) = (/~L30 - 3#12)(#30 + N12)[(M30 + ,1112)2 - 3(#21 + M03)2]
+ (31 — pu03) (pr2r + 1103)[3(kso + p12)? — (p21 + pr0s)?]

d(6) = (pa0 — p102)[ (130 + f112)* — (21 + fo3)?]
+4p11 (pso + p12) (o1 + pos)
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O(7) = (Buar — pros) (130 + p12) (130 + p12)” — 321 + p103)’]
+(p30 — 3pa2) (pa1 + pio3)[3 (k30 + p12)” — (p21 + pos)?]

Los momentos de Hu tienen el siguiente significado fisico: los momentos de bajo orden
describen de manera general las caracteristicas de la imagen, el momento de orden cero refleja
el area objetivo, el primer momento refleja el centro de masa del objetivo, el momento de
orden 2 refleja la longitud principal, eje auxiliar y el dngulo de orientacion del eje principal.
Los momentos mas grandes describen los detalles de la imagen, por ejempo la distorsion.

Los momentos son mediciones estadisticas que permanecen constantes después de trans-
formaciones como traslacion, rotacién y escala. Los momentos de Hu se extraen de los pixeles
de una imagen binaria.

Este algoritmo es invariante a traslacion, escala y rotacion, esto ofrece una gran ventaja,
porque aunque una imagen se encuentre girada, tendra valores similares, haciendo el proceso
de reconocimiento mas exacto.

2.10.2. Momentos de Zernike

Segun Khotanzad y Hong [8], Zernike introdujo un conjunto de polinomios complejos
los cuales forman un conjunto ortogonal completo sobre el interior de un circulo unitario,
2? + y? = 1. El conjunto de esos polinomios son denotados como {V,,,(z,y)}. La forma de
esos polinomios es:

Vnm@:vy) = Vnm<pv ) = an(p) exp(jmb) (2-10)
Donde:

n: entero positivo o cero.
= m: entero positivo y negativo sujeto a las siguientes restricciones n—|m| es par,|m| < n.

p: longitud del vector desde el origen a (z,y) pixel.

f: angulo entre el vector p y el eje x en sentido contrario a las agujas del reloj.

Ry (p): polinomio radial definido como:

n—tml /2 .
EUEDY <—1>S-S,<néﬁ|)! >'2|ml)!pn25 (2.11)

Se debe senalar que al ser momentos ortogonales R, _,(p) = Rum(p). Esos polinomios
son ortogonales y satisfacen

//2+ 2<1[Vnm(x,y)]* Vog(z,y) de dy = OnpOmg (2.12)
T Yy =

n+1

con

sab— L Ha=b (2.13)
0 otherwise
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Los momentos de Zernike son la proyeccion de la funcion de la imagen en esas funciones
de base ortogonal. Los momentos de Zernike de orden n con repeticion m para una funcién
de imagen continua f(x,y) que desaparece fuera del circulo unitario es

n

1
™ z2+412<1

Para una imagen digital, las integrales son reemplazadas por una sumatoria para obtener:

n+1 .
Anm = DD Sy Vi) Py < (2.15)
r oy

™

Para calcular los momentos de Zernike de una imagen, el centro de la imagen es tomado
como el origen y las coordenadas del pixel son mapeadas al rango del circulo unitario:

R (2.16)

Aquellos pixeles que caen fuera del circulo unitario no son utilizados en el cdlculo. También
nota que A’ = A, _n

2.10.3. Histograma de Gradientes Orientados (HOG)

El objetivo de este método es describir una imagen mediante un conjunto de histogramas
locales. Esos histogramas cuentan las ocurrencias de la orientacion del gradiente en una parte
local de la imagen. Los pasos propuestos por Suard y colaboradores [9] son los siguientes:

1. Calcular los gradientes de la imagen.
2. Construir histogramas de orientacién para cada celda.

3. Normalizar los histogramas dentro de cada bloque de celdas.

De manera mas detalla son:

1. Calculo del gradiente: El gradiente de una imagen se obtiene por medio de fitrado con
dos filtros de una dimensién:

» horizontal : (—101)
» vertical : (—101)

El gradiente puede tener o no tener signo. Este ultimo caso es justificado por el hecho
de que la direccion de el contraste no tenga importancia. En otras palabras, se podria
tener el mismo resultado con un objeto blanco colocado en un fondo negro, comparado
con un objeto negro colocado en un fondo blanco.

2. Celda y descriptores de bloque: la particularidad de este método es dividir la imagen
en diferentes celdas. Una celdas se puede definir como una region espacial, como un
cuadrado con un tamano predefinido en pixeles. Para cada celda, luego se calcula el
histograma de gradientes, acumulando votos en contenedores para cada orientacion.
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Los votos se pueden ponderar por la magnitud de un gradiente, de modo que el histo-
grama tome en cuenta la importancia del gradiente en un punto dado. Esto se puede
justificar por el hecho de que una orientacién de gradiente alrededor de un borde debe
ser mas significativa que la de un punto en una region casi uniforme. Cuanto mayor
sea el numero de intervalos, mas detallado sera el histograma. Cuando todos los his-
togramas se han calculado para cada celda, se construye el vector descriptor de una
imagen que concatene todos los histogramas en un sélo vector. Sin embargo, debido a
la variabilidad en las imagenes, es necesario normalizar los histogramas de las celdas.
Los histogramas de celdas se normalizan localmente, de acuerdo con los valores de los
histogramas de celdas vecinas. La normalizacion se realiza entre un grupo de celdas, lo
que se denomina bloque. Luego se celdas un factor de normalizacién sobre el bloque y
todos los histogramas dentro de este bloque se normalizan de acuerdo con este factor
de normalizacién. Una vez que se ha realizado este paso de normalizacion, todos los
histogramas se pueden concatenar en un unico vector de caracteristicas.

Son posibles diferentes esquemas de normalizacién para un vector V' que contiene todos
los histogramas de un bloque dado. El factor de normalizaciéon nf podria obtenerse a
lo largo de estos esquemas:

= ninguno: ninguna normalizacién es aplicada a la celda. nf = 1.

s L1 —norm:nf = Tl 7o)

] L2—n0rm:nf:(‘|v”§+62)

donde

= v: es el vector no normalizado que contiene todos los histogramas en un bloque
dado

= e: es una pequena constante de regularizacion. Es necesario ya que en algin mo-
mento evaluamos gradientes vacios. El valor de e no tiene influencia en los resulta-
dos. Segun la forma en que se haya construido cada bloque, un histograma de una
celda determinada puede participar en la normalizacion de varios bloques. En este
caso, el vector de caracteristicas final contiene algunas informaciones redundantes
que se han normalizado de una manera diferente. Este es especialmente el caso si
los bloques de celdas se superponen.

= [|v]|,: es k-normal para k = 1,2.

2.11. Aprendizaje no supervisado y supervisado.

Hay dos enfoques principales de reconocimiento de patrones: sin supervision y supervi-
sados. En la categoria no supervisada (también denominada aprendizaje no supervisado),
el problema es descubrir la estructura del conjunto de datos, si es que existe alguna. Esto
significa que se quiere saber si hay grupos en los datos, y qué caracteristicas hacen que los
objetos sean similares dentro del grupo y diferentes entre los grupos. Se han desarrollado y
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se estan desarrollando muchos algoritmos de agrupamiento para el aprendizaje no supervi-
sado. La eleccion de un algoritmo es una cuestion de preferencia del disenador. Diferentes
algoritmos pueden crear diferentes estructuras para el mismo conjunto de datos. La maldi-
cion y la bendicion de esta rama de reconocimiento de patrones es que no hay una verdad
fundamental contra la cual comparar los resultados. La unica indicacién de qué tan bueno
es el resultado es, probablemente, la estimacion subjetiva del usuario.

En la categoria supervisada (también llamada aprendizaje supervisado), cada objeto
del conjunto de datos viene con una etiqueta de clase preasignada. La tarea del disenador
consiste en entrenar a un clasificador para que haga el etiquetado “sensatamente”. En la
mayoria de los casos, el proceso de etiquetado no se puede describir de forma algoritmica.
Por lo tanto, se le proporciona a la maquina habilidades de aprendizaje y se le presentan
los datos etiquetados. El conocimiento de la clasificacién aprendido por la maquina en este
proceso puede ser oscuro, pero la precision de reconocimiento del clasificador serd el juez de
su idoneidad.

La seleccion, entrenamiento y prueba de un modelo de clasificador forman el nicleo del
reconocimiento de patrones supervisado. Se puede decidir utilizar un mismo modelo clasi-
ficador y repetir el entrenamiento con diferentes parametros, o también cambiar el modelo
del clasificador.

2.12. Algoritmos de clasificacién

2.12.1. Maquina de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM por su siglas en inglés) pertenece al tipo de
aprendizaje supervisado y se utiliza tanto para problemas de clasificacion como de regresién.
Es un sistema de aprendizaje que separa un conjunto de vectores de entrada (patrones) en
dos clases con un hiperplano de separacién 6ptimo. Se dice que el conjunto de vectores esta
separado de manera 6ptima por el hiperplano si esta separado sin error y la distancia entre los
vectores mas cercanos al hiperplano es maxima. El clasificador SVM se obtiene aplicando una
variedad de funciones de ntcleo, también conocido como kernel; lineal, polinomial, funciones
de base radial, como posibles conjuntos de funciones de optimizacion. Su base se encuentra
en la solucion de un problema de programacién cuadratica dual y utilizando la minimizacion
del riesgo estructural como principio inductivo, a diferencia de los algoritmos estadisticos
clasicos que maximizan el valor absoluto de un error o de un error al cuadrado. Las principales
ventajas de la maquina de soporte vectorial son:

= Efectivo en espacios de alta dimensionalidad.
= Efectivo en los casos donde el niimero de dimensiones es mayor al nimero de ejemplos.

» Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento (vectores de soporte) en la funcién
de decision.

= Diferentes funciones del kernel pueden especificarse para la funcién de decisiéon. Kernels
comunes son incluidos, pero es posible especificar kernels personalizados.



2.12. ALGORITMOS DE CLASIFICACION 21

L] L ] L ] L ]
]
. [} | | L] |
L ] on | | L ] on n
. N . N
» »
e m ©® o m ¥
L] L] L] L]
m B m N
| I | | I |
[ ] | < HE

Figura 2.10 Dos diferentes parametros de regularizacion. Izq: Menor valor de regularizacién. Der: Mayor
valor de regularizacién .

Las desventajas de este clasificador son:

= Si el niimero de caracteristicas es mas grande que el nimero de ejemplos, para evitar
el sobre entrenamiento es crucial la seleccion del kernel y el valor de regularizacion.

= No provee estimacion de probabilidades directamente, son calculadas usando una cos-
tosa validacion cruzada de 5 partes.

En una clasificacién binaria la idea principal de SVM consiste en dividir los datos de la
mejor manera. La clasificacién binaria se utiliza cuando se requiere separar dos conjuntos de
datos. Inicialmente, SVM se diseno para problemas de clasificacion binaria. SVM considera
dos enfoques:

= Cuando los datos son linealmente separables.
= Cuando los datos no son linealmente separables.

Considerando el primer caso; hay muchos limites de decision lineales que dividen los datos.
Pero sélo uno de ellos alcanza la maxima division. El limite de decisién para clasificar, puede
terminar mas cerca de un conjunto de conjuntos de datos en comparaciéon con otros, por lo
tanto, el concepto de clasificador de margen maximo o hiperplano es evidente solucién. Los
vectores de soporte son los puntos de datos que se encuentran mas cerca de la superficie de
decision. El principal problema aqui es encontrar el iinico margen 6ptimo del hiperplano de
separacion WTx 4+ b = 0, que proporciona el margen maximo entre las clases. Este margen
garantiza la mas baja de clasificacion errénea.

Para permitir cierta flexibilidad en la separacion de los limites de decisién, los modelos
SVM tienen un parametro de costo C que controla la compensacién entre permitir errores
de entrenamiento y forzar margenes estrictos. Crea un margen suave que permite algunas
clasificaciones erréneas. El parametro de regularizacién C le dice al clasificador cudnto quiere
evitar el error en la clasificacion de cada ejemplo de entrenamiento. Para valores grandes de
C, la optimizacién selecciona un pequeno margen del hiperplano, que hace un mejor trabajo
obteniendo todos lo puntos de entrenamiento correctamente clasificados. Por el contrario, un
pequeno valor de C va a provocar que se busque un grande margen que separe los hiperplanos,
aun si clasifica erréneamente mas puntos. En la Figura 2.10, se muestra como el parametro
de regularizacion afecta la clasificacién de los ejemplos.

Cuando se utiliza un kernel no lineal, en el caso de un kernel de base radial. El parametro
gamma define hasta donde llega la influencia de un sélo ejemplo de entrenamiento, con
valores bajos que significan lejos y valores altos que significan cercanos. En otras palabras,
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Figura 2.11 Dos diferentes parametros de gamma. Izq: Gamma baja, los puntos lejanos también son consi-
derados. Der: Gamma alta, s6lo los valores cercanos son tomados en cuenta.

con gamma baja, los puntos lejos de la linea de separacién plausible se consideran en el célculo
de la linea de separacién. Donde como alto gamma significa que los puntos cercanos a la linea
plausible se consideran en el calculo. En la Figura 2.11, se muestra como el parametro gamma
afecta la clasificacion de los ejemplos.

Ahora, en el segundo caso, los datos no son linealmente separables, es decir, en tales
casos no se puede encontrar una linea recta que divida las clases. Los SVM lineales se
pueden extender para generar SVM no lineales para la clasificacion de datos no separables
linealmente.

2.12.1.1. Clasificacién multiclase

Los SVM se propusieron principalmente para tratar con la clasificacién binaria, pero en
los problemas reales hay una gran cantidad de datos que clasificar. Por lo tanto, esto crea la
necesidad de una clasificacién multiclase. Clasificacion multiclase significa clasificacion con
mas de dos clases. Las clasificaciones multiclase a través de una clasificacion binaria se puede
realizar mediante estos dos enfoques:

s Uno-contra-uno.
s Uno contra todos.

En general, el método mas frecuente consiste en construir clasificadores de uno contra
el resto o clasificacion OVA, donde cada categoria se divide y todas las otras categorias se
combinan para elegir la clase que clasifica los datos de prueba con el mayor margen. Divide
un problema de clase en m problemas binarios. El paso de aprendizaje de los clasificadores
se hace por toda la informacién de entrenamiento, considerando los patrones de la clase
particular como positivos y todos los demas ejemplos como negativos. En la fase de validacion,
se presenta un patrén a cada uno de los clasificadores binarios y luego el clasificador que
proporciona un resultado positivo indica la clase de salida. En numerosos casos, el resultado
positivo no es tnico y algunas técnicas de desempate son obligatorias. El enfoque mas familiar
utiliza la confianza de los clasificadores para decidir el resultado final, prediciendo la clase
del clasificador con la maxima confianza.

Otra estrategia se basa en construir un conjunto de clasificadores de uno contra uno
dividiendo un problema de clase m en m(m —1)/2 problemas binarios. Cada problema surge
por un clasificador binario que es responsable de distinguir entre un par diferente de clases.
La fase de aprendizaje de los clasificadores se realiza utilizando como datos de entrenamiento
solo un subconjunto de instancias del conjunto de datos original que contiene cualquiera de
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Figura 2.12 Red neuronal representada como una caja negra.

las dos etiquetas de clase correspondientes, mientras que las instancias con etiquetas de clase
diferentes simplemente se ignoran.

En la fase de validacién, se presenta un patron a cada uno de los clasificadores binarios.
El resultado de un clasificador dado por r;; en [0, 1] es la confianza del clasificador binario
que discrimina las clases i y j en favor de la clase anterior. La clase con la mayor confianza
es la clase de salida de un clasificador. Estos resultados estan representados por una matriz
de puntaje R:

R— 21 — o Tom (217)
Tmi Tm2 ... —

Hay tanta diferencia entre estos dos enfoques. Construcciones de estrategia de uno contra
todos al ajustar un clasificador por clase donde una estrategia de uno contra uno construye
un clasificador por par de clases. El beneficio del enfoque uno contra todos es su interpreta-
bilidad. Esta es la estrategia mas comunmente utilizada y es una opcién justa por defecto.
El clasificador uno contra uno no escala bien con n muestras.

2.12.2. Red neuronal

Una red neuronal, vista como una caja negra, funciona de la siguiente manera: cuando
se ingresa una imagen (normalmente transformada en forma de vector) a la red neuronal,
se obtiene la probabilidad de pertenencia de los datos respecto a las diferentes clases, dando
como resultado un vector con la probabilidad por cada clase. Se toma como resultado final la
mas alta probabilidad de todas las clases. Para que la red pueda reconocer la imagen, se debe
ajustar la red mediante entrenamiento, usando ejemplos de diferentes imagenes para que la
red pueda ajustar sus parametros. En la figura 2.12 se muestra un ejemplo de clasificacion
de una imagen visto como una caja negra.

Una red neuronal es una coleccién de neuronas conectadas por sinapsis. Esta coleccién
estd organizada en tres capas principales: la capa de entrada, la capa oculta y la capa de
salida. Se pueden tener muchas capas ocultas. En una red neuronal artificial, hay varias
entradas y producen una unica salida, que se llama etiqueta. En la figura 2.13 se muestra
una red neuronal con dos capas ocultas.

Cada neurona produce una salida, o activacién, basada en las salidas de la capa previa
y un conjunto de pesos. La funcién de activacion se usa para determinar la salida de la red
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Figura 2.13 Red neuronal representada con dos capas ocultas.

neuronal, correlaciona los valores resultantes de 0 a 1 0 -1 a 1, etc. (dependiendo de la funcién
de activacion).

Las funciones de activacién no lineal son las funciones de activacion mas utilizadas. La
no linealidad ayuda a que se puedan aprender patrones en forma de curvas como los puntos
en la imagen del grafico de la figura 2.14.

2.12.2.1. Funciones de activacién

Funcién sigmoidal o logistica Funcion de activacién sigmoidal o logistica, la cual se
muestra en la Figura 2.15 es una funcién de activacion de la forma f(z) = ; +i—w' Su rango

estd entre 0 y 1; y es una curva en forma de S. Es fécil de entender y aplicar, pero tiene

Nonlinear Data

0 18 30 45 60

Figura 2.14 Funcién de activacion no lineal.
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Figura 2.15 Funcién de activacion sigmoidal.

importantes razones que la han hecho disminuir su popularidad:

» Sufre del problema de Vanishing gradient, que es un problema que surge en las redes
neuronales que son entrenadas con métodos basadas en gradientes. Este problema hace
dificil que la red neuronal aprenda y resulta dificil de ajustar los parametros de las
primeras capas de la red. El problema se vuelve peor cuando se incrementa el ntimero
de capas en la arquitectura.

» Su salida no esta centrada en cero. O sea, las actualizaciones de gradiente van dema-
siado lejos en diferentes direcciones y hace la optimizaciéon més dificil.

» La funcién logistica sigmoidea puede hacer que una red neuronal se atasque en el
tiempo de entrenamiento y, ademas, su convergencia es lenta..

Funcién softmax La funcién softmax es una funcién de activacion logistica mas generali-
o . ., . zJ .
zada que se utiliza para la clasificacién multiclase. Se expresa como: W paraj =1,. K

donde: z es un vector de K dimensiones. Esta funcién se utiliza en la capa de salida, para
poder realizar la clasificaciéon multiclase, a diferencia de la funcién sigmoidal, que se utiliza
en la capa de salida para la clasificacién binaria.

el—e ¥

Funcién tangente hiperbdlica (tanh) Se expresa como f(z) = G5 Su salida estd
centrada en cero porque su rango esta entre -1 y 1. Por lo tanto, la optimizacion es mas facil,
por lo que en la practica siempre se prefiere este sobre la funcién Sigmoidal. Pero ain sufre
de un problema de Vanishing gradient.

En la figura 2.16 se muestra la funcién tangente hiperbdlica.

Unidad de rectificacién lineal (ReLu) Se ha vuelto muy popular en los tltimos anos.
Recientemente se demostrd que la convergencia es 6 veces més rapida que la funcién tanh. Es
sélo R(x) = max(0, z), es decir, six < 0, R(z) =0y siz >= 0, R(x) = z. Por lo tanto, al ver
la forma matematica de esta funcién, se puede ver que es muy simple y eficaz. Esta funcién
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Figura 2.16 Funcién de activacion tangente hiperbdlica.

0 T T T T T

RelU

Figura 2.17 Funcién de unidad de rectificacién lineal.

evita y rectifica el problema de Vanishing gradient. Casi todos los modelos de aprendizaje
profundo usan ReLu hoy en dia. Pero su limitacion es que solo debe usarse dentro de capas
ocultas de un modelo de red neuronal. Por lo tanto, para las capas de salida, se debe utilizar
una funciéon Softmax para un problema de clasificacién, para calcular las probabilidades de
las clases, y para un problema de regresién, simplemente deberia usar una funcién lineal.

Un problema con ReLu es que algunos gradientes pueden ser fragiles durante el entre-
namiento y pueden bloquearse. Puede causar una actualizacién de peso que hara que nunca
vuelva a activarse en ningiin punto de datos. Simplemente diciendo que ReL.u podria resultar
en Neuronas bloqueadas.

En la figura 2.17, se muestra la funcién unidad de rectificacion lineal.

2.12.2.2. Funcion de costo

La funcién de costo analiza la funcién que la red ha inferido y la utiliza para estimar
los valores de los puntos de datos en el conjunto de entrenamiento. Las diferencias entre los
resultados en las estimaciones y los puntos de datos del conjunto de entrenamiento son los
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valores principales para la funcién de costo. Al entrenar la red, el objetivo serd conseguir que
el valor de esta funcion de costo sea lo mas bajo posible.

El papel de una sinapsis es tomar la multiplicaciéon de las entradas y los pesos. Los pesos
son la conexién entre las neuronas. Los pesos definen principalmente la salida de una red
neuronal. Sin embargo, son altamente flexibles. Después, se aplica una funcién de activacién
para devolver una salida.

2.12.2.3. Red neuronal de propagacion hacia adelante

A continuacién se describe como funciona una simple red neuronal feedforward:
» Toma entradas como una matriz (matriz 2D de ntimeros).

» Multiplica la entrada por un conjunto de pesos (realiza un producto de puntos, también
conocido como multiplicacién de matrices).

= Aplica una funcion de activacién.
= Devuelve una salida.

= Kl error se calcula tomando la diferencia de la salida deseada de los datos y la salida
pronosticada. Esto crea el descenso de gradiente, se puede emplear para alterar los
pesos.

= Los pesos se alteran ligeramente segun el error.

= Para entrenar, este proceso se repite n veces. Cuanto mas entrenados los datos, mas
precisos seran los resultados.

2.12.2.4. Red neuronal de propagacién hacia atras

Debido a que se tiene un conjunto aleatorio de ponderaciones, estas se deben modificar
para que las entradas sean iguales a las salidas correspondientes del conjunto de datos. Esto
se hace a través de un método llamado backpropagation.

Backpropagation funciona mediante el uso de una funciéon de pérdida para calcular qué
tan lejos estaba la red del resultado objetivo.

2.12.2.5. Calculo de error

Una forma de representar la funcién de pérdida es mediante el uso de la funcién del
error cuadrédtico medio: Loss = _(0,5)(0 — y)?. Donde: o es el resultado predicho, y y es
el resultado real. Ahora que se tiene la funcién de pérdida, el objetivo es acercarla lo méas
posible a 0. Eso significa que se debe tener practicamente ninguna pérdida. Mientras se
entrena la red, todo lo que se hace es minimizar la pérdida

Para determinar en qué direcciéon modificar las ponderaciones, se necesita encontrar la
tasa de cambio de la pérdida con respecto a las ponderaciones. En otras palabras, se necesita
usar la derivada de la funcién de pérdida para comprender cémo los pesos afectan la entrada.
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Este método se conoce como descenso de gradiente. Al saber en qué forma alterar los
pesos, los resultados pueden ser mas precisos, como ese muestra en la Figura 2.18.
Asi es como se calcula el cambio incremental de los pesos:

1.

Localizar el margen de error de la capa de salida (o) tomando la diferencia de la salida
pronosticada y la salida real (y)

Aplicar la derivada de la funcién de activacion sigmoidal al error de la capa de salida.
Nombrando a este resultado la suma de salida delta.

Se utiliza la suma de salida delta del error de la capa de salida para determinar cuanto
contribuyé la capa zo (oculta) al error de salida mediante la ejecucién de un producto
de puntos con la segunda matriz de ponderacion. Llamando a esto el error zs.

Calcular la suma de salida delta para la capa zy aplicando la derivada de la funcién de
activacién sigmoidal (como en el paso 2).

. Ajustar los pesos para la primera capa realizando un producto de puntos de la capa

de entrada con la suma de salida delta oculta (z). Para el segundo peso, realizar un
producto de puntos de la capa oculta (z3) y la salida (o) delta output sum.

Calcular la suma de salida delta y luego aplicar la derivada de la funcién sigmoidea son
muy importantes para la propagacion inversa. La derivada del sigmoide dard como resultado
la tasa de cambio, o pendiente, de la funciéon de activacién en la suma de salida.

La tasa de aprendizaje es uno de los hiperparametros mas importantes para la red neuro-
nal. Si la tasa de aprendizaje es demasiado alta, podria ir demasiado lejos en la otra direccién,
y nunca llegar al minimo que se esta buscando. Si se establece demasiado bajo, la red tardara
mucho tiempo en encontrar los pesos correctos, o se quedara atascada en un minimo local.
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No hay un "nimero magico” para usar, cuando se trata de una tasa de aprendizaje, y gene-
ralmente es mejor probar varios y seleccionar el que mejor funcione para la red y conjunto
de datos individuales. En la practica, se opta por recobrar la velocidad de aprendizaje a lo
largo del tiempo: comienza alto, porque esta mas alejado de la solucién y decae a medida
que se acerca.

2.12.2.6. Razon de aprendizaje

Los modelos de aprendizaje profundo generalmente son entrenados por un optimizador
de descenso del gradiente estocastico. Hay muchas variaciones del descenso del gradiente
estocastica: Adam, RMSProp, Adagrad, etc. Todas permiten establecer el valor de la tasa
de aprendizaje. Este parametro le dice al optimizador qué tan lejos debe mover los pesos en
la direccién del gradiente para un mini lote.

Si la tasa de aprendizaje es baja, el entrenamiento es mas confiable, pero la optimizacion
llevara mucho tiempo porque los pasos hacia el minimo de la funcién de pérdida son pequenos.
Si la tasa de aprendizaje es alta, el entrenamiento puede no converger o incluso divergir. Los
cambios de peso pueden ser tan grandes que el optimizador sobrepasa el minimo y empeora
la pérdida.

El entrenamiento debe comenzar desde una tasa de aprendizaje relativamente grande
porque, al principio, los pesos aleatorios estan lejos de ser 6ptimos, y luego la tasa de apren-
dizaje puede disminuir durante el entrenamiento para permitir actualizaciones de peso mas
finas.

Cuando se comienza a entrenar con una gran tasa de aprendizaje, la pérdida no mejora
y probablemente incluso crece mientras corren las primeras iteraciones de formacién. Al
entrenar con una tasa de aprendizaje més pequena, en algiin punto el valor de la funcién de
pérdida comienza a disminuir en las primeras iteraciones.

Hay varias formas de seleccionar un buen punto de partida para la tasa de aprendizaje.
Un enfoque sencillo es probar algunos valores diferentes y ver cuél le da la mejor pérdida sin
sacrificar la velocidad de entrenamiento. Se puede comenzar con un valor grande como 0.1,
luego tratar con valores exponencialmente méas bajos: 0.01, 0.001, etc.

2.13. Reduccion de dimensionalidad

En el aprendizaje automatico, ”dimensionalidad”simplemente se refiere al ntimero de
caracteristicas (es decir, variables de entrada) en su conjunto de datos.

Cuando el nimero de funciones es muy grande en relacién con el nimero de observacio-
nes en su conjunto de datos, ciertos algoritmos les resulta dificil formar modelos efectivos.
Esto se denomina ”Maldicion de la dimensionalidad”, y es especialmente relevante para los
algoritmos de agrupamiento que se basan en calculos de distancia. La dificultad de buscar
en el espacio se vuelve mucho mas dificil ya que se tienen méas dimensiones.

Existen varios métodos de reduccién de dimensionalidad, pero los que se van a tratar son
los algoritmos de extraccion de caracteristicas. Estos algoritmos crean un conjunto nuevo y
mas pequeno de caracteristicas que ain captura la mayor parte de la informacion ttil.
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2.13.1. Anaélisis de componentes principales (PCA)

El anélisis de componentes principales (PCA) es un algoritmo no supervisado que crea
combinaciones lineales de las caracteristicas originales. Las nuevas caracteristicas son orto-
gonales, lo que significa que no estan correlacionadas. Ademas, se clasifican por orden de su
”varianza explicada”. El primer componente principal (PC1) explica la mayor variabilidad
en su conjunto de datos, PC2 explica la segunda variante mas, y asi sucesivamente.

Por lo tanto, se puede reducir la dimensionalidad al limitar el nimero de componentes
principales para mantener en funciéon de la varianza acumulativa. Por ejemplo, se puede
decidir mantener sélo tantos componentes principales como sea necesario para alcanzar una
varianza acumulativa del 90 %.

Siempre se debe normalizar su conjunto de datos antes de realizar PCA porque la trans-
formacién depende de la escala. Si no se realiza la normalizacion, las caracteristicas que estan
en la escala més grande predominaran como componentes principales. Las fortalezas de este
algoritmo son:

» Es una técnica versatil.

= Es rapido y simple de implementar, lo que significa que se pueden probar facilmente
algoritmos con y sin PCA para comparar el rendimiento.

» Ofrece variaciones y extensiones para abordar obstaculos especificos.

Las debilidades de este algoritmo son:

= Los nuevos componentes principales no son interpretables, lo que puede ser un factor
decisivo en algunos entornos.

= Se debe establecer manualmente o ajustar un umbral para la varianza acumulativa.

2.13.2. Analisis discriminante lineal (LDA)

El andlisis discriminante lineal (LDA), también crea combinaciones lineales de sus ca-
racteristicas originales. Sin embargo, a diferencia de PCA, LDA no maximiza la varianza
acumulada. En cambio, maximiza la separabilidad entre clases. Por lo tanto, LDA es un
método supervisado que sélo se puede usar con datos etiquetados. Los resultados de los al-
goritmos LDA y PCA varian de un problema a otro, por lo tanto es necesario probar los
dos algoritmos. La transformacion LDA también depende de la escala, por lo que primero se
debe normalizar su conjunto de datos. Las fortalezas de este algoritmo son:

» Es supervisado, lo que puede (pero no siempre) mejorar el rendimiento predictivo de
las caracteristicas extraidas.

» Ofrece variaciones para abordar obstaculos especificos.

Las debilidades de este algoritmo son:
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= Al igual que con PCA, las nuevas caracteristicas no se pueden interpretar facilmente,
y todavia se debe configurar o ajustar manualmente la cantidad de componentes que
desea conservar.

= LDA también requiere datos etiquetados, lo que lo hace mas situacional.



Capitulo 3

Trabajos Previos

3.1. Mexican sign language recognition using move-
ment sensor

R. Galicia y colaboradores [10], disefiaron un sistema que utiliza un sensor de movimiento
para capturar imagenes de profundidad y el esqueleto de la mano humana para rastrear
movimientos considerando la altura y profundidad de la mano.

3.2. Automatic Mexican Sign Language Recognition
Using Normalized Moments and Artificial Neural
Networks

Francisco Solis y colaboradores [11], propusieron un sistema de visién artificial el cual
utiliza cuatro reflectores led para mejorar la iluminacién durante la adquisicién de la imagen.
Este sistema realiza el reconocimiento de veintiuna senas estaticas cuya descripcion esta dada
por momentos centrales normalizados invariantes a transformaciones de escala y rotacion.
Obtienen un 93 % de exactitud con un perceptréon multicapa para la etapa de reconocimiento.

3.3. Real-Time Mexican Sign Language Recognition

Sosa-Jiménez y colaboradores [12], proponen un sistema para la interpretacién de pala-
bras usando un sensor Kinect para capturar los gestos, usando momentos geométricos como
extractor de caracteristicas y usando modelos ocultos de Markov como clasificador para
encontrar las relaciones entre la secuencia de imagenes. Se realizaron experimentos con 10
personas, obteniendo una sensibilidad promedio de 80 % y especificidad de 80 %.

32
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3.4. Automatic Translation System from Mexican Sign
Language to Text

Aguilar [13], proponen un sistema para la traduccién automatica de lenguaje de senas
mexicano a texto, para facilitar la comunicacion entre la gente sorda y la que no es sorda.
Usan una webcam para capturar las imagenes, con el algoritmo Theo Pavlidis obtienen el
contorno de la imagen, inmediatamente obtienen un poligono convexo que envuelve el con-
torno de la mano a través del algoritmo convex hull, también buscan el menor circulo que
cubra el poligono y utilizan el algoritmo Wen and Niu para localizar los dedos. Con los
algoritmos mencionados extraen las caracteristicas de la mano pero no utilizan ningin clasi-
ficador, solamente comparan el vector de caracteristicas obtenido con vectores previamente
almacenados. El porcentaje de exactitud que reportan el del 80 %.

3.5. Hand Gesture Recognition Using PCA

Ahuja y Singh [14], abordan el problema del reconocimiento de gestos para controlar un
brazo robdtico, con el objetivo de usarlo en aplicaciones quirturgicas. Proponen un método
para reconocer gestos de las manos, utilizando segmentacion basada en el color de la piel
en el espacio de color YCbCr. Posteriormente emplean un umbral para extraer el fondo
de la imagen aplicando una técnica de coincidencia de plantilla, y utilizan PCA para el
reconocimiento. El sistema permite dar instrucciones a la mano robdtica remotamente, lo
que permite agregar exactitud a las operaciones, pero el modelo propuesto no es capaz de
trabajar con imagenes de manos que tengan otro color de piel ni con imagenes que tengan
otro color de luz, sélo con gestos estaticos predefinidos.

3.6. A Framework for Recognition of Hand Gesture in
Static Postures

Vishwakarma y colaboradores [15], abordan de manera general el tema del reconocimiento
de gestos de las manos para la interaccion hombre-méaquina. El método propuesto inicia con
la extraccion de la region de la piel en el espacio de color YCbCr, posteriormente se aplica
un algoritmo de mapa de prominencia y un filtro de Gabor para extraer caracteristicas de
las texturas, en varias orientaciones y escalas, posteriormente emplean PHOG para extraer
la figura de la mano, calculando la distribucion espacial de la imagen de la piel de rasgos
sobresalientes. Por 1ltimo las caracteristicas extraidas son clasificadas mediante SVM. Los
resultados que obtienen son mejores frente al mismo conjunto de imagenes que otros métodos
como descriptores espacio temporales, descriptores de Fourier y patrones locales binarios. El
sistema es independiente de la variacion de la luz, también es invariante a rotacién y escala.
Sin embargo, el sistema tiene algunos errores, si el fondo contiene grandes areas parecidas al
color de la piel humana.
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3.7. Indian Sign Language Gesture Recognition

Sanil Jain y Kadi Vinay Sameer Raja [16], abordan el reconocimiento del lenguaje de
senas indio. Se enfocan en el reconocimiento del alfabeto que, a diferencia del lenguaje de
senias americano, utiliza las dos manos. El método inicia con la creacion de un dataset ex-
traido de video y que incluye todas las senas del alfabeto realizado por distintas personas.
Las imagenes obtenidas del video se procesan en los espacios de color YIQ y YUB para rea-
lizar segmentacion de piel. Para la extraccién de caracteristicas aplican el enfoque “bolsa de
palabras” utilizando el algoritmo SURF como detector de caracteristicas y descriptor. Pos-
teriormente recurren a k-means para agrupar y asi mapear la imagen al clister mas cercano.
Partes similares son representadas con la misma palabra clave. Realizan un entrenamiento
con 25 imagenes por alfabeto de tres personas y de prueba emplean 25 iméagenes por alfabeto
de una sola persona. Reportan sus resultados con un porcentaje de 33.84 % de exactitud, las
observaciones que hace el autor, es que las senas del alfabeto son muy similares, y una mano
puede cubrir caracteristicas de la otra, lo que provoca una clasificacién incorrecta. Una de
las 3 personas era zurda lo que provoco que hubiera imégenes inversas.

3.8. Improved Face and Hand Tracking for Sign Lan-
guage Recognition

El problema que tiene la gente sorda para comunicarse con personas que escuchan también
se ha abordado [17]. Soontranon propone un método para la deteccién y seguimiento de las
manos y cara, para un sistema de reconocimiento de lenguaje de senas, utilizando deteccién
del color de la piel, luego separan la cara y las manos usando tamano y caracteristicas
faciales. Basdndose en que el movimiento de la cara es menor al de las manos, proponen
un mapa de estimacion de movimiento sélo en el seguimiento de las manos. Para aumentar
la precisién, el método de seguimiento puede compensar el error considerando un area de
bisqueda adaptativa, para recalcular el balanceo de las manos iterativamente. Obteniendo
resultados que indican que el algoritmo propuesto puede seguir la cara y la mano con gran
precision, con insignificante incremento en la complejidad computacional. Este trabajo sélo
realiza la deteccion de la mano, pero no realiza el reconocimiento.



Capitulo 4

Desarrollo de la soluciéon

4.1. Analisis del lenguaje de senas

Para reconocer el alfabeto del lenguaje de senas es necesario sélo enfocarse en reconocer la
configuracion de la mano. Hay aspectos que se deben considerar cuando de trata de detectar
y reconocer una mano, considerando que la mano es un modelo dinamico, debido a que
la mano puede tener muchas formas, tomando en cuenta que la forma de la mano cambia
de una persona a otra. Si varias personas, realizan la misma sena, suelen haber pequenas
variaciones al realizar una sena con la mano. Estas variaciones en las senas se aumentan si la
mano se captura desde otro punto vista. Para simplificar este problema, se utilizan imagenes
capturadas desde un sélo punto de vista. O sea, la camara enfoca de frente a la persona.

Existen otros factores que afectan a las imagenes:

» La variacion en el color de la piel, porque cada individuo tiene su propio tono de piel,
y puede contener varios tonos. También los tonos de la piel estan afectados por la
iluminacion, provocando que tengan otro color diferente. Es importante senalar que
no se pretende abarcar todos los posibles colores de piel ni todas las condiciones de
iluminacion, solamente para los colores de piel con que son entrenados los algoritmos.

» La calidad de la camara también influye en la calidad de la deteccion de la forma de
la mano, debido a que la imagen puede contener ruido, entre menor calidad tenga la
cdmara, mas notable es el ruido en la imagen. Por este motivo se utilizé una camara
de calidad media con una resolucion de 1280 pixeles de ancho y 720 pixeles de alto.

Tomando en cuenta lo anteriormente mencionado el sistema de reconocimiento de senas
requiere los siguientes pasos:

= Captura de las imagenes para entrenar y probar el sistema.
= Pre-procesamiento de la imagen, para eliminar informacion innecesaria.

= Extraccion de caracteristicas para encontrar patrones que permitan describir el objeto
y diferenciarlo de otros objetos.

= Si las caracteristicas son demasiadas, aplicar algoritmos de reduccién de dimensionali-
dad a las caracteristicas, para evitar problemas al entrenar los clasificadores.

35
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= Entrenar un clasificador, para aprender los patrones y reconocer nuevas imagenes.

Dentro de estos pasos hay diferentes algoritmos que deben evaluarse y seleccionarse, se
desea seleccionar la combinacién de técnicas que tenga mayor exactitud, y la combinacién
que tenga mejor velocidad. Debido a que diferentes aplicaciones, requieren diferentes reque-
rimientos de los algoritmos.

4.2. Captura de las imagenes

Para realizar el reconocimiento de un objeto, primero se obtiene un conjunto de iméage-
nes que describan el problema, también conocido como dataset. Este conjunto de imagenes
debe describir el ambiente real, lo mas aproximado posible, agregando variaciones a la forma
de la mano, cambiando la posicién de la mano, girandola en algunas direcciones o incluso
acercandola o alejandola. Este tipo de variaciones permiten comprobar, que el algoritmo de
aprendizaje puede reconocer imagenes en posiciones con las que no fue entrenado, denomi-
nado aprendizaje.

En la busqueda de un dataset para el lenguaje de senas mexicano, solamente se encontro
uno [18], pero las imédgenes les faltaba variacién en traslacién y escala, por lo cual se decidi6
realizar un dataset. Para crear un dataset se requiere obtener imagenes que pueden provenir
de diferentes lugares de almacenamiento, ya sea en internet o en dispositivos de almacena-
mientos, en diferentes formatos. Estas imagenes son utilizadas para entrenar los algoritmos
y para probarlos. Para crear un dataset del alfabeto del lenguaje de senas se requieren los
siguientes pasos que permiten obtener imagenes de diferentes fuentes de informacion:

» Capturar una imagen desde una webcam o camara y guardarlas en el almacenamiento
del dispositivo.

= Extraer las imagenes desde un archivo de video y cargarlas en el programa.
» Leer una imagen desde una ruta y cargarla en el programa.
= Leer todas las imagenes dentro de una carpeta y cargarlas en el programa.

» Leer una imagen directamente desde una webcam o cdmara y cargarla en el programa,
sin guardarla.

» Guardar las imégenes en imagen o en video.

Los pasos anteriores solamente son para leer imagenes desde video, cAmara web o desde
imédgenes de algtin dispositivo de almacenamiento, por que son las fuentes mas comunes de
almacenamiento de imégenes.

4.3. Creacion del dataset

El dataset debe contener imagenes de las diferentes letras del alfabeto pero con las si-
guientes variaciones:
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= Traslacion: La mano puede encontrarse en diferentes lugares de la imagen, o sea, en la
parte de arriba, en la esquina, en el centro, abajo, derecha. Las diferentes posiciones
deben capturarse, con pequenos movimientos de izquierda a derecha, arriba a abajo,
con un cambio en la posicién de la mano de pocos centimetros, hasta llegar al otro
extremo. Se debe tratar de tener la mano con la misma forma, para que el clasificador
generalice la variacion en el cambio de posicidn, porque aleatoriamente se seleccionan
algunas imégenes para entrenamiento y otras para prueba. Si no se aplica lo anterior,
causara que el algoritmo se entrene con determinadas formas, entonces al predecir
una nueva imagen, la forma serd muy diferente a las formas con que se entrend el
clasificador, aumentando del nimero de errores.

= Rotacion: Es necesario agregar variaciones en la rotaciéon de la mano, para que el
clasificador aprenda las posibles variaciones de cada sena cuando se gira la mano. La
rotacién de la mano en una imagen con respecto a otra, debe ser con un cambio muy
pequeno, entre dos o tres grados de rotacién entre cada captura, tratando de que no
se mueva la posicién de la mano, que solamente se rote la mano.

= Escala: La imagen puede ser capturarse desde cerca o lejos de la camara, por esto se
debe agregar variaciones en la distancia de la mano, para reconocer manos mas cerca
o lejos. Deben ser capturadas con variaciones de pocos centimetros de cambio entre
cada captura.

Para hacer el proceso mas rapido se capturo las imagenes desde la webcam y se guardaron
como imagen en el dispositivo de almacenamiento, sin embargo, es recomendable agregar
mas imagenes al dataset desde otras fuentes, para aumentar la cantidad de informacién
proporcionada al algoritmo de clasificacién. Por cuestiones de facilidad se utilizé un fondo de
color uniforme que no fuera similar al de la piel, en este caso de color verde, para ayudar al
proceso de segmentacién y tener solamente el objeto sin el fondo. Esto facilita la segmentacion
de las imagenes utilizadas en el entrenamiento. Las letras a reconocer son 21 y se tomaron 300
imdgenes por cada letra del alfabeto, aplicando variaciones en traslacion, escala y rotacion.

En la Figura 4.1, se muestran 8 imagenes del dataset, realizando la letra A, todas la
imagenes son diferentes y tienen pequenos cambios en la posicion de la mano.

En la Figura 4.2, se muestran variaciones en la posiciéon de la mano en traslacion y
rotacién. La traslacion se logra moviendo la mano de un lado hacia otro y la rotacion se
logra al girar la mano, en las imédgenes de muestra con una flecha el movimiento que se
realizé al capturar las imédgenes. Al agregar estas variaciones se pretende que el algoritmo
aprenda las posibles variaciones en la posicion de la mano.

Las mismas variaciones son aplicadas a las demas letras del alfabeto. En la Figura 4.3,
se muestra una imagen de ejemplo, para cada letra del alfabeto que se utilizd para crear el
dataset, hay 300 imagenes en el dataset por cada letra, con las variaciones en la posicién
antes mencionadas.

Se capturaron 300 iméagenes por cada sena, de las 21 que se consideraron, dando un total
de 6300 iméagenes. Las imdgenes estan separadas en 21 carpetas, como se muestra en la figura
4.4a. Hay una carpeta para cada letra y dentro se encuentras las imégenes para esa letra.

En la figura 4.4b se muestra que dentro de la carpeta a estan todas la imagenes que
corresponden a la sena de la letra a. Esto se realiza para facilitar la carga de las imagenes
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Figura 4.1 Imégenes de ejemplo del dataset con la letra A con variaciones en la posicién de la mano.
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Figura 4.2 Imégenes de la letra A con variaciones en traslacién, rotacion.
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(r) v

Figura 4.3 Ejemplos de las imagenes de todas las senas usadas en el dataset. Sélo se incluyenlas letras
estaticas.
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Figura 4.4 Estructura del dataset organizado en carpetas.
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al programa, evitando ponerles un nombre que este relacionado a la letra que representan
las imégenes, por ejemplo imagenAl, .., imagenA300. Debido a que la carpeta contiene la
informacion relacionada al tipo de letra que representan, esto permite que el nombre de la
imagen sea independiente.

Para realizar la carga de las imagenes en el programa se necesita el nombre de la carpeta
que contiene las carpetas con las imagenes. El algoritmo debe buscar todas las carpetas que
se encuentren dentro de la carpeta principal y obtener el nombre de esta carpeta, ejemplo
a,b hasta z. Por cada carpeta encontrada buscar las imagenes que hay dentro y cargarla
una por una, el nombre de la carpeta que contienen las imagenes sirve como una etiqueta
indicando la letra a la que pertenece.

Existen técnicas de extraccién de caracteristicas que permiten describir la imagen, y estas
se ven afectadas por la forma de capturar el dataset, méas adelante se explica como influye
la captura del dataset en la extraccién de caracteristicas.

4.4. Analisis y seleccion de técnicas de preprocesamien-
to de imagenes

El pre-procesamiento de imégenes es un paso esencial en el mejoramiento de la infor-
macion que contiene la imagen, debido a que permite eliminar informacién innecesaria que
puede afectar el reconocimiento. Existen varios métodos para realizar esto, pero los métodos
que se analizan en este trabajo son la eliminacién de ruido y la segmentacion.

El ruido afecta a las imagenes digitales debido a que es generado por los dispositivos
de captura y se encuentra presente en todas la imagenes, la cantidad de ruido presente
depende de la calidad de la cdmara. Este tipo de ruido es conocido como ruido gausiano y
afecta el procesamiento de las imagenes, debido a que muchos pixeles cambian de valor con
cada captura, provocando que las imégenes del mismo objeto en la misma posicion, tengan
diferentes valores en algunos pixeles.

Las imagenes tienen diferente tamano dependiendo del dispositivo de captura, por esto
es necesario reajustar el tamano de la imagen, para disminuir el tiempo de procesamiento,
ademds de unificar el tamano de las imagenes a procesar, que es un requerimiento del algorit-
mo de entrenamiento. Por tal motivo se debe seleccionar un tamano de imagen que aumente
la velocidad de procesamiento, pero que no pierda demasiada informaciéon, ya que puede
provocar aumento en los errores en el reconocimiento, debido a la perdida de informacion al
realizar el cambio de tamano.

En el presente trabajo se utiliza una camara web de calidad media, usando las técnicas
para la reduccién del ruido basadas en filtros (procesos de convolucion).

4.4.1. Escalamiento de la imagen

Las imagenes que se utilizan en el entrenamiento de los algoritmos de reconocimiento
de objetos suelen tener diferentes resoluciones, es decir un ancho y alto diferente. Se debe
cambiar el tamano de la imagen a un tamano que permita mayor velocidad de procesamiento,
pero sin perder demasiada informacién, que haga que el error en el reconocimiento aumente.
Un tamano grande de una imagen suele tomar mucho tiempo de procesamiento debido al
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nimero de pixeles que se estdn manipulando. En la Tabla 4.1, se muestra el nimero de
pixeles que tiene la imagen basado en el ancho y alto de un imagen, esto sin considerar la
profundidad de color..

H ancho alto total de pixeles

11 11 121
20 20 400
20 50 2500
100 100 10,000
200 200 40,000
200 500 250,000
1000 1000 1,000,000
3264 2448 7,990,272

Tabla 4.1 Incremento en el nimero de pixeles basados en el ancho y alto.

Se puede notar en la Tabla 4.1, que entre més grande sea el ancho y alto de la imagen, el
nimero de pixeles aumenta de una manera significativa, esto provoca que la imagen requiera
un mayor tiempo de procesamiento y consecuentemente un mayor tiempo de respuesta. Se
selecciond un tamano de imagen de 200 de ancho por 200 de alto, para la presente aplicacién
debido a que conserva la suficiente informacién de la mano, disminuyendo el tiempo de
procesamiento.

Es importante seleccionar los filtros que mejor se ajusten al problema, ya que algunos
filtros eliminan informacién importante de la imagen, como son los bordes o la estructura de
los objetos, debido a esto es necesario realizar un anélisis para elegir los mejores filtros con
sus mejores valores para presente aplicacion.

4.4.2. Filtro promedio

El kernel de este filtro puede tener tamanos impares, por ejemplo 3, 5, 7. Entre més
grande sea el tamano del kernel, mas suavizada sera la imagen, perdiendo detalles de la
imagen.

En la figura 4.5, se muestra la aplicaciéon de los filtros de tamano 3 y 5. Se puede notar
que la imagen pierde en gran medida los bordes, cuando se aumenta el tamano del filtro a
5 x 5. De manera visual, se obtienen mejores resultados con el filtro de 3 x 3.

4.4.3. Filtro gausiano

Los pardmetros necesarios de este filtro son: tamano de kernel y valor de sigma, que es
la desviacion estandar.

En la figura 4.6, se muestra el filtro gausiano de tamano 5 x 5 con el valor de ¢ = 1, 2.
Cuando se aumenta el valor de o, es muy efectivo reduciendo ruido gausiano. Sin embargo
la imagen empieza a suavizarse perdiendo los bordes y detalles de la imagen. Por lo tanto el
mejor valor para la imagen es o = 1.
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(a) original (b) filtro 3x3 (c) filtro 5x5

Figura 4.5 Resultados de filtro promedio al aumentar el tamano del filtro.

(a) original (b)o=1 (c)o=2

Figura 4.6 Resultados de filtro gausiano al aumentar el tamano en los valores de o = 1, 2.

(a) original (b) mediana de 3x3 (c) mediana de 5x5

Figura 4.7 Resultados de filtro mediana al aumentar el tamano del filtro.
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4.4.4. Filtro mediana

Tiene la ventaja de que el valor final del pixel es un valor real presente en la imagen
y no un promedio, de este modo se reduce el efecto borroso que tienen las imagenes que
han sufrido un filtro de media. Pero es mas complejo de calcular ya que hay que ordenar
los diferentes valores que aparecen en los pixeles de la ventana y determinar cual es el valor
central.

En la figura 4.7, se muestra los resultados al aumentar el tamano del kernel de 3 y 5. Los
mejores resultados se obtienen con el kernel de tamano 5. La imagen se ve menos borrosa
comparada con el uso de otros filtros, pero cuando el kernel es muy grande se pierden los
bordes.

4.4.5. Filtro bilateral

Es un filtro muy efectivo para remover ruido, preservando los bordes. Pero sus opera-
ciones son mas lentas comparadas con otros filtros. El filtro bilateral es controlado por dos
parametros o, y o,

= Cuando el rango o, incrementa, el filtro bilateral llega a ser mas cercano al difuminado
gaussiano, porque el rango gaussiano es plano.

» Incrementando el parametro espacial o, suaviza caracteristicas mas grandes.

En la Figura 4.8, se muestra como el aumento de d, se elimina una mayor cantidad de ruido,
pero hace la textura mas suave perdiendo detalles de la imagen cuando el valor aumenta,
también aumenta el tiempo de procesamiento. Por lo tanto el valor de d = 5 elimina suficiente
ruido conservando los detalles de la mano y permitiendo un tiempo de procesamiento menor.

En la figura 4.9, se muestra el aumento de o. Esto suaviza la imagen conservan los bordes
de la imagen, pero aumenta el efecto de caricatura. El valor de ¢ = 130 elimina suficiente
cantidad de ruido, ya que valores mayores suavizan mucho la imagen. Por lo tanto, los mejores
valores para las imagenes se obtiene con los parametros de d =5y o = 130.

Los mejores resultados se obtienen con el filtro bilateral, debido a que conserva mejor los
bordes, pero es mas lento, debido a que realiza mas operaciones. Sin embargo, ajustando los
valores se puede aumentar la velocidad, logrando buenos resultados en eliminacion de ruido.

4.5. Analisis y comparacion de técnicas de eliminacién
del fondo

Se necesita eliminar el fondo de la imagen, para evitar tener informacion innecesaria, que
puede interferir en los resultados de la deteccion de la mano. Debido a esto se requiere hacer
un analisis de los métodos que tengan mejores resultados en el presente problema.

4.5.1. Sustraccion del fondo

Es un método de eliminacion del fondo que calcula la diferencia entre la imagen actual
y la imagen de fondo. Este método elimina una gran cantidad del fondo, proporcionando
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a) imagen original(b) d =3y 0 =50 (c) d=5y 0 =50 (d)d=T7Tyo=50 () d=9y o =50

Figura 4.8 Resultados de filtro bilateral al aumentar el valor de d.
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a) imagen original d=5yoc=50 (¢)d=5yoc=90 d=5yoc=130

Figura 4.9 Resultados de filtro bilateral al aumentar el valor de o.
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una imagen que contenga los objetos que son considerados como fondo. Sin embargo, este
algoritmo se ve afectado por cambios en la iluminacién, ruido en la imagen y por objetos
moviéndose en el fondo. Es 1util en ambientes donde el tinico movimiento realizado es la
mano, se debe evitar que los objetos en el fondo se muevan o que haya cambios bruscos en
la iluminacién. Es conveniente en ambientes de oficina, casa o donde no haya movimiento en
el fondo, y se tenga una iluminacién estatica.

current frame

THRESHOLD
T

foreground mask

-
©-0-KEN
]

Figura 4.10 Funcionamiento de la técnica de sustaccion de fondo.

En la Figura 4.10, se muestra de manera general el funcionamiento de la sustraccion del
fondo, como se aprecia se requiere ajustar un valor llamado threshold (umbral), que permite
regular la diferencia aceptada entre la imagen del fondo y la imagen actual.

4.5.2. Segmentacion basada en el color de la piel

Este algoritmo consiste en eliminar las partes de la imagen que no tengan un color similar
al color de la piel, eliminando el fondo. Este funciona de la siguiente manera, dado un rango
de valores, se busca en todos los pixeles de la imagen los valores que estén dentro de este
rango y se marcan con uno, de lo contrario se marca con 0. Teniendo una imagen binaria,
con valores de 1 la parte de la piel y con 0 el fondo. Cuando el fondo tiene cualquier color que
no sea parecido al color de la piel, este algoritmo ofrece excelentes resultados. Sin embargo,
existen situaciones donde no se elimina el fondo, debido a que puede tener un color parecido
al de la piel. Otro problema es la seleccion de los valores que son reconocidos como color
de piel, ya que dependen de las personas, razas e iluminacion, por lo tanto elegir un valor
para el color de la piel, es dificil, debido a que puede reconocer bien algunos tipos de piel,
mientras que fallar en reconocer otros, o reconocer gran parte del fondo como color de la
piel. En la Figura 4.11, se muestra la segmentacion basada en el color de la piel. Se puede
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notar que no toda la mano es considerada como piel, debido a los valores establecidos y a la
iluminacion presente al capturar la imagen, en este caso la parte de la mano que no se tomd
como color de la piel, es debido a que tiene mucho brillo.

Figura 4.11 Segmentacién basada en el color de la piel.

Segun Shaik y colaboradores [6], se han usado una gran variedad de espacios de color,
sin embargo el espacio de color RGB no es muy preferible para la deteccién basada en
color, porque la informacién de color e intensidad estd mezclada y no tiene caracteristicas
uniformes. Llego a la conclusion que el espacio de color HSV es mejor para imagenes simples
con fondo uniforme, pero YCbCr puede ser aplicado a imagenes con colores complejos y con
iluminacion irregular. Los valores que recomienda son los siguientes:

150 < C'r < 200 (4.1)
100 < Cb < 150 (4.2)

En la figura 4.12, se muestran los resultados de aplicar la segmentacién basada en el color
de la piel usando diferentes fondos, la imagen de la derecha muestra algunos problemas que
presenta el color del fondo.

Para obtener la imagen a color sin el fondo, se multiplica la mascara obtenida, por la
imagen original, obteniendo la imagen segmentada.

4.5.3. Analisis de la segmentacion

Debido a lo anterior se seleccion6 el método de segmentacion basado en el color de la piel,
puesto que es mas robusto a cambios en la iluminacién y que no le afecta el movimiento de la
camara o del fondo. El problema que presenta el método de segmentacion basado en el color

b) fond ido al color de la piel
(a) imagen con fondo diferente al color de la piel (b) fondo parecido al color de la pie

Figura 4.12 Resultados de la segmentacién por color de la piel usando diferentes fondos.
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de la piel, es la seleccion de los valores que son reconocidos como color de la piel, para ello
se pretende desarrollar un método para seleccionar de manera automatica, los valores que
permitan reconocer la mayor cantidad de pixeles de color de la piel y minimizar el niimero
de pixeles del fondo. Este método que se menciona a continuacion.

4.5.4. Valores adecuados para la segmentacion de piel

El método de segmentacion basado en el color de la piel obtiene buenos resultados, sin
embargo, el paso mas importante en este método es la seleccién del valor adecuado para los
valores Y, Cb y Cr, que permitan obtener la mayor parte de la mano que no pertenezca
al fondo. Para esto se propone el siguiente método de seleccionar los valores basados en
imédgenes de entrenamiento.

Se propone una técnica de seleccién automatica usando un clasificador que busque los
patrones en las imagenes de ejemplo y que a partir de este clasificador, se pueda predecir
que pixeles de una imagen pertenecen al color de la piel. El dataset utilizado es el 'Skin
Segmentation Dataset’ [19], contiene 4 valores, 3 valores correspondientes a un pixel en
espacio de color RGB y un valor 1 para cuando pertenece al color de la piel y 0 cuando no
pertenece. El dataset no es balanceado, debido a que contiene mas ejemplos de pixeles que
son color de fondo comparado a los pixeles de color de la piel. Es necesario convertir los
pixeles al espacio de color YCbCr, debido a que como se mencioné antes, este espacio de
color obtiene mejores resultados en la segmentacién del color de la piel. También es necesario
convertirlos de YCbCr a RGB para mostrar la imégenes de resultado una vez realizada la
segmentacion con un clasificador.

[+ & b ]

74 8 123 1
7283 121 1
70 81 119 1
70 81 119 1
69 &80 118 1
70 81 119 1
70 81 119 1
255 235 255 2
253 235 255 2
185 179 136 2
183 177 134 2

Tabla 4.2 Tabla que muestra ejemplos del dataset de piel.

La tabla 4.2, muestra ejemplos del dataset de piel, este contiene 245057 datos con 4
atributos. El clasificador que se propone es un arbol de decisiones, debido a que el conjunto
de datos es no balanceado y binario, las dos clases son piel (valor 1) y fondo (valor 0).

El procedimiento general de entrenamiento del clasificador es el siguiente:
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= Se abre el archivo de texto que contiene la 4 caracteristicas del datatet: R, G, B, piel.
= Se convierte del espacio de color RGB al espacio YCbCer.

= En el entrenamiento del clasificador se divide R, G, B como la variable X y piel como la
variable Y. Esto quiere decir que cuando se ingrese esa combinacién de valores R, G, B
se debe obtener el resultado especificado en Y. No es necesario hacer pre-procesamiento
de los datos, debido a que los valores son enteros.

= Seleccionar los parametros del clasificador como el criterio entropia, gini o error. La
maxima profundidad del arbol, el nimero de ramas a dividir. Estos pardmetros per-
miten que el clasificador tenga una mejor segmentacion.

= Se debe entrenar el clasificador con todos los datos, usando los parametros seleccionados
anteriormente.

= Se procede probar el porcentaje de exactitud del algoritmo, realizando una prediccién
de todos lo datos. Lo més légico es que no permita predecir todos los pixeles, debido a
que algunos pixeles pertenecen al fondo y al color de la piel al mismo tiempo. Esto hace
que sea imposible obtener el 100 % de exactitud, lo mejor es seleccionar los parametros
que tengan menor errores en ambas clases.

= Para cada pixel de la imagen que se quiere segmentar, se ingresa al clasificador y se
obtiene el resultado de si es piel o no, estos valores se almacenan en una nueva matriz.
Obteniendo una matriz con valores de 1 donde hay piel y de 0 donde hay fondo.

= Usando esta matriz, que es una imagen binaria, se puede aplicar enmascaramiento a
la imagen y obtener la imagen ya segmentada

= Se transforma del espacio de color YCbCr a RGB.

Con el procedimiento anterior se puede ajustar el clasificador a las necesidades de la
aplicacion, personalizando la deteccion al color de piel requerido para el usuario o generalizar
los valores del color de piel.

4.6. Seleccion del orden de los pasos del pre-procesamiento
de la imagen

Es necesario seleccionar el orden en que se aplicaran las técnicas de pre-procesamiento de
imégenes para obtener mejores resultados. Para realizar el analisis, se captur6 algunas image-
nes de la letra a, b, c y v. Mediante esas imagenes se analizé el resultado que se tenia al aplicar
las técnicas de pre-procesamiento de las imagenes en diferente orden. Las combinaciones que
se analizaron fueron las indicadas:

s Método 1:

e Eliminar ruido,
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(a) imagen original (b) método 1 (c) método 2 (d) método 3

Figura 4.13 Resultados obtenidos al aplicar las técnicas en diferente orden.

e Escalar la imagen,

e Segmentacion por color de piel.
= Método 2:

e Escalar la imagen,
e Eliminar ruido,

e Segmentacién por color de piel.
= Método 3:

e Eliminar ruido,
e Segmentacion por color de piel,

e Escalar la imagen.

Se obtienen mejores resultados visualmente, cuando se elimina el ruido primero, ya que
se obtiene una mejor segmentacion que conserva los bordes, y también conserva una mayor
cantidad de la piel. Cuando se escala la imagen y luego se elimina el ruido, la imagen se
suaviza més, perdiendo los bordes y eliminando pequenas partes de la piel comparado con
el método anterior. También hace que se pierda mas informacién de la mano. El orden de la
segmentacion y la escala no importa. Ya que da los mismo resultados aplicar un método antes
que otro, sin embargo el orden de la reduccién de ruido y la escala si afectan. Es necesario
realizar el analisis de los resultados, cuando se combinan con la extraccion de caracteristicas
y los algoritmos de clasificacion.

En la figura 4.13, se muestra los resultados de aplicar las diferentes técnicas para el
pre-procesamiento de imagenes en diferente orden. En 4.13b, se aplica primero la escala y
luego el filtro de ruido, la imagen pierde informacion durante el proceso de escala y cuando
se aplica el filtro de reduccion de ruido, tiene menos informacién, por lo tanto suaviza la
imagen y los bordes se ven afectados, aun cuando el algoritmo de reduccién de ruido deberia
conservar los bordes. En 4.13c, se aplica primero el filtro de ruido y posteriormente la escala,
se obtienen mejores resultados, debido a que los bordes no se pierden, también la imagen no
se ve suavizada, conservando mas informacion comparado con el método anterior. También
hay pequenas diferencias en la imagen, por ejemplo que este método hace que tenga menos
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agujeros negros en la imagen, ya que ayuda a la segmentacién por color de piel, en la imagen
4.13c se puede ver que en los dedos hay menos agujeros comparados con la imagen 4.13b.
En 4.13d se obtiene la misma imagen que el método anterior, demostrando que el orden de
la escala y la segmentacion no afectan el resultado, ya que se obtiene la misma imagen. Sin
embargo, es mejor aplicar primero la escala y luego la segmentacion debido a que disminuye
el procesamiento requerido, porque cuando se escala la imagen el tamano es menor, entonces
la segmentacion se aplica a una imagen mas pequena, haciendo la segmentacién mas rapida
que aplicarla a toda la imagen. Por lo tanto el orden de los algoritmos de procesamiento de
imagenes seleccionado es:

= Eliminar ruido,
= Escalar la imagen,

= Segmentacion por color de piel.

4.7. Transformacion de imagen a datos

A continuacion se debe transformar el conjunto de imagenes en datos para el clasifica-
dor, debido a que los clasificadores que se van a utilizar, no estan preparados para aceptar
imagenes directamente. Una vez que se eliminé el ruido de la imagen, se escal6 la imagen
y se segmento, es necesario extraer las caracteristicas de la imagen mediante alguno de los
siguientes algoritmos:

s Momentos de Hu
s Momentos de Zernike

» Histogramas de Orientacién del Gradiente

Estos algoritmos dan como salida, un vector con niimeros, y dependiendo del algoritmo, el
tamano del vector puede variar, segin los parametros que usen en el algoritmo. El algoritmo
de Hu siempre da como resultado un vector de longitud igual a 7, la longitud del vector de
caracteristicas que produce el algoritmo de Zernike depende del grado del polinomio usado,
y la longitud del vector de caracteristicas para el algoritmo de Histograma de Orientacion
del Gradiente depende del ntimero de pixeles por celda y el nimero de orientaciones que
sean seleccionadas. El algoritmo que da como salida mayor nimero de caracteristicas es el
Histograma de Orientacién del Gradiente. El vector de datos correspondiente a cada uno de
estos métodos, es el que se ingresa al clasificador.

4.8. Algoritmos de extracciéon de caracteristicas

Una vez obtenida la parte segmentada de la imagen usando el color de la piel, se pro-
cede a extraer las caracteristicas de la imagen que permitan describir el objeto, mediante
los algoritmos de extraccién de caracteristicas. Estos algoritmos ayudan a eliminar infor-
macién innecesaria, que disminuye la velocidad de procesamiento y afecta la exactitud del
clasificador. Algunos algoritmos tienen ventajas como:
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Ser invariantes a rotacion.

Ser menos afectados por el ruido y la iluminacién.

Ser mas exactos.

Ser més rapidos.
= Ser menos complejos.

Tomando en consideracién lo mencionado por Patil y Subbaraman [20], se analizan tres
algoritmos de extraccién de caracteristicas que son: momentos de Hu, histograma de orien-
tacion del gradiente y momentos de Zernike.

4.8.1. Momentos de Hu

Este algoritmo es invariante a traslacion, escala y rotacion, esto ofrece una gran ventaja,
porque aunque una imagen se encuentre girada, tendra valores similares, haciendo el proceso
de reconocimiento mas exacto. Este algoritmo no requiere ningtin hiperparametro para fun-
cionar, y siempre da como resultado un vector de caracteristicas de tamano 7. Sin embargo
este algoritmo sélo utiliza informacion del contorno de la imagen, generando errores cuando
las imégenes tienen la misma silueta. Hay algunas ocasiones en las que se confunde debido
al parecido que tienen algunas imégenes en su silueta cuando son vistos desde un punto de
vista diferente. En la figura 4.14, se muestra un ejemplo donde la silueta permite diferenciar
un objeto de otro. En la figura 4.15, se muestra las imagenes y sus siluetas de las letras m,
n, o y p capturadas desde un punto de vista frontal. Desde este punto de vista la silueta no
permite diferenciar la letra m de la letra n, ni tampoco la letra o de la letra c, debido a que
la imagen de la silueta, no proporciona informacién de la forma de los dedos, por lo tanto se
espera que este algoritmo en combinacion con el algoritmo de clasificacion tenga més errores.

Este algoritmo se aplica a imagenes binarias, por lo tanto se va aplicar este algoritmo a
la méascara binaria, que se obtiene en el paso de la segmentacién por color de piel.

0
0.0009258529700307316
3.2686172476550545e-07

2.44893411537584e-10
1.0196143788898641e-10
1.6101107210287263e-20
9.793661913876255¢e-14
5.852791087430051e-22

r

Tabla 4.3 Vector de caracteristicas de los momentos de Hu.

En la Tabla 4.3, se muestra un ejemplo del vector de caracteristicas del algoritmo de
momentos de Hu para la letra r. El archivo CSV contiene 6300 vectores como este. El primer



4.8. ALGORITMOS DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

) letra ¢ ) letra o

Figura 4.14 Siluetas de la letra c y o, tomadas del dataset.

111

(a) letra m ) letra n ) letra o ) letra c

Figura 4.15 Siluetas de la letra m, n, o y c, realizadas desde otro punto de vista.

53
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valor es un nimero que se crea automaticamente por la libreria, por esto debe omitirse
cuando se carguen los datos desde el CSV, los siguientes 7 valores son los resultados del
algoritmo de momentos de Hu, y el ultimo valor es la clase a la que pertenece, en este caso
es la letra r.

4.8.2. Momentos de Zernike

Los momentos de Zernike son invariantes a rotacién y pueden ser invariantes a escala
y translacién mediante una modificacién al algoritmo. Los momentos de Zernike hacen una
aproximacién a la forma de la imagen, describiendo la parte interna de la mano, a diferencia
de los momentos de Hu que sélo describen la silueta, esto permite tener una mejor descripcién
del objeto. Como menciona Sabhara y colaboradores [21], el algoritmo de Zernike tiene mayor
exactitud conforme se aumenta el grado del polinomio. Debido a que los momentos de Zernike
permiten adaptar el grado del polinomio a las aplicaciones, este algoritmo tiene una gran
ventaja con respecto a los momentos de Hu.

Cuando se aumenta el grado del polinomio de Zernike se mejora la descripcion de la
imagen, pero la longitud del vector de caracteristicas aumenta. Este incremento en la longitud
del vector de caracteristicas puede causar el problema de la maldicién de la dimensionalidad,
que hace que el clasificador necesite un nimero mayor de ejemplos para entrenamiento del
clasificador, de lo contrario se tendra malos resultados en el reconocimiento. Por lo tanto, se
debe elegir el grado del polinomio que tenga la mayor exactitud, pero sin aumentar mucho el
numero de caracteristicas. Otro parametro que se debe configurar es el radio, se debe ajustar
de manera manual, y depende del problema.

Este algoritmo trabaja sobre imagenes en escala de grises, por tal motivo se debe convertir
la imagen segmentada por color de la piel, del espacio de color RGB a escala de grises y
posteriormente se debe aplicar el algoritmo.

Por lo tanto los principales parametros a configurar en el algoritmo son:

= Radio: Es el maximo radio para el polinomio de Zernike en pixeles.
» Grado: Es el méximo grado a considerar.
s Centro de masa: Por default es el centro de masa de la imagen.

En la Tabla 4.4, se muestra un ejemplo del vector de caracteristicas del algoritmo de
momentos de Zernike para la letra r. El archivo CSV contiene 6300 vectores como este. El
primer valor es un niimero que se crea automaticamente por la libreria, por esto debe omitirse
cuando se carguen los datos desde el CSV, los siguientes 12 valores son los resultados del
algoritmo de momentos de Zernike, y el ultimo valor es la clase a la que pertenece, en este
caso es la letra r.

4.8.3. Histograma de Gradientes Orientados (HOG)

Este algoritmo sélo es invariante a traslacion, pero tiene la ventaja que es menos afectado
por el ruido y la iluminacion. Tiene una alta dimensionalidad, es decir tiene un vector grande
de caracteristicas, dependiendo de la configuracién puede tener una longitud de hasta 4000
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0
0.3183098861837879
0.054575124095770346
0.3946869806264319
0.14412542947765777
0.09016317039280948
0.030949762478741014
0.07975846670337478
0.1342022746177698
0.07846004231516572
0.06816471509257606
0.013136121260190037
0.06279479393370553

T

Tabla 4.4 Vector de caracteristicas de los momentos de Zernike.

caracteristicas. Este algoritmo no es invariante escala, por lo tanto requiere que la imagen
de entrenamiento y las de pruebas sean del mismo tamano, debido a que una imagen de
diferente tamano, producird un vector de diferente tamano. Este algoritmo trabaja sobre
imagenes en escala de grises, por tal motivo se debe convertir la imagen de RGB a escala
de grises. Este algoritmo de extraccion de caracteristicas ha sido usado en la deteccion de
peatones en las calles, obteniendo buenos resultados. Ademas segiin Sabhara y colaboradores
[21], se ha utilizado este enfoque en el reconocimiento de lenguaje de senas. Los pardmetros
a configurar son:

= Pixeles por celda: Las imégenes son de tamano 2002200, dando como resultado 40000
pixeles, el tamano del descriptor es mucho menor que el nimero de pixeles en la imagen.
Este parametro se seleccioné basado en la escala de importancia de las caracteristicas
para hacer la clasificacion. Un valor muy pequeno deberia aumentar el tamano del
vector de caracteristicas, y un tamano muy grande podria no capturar informacion
relevante.

= Celdas por bloque: La nocién de bloque existe para abordar la variacion en la ilumina-
ciéon. Un bloque grande hace los cambios locales menos significativos, mientras que un
bloque pequeno anade mas peso a los cambios locales. Un tipico valor es colocar este
valor como 2 veces el tamano de los pixeles por celda.

= Orientaciones: Asigna el nimero de contenedores en el histograma de gradientes. El
autor del articulo de HOG recomienda el valor de 9, para calcular gradientes entre 0 y
180 grados en incrementos de 20 grados.

El uso de un clasificador puede ayudar a este algoritmo a aprender las variaciones en
la rotacion y la escala, mediante la agregacion de ejemplos al dataset con variaciones en la
rotacién y la escala.
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No se va a motrar un ejemplo del vector de caracteristicas del algoritmo de Histograma
de Gradientes Orientados, debido a la longitud de 1024, que es demasiado para el presente
documento, sin embargo, tiene el mismo formato que los vectores de momentos de Hu y
momentos de Zernike, pero la diferencia es que el vector el nimero de caracteristicas es
1022.

4.9. Algoritmos de clasificacion multiclase

Los algoritmos de extraccién de caracteristicas permiten describir el objeto, y cuando se
combinan con un clasificador se logra el reconocimiento de objetos, debido a que el clasificador
encuentra patrones en las caracteristicas de cada objeto, que diferencian a este de los demas
objetos. Por lo tanto, es necesario probar la combinacién de los algoritmos de extraccion
de caracteristicas con los clasificadores y evaluar su exactitud, para elegir el que mejor se
adapte a este problema. Un algoritmo de clasificaciéon necesita lo siguiente para funcionar:

» Dataset: Requiere un conjunto de datos para entrenar el clasificador. Se utiliza el vector
de caracteristicas obtenido con el algoritmo de extraccién de caracteristicas descrito
anteriormente.

= Pre-procesamiento: Los datos requieren ser procesados antes de ser ingresados en el
clasificador, en este paso, se transforman el vector de caracteristicas, a un formato que
sea valido para el clasificador y que mejore la exactitud del clasificador.

» Evaluacién del clasificador: Es necesario evaluar la exactitud del clasificador, entrenan-
do el clasificador con un conjunto de datos y con este clasificador entrenado predecir un
conjunto de datos diferente al de entrenamiento, con el objetivo de medir la capacidad
de generalizar los datos, también para detectar problemas como el sobre-entrenamiento
o la falta de ejemplos en el entrenamiento.

Se realiza un preprocesamiento debido a que un clasificador requiere que los datos cum-
plan lo siguiente para funcionar correctamente:

= Datos iinicamente numéricos: Los datos que se ingresan al clasificador deben ser niime-
ros, cualquier otro tipo de dato debe ser transformados en una representacién numérica.
La informacién de tipo texto es convertida a un formato llamado one hot encoding.

= Normalizacién de los datos: Los datos suelen estar en rangos muy diferentes, lo que
afecta la exactitud de algunos clasificadores, por lo tanto es necesario reajustar el rango
de los datos.

Lo anterior hace notar la importancia de realizar un preprocesamiento de los datos,
debido a que no siempre se encuentran los datos en forma numérica, ejemplo de esto, es la
categoria de cada imagen, es decir, la letra que representa cada imagen: a, b, ¢, ..., z debe ser
transformada a una representacion numérica.

Es importante dividir el conjunto de datos en dos partes, una de entrenamiento y otra
de prueba, con el objetivo de que el algoritmo aprenda del conjunto de entrenamiento, y se
mida su exactitud con el conjunto de prueba. De esta forma se verifica que desempeno tiene
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con ciertos parametros, encontrando una mejor configuracién para el problema actual. Las
formas de evaluacién mas comunes son:

= Dividir los datos en conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba.
= Usar el método de validacion cruzada.

= Dividir los datos en conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba; y posteriormente
aplicar validacién cruzada al conjunto de entrenamiento.

En el presente trabajo se utiliza el tercer método, debido a que da una mejor aproximacién
la exactitud real.

Para entrenar los clasificadores se utiliza el vector de caracteristicas, y también se necesita
una etiqueta para ese vector, indicando que letra representa ese vector y pertenece a una de
las letras del alfabeto a, b, c, ..., z. Esto sirve para entrenar el clasificador, ya que es un reque-
rimiento para el aprendizaje supervisado. Por lo tanto, se obtiene un vector de caracteristicas
representado como X con la etiqueta representada como Y. Todas las caracteristicas de la
imagenes deben tener su etiqueta.

4.10. Preprocesamiento de los datos

Una vez obtenidos los valores del algoritmo de extracciéon de caracteristicas, es necesario
transformar los datos a un formato valido para el clasificador. Los clasificadores a comparar
son dos, maquina de soporte vectorial y una red neuronal perceptron multicapa con backpro-
pagation, debido a que estas técnicas han tenido buenos resultados en aplicaciones similares
de reconocimiento de objetos.

Los algoritmos de extracciéon de caracteristicas dan como resultado un vector con niimeros
decimales, por lo tanto, no es necesario transformar estos valores. Sin embargo, es necesario
transformar la etiqueta o clase a la que pertenece el vector de las caracteristicas, a un
tipo de dato numérico, debido a que es de tipo categorico. Debido a que son 21 letras del
alfabeto, cuando se transforme el dato categoérico al formato one hot encoding, se va a tener
un vector de longitud 21. Por lo tanto para la letra a se tiene el siguiente vector codificado:
11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0], para la letra b se tiene el siguiente vector
codificado: [0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0] y asi sucesivamente para todas la
etiquetas del alfabeto.

Por lo tanto X y Y del algoritmo de momentos de Hu, ya codificados podria quedar asi:
X =10,0,0,0,0,0,0]

Y =11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]

También es necesario reajustar los valores mediante el escalamiento de los valores, pa-
ra evitar que los valores méas grandes dominen sobre los valores menores. Esto mejora la
exactitud de los algoritmos de clasificacion.

Hay dos enfoque comunes para traer las diferentes caracteristicas en la misma escala:

s Normalizacién
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s BEstandarizacion

La normalizacién se refiere a re-escalar las caracteristicas a un rango de [0, 1|. Para
normalizar los datos, se aplica el algoritmo de min-max scaling a cada caracteristica del
vector, donde el valor nuevo del vector z(i) es calculado como se indica:

(i) = 2(0) — Tmin (4.3)

Tmaz — Tmin

donde:

= 2(7) es un ejemplo en particular.

= T, €s el valor mas pequeno en la columna de caracteristicas.
" Toae €8 el valor mas grande en la columna de caracteristicas.

Aunque la normalizacion sea una técnica muy 1til cuando se requieren tener los valo-
res en un determinado rango, la estandarizacién es mas practica en muchos algoritmos de
aprendizaje maquina. La razon es que muchos modelos como la maquina de soporte vectorial,
inician los pesos a cero o a un valor aleatorio cercano a cero. Mediante la estandarizacion se
centra la columna de caracteristicas a un promedio de cero y una desviacién estandar de 1,
asi que la columna de caracteristicas toma la forma de una distribuciéon normal, lo que hace
mas facil aprender los pesos. De ahi que la estandarizacion mantiene informacion ttil sobre
valores atipicos y hace el algoritmo menos sensible a ellos, en comparaciéon con el algorit-
mo min-max scaling. En el presente trabajo se utiliza la estandarizacion para re-escalar las
caracteristicas.

El proceso de estandarizacion puede ser expresado con la siguiente ecuacién:
(4.4)

donde:

= 2(7) es un ejemplo en particular.

= /i, es el promedio de una columna de caracteristicas.

m 0, es la desviacion estdndar de la columna de caracteristicas.

En la Tabla 4.5, se muestra la diferencia entre los dos enfoque en un conjunto de nimeros,
se puede notar que en la normalizacion los valores son todos positivos, mientras que en la
estandarizacién se incluyen valores negativos y estan centrados a cero:
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entrada | estandarizacion | normalizacion

0.0 -1.336306 0.0
1.0 -0.801784 0.2
2.0 -0.267261 0.4
3.0 0.267261 0.6
4.0 0.801784 0.8
2.0 1.336306 1.0

Tabla 4.5 Diferencia entre normalizacién y estandarizacién

4.11. Datos de entrenamiento y prueba

Dividir los datos en entrenamiento y prueba permite saber cuando hay sobre-entrenamiento,
debido a que si un clasificador tiene gran exactitud en los datos de entrenamiento, pero tiene
poca exactitud en los valores de prueba, se dice que esta sobre-entrenado. Existen técnicas
para evitar este problema, dependiendo del algoritmo que se use.

Los datos obtenidos del algoritmo de extraccién de caracteristicas son divididos en una
parte para entrenar el algoritmo y otra parte para probar el desempeno del clasificador,
midiendo el porcentaje de errores, al predecir las etiquetas de los datos de pruebas. La parte
de entrenamiento se evalua usando validacion cruzada, porque es uno de los métodos que
dan una mejor evaluacion del clasificador, usando k = 4, debido al tamano del dataset. Por
lo tanto primero se dividen los datos en 70 % para entrenamiento y 30 % para prueba, este
70 % de entrenamiento posteriormente es dividido en k particiones y evaluado con validacién
cruzada. Se puede aplicar validacién cruzada para la evaluacién del algoritmo debido a que
las técnicas usadas no toman demasiado tiempo de procesamiento. De lo contrario tardaria
mucho tiempo en realizar la evaluacion.

4.11.1. Preprocesamiento de datos para los clasificadores

El algoritmo de extraccion de caracteristicas, produce como resultado, un vector de niime-
ros, por lo tanto no se requiere transformar los datos a formato numérico. Sin embargo, los
datos suelen estar en rangos muy diferentes. Se utilizara el algoritmo de estandarizacion,
para ajustar el rango de los datos, esto mejora la exactitud del clasificador.

Lo primero que se realiza, es entrenar el algoritmo con los datos de entrenamiento, a
continuacion, se transforman los datos de entrenamiento con el algoritmo entrenado, y por
ultimo se transforma el conjunto de prueba, con el algoritmo. Es importante sélo entrenar el
algoritmo con el conjunto de entrenamiento, y transformar ambos conjuntos con el algoritmo.

Hasta ahora se tiene preprocesados los valores de las caracteristicas extraidas de las
imégenes, esto es representado como X. Pero aun falta procesar la etiqueta a la que pertene-
ce la imagen, ejemplo: "a”,”b”,”c”, etc. Estos valores son de tipo texto, también conocidos
como categdricos. Sin embargo el clasificador sélo acepta valores numéricos, entonces se de-
be transformar los datos. Lo que se realiza es transformar cada texto a un nimero entero.
Quedando de la siguiente manera: "a” se representa como 0, ”b” se representa como 1, y asi
sucesivamente. Sin embargo, esta forma agrega informacién extra al algoritmo de clasifica-
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cién, debido a que deberia ser interpretado, como si estuvieran ordenadas las categorias. La
solucion es utilizar one hot encoding, para transformar los datos categéricos a numéricos.
” 0

quedando la letra ”a” como [1,0,0,0,0,...,n] donde n es el nimero de letras del alfabeto. y
”b” se representa como [0, 1,0,0,0,...,n| hasta ”z”, que se representa como [0,0,0,0,0, ..., 1].

4.12. Configuracién de la red neuronal

La entrada de la red neuronal depende del algoritmo de extraccion de caracteristicas, en
el caso de los momentos de Hu, la red neuronal tiene como entrada 7 caracteristicas, y para
los otros algoritmos dependera de la configuracién que tengan, porque la salida depende de
los parametros de configuracion del algoritmo de extraccién de caracteristicas. La capa de
neuronas de salida de la red neuronal para todos los algoritmos sera de 21 neuronas, ya que
son 21 tipos de senas, que corresponden a las diferentes letras del alfabeto. El ntimero de
neuronas en las capas internas debera ser ajustada durante el entrenamiento, también sus
hiperparametros:

= Funcién de activacion: Permite a la red la capacidad de procesar datos que no sean
lineales.

» Funcién de inicializacién: Permite encontrar los pesos correctos de la neuronas de una
forma mas rapida.

= Numero de épocas.

= Razon de aprendizaje.
= Tamano de lote.

= Funcion de aprendizaje.

Para evitar el sobre-entrenamiento de la red se utiliza Dropout, que consiste en bloquear
algunas neuronas, para permitir que las otras neuronas aprendan patrones independientes.
La funcién de activacién de la iltima capa de las neuronas debe tener la funcion de activacién
softmax, debido a la clasificacién del tipo multiclase. La funcién de activacién de las demas
neuronas es RELU, que tiene ventajas sobre las otras funciones. La funciéon de optimizacién
que se utiliza es Adam, utilizando decay = learning rate/nimero de épocas, permitiendo a
la red converger mas rapido, si se ajusta de la manera correcta. La métrica que se utilizan
para evaluar el clasificador es: exactitud (acuraccy).

Estos parametros permiten ajustar la red al problema, la seleccion de estos parametros,
permite que la red tenga mayor exactitud para clasificar las letras.

Cuando se agregan mas neuronas o se agregan mas capas se debe reajustar los pardmetros
e incrementar la razéon de aprendizaje. El niimero de capas y neuronas se obtiene mediante
experimentacion. Se realizé la de la siguiente manera:

= Agregar neuronas a la red cuando se tiene una sola capa. Es conocido como agregar
neuronas a lo ancho.



4.13. CONFIGURACION DE LA MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL 61

» Varias capas con una neurona. Es conocido como agregar neuronas en profundidad.

= Hacer combinaciones de las anteriores, es decir agregar varias capas con variaciones en
el nimero de neuronas.

Mayor nuimero de capas permite mejor oportunidad de recomposicién jerarquica de ca-
racteristicas abstractas aprendidas de los datos. Sin embargo, requieren mas entrenamiento,
en el numero de épocas y la razén de aprendizaje.

4.13. Configuracién de la Maquina de Soporte Vecto-
rial
Los parametros que se deben configurar son los siguientes:
= C es el parametro de penalizacion del error.
» Kernel.
» Gamma es un pardmetro que se agrega cuando utiliza un kernel de tipo RBF.

Se utilizdé un kernel de funcion de base radial RBF que obtiene mejores resultados que
un kernel lineal. Este clasificador es mas facil de configurar que una red neuronal. Se utiliza
el enfoque uno contra el resto para realizar la clasificacion multiclase, debido a que este
clasificador esta disenado para la clasificaciéon binaria.

4.14. Seleccién de la configuracion de los algoritmos

Los mejores parametros se buscan por medio de grid search, que consisten en buscar las
combinaciones de los diferentes parametros, y mediante la técnica de validacién cruzada, se-
leccionar la mejor combinacion de parametros. Este método permite la paralelizaciéon debido
a que las variables son independientes. La paralelizacion permite dividir las tareas para que
pueden ser ejecutadas al mismo tiempo en diferentes equipos, esto permite reducir el tiempo
de las operaciones. Sin embargo, es dificil probar todas las posibles combinaciones, debido
a que lleva mucho tiempo. Por esto se va a establecer los parametros de los algoritmos de
extraccion de caracteristicas que se van a utilizar en conjunto con los algoritmos de reduccion
de dimensionalidad y los algoritmos de clasificacién, para disminuir el espacio de busqueda.

4.14.1. Configuracion de algoritmos de extraccion de caracteristi-
cas.

El algoritmo de Hu no requiere configuracion, asi que no es necesaria una seleccién de
los mejores parametros.

La mejor configuracién del algoritmo de extraccion de caracteristicas Zernike para el da-
taset es: Zernike grado 5 radio 80, debido a que da los mejores resultados sin aumentar mucho
el nimero de caracteristicas, el algoritmo da como resultado un vector con 13 caracteristicas.
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La mejor configuracién del algoritmo de histograma de Orientacién del gradiente para
el dataset es: orientaciones = 8, pixeles por celda = (16,16), celdas por bloque = (1,1). Da
como resultado un vector de salida de 1153 caracteristicas.

4.14.2. Configuracion de la maquina de soporte vectorial.

Los parametros a buscar mediante grid search para el clasificador SVM, que son C y
gamma. Se buscan de la siguiente manera:

Primero se busca el niimero de componentes para PCA o para LDA. El méaximo valor a
tomar es el largo del vector de caracteristicas. El vector de caracteristicas de los momentos
de Zernike es de tamano 12, por lo tanto, se buscan algunos valores menores a 12, porque
se busca reducir el nimero de caracteristicas, no se toman todos por cuestion de tiempo de
procesamiento, pero se comparan algunos para verificar si un menor nimero de componentes
obtiene mejor exactitud. Se consideraron los siguientes valores en los momentos de Zernike:
2,5, 10, 12], para los momentos de Hu se toman los valores: [4, 5,6, 7], porque el nimero de
caracteristicas es 7.

El valor de gamma y C se buscan en pequenos incrementos, para encontrar la tenden-
cia a los valores que producen mejores resultados. Los valores de gamma en la primer
busqueda se consideran los siguientes: [0,01,0,1, 1,10, 100, 1000, 1000] y los valores de C:
[0,1,1, 10, 100, 1000]

Despues de obtener los mejores parametros en la primera prueba, se procede a buscar
valores cercanos a los mejores encontrados, es decir si el mejor parametro encontrado para
el valor de gamma fue 0.1, la siguiente prueba se realiza con valores de gamma cercanos a
este: [0,5,0,1,0,2]. De la misma manera se procede con el valor de C.

4.14.3. Configuracion de la red neuronal.

Para buscar los valores de los parametros en la red neuronal se procede a definir que la
red neuronal siempre tiene el nimero de neuronas de entrada igual al tamano del vector de
caracteristicas obtenido del algoritmo de extraccién de caracteristicas o en el caso de que
se haya aplicado un algoritmo de reducciéon de dimensionalidad, se debe crear la capa de
neuronas igual al tamano de la salida del algoritmo de reduccién de dimensionalidad.

Asi mismo el nimero de capas de salida es igual al nimero de letras a reconocer y esto
define que es la misma cantidad para todas la configuraciones. Lo que se debe configurar
a medida del problema es el nimero de capas de neuronas ocultas, asi mismo también
establecer la cantidad de neuronas en cada capa oculta, existen varias formas de configurar
la red, pero las que dan mejores resultados es la configuracién escalonada, es decir poner
5 neuronas en la primera capa, 4 en la segunda y asi sucesivamente, por lo tanto se va a
utilizar esta configuracion en la busqueda de los parametros. También se va a configurar la
funciéon de activacion como RELU para todas la neuronas ocultas y la inicializacién de tipo
uniforme.
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4.15. Resultados

Para la implementaciéon de las configuraciones mencionadas en la seccién anterior se
utilizé Python 2.7, para tener la compatibilidad con mayor niimero de librerias, con la dis-
tribucion Anaconda para facilitar la instalacion de OPENCV. Se utilizo las librerias:

» Pandas: Para analisis de datos, guardar y leer archivos CSV.

= Numpy: Para operaciones con arreglos.

= OpenCV: Procesamiento de imagenes.

» Scikit-learn: Para preprocesamiento y clasificacién de los datos con SVM.

= Mahotas: Para extraer caracteristicas con el algoritmo de momentos de Zernike.
= Scikit-image: Para extraer caracteristicas con el algoritmo de momentos de HOG.
» Keras: Para preprocesamiento y clasificacién de los datos con la red neuronal.

= Matplotlib: Para visualizar las imagenes.

» Pickle: Para guardar los clasificadores despues del entrenamiento.

El equipo de computo utilizado fue un ordenador portatil con un procesador Intel core
i5, 8gb de memoria RAM con sistema operativo macOs Mojave 10.14.

Se obtuvo como resultado un dataset de las iméagenes del alfabeto de senas estaticas,
se encuentran organizadas en carpetas con el nombre de la letra del alfabeto. También se
obtuvo tres archivos en formato CSV, uno por cada algoritmo de extraccién de caracteristicas,
los datos son obtenidos de las imagenes despues de ser preprocesadas y posteriormentes se
obtienen los vectores de caracteristicas extraidas con los tres algoritmos: momentos de Hu,
momentos de Zernike y Histograma de gradientes orientados.

También se obtuvo el mejor orden de los pasos en el preprocesamiento de las imagenes
,para optimizar el tiempo de procesamiento y obtener los mejores resultados. Los pasos que
se analizaron fueron: reduccion de ruido, escalamiento de la imagen y segmentacion. El mejor
orden de los paso del preprocesamiento de las imégenes es: Eliminar ruido, luego escalar la
imagen y por tultimo segmentar por color de piel.

Se realizd una prueba con validacién cruzada con k = 4. Los resultados de todas las
configuraciones se muestran en la Tabla 4.6, en esta se resumen las exactitudes obtenidas.
El algoritmos de extraccion de caracteristicas influye mucho en los resultados obtenidos del
clasificador. El algoritmo de Hu obtiene la menor exactitud, atin asi el entrenamiento es mas
rapido, debido a que el vector de caracteristicas es menor. El algoritmo de HOG obtiene
mejores resultados que el algoritmo de Hu, sin embargo, el entrenamiento y el célculo de las
caracteristicas son procedimientos muy lentos, esto se debe a que el niimero de caracteristicas
es mayor que los otros algoritmos de extraccién de caracteristicas. El algoritmo de Zernike
obtiene una mejor exactitud, comparado a HOG y Hu, también tiene menor nimero de ca-
racteristicas, y tarda menos tiempo de entrenamiento que HOG. Los algoritmos de reduccion
de dimensionalidad ayudan al algoritmo en algunos casos, pero en otros disminuyen la exac-
titud, en algunas situaciones se obtiene mejores resultados con PCA y en otras situaciones se
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obtiene mejores resultados con LDA, por este motivo es mejor evaluar la combinacién com-
pleta y no sélo al clasificador. El algoritmo de clasificacion SVM y la red neuronal obtienen
resultados parecidos en exactitud de la clasificacion, sin embargo, la red neuronal requiere
un configuracién mayor de sus parametros y mayor tiempo de entrenamiento, y sélo para
obtener una exactitud parecida.

La busqueda de los parametros se realizé mediante gridseach, que consiste en probar
combinaciones de valores y entrenar la red, y mediante validacién cruzada se evalua los re-
sultados de la red, esto se realiza a todas la combinaciones que se configuren. Para validacién
cruzada se utilizé el nimero de particiones es 4.

Extraccion de | Preprocesamient¢ Reduccion  de | Clasificacion Exactitud
caracteristicas de datos dimensionali-
dad

Zernike std scaler SVM 97.17%
Zernike std scaler PCA SVM 96.69 %
Zernike std scaler LDA SVM 98.34 %
HU std scaler SVM 93.11%
HU std scaler PCA SVM 86.85 %
HU std scaler LDA SVM 92.56 %
HOG std scaler SVM 94.22 %
HOG std scaler PCA SVM 97.44%
HOG std scaler LDA SVM 92.88%
Zernike std scaler NN 96.78 %
Zernike std scaler PCA NN 80.93 %
Zernike std scaler LDA NN 96.89 %
HU std scaler NN 93.06 %
HU std scaler PCA NN 91.06 %
HU std scaler LDA NN 92.95 %
HOG std scaler NN 93.31%
HOG std scaler PCA NN 81.72 %
HOG std scaler LDA NN 88.59 %

Tabla 4.6 Resultados de la exactitud de los algoritmos evaluados con validacién cruzada con k = 4.

Se realiz6 otra prueba con validacion cruzada con k = 10. Como se esperaba la exactitud
mejord, sin embargo la mejor combinacion de algoritmos fue la misma que en la tabla anterior.
Los resultados de todas las configuraciones se muestran en la Tabla 4.8, en esta se resumen
las exactitudes obtenidas.

El proceso de estraccién de caracteristicas para los diferentes algoritmos es el siguiente:

= Momentos de Hu: 68.64 segundos en crear dataset.
» Histograma de orientacién del gradiente: 1319.21 segundos en crear dataset.

= Momentos de Zernike: 134.29 segundos en crear dataset.
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Extraccion  de | Preprocesamient¢ Reduccion  de | Clasificacion Exactitud
caracteristicas de datos dimensionali-
dad

Zernike std scaler SVM 98.16 %
Zernike std scaler PCA SVM 98.37 %
Zernike std scaler LDA SVM 98.96 %
HU std scaler SVM 93.81 %
HU std scaler PCA SVM 86.98 %
HU std scaler LDA SVM 93.24 %
HOG std scaler SVM 95.24 %
HOG std scaler PCA SVM 98.41 %
HOG std scaler LDA SVM 93.58 %
Zernike std scaler NN 97.35%
Zernike std scaler PCA NN 90.34 %
Zernike std scaler LDA NN 97.57%
HU std scaler NN 93.17%
HU std scaler PCA NN 91.84 %
HU std scaler LDA NN 92.99%
HOG std scaler NN 94.58 %
HOG std scaler PCA NN 82.58 %
HOG std scaler LDA NN 90.50 %

Tabla 4.7 Resultados de la exactitud de los algoritmos evaluados con validacién cruzada con k = 10.

La mejor combinacion considerando la exactitud, la velocidad y la cantidad de datos en
memoria, es la siguiente:

Creacién del dataset de las 21 senas con 300 imagenes cada una.

Eliminar el ruido de la imagen con el filtro bilateral con la configuraciéon: o = 130 y
d=>5.

Escalar la imagen a un tamano de 200 x 200 pixeles.

Segmentar la imagen por color de piel mediante el espacio de color YCbCr, para elimi-
nar el fondo de la imagen mediante los umbrales: 150 < C'r < 200 y 100 < C'b < 150.

Transformar la imagen a un vector de caracteristicas mediante el algoritmo de los
momentos de Zernike con la configuracién: radio = 80 y grado = 5.

Aplicar el algoritmo de reducciéon de dimencionalidad LDA con los primeros 11 com-
ponentes, para reducir el nimero de caracteristicas en el vector obtenido en el paso
anterior, pero conserva la informacion que permite diferenciar las senas.

Preprocesamiento del vector de caracteristicas antes de ser ingresado al clasificador:
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Extraccion  de | Preprocesamient¢ Reduccion  de | Clasificacion Tiempo de en-
caracteristicas | de datos dimensionali- trenamiento
dad
Zernike std scaler SVM 0.19 segundos
Zernike std scaler PCA SVM 0.20 segundos
Zernike std scaler LDA SVM 0.32 segundos
HU std scaler SVM 0.37 segundos
HU std scaler PCA SVM 0.44 segundos
HU std scaler LDA SVM 0.23 segundos
HOG std scaler SVM 32.92 segundos
HOG std scaler PCA SVM 0.95 segundos
HOG std scaler LDA SVM 1.92 segundos
Zernike std scaler NN 65.69 segundos
Zernike std scaler PCA NN 66.60 segundos
Zernike std scaler LDA NN 55.26 segundos
HU std scaler NN 47.90 segundos
HU std scaler PCA NN 46.69 segundos
HU std scaler LDA NN 48.50 segundos
HOG std scaler NN 89.79 segundos
HOG std scaler PCA NN 118.69 segundos
HOG std scaler LDA NN 50.15 segundos

Tabla 4.8 Resultados del tiempo de entrenamiento de los algoritmos.

e Codificacion del nombre de la clase a la que pertenece el vector de caracteristicas
mediante el algoritmo one hot encoding.

e Estandarizaciéon del vector de caracteristicas.

» Buscar con el algoritmo de Grid search los mejores parametros para el clasificador
mediante el metodo de evaluacion: validacion cruzada.

» Dividir los datos en entrenamiento y prueba. Entrenar el clasificador SVM con la parte
de los datos de entrenamiento usando los parametros: gamma = 0,05 y C = 19.. Y
predecir con el clasificador entrenado la parte del conjunto de datos de prueba.

s Evaluar el desempeno del clasificador.

4.15.1. Analisis de resultados

Analizando los resultados del clasificador en conjunto con los diferentes algoritmos de
clasificacién y los algoritmos de reduccién de dimensionalidad, se obtiene que el clasificador
SVM obtiene mejores resultados que la red neuronal, incluso en un tiempo menor de en-
trenamiento. La red neuronal requiere una mayor cantidad de parametros a configurar para
una mayor exactitud en el problema especifico, por lo tanto requiere una mayor cantidad
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de combinaciones a probar, esto produce que la cantidad de tiempo requerido para entrenar
una red neuronal sea mayor que el tiempo que requiere el entrenamiento de una maquina
de soporte vectorial. La red neuronal es un clasificador mas dificil de configurar debido a su
mayor cantidad de pardmetros en cada neurona, esto aumenta el tiempo de entrenamiento
muchas veces mas, por lo tanto la maquina de soporte vectorial es mas conveniente para el
objetivo del problema.

La combinacion del algoritmo de reduccién de dimensionalidad LDA junto con el algorit-
mo de extraccion de caracteristicas de los momentos de Zernike, y el clasificador SVM obtuvo
la mejor exactitud. Otra combinacién buena es el algoritmo de extraccién de caracteristicas
HOG junto al algoritmo de reduccion de dimensionalidad PCA y el algoritmo de clasifica-
cion SVM, obtuvieron una buena exactitud, pero a un costo de tiempo de entrenamiento y
memoria mayor a las demdas combinaciones de algoritmos. Por esta razon no se selecciond
esta combinacion como la mejor para este problema, por la limitacién de esta arquitectura
para ser utilizada por dispositivos con poca memoria o capacidad de procesamiento, sin em-
bargo, la combinacién de momentos de Zernike con LDA y SVM permite tener una buena
exactitud en un menor tiempo de entrenamiento, con menor memoria, debido a su vector
de caracteristicas de longitud 12 comparado con la longitud del vector de caracteristicas de
HOG de longitud 1153 (por cada imagen). Esto permite que se pueda usar en aplicaciones
casi en tiempo real.
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Conclusion y trabajos futuros

5.1. Conclusion y discusién

En esta investigacion se propuso un sistema de reconocimiento de las senas estaticas
del LSM basado en imagenes a color. Se generd una base de conocimiento (dataset) el cual
consiste de 21 senas con 300 imagenes cada una, dando un total de 6300 iméges en las cuales
estan representadas las senas estaticas.

Se presentaron dos clasificadores para las senas: redes neuronales y SVM junto con una
base de datos que consta de 6300 imagenes en las cuales se consideraron variaciones de escala,
rotacién y traslacion.

Se consideraron varios conjuntos de caracteristicas obtenidas mediante los siguientes al-
goritmos:

= Momentos de Hu.

= Momentos de Zernike.

» Histogramas de orientacién del gradiente.

Se consideraron dos algoritmos de reduccién de dimensionalidad:
» Anadlisis discriminante lineal (LDA).

» Analisis de componentes principales (PCA).

La tasa de reconocimiento para las imagenes estaticas en las condiciones descritas ex-
hibieron una exactitud del 98.7 %. Para lograr estos resultados, en primer lugar se toma la
imagen de la sena, se elimina el ruido con el filtro bilateral con la configuracién: o = 130
y d = 5, se escala la imagen a 200 x 200 y se aplica la segmentacién por color de piel en
el espacio de color YCbCr mediante los umbrales: 150 < Cr < 200 y 100 < Cb < 150, es
necesario aplicarlos en este orden por cuestion de eficiencia en el tiempo de procesamiento,
como se mencioné anteriormente en el documento. A continuacién se aplica el algoritmo de
extraccion de caracteristicas de momentos de Zernike con la configuracion: radio = 80 y
grado = 5, dando como resultado un vector de caracteristicas de longitud 12. Después se le
aplica reduccion de dimensionalidad con el algoritmo LDA con los primeros 11 componentes.
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Es necesario aplicar el algoritmo de estandarizacién al vector de caracteristicas y el algoritmo
de one hot encoding al nombre de la clase. Por tltimo se entrena el clasificador SVM con el
vector de caracteristicas obtenido, con la configuracion de los parametros: gamma = 0,05 y
C =19

Los pasos para resolver la deteccion del alfabeto de lenguaje de senas son dependientes uno
del otro. Por lo tanto si un paso no se realiza correctamente puede afectar el rendimiento de
los demés pasos. La segmentacién basada en el color resulta muy buena, ya que remueve gran
parte del fondo de una manera muy eficiente, sin embargo, cuando en el fondo se encuentran
objetos de color parecidos a la piel, surgen problemas, para solucionar esto, se debe ajustar
el rango de valor para la deteccién del color o usar algin manera de diferenciar el fondo. En
el presente trabajo se menciona un método para encontrar los valores adecuados mediante
un clasificador, este método se puede utilizar para ajustar los valores a determinado color
de piel, dependiendo la persona que haga uso del sistema, pudiendo aumentar la exactitud
ante la variacion de la iluminacion.

5.2. Trabajo futuro

El presente trabajo sirve como base para las siguientes actividades:

= Reconocer las letras del abecedario que son dinamicas.

= Implementar seguimiento de la mano, y reconocer signos dindmicos.
= Reconocer los gestos de la cara.

= Reconocer movimientos del cuerpo.

= Reconocer movimientos involuntarios del usuario.

= Implementar la traduccion de voz a lenguaje de senas.

= Implementar mensajes de error al no reconocer la sena, pero en lenguaje de senas, para
que pueda entenderlo el sordo-mudo.
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Anexo A

Archivos de datos del dataset

El presente trabajo ha dado como resultado un dataset del alfabeto del lenguaje de senas
mexicano de las senas estaticas. El dataset de iméagenes se incluye en el disco, debido a la
gran cantidad de informacion, las imagenes se encuentran organizadas en carpetas con el
nombre de la letra del alfabeto. También se incluyen tres archivos en formato CSV con los
vectores de caracteristicas despues del preprocesamiento de las imégenes y la extraccion de
caracteristicas. El primer valor del archivo CSV es un indice creado por la libreria y debe
ser ignorado al cargar el dataset.
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