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Abstract.

This project implements at;i_‘)‘;alyzes the effectiveness Dynamic Time
Warping algorithm (DTW), applied to the classification of gestures. To
do this, the gestures are defined by a set of positions originally compo-
sed by a group of 15 points in space (3D). To obtain these points using
the Microsoft Kinect device, device with the ability to record image, get
the distance from the device to surrounding objects and other features.
To implement the algorithm using the programming language C + + and
makes use of the Open library (which handles communication between
the application and the device) and OpenCV (used in the process of

normalization).

Resum.

En aquest projecte s’implementa i analitza 1’efectivitat de 1I’algorisme
Dynamic Time Warping (DTW), aplicat a la classificacié de gestos. Per
aixo, els gestos vénen definits per un conjunt de postures compostes
originalment per un grup de 15 punts en I’espai (3D). Per a I’obtencid
d’aquests punts s’utilitza el dispositiu Microsoft Kinect, dispositiu amb
la capacitat de gravar imatge, obtenir la distancia des del dispositiu fins
als objectes de 1’entorn i altres funcions. Per a la implementaci6é de
I’algorisme s’utilitza el llenguatge de programacio C + + 1 es fa is de les
llibreries Open (que s’encarrega de la comunicacio entre I’aplicacid i el

dispositiu) i OpenCV (que s’utilitza en els processos de normalitzacio).


sergio
Sticky Note
To do this, the --> For this purpose, the
To obtain these points using --> To obtain this points we use
the algorithm using --> the algorithm we use the programming language C++, taking benefit ftom the OpenNI library


Resumen.

En este proyecto se implementa y analiza la efectividad del algoritmo
Dynamic Time Warping (DTW), aplicado a la clasificacion de gestos.
Para ello, los gestos vienen definidos por un conjunto de posturas com-
puestas originalmente por un grupo de 15 puntos en el espacio (3D).
Para la obtencién de estos puntos se utiliza el dispositivo Microsoft Ki-
nect, dispositivo con la capacidad de grabar imagen, obtener la distancia
desde el dispositivo hasta los objetos del entorno y otras funciones. Para
la implementacién del algoritmo se utiliza el lenguaje de programacion
C++ y se hace uso de las librerias Open (que se encarga de la comuni-
cacion entre la aplicacion y el dispositivo) y OpenCV (que se utiliza en

los procesos de normalizacién).
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CAPITULO 1

Introduccion

El objetivo de este proyecto es implementar y analizar un algoritmo que nos permita el reconoci-
miento automdtico de acciones realizadas por un usuario. Para ello, utilizamos un dispositivo capaz
de visualizar el entorno captando informacién sobre la profundidad, en un sistema conocido como
RGBD (Red-Green-Blue-Depth).

1.1. Contexto

Para la realizacion del proyecto, es necesario aclarar dos conceptos que son:

= Qué es una accion y que tipo de acciones se pueden reconocer.

= Qué informacidn es necesaria y como se obtiene.

1.1.1. Acciones

Se toma como accion cualquier movimiento realizado por una persona, este movimiento debe ser

identificable. Es decir que se pueda entender con claridad a simple vista, como pueden ser:

m Saludar con la mano derecha.
n Sefialar al frente con la mano derecha.

= Aplaudir.




1.1 Contexto

n Saltar.

= Agacharse.

Como se puede observar, son acciones simples, claras y que a priori todo el mundo realiza de una
forma similar. En ningin momento se pueden utilizar acciones que tengan algiin comportamiento
demasiado aleatorio (e.g abrochar una camisa, no se puede predecir si se empezard por el boton
de arriba, por el de abajo, un botén de arriba luego el de abajo, etc.), Tampoco se pueden utilizar
acciones que requieran interactuar con el entorno o con otros usuarios, ya que los algoritmos que

se plantean en este proyecto analizan los sujetos de forma individual.

1.1.2. Dispositivo

Como captador de profundidad, se utiliza el sensor de Microsoft Kinect (Figura 1.1). Este dispo-
sitivo fue anunciado por primera vez el 1 de junio de 2009 en la Electronic Entertainment Expo
2009 como "Project Natal". Kinect es una barra horizontal de aproximadamente 23cm conectada
a una pequefia base circular con un eje de articulacion tipo rétula, y estd disefiado para ser colo-
cado longitudinalmente por encima o por debajo de una pantalla de visualizacion. El dispositivo
es capaz de captar informacién de color (como una webcam convencional), sonido y la distancia
que hay desde el objetivo hasta los objetos del entorno (paredes, mobiliarios, personas, etc.). Las

especificaciones técnicas del dispositivo se describen en el apartado 2.1.

Figura 1.1: Dispositivo Kinect.




1.2 Motivacién

1.2. Motivacion

Hoy en dia la tendencia a automatizar tareas estd en alza y las nuevas tecnologias van cobrando
poder en la vida cotidiana de las personas. Generalmente, al pensar en nuevas tecnologias pensa-
mos en dispositivos que hacen tareas muy complejas aplicando algoritmos incomprensibles para
la mayoria de la gente, pero esto no siempre es asi. En este caso, aprovechando una nueva tecno-
logia como son las cdmaras con sensor de profundidad, aplicamos un algoritmo conocido como
“Dynamic Time Warping” (DTW) que tiene una complejidad media a una tarea simple como es
el reconocimiento de un gesto, y nos centramos en ver la efectividad del algoritmo, sus puntos

fuertes, sus puntos flacos y sus posibles mejoras.

1.3. Estado del Arte

En relacion a nuestro objetivo, no hay demasiados avances ya que los dispositivos con sensores de
profundidad son relativamente nuevos, y hasta hace poco tiempo no se disponia de un framework

capaz de trabajar con los dispositivos de una forma cémoda.

1.3.1. Reconocimiento de gestos

Hasta el momento, el reconocimiento de gestos es una rama bastante amplia de la visién por
computador, trata el reconocimiento de gestos como un conjunto de técnicas de procesado de
imagenes aplicadas a una serie de datos obtenidos a través de una cdmara convencional en un
formato de representacion cldsico (RGB, YUV, B/W, etc.) y haciendo uso generalmente de la li-
breria OpenC V2!, Posterior al procesado de imagen se hace uso de tecnicas de reconocimiento
de patrones para el analisis de gestos, tales como Hidden Markov Models!*!*l 0 Dynamic Time
Warping 1161,

Las principales aplicaciones del reconocimiento de gestos, estdn orientadas al control de interfaces
hombre maquina, aplicaciones en robdtica, realidad virtual, al procesado de gestos y traduccién a

voz del lenguaje de signos, etc.

Como ejemplos de aplicacion se pueden observar las siguientes:




1.4 Propuesta

= Control del Pc con webcam - La mano como mouse!”l: Esta aplicacién permite substituir el

control clasico del mouse, adaptandolo a los movimientos de la mano del usuario.

= Reconocimiento de gestos - Nimeros con las manos!®!: Esta aplicacién incluye el uso de la

cédmara Kinect y sirve para reconocer un nimero representado con los dedos de una mano.

1.3.2. Aplicaciones con sensores de profundidad

Existen aplicaciones con sensores de profundidad orientadas a fines muy diversos. Como principal
uso de la cdmara Kinect se puede ver cualquier aplicacion (juego) de la empresa Xbox 360, donde
se puede observar facilmente el potencial del dispositivo en el momento de detectar y realizar el

seguimiento de una persona.

También podemos ver aplicaciones més modestas hechas por usuarios que no pertenecen a grandes

empresas, como por ejemplo:

= AppSinbad!®: Es un una aplicacién que detecta a una persona y la reconoce (calibra su
posicion) para posteriormente seguir su movimiento y trasladarlo a un avatar virtual, que

reproduce los movimientos de la persona.

= Aquila iCub teleoperation!!?l: De una forma similar a la de la aplicacién anterior, esta apli-

cacion traslada el movimiento de la persona a un robot.

» 3D drawing with the Kinect!!!}: Esta aplicacién haciendo un uso combinado de la libreria

OpenCV y la cdmara Kinect, permite la creacion de dibujos en 3D.

1.4. Propuesta

En este proyecto se fijan dos objetivos directos, el primero de ellos se basa en el andlisis de efecti-
vidad del algoritmo DTW sobre un conjunto de cinco acciones determinadas y el segundo se trata
de realizar una aplicacion real sobre datos obtenidos de nifios con Trastorno por déficit de atencién
con hiperactividad (TDAH). Todos los datos de las aplicaciones seran adquiridos mediante el dis-

positivo Kinect.

Para poder llegar a estos objetivos son necesarios los siguientes puntos:
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1.4 Propuesta

1.4.1. Analisis de Kinect

Antes de empezar a trabajar en la aplicacion existe un trabajo previo, consiste en averiguar las
caracteristicas del dispositivo Kinect. Se estudian las caracteristicas técnicas tanto a nivel de hard-

ware como a nivel de software (librerias, cdigos de ejemplo, etc.).

1.4.2. Calibracion automatica

Para poder realizar el seguimiento de una persona mediante el dispositivo Kinect observamos que
es preciso pasar por una fase de calibracion; una parte del proyecto se centrard exclusivamente
en automatizar este proceso, de manera que serd posible realizar el seguimiento de personas en

grabaciones en las que las personas participantes no realizan la fase de calibracion.

1.4.3. Analisis de acciones

Para el andlisis de las acciones implementamos el algoritmo DTW (descrito en el apartado 3.4). A
grandes rasgos este algoritmo calcula la similitud entre dos sefiales (en nuestro caso una accidn)
y dependiendo del valor obtenido se puede decidir si una accidn es suficientemente similar a otro

como para asumir que es la misma.

1.4.4. Definicion de una base de datos

Para poder cumplir el primer objetivo es necesario definir una base de datos que debe contener los
datos capturados con la cdmara Kinect, referentes al conjunto de acciones que se pretende estudiar,

realizadas por un conjunto amplio de usuarios modelo. Definido en detalle en el apartado 4.1.1.

1.4.5. Aplicacion TDAH

Finalmente se disefia una aplicacion que pone en practica todo lo anteriormente descrito para ver
el funcionamiento sobre un caso real como es el de los nifios con TDAH. Esta aplicacion consta
de la extraccion de puntos sobre unos videos grabados y busqueda de un gesto determinado sobre

los datos.




1.5 Estructura de la memoria

1.5. Estructura de la memoria

El contenido de la memoria se divide en cinco bloques, el primero corresponde al bloque actual

(Introduccién) que muestra una vision general del contenido del proyecto.

Capitulo 2 Kinect: Representacion RGBD.

En este bloque se muestran las caracteristicas del dispositivo Kinect desde dos puntos de vista dife-
rentes: por un lado se muestran las caracteristicas a nivel de hardware (dispositivos que conforman
la Kinect, especificaciones técnicas,etc.) y por otro se muestra el contenido que hace referencia al

software (drivers, frameworks,etc.).

Capitulo 3 Metodologia.

En este bloque se muestra la manera en la que trabaja el proyecto, se describe de forma detallada
cada una de las partes del sistema. (Calibracion automdtica, deteccion de la persona, descripcion

de las acciones y reconocimiento con DTW).

Capitulo 4 Resultados.

En este bloque se muestran los resultados obtenidos, ademas se muestra una explicacién completa

de como se obtienen.

Datos: describimos como estdn definidos lo datos con los que se trabaja, tanto la base de
datos usada en el primer objetivo como los datos utilizados en la aplicacién a los nifios con
TDAH.

Meétodos: se muestra los datos de configuracién del algoritmo DTW y como se obtienen.

Validacidn: se describe en detalle como se ha hecho la validacién de algoritmo.

Finalmente hay una descripcién de los resultados del experimento 1 y del experimento 2.




CAPITULO 2

Kinect: Representacion RGBD

2.1. Hardware

El dispositivo Kinect cuenta con las siguientes especificaciones de fabrica:

2.1.1. Sensores

= Lentes de color (WebCam tradicional VGA 640x480).
= Sensor de profundidad (Parte imprescindible para la realizacion de este proyecto).
= Micr6fono multi-arreglo (Permite ser usado en salas de Chat sin hacer uso de auriculares).

= Ajuste de sensor con su motor de inclinacién (Permite el ajuste de la cdmara de forma me-

canica).

2.1.2. Campo de vision

= Campo de vision horizontal: 57 grados.
= Campo de vision vertical: 43 grados.
= Rango de inclinacioén fisica: + 27 grados (motor de inclinacion).

= Rango de profundidad del sensor: 1,2 — 3,5 metros (optimo).
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2.1 Hardware

2.1.3. Data Streams (Flujo de datos)

= 320 x 240 a 16 bits de profundidad @ 30fps (ajustable por software a 15fps).

= 640 x 480 32-bit de color @30fps (ajustable por software a 15fps y a 320 x 240 de resolu-

cion).

= Audio de 16-bit @ 16 Khz.

2.1.4. Sistema de Seguimiento

= Rastrea hasta 6 personas, incluyendo 2 jugadores activos.
= Rastrea 20 articulaciones por jugador activo.

» Capacidad para mapear jugadores activos en Live Avatars.

2.1.5. Esquema de dispositivos de Kinect.

Podemos ver la distribucion de los dispositivos citados anteriormente en la figura2.1.
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Color image & op
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Audio

| 4 external digital *
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\ N
1Mz Crystal ||

Figura 2.1: Esquema dispositvos Kinect.




2.2 Software

2.1.6. Como capta la profundidad Kinect

El proceso de captacion de la profundidad consta de cinco fases tal como muestra la figura 2.2:

1. Disponemos de un entorno.

2. Kinect mediante su dispositivo de infrarrojos lanza miles haces de luz.
3. Laluz invisible rebota en el entorno.

4. El sensor CMOS capta la luz rebotada por el entorno.

5. El procesador interno de la Kinect calcula el tiempo que ha tardado en retornar la luz y nos

crea un mapa de profundidad.

Scene Scene Depth Image

L
~E

(LR ]
bt nonarce b el

Light Coding S?ép CMO5 Sermoe  PR1080 3oL

/

Scene projécted
. byinvisible IR light

= |

Figura 2.2: Esquema captacion de profundidad del dispositivo Kinect.

2.2. Software

Para trabajar con Kinect necesitamos dos clases de software, el controlador que se encarga de la
comunicacion y el control del dispositivo y por otra parte el Framework que nos permite realizar

la aplicacion segun nuestras necesidades.




2.2 Software

2.2.1. Controlador

Para el desarrollo del proyecto se ha utilizado el controlador desarrollado por la empresa PrimeSense!!?],

concretamente la version:

= SensorKinect-Win32-5.0.0

2.2.2. Framework

Actualmente existen diferentes formas de trabajar con el sensor Kinect, las més utilizadas son:

= OpenNII!3],

= OpenKinect!'4,

Aunque también existe una SDK oficial de Microsoft en version Beta hasta el momento.

» Kinect for Windows SDK betal!!.

2.2.2.1. OpenNI

Para la realizacion del proyecto, se decide utilizar OpenNI ya que es la que mejor se ajusta a
nuestras necesidades. Inicialmente utilizamos la version “OpenNI-Bin-Win32-v1.0.0.25” y actua-
lizamos a la version “OpenNI-Win32-1.1.0.38-Dev” ya que implementa nuevas funcionalidades

interesantes para el desarrollo del proyecto.

Por otro lado utilizamos la API de NITE!6! versién “NITE-Bin-Win32-v1.3.0.18”, que junto con
OpenNI serd la que nos permita hacer el seguimiento de una persona, acceder a los puntos de las

articulaciones, etc.

Una vez instalado el software (ver Anexo B: Instalacién OpenNI) podemos ver varias aplicaciones

de muestra que son ttiles para entender los conceptos basicos del funcionamiento de la libreria.
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2.2 Software

2.2.2.2. Conceptos basicos OpenNI

OpenNi es una libreria que permite la comunicacién entre una aplicacién y los sensores de la ca-
mara Kinect, ofreciendo una variedad de funcionalidades que permiten la creacién de aplicaciones

a necesidad del usuario. El lenguaje de programacion utilizado es C++.

Se puede observar en la figura 2.3 el modelo de capas de la libreria. En la capa de aplicacion se
encuentra la aplicacion que realiza el usuario, la capa del medio contiene las interficies de comuni-
cacion entre los sensores del dispositivo y los componentes intermedios, que son los que analizan
la informacién obtenida por los sensores. Finalmente se observa la capa donde se encuentran fisi-

camente los sensores.

— Application
OpenNI
” lT lT Middleware
[ [ - Components
E.Mlddleware | Middieware Middleware {e.g. Hand —» OpenNI
-lcu'npAmenl iCom%menl Com?:onent gesture s Interfaces

K \ tracking)

e e
§ @ | o
N/ ? ] (sensor)

Figura 2.3: Modelo de capas de OpenNI.

OpenNI distribuye los sensores y los componentes intermedios en mddulos de manera que al reali-
zar una aplicacion se utilizardn sélo aquellos que sean necesarios. Para el uso de médulos, hay que
crear lo que OpenNI llama Production-Nodes, que son un conjunto de componentes que tienen
el papel de productores de los datos necesarios para las aplicaciones. Cada nodo de produccion
encapsula la funcionalidad que se refiere a la generacion del tipo de datos especifico. Estos nodos
de produccidn son los elementos fundamentales de la interfaz de OpenNI. Sin embargo, la API de
los nodos de produccion sélo se define en el lenguaje. La logica de la generaciéon de datos deben
ser implementadas por los mddulos que se conectan a OpenNI. En la documentacién de OpenNI

se describen todos los tipos que existen. A continuacién se describen los que se utilizan en la apli-
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2.2 Software

cacion.

Nodos de produccion relativos a sensores:

= Depth Generator: Este nodo genera un mapa de profundidad del entorno, para ello necesita

tener conectado un sensor de profundidad compatible con OpenNI.

= Image Generator: Este nodo captura la imagen en color del entorno, para ello necesita tener

conectado un sensor de color compatible con OpenNI.

Nodos de produccion relativos a componentes intermedios:

= User Generator: Genera una representacion total o parcial de un cuerpo en un escenario 3D.

2.2.2.3. Sample de partida de la aplicaciéon

Como punto de inicio en la aplicacion se coge como referencia el cédigo de ejemplo de la libreria
OpenNI NiUserTracker, que implementa las funcionalidades de creacidn e inicializacion de nodos.
Ademds implementa la deteccidon de usuarios y la posibilidad de calibrarlos para posteriormente

hacer el seguimiento del cuerpo.

2.2.2.4. Diferencia entre versiones OpenNI

El principal motivo del cambio de version de 1.0.0.25 a la version 1.1.0.38 es la aparicion de nuevas

funcionalidades referentes al proceso de calibracion y seguimiento de personas:

= Posibilidad de guardar en un fichero los datos referentes a la calibraciéon de una persona

concreta.

= Posibilidad de cargar los datos guardados anteriormente sobre una persona y aplicarlos a otra

persona, evitando asi pasar por la fase de calibracion.
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CAPITULO 3

Metodologia

3.1. Calibracion automatica

Al empezar a trabajar surge la necesidad de encontrar un método que permita calibrar a un usuario
sin necesidad de pasar por la fase de calibracion clésica, ya que en las fuentes de datos que dispo-
nemos los usuarios no realizan los pasos necesarios para que la calibracion cldsica de Kinect sea

efectiva.

3.1.1. Fase de calibracion

Definimos la calibracién como el proceso necesario que debe realizar un usuario para que la apli-
cacion pueda identificar cada una de las articulaciones del cuerpo. Para ello deben suceder una

serie de acontecimientos.

1. La aplicacion detecta uno o varios cuerpos, visualmente vemos por pantalla siluetas que

corresponden a cada uno de los usuarios.

2. Una vez detectadas las siluetas, pasard a un modo de espera, que no cambiard hasta que el
usuario pase a la posicion de calibracion (figura 4) o salga de la escena. Si sale de la escena

y vuelve a entrar repite el proceso desde el punto 1.

3. En el momento que el usuario se coloca en la postura PSI (se denomina PSI dada la similitud

a la letra griega psi) debe realizar pequeiios movimientos para acabar de ajustar la posicion.
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3.1 Calibracién automatica

4. Cuando la posicion es aceptada por la aplicacion, empieza a seguir los movimientos de la
persona, ademds visualmente muestra por pantalla unas lineas que representan el esqueleto

de la persona, como se observa en la figura 3.1.

= | Prime Sense User

Figura 3.1: Postura de calibracién PSI.

3.1.2. Método de calibracion automatica

Consideramos como calibracion automadtica el hecho de poder pasar de los puntos 1 al 4 del apar-
tado anterior sin pasar por el 2 y el 3, es decir conseguir seguir los movimientos de la persona sin

tener que pasar por la postura de calibracién PSI.

Esto lo conseguimos gracias a una de las ultimas versiones de la libreria OpenNI ya que incluye los
métodos que muestra el cuadro 3.1 en la clase XnSkeletonCaptability. Estos métodos se encargaran
de guardar y cargar la informacion necesaria para poder seguir a una persona sin pasar por la fase

de calibracidn.

SaveCalibrationDataToFile (userID, nombreFichero);

LoadCalibrationDataToFile (userID, nombreFichero);

Cuadro 3.1: Funciones para guardar y cargar calibraciones desde un fichero.
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3.2 Esqueleto

Para aplicarlo al proyecto ha sido necesario guardar una serie de ficheros de calibracion, el método
para conseguirlos es mediante la calibracidn cldsica comentada en el apartado anterior y afiadiendo

un ultimo paso que consiste en la llamada al método de guardar la calibracién en un fichero.

En caso contrario es necesario llamar al método de cargar la calibracién y esperar unos segundos
para que se reajusten las caracteristicas de seguimiento al nuevo usuario. Hay que tener en cuenta
que la informacién guardada en el fichero no siempre es apropiada para cualquier usuario, por esa

razon es necesario tener varios fichero de calibracién preparados.

Es conveniente no usar este método siempre que sea posible, ya que aunque podamos utilizar la

informacion de calibracion entre diferentes usuarios siempre serd mejor utilizar la propia.

3.2. Esqueleto

El esqueleto es el resultado de la aplicacion de una calibracién sobre un usuario ya sea automdtica
o mediante el sistema cldsico. Nos muestra informacién sobre la posicidn actual de la persona y

serd el principal recurso de datos para reconocer las acciones.

Como informacion relevante para la aplicacion, se extrae informacion de 15 puntos del cuerpo.

= Cabeza.

= Cuello.

= Hombro izquierdo/derecho.
= Codo izquierdo/derecho.

= Mano izquierda/derecha.

= Torso (centro de masa).

= Cadera izquierda/derecha.
= Rodilla izquierda/derecha.

= Pie izquierdo/derecho.
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3.2 Esqueleto

Extraemos la informacion utilizando un objeto del tipo XnSkeletonJointPosition el cual se usa
como contenedor de la informacion de cada “joint”, utilizando el método GetSkeletonJointPosition

de la clase XnSkeletonCaptability.

GetSkeletonJointPosition (userID, NombreArticulacion, jointDest);

Cuadro 3.2: Funcién para obtener un joint.

Una vez obtenida la informacion del joint, podemos acceder a la informacién en coordenadas reales
del joint. Se puede observar en el cuadro 3.3 un cédigo de ejemplo para obtener las coordenadas

de la cabeza del usuario 1.

XnSkeletonJointPosition joint;

g_UserGenerator.GetSkeletonCap () .GetSkeletonJointPosition (
1, XN_SKEL,_HEAD, joint);

double x,v,7z;

XnPoint3D pt = joint.position;

x = pt[0].%;
y = ptl0].Yy;
z = pt[0].Z;

Cuadro 3.3: Cddigo ejemplo, para obtener las coordenadas de la cabeza usuario 1.

Una vez definido el método para la extraccion de datos, es necesario guardarla para ser tratada
posteriormente. El sistema de almacenamiento consta de un documento de texto, en el que se
guarda la informacidén. Siguiendo el formato del cuadro 3.4, la primera linea esta formada por
el nimero de usuario al que pertenece esta pose y el nimero de frame desde que se inicio la
reproduccion. El resto de lineas estdn formadas por las coordenadas reales de cada uno de los
puntos. Ademads el dltimo campo hace referencia a la veracidad del punto, que solo puede tomar
dos valores, 1 0 0, y quiere decir si el punto estd medido realmente o si se trata de una interpolacién

teniendo en cuenta la informacién de los puntos anteriores.
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3.3 Descripcion de comportamientos

IdUsuario N C°Frame

Xcabeza Ycabeza Zcabeza Ecabeza
Xcuello Ycuello Zcuello Ecuello
XhomzIzqg YhomzIzg ZhomzIzg EhomzIzg
XhomzDer YhomzDer ZhomzDer EZhomzDer
XcodolIzg YcodoIzg ZcodoIzg EcodoIzqg
XcodoDer YcodoDer ZcodoDer EcodoDer
Xmanolzg Ymanolzg Zmanolzg Emanolzg
XmanoDer YmanoDer ZmanoDer EmanoDer
Xcaderalzq Ycaderalzq Zcaderalzq Ecaderalzqg
XcaderaDer YcaderaDer ZcaderaDer EcaderaDer
Xrodillalzq Yrodillalzq Zrodillalzg Erodillalzg
XrodillaDer YrodillaDer ZrodillaDer ErodillaDer

Xpielzg Ypielzqg Zpielzqg Epielzg
XpieDer YpieDer ZpieDer EpieDer
Xtorso Ytorso Ztorso Etorso

Cuadro 3.4: Formato archivo de puntos.

3.3. Descripcion de comportamientos

Describimos las acciones que queremos reconocer como un conjunto ordenado de posturas. Dichas
posturas se definen por las coordenadas reales de 15 puntos en un modelo 3D correspondientes a

los puntos indicados en el apartado anterior.

La cantidad de posturas que definen un gesto viene dada por la velocidad de muestreo del disposi-

tivo (15 6 30 fps) y la duracion del gesto:

Posturas = velocidadMuestreo x duracionGesto

Cuadro 3.5: Formula calculo de postura para una accion.

Antes de poder reconocer una accién es necesario conocer en detalle dicha accién. Para ello bas-

taria con realizar una vez dicha accién y guardar cada una de las poses. El inconveniente es que
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3.3 Descripcion de comportamientos

una accion quedaria acotada de forma estricta a como el usuario modelo ha realizado la accion.
Para solucionar esto opta por repetir varias veces el mismo gesto para realizar una media y poder

generalizar la accién evitando detalles puntuales de cada repeticion.

En este punto teniendo una accién con la media no seria suficiente dado que cada persona es
diferente y puede variar en la manera de realizar una accién. Por tanto la media debe estar formada
por varios usuarios modelo. Este método aun no es del todo correcto ya que para no todas las
personas tienen el mismo tamafio ni las mismas proporciones, este problema se soluciona aplicando

una normalizacidn.

3.3.1. Normalizacion de Poses

El proceso de normalizacion para las poses consiste en transformar la informacién sobre las coor-

denadas de cada punto de manera que:

= No influya la posicién de la persona en el escenario (no importa cuan cerca o lejos este de la

camara).

= No influya el tamafio de la persona.

Para evitar el primer punto hacemos una traslacion de coordenadas de manera que el punto (0,0,0)
de la postura sea el punto que inicialmente refiere al cuello. Se decide elegir el cuello como punto
de partida ya que es el punto mds estdtico en condiciones normales. El método para conseguir esto
consiste en restar a cada punto las coordenadas del punto del cuello. (e.g y asi para cada uno de los
puntos). Al referir todos los puntos desde un punto propio eliminamos la informacién de posicio-

namiento en el escenario.

En referencia al tamafio de la persona optamos por aplicar un factor de escala asumiendo que las
proporciones humanas son similares. La manera escogida para conseguirlo consiste en calcular el
ancho maximo de la pose e imponer que sea de una medida determinada. Esto lo conseguimos
dividiendo el ancho méximo entre la medida escogida. Al resultado lo denominaremos factor de
escala. Posteriormente se multiplica cada coordenada de cada punto por este factor de escala de
manera que todas las poses pasan a tener el mismo ancho y las mismas proporciones respecto a ese

ancho.
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3.3 Descripcion de comportamientos

AnchoMaximo -~ MedidaDeterminada = FactorEscala

Pjoint (X,,2) = Pjoint (x,¥,2) X FactorEscala

Cuadro 3.6: Formula factor de escala.

Aplicando los pasos anteriores no aseguramos que dos personas diferentes, en una misma pose en
diferentes puntos del escenario, lleguen a tener las mismas coordenadas una vez normalizado, pero

se consiguen asemejar lo suficiente como para ser comparables.

El resultado de aplicar esta normalizacion es una serie de 42 valores. De los 45 valores originales
se eliminan 3 de ellos (los referentes al cuello) ya que al aplicar la normalizacién, éstos quedan

con valor (0,0,0) y no aportan nada a la aplicacion.

3.3.2. Acciones para comparar

Una vez normalizadas las poses tenemos que definir el conjunto de poses que formaran la accidn.
Anteriormente se comenta que es necesario disponer de un conjunto de acciones (la misma) rea-
lizadas repetidas veces por diferentes usuarios. Para definir de forma final la accién se aplica el

siguiente método.

= Una vez normalizadas las poses, se calcula la media de poses que tiene cada accion (hay que

tener en cuenta que no siempre se tarda lo mismo en realizar una misma accion.

= Colocamos los 42 valores de cada pose de la accién en una matriz como muestra el cuadro

3.7:
Joint1X JointlY --- Joint1l4Z Posel
Joint1X JointlY --- Jointl4Z PoseN — 1
JointlX JointlY --- Jointl4Z PoseN

Cuadro 3.7: Posicionamiento de poses en la matriz.
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3.4 Reconocimiento con DTW

= Una vez la matriz esta completa se redimensiona cambiando el numero de filas ajustdndolo

a la media, para ello se utiliza la funcién de OpenCV.

CvResize (matrizOrigen, matrizDestino, CV_INTER LINEAR));

Cuadro 3.8: Funcién para redimensionar una matriz.

= Cuando todas las acciones poseen el mismo tamafio se procede a calcular la media aritmética

para cada coordenada de cada joint de cada pose.

El resultado de toda esta normalizacion es lo que se utiliza en el algoritmo DTW para localizar un

gesto dentro de una secuencia.

3.4. Reconocimiento con DTW

El algoritmo de reconocimiento de patrones Dynamic Time Warping (DTW) nos permite ver el
grado de similitud entre dos sefiales teniendo en cuenta que su duracion puede ser variable. En
la figura 7 observamos dos sefiales similares con variaciones en el tiempo y su correspondiente

asociacion temporal.

- - = =

Figura 3.2: Dos sefiales similares

El algoritmo daria como buena la similitud entre las dos sefiales ya que ambas tienen el mismo
comportamiento y Unicamente varian en el tiempo. Este hecho es facilmente aplicable al recono-
cimiento de acciones dado que la variacién en el momento de realizar una accidn es pequefla en
cuanto al movimiento en si, pero es muy diferente en cuestiones de velocidad, e.g la accién de
saludar con la mano es muy similar para cualquier usuario, pero la velocidad en la que se realiza

la accién es muy variable en funcion de la persona.
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3.4 Reconocimiento con DTW

3.4.1. Funcionamiento DTW

Para el funcionamiento del algoritmo se necesitan 3 pardmetros:

= El patrén que se estd buscando (Qué se busca).
= Un flujo de datos de entrada (Dénde se busca).

= Un pardmetro numérico de corte (Cudndo se acepta como similar).

Una vez definidos los pardmetros se trabaja con una matriz que debe tener tantas filas como vec-
tores de datos tenga el patrén y tantas columnas como se desee. Cada columna corresponderd a un

vector de datos de entrada. En el cuadro 3.9se muestra la distribucion de estos pardmetros.

DatoEntradal DatoEntrada2 DatoEntrada3 DatoEntradad

DatolPatron ap, ap; a; a,
Dato2Patron ay ay as ay
DatoNPatron a,; a,, s Ay

Cuadro 3.9: Distribucidn del patrén y datos de entrada.

Una vez vista la distribucidn de los datos, es necesario rellenar la matriz, cada valor de la matriz

se calcula de la siguiente manera:

= Se calcula la distancia euclidianal!”! entre los correspondientes datos (fila-columna).

= Al valor calculado, se le suma el minimo de los tres valores colindantes calculados hasta el

momento.

Ejemplo de célculo del valor ay;:

dy = +/Y.(Dato2Patron; — DatoEntrada2;)?

ayy = d22 +Min(a11,0127021)

Cuadro 3.10: Ejemplo calculo, valor ay;.
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3.4 Reconocimiento con DTW

Hay que tener en cuenta que en las posiciones de la fila y la columna uno no se puede aplicar
directamente estas formulas ya que se saldrian de la matriz, esto se soluciona aplicando unos

valores como muestra el cuadro 3.11.

DatoEntradal DatoEntrada2 DatoEntrada3 DatoEntrada4
0 0 0 0 0
DatolPatron w ap, ap a; ay
Dato2Patron w0 ay o, ay; Ay
DatoNPatron w a, a,, a,; Q4

Cuadro 3.11: Solucién para limites de matriz.

Podemos observar en el cuadro 3.12 una implementacion en pseudocddigo del algoritmo DTW.

int DIWDistance (char s[l..n], char t[l..m]) {
declare int DIW[0..n, 0..m]
declare int i, j, cost
for i ;=1 tom

DIW[O, 1]

infinity
for i :=1ton

DIW[i, 0]
DIW[0, 0] := 0

infinity

for i :=1ton
for j :=1tom
cost:= d(s[i], t[7])
DTW[i, J] := cost + minimum(DTW[i-1, J ], // 1insertion

return DIW[n, m]

Cuadro 3.12: Pseudocddigo del Algoritmo DTW.

Visto como se calcula cada valor de la matriz, falta ver como se decide si las datos de entrada son
similares al patron. Para eso entra en juego el pardmetro anteriormente definido como de corte.

Para este paso es necearia la comparacion con los valores de la dltima fila.
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3.4 Reconocimiento con DTW

Si alguna de las comparaciones es cierta, entonces podemos afirmar que se ha encontrado en los

datos de entrada una sefial lo suficientemente parecida como para aceptarla como igual.

Para encontrar el punto de origen (donde empieza la sefial) hay que recorrer la matriz desde el
punto en que la comparacion fue cierta, eligiendo el minimo de entre los tres valores superior,
izquierdo y esquina izquierda superior hasta llegar a la fila 1, como muestra el ejemplo del cuadro

3.13 (suponiendo que el valor de corte es 5.0).

DatoEntradal DatoEntrada? DatoEntrada3 DatoEntradad
0 0 0 0 0
DatolPatron a0 1.010 4351 9.164 12323
Dato2Patron o0 5.110 2.033 7.419 16.119
Dato3Patron a0 13.909 7.118 3.028 7.061
Dato4Patron a0 3.892 15.562 6.895 4024

Cuadro 3.13: Recorrido inverso una vez encontrada la secuencia.

3.4.2. Aplicacion al proyecto

La aplicacion al proyecto es directa, se identifica cada pardmetro de la siguiente forma:

= Patrén: Es cualquier accidn que esté definida tal y como indica el punto 3.3.

= Entrada: El flujo de datos que se pretenda analizar, estos datos pueden ser obtenidos de una

grabacion realizada con Kinect o extraidos directamente de la reproduccion de Kinect.

= Valor de Corte: El valor de corte se describe en el apartado 4.2.
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3.4 Reconocimiento con DTW
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CAPITULO 4

Resultados

Para observar el funcionamiento de la aplicacion se disefian dos experimentos, uno sobre una base

de datos propia y otro sobre una aplicacion real (nifios con TDAH).

4.1. Datos

En cada uno de los experimentos se trabaja con un tipo de datos descritos en los siguientes aparta-

dos.

4.1.1. Datos experimento 1

Los datos del experimento forman parte de una base de datos que contiene lo siguiente:

= Por un lado tenemos un directorio denominado Datos_Kinect, que se divide en varios sub-
directorios del tipo PersonaX donde X es el identificador de la persona que participa en el
experimento. Dentro del directorio existen otros cinco subdirectorios con nombre gestoY
donde Y es el identificador del gesto que se analiza. Finalmente dentro de cada directorio de
gesto existen tres ficheros con extension *.dat que contienen la informacién obtenida con la

camara Kinect.

= Por otro lado estd el directorio Gestos que contiene cinco subdirectorios con nombre GestoX
donde X es el identificador del gesto, que contiene 100 ficheros con extension *.dat, que
contienen la informacién de las acciones realizadas por los usuarios (un fichero para cada

repeticion).

-25.



4.1 Datos

El fichero points.dat contiene la informacién de los puntos tal y como se extraen de la fuente de
datos (cdmara o video). Contiene bloques de 16 lineas que a su vez contienen los puntos en coor-

denadas reales, el usuario al que pertenecen y el identificador de frame como en el cuadro 3.4.

El fichero userFrames.dat contiene la cantidad de frames que hay en el fichero points.dat para cada

usuario. El formato correspondiente se muestra en el cuadro 4.1.

Usuraiol CantidadFrames

Usuario2 CantidadFrames

Cuadro 4.1: Formato fichero userFrames.dat.

El fichero Usrl_NcE.dat contiene la informacion normalizada de las poses existentes en el fiche-
ro points.dat para el usuario 1. Para facilitar el trabajo, los datos de los ficheros points.dat para
esta base de datos estdn fijados siempre en el usuario 1. Como separador entre una accion y las

repeticiones se utilizan dos filas de ceros, como muestra el cuadro 4.2.

0.000000 0.000000 0.000000 ...

0.000000 0.000000 0.000000

datol dato2 dato3 . dato40 dato4l datod?
datol dato2 dato3 . dato40 dato4l datod?
datol dato2 dato3 . dato40 dato4l datod?
datol dato2 dato3 . dato40 dato4l datod?

0.000000 0.000000 0.000000 ...
0.000000 0.000000 0.000000 ...

0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000

datol dato?2 dato3 . datod0 dato4l dato4?2
datol dato?2 dato3 . datod0 dato4l dato4?2
datol dato2 dato3 . datod0 dato4l dato42
datol dato2 dato3 . dato40 datodl datod?

0.000000 0.000000 0.000000 ...

0.000000 0.000000 0.000000

Cuadro 4.2: Formato fichero Usrl_NcE.dat.
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4.2 Parametro de corte DTW

Dentro de los directorios GestoX del directorio Gestos los ficheros N.dat donde N es un nimero
de 1 a 100, contienen la informacion de los gestos normalizados de los usuarios (un fichero por

accion).

4.1.2. Datos experimento 2

En este experimento se utiliza como fuente de datos los puntos extraidos de los esqueletos obteni-
dos en los diferente videos de los nifios con TDAH. Los datos consisten en la filmacién durante 2
horas en entorno escolar de 3 chicos diagnosticados con TDAH. Como patrén a buscar se preparan
unas acciones de muestra, imitando el gesto que queremos encontrar en los datos originales, estas
muestras corresponden al movimiento de agachar la cabeza sobre la mesa, el gesto parte de una
posicién en la que el usuario estd sentado en una silla completamente recto, con los brazos pega-
dos al cuerpo y las piernas perpendiculares al suelo, la accién termina cuando el usuario inclina la

cabeza y el cuerpo sobre la mesa sin mover los brazos ni las piernas.

4.2. Parametro de corte DTW

El pardmetro de corte no se puede estimar a simple vista para el cdlculo de los valores, empleamos

el siguiente método:

1. Se obtiene un grupo de acciones conocidas, es decir se sabe cuantas acciones hay y de que

tipo son.

2. Se pone como patrén la accion sobre la cual queremos calcular el valor de corte y como

pardmetro de entrada cada una de las acciones del conjunto anterior.

3. Mediante un bucle, se hace pasar cada accion por el algoritmo y se anota en que casos se
acepta la acciéon como similar. Al final de cada iteracion se calcula un valor (cuadro 4.3)
que evalia la efectividad del pardmetro de corte. El bucle se inicia con un valor bajo y se

incrementa cuanto se desee.

. _ casosFavorablesAccionN
ef ectividad = totalAccionesN+casosDes favorablesAccionN

Cuadro 4.3: Formula para evaluar la efectividad del pardmetro de corte.
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4.3 Validacion

La formula coge valores entre 0 y 1, siendo O el peor de los cosos y 1 el mejor, cada una de la

variables representa:

= casosFavorableAccionN: Cuantas de las acciones de tipo N que pasan posan por el algoritmo

dan positivo como resultado.
= totalAccionesN: Cantidad original de acciones que hay del tipo N.

= casosDesfavorablesAccionN: Cantidad de acciones que dan positivo como resultado y no

son del tipo N.

Se elegird como valor de corte el minimo valor que resulte una efectividad mds elevada. En el
caso de que algin pardmetro de corte de como resultado una efectividad de 1, no serd necesario
continuar con el bucle, ya que el resultado no puede ser mejor que 1 y el hecho de aumentar el

valor de corte aumenta el riesgo de aumentar los casos desfavorables.

4.3. Validacion

Como método de validacion se utiliza el método conocido como “leave-one-out” que consiste en
dejar fuera del conjunto de cdlculo un dato de la muestra y luego se evalda el dato excluido con el
resultado del cdlculo. Es necesario repetir el proceso de célculo para cada uno de los datos de la

muestra.

El resultado de la exclusion de un archivo se suma a los valores existentes en una matriz de con-
fusién. Dicha matriz es una matriz de ceros cuadrada de dimension igual al numero de acciones

diferentes que existen en el conjunto. Los datos se distribuyen tal como muestra el cuadro 4.4.

ctdPositvosyy ctdPositvosyy -+ ctdPositvosy,
ctdPositvosy, ctdPositvosyy -+ ctdPositvosy,
ctdPositvos, ctdPositvos,y -+ ctdPositvosyy,

Cuadro 4.4: Distribucion de la Matriz de Confusion.

Los valores ctdPositvos;; hacen referencia a la cantidad de valores aceptados agrupados por tipo y

gesto:
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4.3 Validacion

= i: hace referencia al gesto del patrén.
= j: hace referencia al grupo que pertenece la accion.

La efectividad de la validacidn se calcula evaluando las formulas del cuadro 4.5sobre la matriz de

confusion.

sumaElementosDiagonal
sumaTotal

efecctividadClasificacion =

sumaElementosDiagonal
sumaElementosNoDiagonal+TotalAcciones

efecctividadReal =

Cuadro 4.5: Calculo de 1a efectividad de la matriz de confusion.

La primera férmula nos dice la efectividad de la clasificacion, es decir, nos da un porcentaje de las
acciones que ha clasificado correctamente, mientras que la segunda nos da un valor de efectividad
real, ya que tiene en cuenta las acciones que no han sido clasificadas y las que se han resultado

como falsos positivos.

El valor de las efectividades se comprende entre 0 y 1, de manera que O es el peor resultado y 1 el

mejor.

En la aplicacion se implementa siguiendo los siguientes pasos:

1. Se dispone de un conjunto de N acciones de varios tipos (se conoce exactamente cuantas

acciones hay de cada tipo.

2. Se excluye la primera accion del gesto 1, y se realizan los calculos de media de los gestos y

los pardmetros 6ptimos de corte para cada accion.

3. Se aplica el algoritmo DTW con el gesto excluido como pardmetro de entrada, cada uno de
las medias de las acciones como patrones a reconocer y los valores 6ptimos como pardmetro

de corte.
4. Se anota en la matriz de confusion el resultado de la evaluacion del algoritmo.

5. Se repite el proceso desde el punto 2 un total de N veces, excluyendo cada vez una accién

diferente.

6. Finalmente se calcula el valor de efectividad sobre la matriz de confusidn.
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4.4 Resultado Experimento 1

4.4. Resultado Experimento 1

Para el experimento 1 se utiliza una base de datos como la definida en el apartado 4.1.1. La base de
datos utilizada consta concretamente de 500 acciones realizadas por un grupo de 9 personas que

realizan 5 tipos de acciones correspondientes a:

» Saludar con la mano derecha .

Sefialar al frente con la mano derecha.

Aplaudir.

Saltar.

Agacharse.

Se pueden ver algunos ejemplos de las poses utilizadazas para cada accion (figuras 4.1,4.2,4.3,4.4
y 4.5).

Figura 4.1: Muestra de poses para la accién de saludar con la mano derecha.
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4.4 Resultado Experimento 1

Figura 4.2: Muestra de poses para la accion de sefialar al frente con la mano derecha.

lI

Figura 4.3: Muestra de poses para la accion de aplaudir.
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4.4 Resultado Experimento 1

Figura 4.5: Muestra de poses para la accidon de agacharse.

Figura 4.4: Muestra de poses para la accion de saltar.

Se lanza el algoritmo con un incremento de los valores de corte de 50. Después de la ejecucion del

algoritmo se obtiene como resultado unos valores de corte 6ptimos de :

m Gesto 1 - Saludar con la mano derecha V¢ = 1200.
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4.4 Resultado Experimento 1

m Gesto 2 - Senalar al frente con la mano derecha. V¢ = 700.
= Gesto 3 - Aplaudir V¢ = 1150.
= Gesto 4 - Saltar Ve = 450.

= Gesto 5 - Agacharse V¢ = 600.

y la matriz de confusién que muestra el cuadro 4.6.

9 0 0 0 O

0 8 0 15 O

MatrizCon fusion = 0 5 9 6 0
0O 0 0 13 0
0o 0 o0 7 57

Cuadro 4.6: Matriz de confusién experimento 1.

El calculo de la efectividad se realiza mediante la férmula del cuadro 4.5:

. s s 99+4-86+95+13+57 —
efectividadClasificacion = gyz55 13757115 157657 — 091

. _ 99+86+4+95+13457 __
efectividadReal = =575525 5 = 0,66

Cuadro 4.7: Efectividad experimento 1

Analizando en detalle los resultados de la matriz de confusion se puede ver que:

= Gesto 1 - Clasificacion excelente: 99 Casos favorables, 0 falsos positivos y 1 accion no
clasificada. El gesto de saludar con la mano derecha esta bastante generalizado y no presenta

problemas para ser clasificado.

= Gesto 2 - Clasificacion media: 86 Casos favorables, 15 falsos positivos y 14 acciones no cla-
sificadas. Sefalar al frente presenta algunas diferencias significativas en funcién del usuario
que realiza la accion. Durante la toma de datos se observo que es un gesto mas personal, al-
gunos usuarios suben el brazo completamente estirado y otros flexionan el codo en diferente

grados.
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4.5 Resultado Experimento 2

= Gesto 3 - Clasificacion buena: 95 Casos favorables, 11 falsos positivos y 5 acciones no cla-
sificadas. El gesto de aplaudir también esta bastante generalizado y no presenta demasiados

problemas de clasificacion.

= Gesto 4 - Clasificacion mala: 13 Casos favorables, 0 falsos positivos y 87 acciones no clasi-
ficadas. Se observa tanto en la toma de datos como en el resultado que saltar es una accién
completamente personal. Algunos usuarios se agachan mas que otros y el comportamiento

de los brazos para tomar impulso es bastante propio.

= Gesto 5 - Clasificacion media: 57 Casos favorables, 7 falsos positivos y 43 acciones no
clasificadas. En la accién de agacharse se observan las mismas caracteristicas que en la

accion saltar, pero los resultados son algo mejores.

El resultado de la efectividad de clasificacion es bastante bueno, ya que tiene una efectividad del
91 %, aunque viendo el resultado de efectividad real (0.66) vemos que es del todo bueno dado que

hay una cantidad importante de acciones que no son clasificadas (150).

4.5. Resultado Experimento 2

Como primer resultado del experimento se puede valorar el funcionamiento del proceso de cali-
bracion automdtica. En la mayoria de los casos se observa que el proceso de calibracion no resulta
efectivo, no por el proceso en si, sino por el hecho de que los nifios estdn bastante estdticos (sen-
tados detrds de una mesa) el software no es capaz de detectar que hay un cuerpo, al no detectar la
presencia de cuerpos no es posible aplicar la calibracion. En los casos en los que se puede aplicar
hay secciones en los que los datos no son vélidos para el experimento ya que muchos de los puntos
que se extraen no son vélidos (el software interpola la posicién donde cree que estd el punto). Por
todo lo anteriormente comentado, se reduce mucho el volumen de informacién del que se disponia

inicialmente.

Encontramos un ejemplo en el que aunque nos permite aplicar la calibracién automatica, esta falla
debido a que no identifica bien a los usuarios. Define un usuario a base de mezclar tres (dos nifios
y el profesor) eso hace que el reconocimiento de las articulaciones falle y las identifique de manera

equivocada (figura 4.6).
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4.5 Resultado Experimento 2

Figura 4.6: Ejemplo de calibracion incorrecta.

En la figura 4.7 se muestra un frame de una de las grabaciones realizada a los nifios con TDAH du-
rante una clase de matemadticas, se puede observar el resultado de aplicar la calibracion automética

a la grabacion en la figura 4.8.

Figura 4.7: Imagen de muestra en RGB de los nifios con TDAH en clase de matematicas.
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4.5 Resultado Experimento 2

2 = Tracking

Figura 4.8: Resultado de la aplicacién de la calibracion automatica sobre el video de la figura 4.7.

En este caso la calibracion resulta correcta en los usuario 1 y 2, existe un problema con el usuario
3 ya que permanece bastante estdtico durante toda la secuencia y el software no es capaz de iden-

tificar un cuerpo en esa posicion.

En la figura 4.9 se muestra un frame de una de las grabaciones realizada a los nifios con TDAH
durante una sesion de trabajo con el ordenador, se puede observar el resultado de aplicar la cali-

bracion automadtica a la grabacién en la figura 4.10.
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4.5 Resultado Experimento 2

Figura 4.9: Imagen de muestra en RGB de los nifios con TDAH en una sesion de trabajo con un

ordenador.

Figura 4.10: Resultado de la aplicacion de la calibracién automatica sobre el video de la figura 4.9.
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4.5 Resultado Experimento 2

En este caso ninguno de los usuarios es detectado por el software, por tanto no es posible aplicar

la calibracién sobre ellos.

En el segmento de informacion que la extraccion de datos funciona de forma mds correcta se busca

el patrén definido en el apartado 4.1.2, como resultado de la bisqueda obtenemos:

= Da como falso positivo el inicio de la secuencia, los primero 67 frames.

= Se encuentra un reconocimiento en los frames comprendidos entre [199-206] el inicio del
gesto y en [249-256] el final del gesto. El parametro de corte se eleva hasta 6000 que en
comparacién con el experimento 1 es mucho mas elevado, esto es debido a la pérdida de

puntos por oclusiones.

Enlafigura4.11 y 4.12 se muestra la secuencia donde se encuentra el patrén que se esta buscando.

2 - Tracking 2 - Tracking

2 - Tracking
2 - Tracking

-

Figura 4.11: Secuencia con el patrén encontrado. Parte 1
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4.5 Resultado Experimento 2

2 - Tracking 2 - Tracking

2 - Tracking 2 - Tracking

Figura 4.12: Secuencia con el patrén encontrado. Parte 2
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CAPITULO 5

Conclusiones y trabajo futuro

En primer lugar se puede evaluar el resultado de la calibracién automadtica. Se observa por un la-
do que es una gran ventaja el hecho de poder evitar la fase de calibracion cldsica. Aunque se ha
demostrado que funciona, se observa que es necesario que exista una cantidad de movimiento im-
portante por parte del usuario al que se quiere calibrar para que esta funcione correctamente. Por
tanto, siempre que sea posible es recomendable utilizar la calibracién clésica. Sélo se utilizard la
calibracién automética en casos en los que los datos ya estén tomados sin haber realizado la fase
de calibracién o en casos en los que la deteccidn de la persona es buena (no hay oclusiones, esta

de frente,etc.).

En cuanto al algoritmo DTW, se observa que funciona correctamente siempre que en la secuencia
donde estamos buscando exista un tramo muy similar al patrén que se esta buscando y en funcién
al pardmetro de corte asociado. Este pardmetro de corte tiene el inconveniente de que no puede fi-
jarse a simple vista. Es necesaria una fase de validaciéon como la implementada o ajustar por tanteo

en secuencias de datos en las que se sabe a priori que existe el patrén que se busca.

En la bisqueda de gestos la similitud de lo que se busca afecta de forma muy directa y pueden
darse casos donde un gesto que es claramente el mismo que otro el algoritmo no los clasifique
como iguales, como por ejemplo la accion de saludar puede no ser reconocida como igual por el
hecho de tener las piernas en una posicidn significativamente diferente a las de la media que se

utiliza como patron.
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Se plantea una mejora del algoritmo DTW para solucionar el problema del pérrafo anterior, el
planteamiento de mejora consiste en aplicar una serie de pesos a cada una de las articulaciones que
participan en la accién de manera que influyan en mayor o menor medida en funcion de lo que
aporten al gesto. Ppor ejemplo, en el gesto de saludar con la mano derecha, se tendria que dar mas
importancia al movimiento de la mano derecha y el codo derecho. Con un grado un poco menor
de importancia se tendria que contar la mano y el codo izquierdo, para asi diferenciarlo de otros
gestos. Finalmente se aplicaria un peso practicamente nulo a las piernas ya que no aportan casi

nada al gesto de saludar con la mano derecha.
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CAPITULO A

Contenido del CD

En el CD adjuntado con la memoria, se puede encontrar:

/Memoria.pdf : Archivo con una copia de la memoria en formato PDF.

/InstalarOpenNI: Directorio con los instaladores del driver para Kinect y el framework Open-
NI

/Codigo: Directorio con el codigo de las aplicaciones tanto de la aplicacion para extraer

informacion de Kinect asi, como de la aplicacion del andlisis de los datos.

/Ejecutable: Directorio con los archivos ejecutables de las diferentes aplicaciones.
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CAPITULO B

Instalaciéon OpenNl

Para un correcto funcionamiento de la libreria OpenNI es necesario seguir los siguiente pasos:

1. En el directorio del CD /InstalarOpenNI, ejecutar y seguir las instrucciones de instalacion
del fichero OpenNI-Win32-1.1.0.38-Dev.msi.

2. En el directorio del CD /InstalarOpenNI, ejecutar y seguir las instrucciones de instalacién
del fichero SensorKinect-Win32-5.0.0.exe.

3. En el directorio del CD /InstalarOpenNI, ejecutar y seguir las instrucciones de instalacién
del fichero NITE-Win32-1.3.1.3-Redist.msi.

En el punto 3 es necesaria una contrasefia, que estd disponible en el archivo Contrasefia_NITE.txt
del directorio /InstalarOpenNI del CD.
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