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Resumen

En el presente escrito se expone el disefio y desarrollo de algoritmos para de-
teccién y rastreo de movimiento manuales, ademas se propone el uso de un sistema
multivisiéon de captura basado en Kinects v2 y multiples hilos de ejecucién.

Para el proceso de segmentacion de las regiones de interés se emplean marcado-
res pasivos en forma de anillos cubiertos con cinta reflejante que son distinguibles
en las imagenes infrarrojas tomadas con los sensores correspondientes de los dispo-
sitivos.

La adquisicién y sincronizacién de las cadmaras de la herramienta se lleva a cabo
a través de software y la arquitectura del sistema es adecuada para utilizar un
numero arbitrario de dispositivos, con la limitante del poder de computo del equipo
empleado.

En cuanto a la utilidad final del sistema construido, éste fue aplicado para reali-
zar un analisis cualitativo y cuantitativo del nivel de experiencia de especialistas en
sutura de ojo por microcirugia con microscopio e instrumental.

Por dltimo, aunque no es parte del alcance de esta tesis, es importante senalar
que la herramienta podria extenderse para realizar reconocimiento de gestos en la
ejecucion de movimientos especificos para tareas de animacién, simulacién, lenguajes
de senas, entre otras.
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Capitulo 1

Introduccion

A lo largo de los anos, el desarrollo de los sistemas de computo ha tenido co-
mo consecuencia una reduccién de las dimensiones y peso de los circuitos digitales,
permitiendo un incremento en la construccién y consumo de productos electrénicos
y nuevas tecnologias, como computadoras portatiles, teléfonos y relojes inteligentes,
tabletas, entre otros.

Al mismo tiempo, ha sido importante el proceso de investigacién en el disefio y
uso de estas tecnologias, haciendo énfasis en facilitar la comunicacion entre las per-
sonas (usuarios) y las computadoras. Asi, surge la rama conocida como interaccién
humano-computadora (Human-Computer Interaction, HCI), definida como el estu-
dio de cémo la gente interactiia con dispositivos de cémputo y en qué medida éstos
son desarrollados para que dicha interaccién sea exitosa o satisfactoria para los seres
humanos.

Algunas de las problemadticas que se intentan resolver en tal estudio se relacionan
con cémo realizar el intercambio de informacion, la especificaciéon de cudles son las
entradas requeridas y como son proporcionadas a un sistema, ademas de qué tipo
de respuesta necesitamos y cémo representarla.

Adicionalmente, el avance tecnolégico ha buscado la automatizacién de los procesos
tanto para la simplificacién de las tareas de los usuarios como para mejorar la preci-
sién de los resultados en la realizacion de las mismas. En ese sentido, es comtn el uso
de dos areas de computo muy importantes, visién por computadora y reconocimien-
to de patrones, mediante las cudles se lleva a cabo el procesamiento de colecciones
de imagenes o videos con el fin de extraer, a través de un analisis especifico, datos
o caracteristicas valiosas que puedan describir la presencia de ciertos elementos o
eventos ocurriendo en las escenas capturadas.



Capitulo 1. Introduccién 1.1. Motivacion

1.1. Motivacion

Los mecanismos actuales usados para interactuar con sistemas computacionales,
como el uso de teclado, ratén, pantalla tactil, 1apiz éptico, micréfono, camara, etc,
parecen suficientes para la mayoria de nuestros propositos; sin embargo, en otras
ocasiones la construccién de algoritmos y sistemas cuya interaccién sea mads sencilla
o sin el uso de dispositivo alguno facilita el aprendizaje de los usuarios, en general,
permitiendo ademas mejorar su desempeno en sus actividades cotidianas o ayudar en
su inclusién en la sociedad, en particular; por ejemplo, manipulacién de una compu-
tadora o aplicaciones[l] por medio de ciertos movimientos corporales, medicién del
rendimiento de un deportista, intérpretes de lenguajes de senas[2][3], etc.

1.1.1. Gestos

Un gesto (Figura es una forma no verbal de comunicacién en la cual accio-
nes corpéreas visibles transmiten mensajes particulares, con o sin intervencién del
discurso hablado, permiten comunicar una variedad de pensamientos y sentimientos
desde rebeldia y hostilidad hasta aprobacion y afecto.

Figura 1.1: Coleccién de gestos manuales distinguibles.
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Los gestos més comunes son conocidos como emblemas, simbolos o gestos cita-
bles; son gestos culturales o convenciones que pueden ser usados para reemplazar
palabras (p.ej. ondeo de la palma para el 'Hola’ o ’Adiés’). Un gesto simple em-
blematico puede tener distinto significado dependiendo del contexto cultural, va-
riando desde algo agradable o complementario hasta algo altamente ofensivo.

Un gesto dindmico involucra cambios de posicién sobre el tiempo, mientras que un
gesto estdtico es observado enfaticamente en un cierto lapso. El ondeo de la mano
en el gesto emblematico ’Adids’ es un ejemplo dindmico y la senal de "Alto’ es un
ejemplo de gesto estatico.

Debido a que los gestos incluyen movimientos de manos, cara y otras partes del
cuerpo, proporcionan una forma natural, intuitiva, facil y conveniente de interac-
tuar con un sistema sin el uso de dispositivos adicionales.

Para entender un mensaje completo es necesario interpretar los gestos estaticos
y dindmicos sobre un periodo de tiempo; este complejo proceso es conocido como
Reconocimiento Gestual[4]. Algunas ventajas del reconocimiento gestual son[5]:

= No hay partes moviles; es decir, utilizar o no algin dispositivo auxiliar es
posible; ademds, no implica (necesariamente) contacto entre el usuario y el
dispositivo.

= Un sistema basado en gestos no requiere detectar o hacer sonidos, asi que
ruidos de fondo en captura de videos no afectan la informacion de entrada.

= Un sistema de reconocimiento de gestos podria controlar un nimero de dis-
positivos multimedia a través de la implementaciéon de un conjunto de gestos
intuitivos; por tanto, puede ser disenado para parecer lo mas natural posible
a los usuarios de modo que disminuya el tiempo de su aprendizaje.

= Usar una interfaz de captura y reconocimiento de gestos ayudaria a vencer
barreras de comunicacién.

1.2. Rastreo de movimiento

La captura o rastreo de movimiento (Motion Capture o Motion Tracking en
inglés) es el proceso de registrar el movimiento de objetos o personas; es utilizado en
aplicaciones militares, de entretenimiento, deportivas o médicas, ademds incorpora
y valida procesos relacionados con visién computacional y robética. Cuando incluye
movimientos de la cara y dedos o captura expresiones sutiles es referido como per-
formance capture; en filmacién y videojuegos es conocido como match moving|[6].



Capitulo 1. Introduccién 1.2. Rastreo de movimiento

Mediante la captura de movimiento se pueda generar un modelo digital que re-
presente el cambio registrado en la posicién de cierto(s) elemento(s) en la escena,
para un analisis o aplicacién posterior de los datos obtenidos.

El movimiento puede ser capturado y rastreado usando un sistema éptico o un
sistema no éptico. Un sistema no éptico usualmente emplea sensores de inercia para
medir tasas de rotacion, las cuales son traducidas en movimientos corporeos; los siste-
mas 6pticos utilizan sensores de imagen y cdmaras para rastrear movimientos en 3D.

Los sistemas épticos con marcadores emplean elementos construidos con materiales
pasivos (reflectivos) o activos (motorizados). Los marcadores son colocados en un
traje o en el cuerpo del sujeto y rastreados empleando software de procesamiento de
iméagenes, actian como puntos de referencia para la identificacion de articulaciones
particulares (joints) y extremidades mientras el sujeto se mueve (Figura[1.2)). Estos
dispositivos son comtinmente usados en proyectos a gran escala para la televisién y
la industria filmica.

Figura 1.2: Traje con marcadores luminosos utilizados para rastreo de movimiento y proceso de
generacién de un modelo tridimensional asociado™.

(1) https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_animation|

En el caso de los sistemas épticos sin marcadores no se requiere que el sujeto
utilice algun atuendo especial para realizar el rastreo, aqui los sensores Opticos se
utilizan para determinar la profundidad de los objetos en el ambiente. Los siste-
mas infrarrojos facilitan la deteccién de la entrada de un sujeto en la escena para
posteriormente identificar las articulaciones o extremidades del mismo.
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1.3. Definicion del problema

La finalidad primordial del proyecto de tesis consiste en implementar un método
de motion tracking robusto, aplicando un sistema 6ptico multivision, que permita el
rastreo y recuperaciéon de las posiciones de regiones de interés de las manos.

Para ello, el sistema empleard en general un conjunto de marcadores pasivos coloca-
dos en las manos, mismos que seran caracterizados para su deteccién y seguimiento
y, finalmente, se llevara a cabo un andlisis de los movimientos realizados (recupera-
cién de posicion, velocidad, aceleracién, etc.) durante la ejecucién de alguna destreza
manual o gesto determinado.

1.3.1. Objetivos

El trabajo de tesis estd dirigido por el disefio y construccién de tres mdédulos
especificos:

= Los recursos y arquitectura del sistema multivisién para la captura de los
movimientos manuales.

= Los algoritmos de deteccién y seguimiento de las regiones de interés corres-
pondientes.

= Fl anélisis y evaluacién de los gestos simples asociados a ciertos movimientos.

En particular, los objetivos especificos son:

1. Diseno de la arquitectura del sistema multivisién.

2. Moédulo de sincronizacién de multiples dispositivos 6pticos.
3. Diseno y construccién de los marcadores pasivos.

4. Adquisicién de imédgenes mediante el sistema multivision.
5. Algoritmo de deteccién de regiones de interés.

6. Algoritmo de seguimiento de movimientos manuales.

7. Definicién de experimentos para el rastreo de movimientos.
8. Captura de coleccién de imédgenes de prueba y validacién.
9. Anélisis y evaluacién de los movimientos manuales.

10. Pruebas con usuarios.
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1.4. Estructura

El documento presentado estd organizado de la siguiente manera: en el Capitu-
lo |1 se enuncia una breve justificaciéon de la intencién y principales objetivos de la
tesis. El Capitulo [2| corresponde al marco tedrico, en el cual se describen generali-
dades sobre técnicas de captura y rastreo de movimiento, haciendo particularmente
énfasis en propuestas para seguimiento de manos.

Dentro del Capitulo |3| se explica el disenio y desarrollo de los recursos, asi como
de la arquitectura del hardware usado y el software del sistema multivisién que
serd utilizado para hacer la deteccion de las regiones de interés y el rastreo de los
movimientos manuales. Posteriormente, en el Capitulo |4 se muestran los experimen-
tos y resultados obtenidos con el procesamiento hecho por el sistema construido.

Finalmente, en el Capitulo [5| se discuten las conclusiones acerca del desarrollo y
los resultados correspondientes, ademas se listan las posibles mejoras y el trabajo a
futuro.



Capitulo 2

Antecedentes

Los métodos de visiéon por computadora, comtinmente basados en el procesa-
miento y andlisis de imagenes digitales, buscan emular el proceso de vision humano
para caracterizar y describir el contenido de una imagen o de algunos de sus com-
ponentes (Figura . Sin embargo, los algoritmos dependen generalmente de las
condiciones de la informacién de las capturas; por ejemplo, el ruido contenido en la
imagen, la iluminacion, las variaciones de color y contraste de los objetos, las formas
de los mismos, entre otras.

()

Figura 2.1: Aplicaciones comunes de visién por computadora: (a) estéreo visién y reconstruccién
3D®, (b) rastreo de elementos en movimiento™®, (c) segmentacién y reconocimiento de objetos®.

(2) http://cs.bath.ac.uk/~nc537/opportunities.html| (3) http://www.vision.ee.ethz.ch/~rhayko/
(4) https://people.eecs.berkeley.edu/~sgupta/
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2.1. Algoritmos de segmentacion

Normalmente, durante el procesamiento de las imagenes, los elementos encon-
trados corresponden a caracteristicas estructurales tales como rectangulos, circulos,
etc; o bien, a nivel de pixel como esquinas o bordes. Tomando en cuenta estos tipos
de elementos se realiza la segmentacién correspondiente, cuyas técnicas se dividen
principalmente en dos grupos: las técnicas provenientes de la deteccion de contornos
y aquellas que involucran crecimiento de regiones, entre las cuales se encuentran
contornos activos, métodos de separacién y mezclado, basados en gréaficas y en fun-
ciones de energia, entre otros[7].

Una coleccién de algoritmos existentes mezclan ambas técnicas senialadas para obte-
ner las regiones sobre una imagen; tales métodos utilizan las bases de segmentacion
por clisters y establecen el concepto de superpizeles[§][9]. Un superpixel puede
definirse como un conjunto de pixeles que tienen caracteristicas similares y que son
usados como grupo para representar formas. Los superpixeles (ver Figura ge-
neralmente se emplean en segmentacién por color, agrupando la redundancia de las
imédgenes y reduciendo la complejidad de las tareas de procesamiento posteriores.

Figura 2.2: Ejemplo de segmentacién mediante superpixeles.

De acuerdo a Achanta et al.[I0], dentro de las caracteristicas deseables de un
buen algoritmo de segmentacién por superpixeles estarian las siguientes:

= Buen ajuste de los superpixeles a las fronteras entre regiones.

= Si son empleados para reducir la complejidad computacional como un paso de
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preprocesamiento, deben ser rapidos de calcular, utilizar memoria de forma
eficiente y de uso simple.

= Cuando son usados para fines de segmentacién, deben incrementar la rapidez
de los algoritmos y mejorar la calidad de los resultados.

Asimismo, los métodos de segmentacion capaces de producir superpixeles pueden
clasificarse en algoritmos basados en gréficas y los que utilizan ascenso del gradiente.
Los primeros consideran cada pixel como el nodo de una grafica y el peso de la arista
entre dos nodos es proporcional a la similitud entre tales pixeles; los segmentos se
obtienen minimizando una funcién de costo definida para la grafica.

Por su parte, los algoritmos por descenso del gradiente ajustan clisters de iteraciones
previas para obtener mejores segmentos hasta lograr el criterio de convergencia defi-
nido; dentro de éstos se encuentran Mean-Shift[I1], Quick-Shift[12], Watershed[13],
Turbopixel[14] y SLIC[10], algunos de los cuales se describen en las siguientes sec-
ciones.

2.1.1. Vertientes

Una técnica propuesta por Vincent y Soille[I3], con cierta similitud a crecimiento
de regiones, es la segmentacién basada en lineas divisorias de cuencas, mejor conoci-
das como vertientes (watershedbﬂ), en la cual la transformacion trata la imagen como
un mapa topografico utilizando el brillo de cada pixel para representar la altura en
el mapa y encuentra las lineas formadas por las cimas de los crestas.

El método considera cada pixel como una gota de agua que desciende en un relieve
topografico hacia su minimo maés cercano, el cual se localiza al final del trayecto de
la pendiente mas pronunciada. La implementacion de la transformada, introducida
por Beucher y Meyer[15], simula un algoritmo de inundacién sobre la imagen en es-
cala de grises y mediante el gradiente de la misma, que finaliza al obtener diferentes
vasijas inundadas que son separadas por las lineas de los bordes, de tal forma que
cada vasija distinta corresponde a un segmento en la imagen (Figura .

O] nombre watershed proviene del concepto geoldgico que se refiere al limite de agua que
desemboca y separa regiones de tierra (cuencas) vecinas.
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Watershed line  Catchment basins

(a) (b)

Figura 2.3: Representacién grafica del relieve de una imagen, el cual es usado para segmentar por
vertientes®: (a) imagen sintética de dos manchas negras, (b) linea de vertiente.

(5) www.mathworks.com/company/newsletters/articles/the-watershed-transform-strategies-for-image-segmentation.html

Para lograr la inundacién se emplean puntos marcadores que seran los pixeles
donde comenzara el proceso de inundacién en cada regién, los cuales pueden ser
obtenidos como sigue:

= A partir de los minimos locales del gradiente de la imagen; en este caso se
produce una sobre-segmentacién, por lo que es necesario aplicar un paso de
mezcla de regiones.

» Los marcadores pueden ser especificados explicitamente por el usuario o de-
terminados automdaticamente mediate operadores morfolégicos.

Los pasos del algoritmo de inundacién se listan a continuacion:

1. Se elige el conjunto de marcadores y a cada uno se le asigna una etiqueta.

2. Los pixeles vecinos de cada zona marcada se guardan en la cola de prioridad
de acuerdo a la magnitud del gradiente del pixel.

3. Se extrae el pixel al frente de la cola de prioridad,

a) si todos sus vecinos han sido marcados igual entonces se le asigna esa
etiqueta al pixel.

b) en caso contrario, todos los vecinos no marcados que no estén ya en la
cola de prioridad son insertados.

4. Repetir el paso 3 hasta que la cola de prioridad quede vacia.

Como consecuencia de los pasos senalados, los pixeles no etiquetados son las
lineas de vertientes; resultado sobre una imagen de ejemplo se muestra en la Figu-

ra 2.4
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(a) (b)

Figura 2.4: Ejemplo de segmentacién por vertientes: (a) imagen con objetos en contacto, (b) bina-
rizacién estandar conteniendo elementos unidos, (c) separacién de los objetos y lineas de vertiente.

2.1.2. Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)

El método SLICJI0] es una adaptacién de clusterizacién local de pixeles por
K-means|[16] para generacién de superpixeles de acuerdo a su similitud de color y
proximidad en el plano de la imagen. Para ello, se utilizan tuplas en un espacio 5-D
definido por los valores L, a, b en el espacio de color CIELab - perceptualmente uni-
forme para distancias de color pequenas - asi como las coordenadas z, y de los puntos.

El algoritmo realiza un paso de inicializacién para obtener k£ centros de clister
Ci = [l; a; b; x; yi]T, muestreados sobre una rejilla regularmente espaciada por S
posiciones, donde S = y/N/k, con N el niimero de pixeles. Los centros se convierten
en semillas de crecimiento de regiones, colocadas en las posiciones correspondientes
a los pixeles con el gradiente mas bajo en una vecindad de 3 x 3 para evitar centrar
el superpixel en un borde.

Cada i-ésimo pixel, en una regién de traslape alrededor de cada centro CY, se asocia
al centro del clister mas cercano; ésto reduce el espacio de busqueda y mejora la
eficiencia del algoritmo reduciendo el nimero de distancias calculadas. La distancia
D entre un centro de cluster y el pixel en proceso combina la distancia en el espacio
de color d. y la distancia euclidiana dg, tal que

D =\/d>2+ (%)'m? (2.1)

11
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donde,

dc = \/(l] - li)Q + (aj — ai)z + (bj - bi)Q (2.2)

ds = /(x5 — )2 + (y; — vi)? (2.3)

Tomando la ecuacién el factor m pesa la importancia entre la similitud del
color y proximidad espacial a partir de las expresiones y respectivamente.
Si m es un nuimero grande, los superpixeles son mas uniformes entre si; mientras
que para valores bajos de m los superpixeles se ajustan mejor a las fronteras entre
regiones, pero son menos regulares en tamano y forma.

El algoritmo [I| resume los pasos de este método, mismo que requiere aplicar un
paso final de componentes conexas para reunir aquellos pixeles aislados que no per-
tenecieron a la misma componente conexa del centro de clister al que realmente
corresponden.

Algoritmo 1 Algoritmo SLIC para segmentacién por superpixeles (Fuente: Achanta et al.
[2012)).

1: Initialize cluster centers Cy = (I, ax, by, Tr, yx] by sampling pixels at regular
steps S

2: Move cluster centers to the lower gradient position in a 3 x 3 neighborhood

3: Vi € I,1(i) = —1, where i represents each pixel for the image I

4: Vie I,d(i) = o0

5: repeat

6: for each cluster center C}, do

7 for each pixel ¢ in a 25 x 25 region around C}% do

8: Compute the distance D between C} and i

9: if D < d(i) then

10: set d(i) = D

11: set [(i) =k

12: end if

13: end for

14: end for

15: Compute new cluster centers

16: Compute residual error £

17: until E < threshold

12
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En la Figura pueden observarse superpixeles de distintos tamafios sobre al-
gunas imagenes usando SLIC.

Figura 2.5: Segmentacién por SLIC, mostrando superpixeles de tamafio aproximado a 64, 256 y
1024 pixeles (Fuente: Achanta et al. [2012]).

2.2. Motion Tracking

Vemos que el proceso de deteccién de objetos en una imagen no es una tarea
facil, la cual adquiere mayor complejidad si tratamos con una secuencia de frames
de un video almacenado o un flujo de datos adquiridos en vivo inclusive. Aqui, es
necesario considerar variables adicionales sobre las imagenes resultantes que, ademas
de problemas o posibles errores de origen tras la adquisicién de los dispositivos, de-
penden de informacion relacionada al movimiento de los objetos.

Precisamente, el rastreo de objetos es un problema dificil debido principalmente
a factores tales como la aparicion, desaparicién y oclusién de elementos, asi como
cambios de velocidad que pueden generar blurring y agregar variaciones de ilumina-
cién y presencia de sombras; o bien, el cambio de posicién de los objetos, respecto a
los dispositivos de captura, produce modificaciones en su forma, tamano y rotaciones
en escena (Figura [2.6(a))).

13
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== AR

(a)

Figura 2.6: Problemas presentes en el rastreo de objetos en movimiento: (a) desenfoque y oclusién
de objetos(s), (b) desenfoque y cambios de iluminacién en captura.

(6) https://www.viewbug.com/contests/motion-blur-photo-contest

En general, en la deteccién y andlisis de objetos en movimiento, uno de los
procesos mas usados es el flujo dptico que consiste en la representacion del cambio
de posicién a través de un campo vectorial, en el cual se muestra un patrén de
movimiento aparente de puntos significativos entre frames consecutivos comparando
las variaciones entre éstos. El flujo 6ptico considera que las intensidades de los pixeles
de un objeto en particular no cambian entre frames consecutivos y las vecindades
de tales pixeles tienen un movimiento similar (Figura .

Figura 2.7: Representacién de objetos en movimiento a través de flujo 6ptico(™.

(7) http://www.vision-systems.com/articles/2012/09/stemmer-imaging-readies-two-new-algorithms-for-vision-2012.html
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El principio del flujo 6ptico, para el caso 2D sobre imagenes, toma la posicién
de un pixel (z,y,t) con intensidad I(z,y,t) que se desplaza Ax, Ay y At entre los
dos frames consecutivos, de modo que la constancia de brillo satisface la siguiente
ecuacion

I(z,y,t) = I(z + Az, y + Ay, t + At) (2.4)

Asumiendo que el movimiento descrito es pequeno, la expresién puede escri-
birse como

I(z+ Az, y+ Ay, t + At) = I(w,y,t) + Az + LAy + GIAL+ ..+ (25)

tal ane oI oI oI
rAr + 5 Ay + 5 At =0 (2.6)

Dividiendo [2.6] por At y reescribiendo algunos valores se tiene
IIU—FIy'U—i—It =0 (27)

donde u y v con las componentes de la velocidad o flujo éptico de I(z,y,t),

mientras que I, I, y I; son las derivadas correspondientes %, % y % en la imagen

<x7 y7 t)‘

Los algoritmos estandar toman un conjunto de puntos a rastrear del frame en turno
y obtienen los vectores de flujo 6ptico de esos puntos; sin embargo, eso funciona
bien para movimientos pequenos y falla para cambios més largos. La solucién pro-
puesta por Lucas y Kanade[17] aplica el uso de pirdmides de imégenes, subiendo en
la piramide para que los movimientos pequefios sean removidos y los movimientos
largos se conviertan en pequenos.

El método Lucas-Kanade[I8] utiliza una vecindad 3 x 3 alrededor de un pixel y
se obtienen los valores I, I, y I; para cada uno de los 9 puntos; con éstos datos se
aplica ajuste por minimos cuadrados para calcular los valores solucién u y v como
se muestra en la ecuacién 2.§

-1
ul _ Sily,? Sl Iy, — I, I, 2.8)
v Sily Iy, Sily,? —3i1,. I, '

Otros métodos comunes consideran que en la escena estatica los cambios de in-
terés en los pixeles son generados por el cambio de posicién de los objetos relevantes,
por lo cual la idea es separar las caracteristicas dindmicas en primer plano (fore-
ground) del fondo fijo (background), a esta técnica se le conoce como background

subtraction (Figura [2.8).
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Figura 2.8: Sustraccién de fondo en una escena con objetos en movimiento®.

(8) https://www.cs.unc.edu/~lguan/Research.files/Research.htm

La mayoria de los algoritmos operan sobre cada pixel, utilizando mezcla de distri-
buciones gaussianas que son pesadas de acuerdo al tiempo proporcional de aquellos
colores que aparecen en la escena, de manera que los colores de fondo probables son
aquellos que permanecen estédticos y més tiempo[19].

2.3. Hand Tracking

Con respecto al rastreo de movimientos manuales, algunos de los principales pro-
blemas a resolver son la deformacién, la interferencia de las condiciones del fondo
de la escena y el cambio de tamafio de la mano. Por ello, muchos algoritmos estdn
basados en la extraccién de componentes de acuerdo al color, asumiendo que existen
diferencias significativas entre el color de la piel de las regiones de interés - muneca,
palma y falanges - y el color de fondo. En consecuencia, es importante la seleccion
de un espacio de color adecuado con independencia de iluminacién para minimizar
la interferencia de la luz en la extraccién del color de la piel.

Otra forma de realizar la extraccién del color de la piel consiste en un aprendi-
zaje adaptativo en linea para aprender y actualizar iterativamente la distribucion
de los pixeles para determinar cudles corresponden a zonas de piel de las manos y
cuales son fondo.

Considerando que la mayor causa de error en el rastreo se debe principalmente
a la carencia de nivel de detalle expresivo de las caracteristicas de las superficies
bajo condiciones de deformacién, autores como Zhang y Huang[20] sugieren clus-
terizacién iterativa SLIC (seccién para extraer caracteristicas superpixel de
la(s) mano(s) (Figura para mantener elementos estructurales en varios niveles.
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Figura 2.9: Superpixeles de un brazo y mano calculados con SLIC.

(9) https://www.researchgate.net/publication/302954003_Hand-related_methods_in_Egocentric_Vision

Su algoritmo fusiona la extraccién por color de la piel y los superpixeles para
mejorar la segmentacién del drea de la mano descartando el fondo (Figura .
Posteriormente calcula un histograma de gradiente integrado (gradient integrated
histogram, GIH ), el cual es un tipo de vector de caracteristicas que puede incorporar
multiples orientaciones del gradiente y del histograma de intensidades. Finalmente,
se utiliza una modificacién del método mean-shift[21] para estimar la posicién del

objetivo (Figura [2.11)).

Figura 2.10: Resultado de la fusién de extraccién de color y superpixeles: imdgenes de entrada
(izquierda), extraccién de color estandar (centro) y segmentacién por método desarrollado por Zhang
y Huang [2013].
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Figura 2.11: Comparacién del método de rastreo propuesto por Zhang y Huang [2013] (izquierda),
el método mean-shift (centro) y extraccién estdndar de color de la piel (derecha).

En algunos casos, también se han utilizado recursos adicionales para obtener
un rastreo con mayor precision de la posiciéon de la mano; ejemplo de ésto es el
trabajo realizado por Sasaki et al.[22] quienes emplean marcadores en forma de
anillos con regiones de dos colores que al ser procesadas en el espacio de color xyY y
bajo apropiadas condiciones de iluminacién forman cimulos de puntos debido a su
similitud en tal espacio, cuya distribucién no cambia fuertemente atin con variaciones
de pose de los marcadores (Figura .
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Figura 2.12: (a) Marcadores pasivos en forma de anillos de colores y (b) la distribucién de las
regiones en el espacio de color xyY (Fuente: Sasaki et al. [2009]).

Una vez distinguidas las regiones de color correspondientes se extrae el borde
definido por ambas, de tal forma que se pueda determinar el segmento de elipse
visible en las capturas de las cAmaras. La estimacién de la elipse completa se calcula
mediante ajuste por minimos cuadrados, expuesto por Fitzgibbon et al.[23], al ob-
tener el vector de pardmetros p = [abcde f]T que satisfacen la ecuacién para
todos los puntos.

ple =ax? +bxy+cy’ +de+ey+ f=0 (2.9)

Para determinar el centro y vector normal de los marcadores se usa geometria
proyectiva por estereo visién encontrando las dos elipses ajustadas sobre dos planos
de imagen. Los centros de los anillos se calculan mediante la ecuacién [2.10| mientras
que el plano normal, en el cual estd colocado el borde del circulo original, se expresa
en las ecuaciones [2.11] y [2.12

[a b2 [d)2
Pc = — {b/Z . } L/Q} (2.10)
(i) = [ (H(p) + (" C'e)A), (¢ Ce)lle|2]” (2.11)

H(y) = [C'€],F + pe' (Ce)T (2.12)
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donde e y e con los epipolos, F la matriz fundamental, [a], es la matrix anti-
simétricaﬂ obtenida de a, mientras que p es un parametro dado por la ecuacion
y C es la representacion matricial de la cénica, que se muestra en la ecuacion

12](Ce)(Ce)T — (eTCe)C)(e Ce') = FT[C'e],C'[Cel,F  (2.13)

a b/2 dJ2
C=1(b/2 ¢ ¢/2 (2.14)
/2 e/2 f

Por tdltimo, a partir de los centros y normales correspondientes, se utilizan res-
tricciones anatémicas para estimar las posiciones p1, p2, p3 v P4 del dedo ilustradas

en la Figura [2.13]
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Figura 2.13: Restricciones anatémicas para estimar las posiciones del dedo: (a) modelo 3D del
dedo, (b) restriccién de plano de movimiento (Fuente: Sasaki et al. [2009]).

Por otro lado, en la literatura se reportan diversos tipos de métodos para reali-
zar el rastreo de manos en tiempo real; en particular, Sridhar et al.[24] agrupa los
algoritmos presentados en los ultimos anos, clasificindolos de la siguiente manera:

= Generativos o basados en modelos. Utilizan un modelo de la mano y sus
articulaciones, usualmente un esqueleto cinematico, para estimar los parame-
tros de pose que mejor expliquen las observaciones de la imagen en turno. La
estimacién produce soluciones temporalmente suaves, pero requiere optimiza-
cion local que en ocasiones converge a éptimos locales erréneos.

B'Una matrix antisimétrica o antimétrica es una matrix cuadrada cuya transpuesta es igual al
negativo de la matrix; i.e. se cumple la condicién AT = —A.
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» Discriminativos o por cuadros simples. Asumen poco acerca de la cohe-
rencia temporal entre frames y utilizan modelos no paramétricos de la mano;
las poses son inferidas mediante mapeo inverso de las caracteristicas de la ima-
gen hacia un espacio de configuraciones manuales existentes o aprendidas; sin
embargo, los resultados son usualmente menos estables.

» Hibridos. Hace uso de un sistema multivision y una camara de profundidad;
en este caso, el rastreo generativo esta basado en una representacién implicita
de suma de gaussianas (Sum of Gaussians, SoG) y el rastreo discriminativo
usa clasificadores para detectar las posiciones de los dedos.

El concepto de un modelo por suma de gaussianas se refiere a aproximar el
volumen 3D de la mano a través de gaussianas isotrépicasﬂ adjuntas a los huesos
del esqueleto, asociando un color a cada gaussiana. En 2D, las imégenes son seg-
mentadas en regiones de colores y cada region es aproximada por una gaussiana
en el plano. El problema con una aproximacién isotrdopica es que se requieren mu-
chas funciones gaussianas con pequenas desviaciones estdndar lo cual incrementa
la complejidad computacional. Por esta razén, su modelo, denominado SAG (Sum
of anisotropic gaussians), extiende SoG representando la forma de la mano en 3D
mediante gaussianas anisotro”picasﬁ , como se observa en la Figura m

Figura 2.14: Resultado del modelo utilizando gaussianas anisotrépicas y con primitivas isotrépicas
(Fuente: Sridhar et al. [2014]).

El uso de gaussianas anisotrépicas les permite establecer una funcién de ajuste
de energia suave y que es analiticamente diferenciable para el modelo SAG bajo
proyecciones de perspectiva de las camaras a color empleadas y que permite opti-
mizacién con un resolvedor iterativo basado en gradiente. El resumen del flujo del
método se muestra en la Figura [2.15

BUna gaussiana isotrdpica es aquella en la cual su matrix de covarianza 3 es proporcional a la
matrix identidad, ésto es ¥ = o21.

B El filtrato anistrdépico fue presentado por Perona y Malik[25] y es un filtro que elimina los
efectos de dentado en las curvas o lineas diagonales de una imagen, reducciendo el suavizado y
preservando detalles de los bordes.
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Automatic Model Fitting

Pose Optimization
£(0)

Multiple RGB Cameras Input RGB Data 2D Quadtree 3D SAG Model Tracked Hand Pose

Figura 2.15: Método de rastreo de manos basado en suma de funciones gaussianas anisotrépicas
(Fuente: Sridhar et al. [2014]).

2.4. Kinect

Motion tracking es un area de investigacién muy importante actualmente, es-
pecialmente provocada por las grandes companias desarrolladoras de videojuegos
(Microsoft, Nintendo y Sony). Todos ellos han liberado consolas, a un costo rela-
tivamente bajo, con capacidades para rastreo de movimiento haciendo un trabajo
razonable de captura.

El Kinect[26] es un dispositivo éptico desarrollado por Microsoft para la consola
Xbox 360 (v1, Noviembre 2010) y para el Xbox One (v2, 2014) (Figura[2.16). Posee
un emisor infrarrojo y una base de inclinacién variable, ademés de un sensor infra-
rrojo de profundidad y un sensor de color, asi como un arreglo lineal de 6 micréfonos.

Figura 2.16: Dispositivo infrarrojo Kinect v2.

2.4.1. Rastreo de gestos manuales

Aunque el Kinect fue diseniado originalmente para consolas de videojuegos y
Windows PC’s, posee su propio kit de desarrollo de software[27], habilitandolo co-
mo una tecnologia de captura de movimiento 3D ampliamente utilizado en diversas
areas de investigacion hoy en dia.
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Precisamente, dentro de las aplicaciones mas frecuentes del Kinect se encuentra
la interaccion con sistemas de computo por medio de gestos practicos manuales que
permiten manejar elementos como cursores, controles de juegos, televisores de forma
remota, entre otros. La informacion proporcionada por el Kinect puede ser utilizada
para sobrellevar problemas de iluminacién no uniforme en el ambiente, los distintos
tonos de piel en las personas y las rotaciones de la mano durante la ejecucion de
algiin movimiento.

Bakar et al.[28] desarrollaron un método de rastreo de manos invariante a rotacién
aprovechando el sensor de profundidad del Kinect. Un primer paso de inicializaciéon
busca el gesto de ondeo de la mano utilizando Ni TEEI Cuando la posicién de la mano
es localizada y rastreada se define la region de interés alrededor del area correspon-
diente para evitar detectar que otros objetos moviéndose a la misma distancia sean
considerados dentro del area indicada.

El problema con el movimiento es que el usuario puede desplazar la mano hacia
el Kinect y, por tanto, el tamano del rectangulo de la ROI no puede ser fijo; por
ello, definen el contorno de la mano como el inverso de la distancia zgep, al sensor
del dispositivo de modo que, como senala la ecuacién [2.15] a una distancia de 1000
mm el tamano del cuadro sea 80 para incluir adecuadamente la palma.

sizesquare = 1000 % 80/ zgepth, (2.15)

Con el autoajuste del cuadro de la regién de interés (Figura se realiza
el umbralizado de la mano utilizando los valores de profundidad de cada pixel y,
tomando en cuenta que las manos estdn usualmente hacia el frente del cuerpo, se
descartan elementos o ruido con colores similares.

NiTE[29] es un middleware 3D de visién por computadora que utiliza los datos recolectados
por un dispositivo de captura de imagenes para realizar tareas de localizacién y rastreo de manos,
asi como reconocimiento de algunos gestos.
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(@)

Figura 2.17: Autoajuste del tamafio del cuadro de la ROIL: (a) la mano esté cerca del sensor y (b)
la mano es alejada del sensor (Fuente: Bakar et al. [2014]).

El dltimo paso, descrito en el algoritmo [2, encuentra el radio y centro de la mano
calculando la circunferencia contenida en la palma. Algunos resultados del rastreo
invariante a rotacion se ilustran en la Figura [2.18

Algoritmo 2 Algoritmo para determinar el circulo aproximado de la palma (Fuente: Bakar et
al. [2014]).

Set palm as: Circle(P(0,0),r = —1)
Start with point at the top left of tracking square
Loop through every 4th pixel, from top to bottom, left to right
Measure distances from current pixel to every 4th pixel on hand contour
Record the contour point with minimum distance, let them be point P and
distance D
if D > r then
palm is now: Circle(P, D)
else
continue
10: end if
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(a) (b)

Figura 2.18: (a) Secuencia de rotacién de la mano y (b) rastreo de mano invariante a rotacién
con deteccién del centro de la palma (Fuente: Bakar et al. [2014]).

Para mejorar la deteccién y rastreo de los gestos manuales, Usachokcharoen et
al.[30] proponen aprovechar tanto el sensor de color como de profundidad utilizan-
do guantes de colores especialmente disenados (Figura , recuperando carac-
teristicas de movimiento, profundidad y color para construir una representacién de
descriptores 3D de las manos y aplicarlo al reconocimiento de gestos.

sssadull

Figura 2.19: Guantes de 12 colores propuestos por Usachokcharoen et al. [2015].
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La ROI de profundidad se consigue mediante umbralizado de la zona con dis-
tancias cercanas a la mano aplicando un histograma de intensidades, en el cual el
rango 0-60 fue dividido en espacios més pequenos correspondientes al cuerpo humano

(Figura [2.20]).

Original depth image Foreground image Depth ROI

Figura 2.20: Proceso de obtencién de la ROI de profundidad (Fuente: Usachokcharoen et al.
[2015)).

Para la extraccién de la ROI de movimiento, compararon dos frames de pro-
fundidad consecutivos para identificar las diferencias y asignar el drea donde el mo-
vimiento se presenté. Las caracteristicas de movimiento consisten en el nimero de
pixeles en cada celda de una regilla pre-establecida (Figura .

=

Extracted motion image Motion ROI
Two consecutive frames

Figura 2.21: Proceso de localizacién de la ROI de movimiento (Fuente: Usachokcharoen et al.
2015]).

Finalmente, con las posiciones de los pixeles de la mano recuperadas de la seg-
mentacion del frame de profundidad, se obtiene la regiéon de los guantes que es
procesada para remover aquellos puntos con colores fuera de los rangos de los 12

colores (Figura [2.22)).
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2.4. Kinect

» | ¢

Extracted gloves colours

Depth and colour image
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Colour ROI

Figura 2.22: Proceso de obtencién de la ROI de color (Fuente: Usachokcharoen et al. [2015]).
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Capitulo 3

Diseno y Desarrollo

Con base en la revision de las caracteristicas y aplicaciones de los métodos des-
critos en el capitulo[2] en las siguientes secciones se detallan cada uno de los compo-
nentes del sistema y el método de tracking desarrollado en este trabajo, los cuales
consideran restricciones particulares para la realizacién de algunas destrezas ma-
nuales especificas en condiciones controladas, tal como se muestra en las pruebas
realizadas del capitulo

Tomando en cuenta estas observaciones, a continuacion se explican las especifica-
ciones de la arquitectura multivision propuesta, asi como los algoritmos de prepro-
cesamiento, segmentacién y rastreo de los marcadores; el analisis de movimientos
correspondiente serd explicado en los resultados del capitulo

3.1. Adquisicién de imagen

La primera parte consiste en obtener una coleccién de imagenes adecuadas para
desarrollar los métodos de deteccion y rastreo. Para la captura de frames se utilizan
elementos con colores contrastantes entre si que permitan distinguir el fondo y las
regiones de interés de las manos; ejemplo de ello son las superficies sobre las cuales
se colocan las manos y se realizan los movimientos (Figura [3.1(a)).

Asimismo, un arreglo de Kinects v2 se coloca alrededor de la superficie de prue-
ba (Figura [3.1(b)) y se almacenan los 3 tipos de imdgenes que son proporcionados
por cada dispositivo; la disposicién del arreglo de los Kinects se describe en la sec-

cién 3.2
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Figura 3.1: Caracteristicas de las condiciones de laboratorio para la adquisicién de imdgenes: (a)
tipo y color de superficies sugeridas, (b) arreglo de kinects.

Para la implementacion se consider6 el uso de marcadores pasivos en forma de
anillos, que son colocados sobre las primeras falanges de los dedos de ambas manos.
El conjunto de anillos de metal ajustables fue cubierto con cinta reflejante (Figu-
ra con la finalidad de mejorar la precisiéon durante el proceso de segmentacién
de tales marcadores. Por si mismo, el color de la cinta es distinguible del tono de la
piel, en tanto que el material reflejante satura el sensor infrarrojo y los marcadores
aparecen como regiones brillantes en las imédgenes capturadas (Figura .

(a) (b)

Figura 3.2: Marcadores reflejantes para el sensor infrarrojo: (a) anillos ajustables para cada dedo,
g ) J J
(b) los anillos son cubiertos con la cinta reflejante.
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Figura 3.3: Im4genes de las manos con marcadores reflejantes; (a) frame RGB de la captura y (b)
imagen infrarroja recuperada.

Adicionalmente, se utilizaron guantes de latex en algunas capturas con el fin
de determinar si ello permitia obtener un mejor contraste en la detecciéon de los

marcadores (Figura .

Py

Figura 3.4: Guantes utilizados como recursos complementarios para el sistema de captura.

3.2. Arquitectura multivision

El sistema utiliza un arreglo de multiples Kinects conectados a un mismo equipo,
para lo cual se requiere que éste tltimo posea varios canales usb para la tranmisién
de datos, de modo que las distintas vistas permitan proponer una solucién para la
oclusién de algin marcador respecto a determinada camara (Figura (3.5)).
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h

A
— =
N

Figura 3.5: Muiltiples dispositivos conectados a un mismo equipo.

Uno de los componentes més importante del sistema multivisién es el software de
captura, construido con la biblioteca libfreenect2[31], que administra la conexién y
comunicacién con multiples dispositivos. Para ello, el programa principal obtiene los
numeros de serie de los Kinects e instancia un objeto para identificacién, preparacion
y captura del dispositivo, proceso que es llevado a cabo por un hilo de ejecucién de
la biblioteca multi-threading de boost[32].

En cada iteracién, y por cada instancia de captura, los frames son guardados en
un bufer circular; una vez alcanzado el nimero de frames especificados se sincroni-
zan los threads y, finalmente, se almacenan en disco las imagenes contenidas en los
bufers. El proceso de adquisicién por software se resume en los Algoritmos [3| y

Algoritmo 3 Programa multivisién principal a través de sincronizacién de hilos.

Se verifica la conexion con los dispositivos

ksConnected.getSerials()

ksConnected.createDevices()

for i = 0 : num-dispositivos do
deviceThreads.add(thread(ksConnected|i]))

end for

for i = 0 : num-dispositivos do
deviceThreads.join()

end for

ksConnected.saveData()

—
@
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Algoritmo 4 Funcién de captura por hilo de ejecucién.
1: dataM[id].setCapacity()
2: while framecount < framemax do
3: frames < listener.waitForNewFrame()
rgh < frames[Frame::Color]
iR « frames[Frame::Ir]
dP < frames[Frame::Depth]
imData.RGBM < rgb
imData.IRM < iR
imData.DPM < dP
10: dataM]id].add(imData)
11: end while
12: dataM]id].stop()
13: dataM][id].close()

3.2.1. Calibracion

En general, la identificacién de los Kinects es indistinta; sin embargo, se establece
la posicién de uno de éstos como origen del sistema coordenado; asi, la ubicacién de
los otros puede obtenerse por visién estéreo tomando las imagenes del dispositivo de
referencia y de cada una del resto de cdmaras por separado (Figura .

2

Ve

Figura 3.6: Ejemplo de sistema coordenado del sistema multivisién.
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Para ello, el proceso de calibracién se realiza capturando diferentes imagenes del
patrén de cuadros del tablero de ajedrez (Figura ; posteriormente, la obtencién
de la matriz fundamental y otros parametros estéreo se hace mediante la herramienta
de calibracién de Matlab[33] empleando los datos de las cdmaras correspondientes

(Figura [3.8)).

Figura 3.7: Distintas vistas del patrén de calibracién con una misma cédmara.

0 11 _IR.tif & 1_11_IR.tif

Detected points
+ Reprojected poil
Checkerboard

Figura 3.8: Calibracién de dos capturas con miiltiples Kinects.

Ejemplo del error medio de reproyeccion obtenido para dos de los dispositivos
utilizados se muestra en la Figura|3.9, en la cual se muestran los pares de imagenes
capturadas con ambas cdmaras; las barras verticales en colores azul corresponden
a las imagenes provenientes de la primer cdmara, mientras que el error medio en
pixeles para la segunda camara se visualiza en colores naranja.
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Figura 3.9: Error medio de reproyeccién obtenido en la calibracién de dos dispositivos para dis-
tintas capturas.

La representacién de los parametros extrinsecos de los dispositivos puede obser-
varse en la Figura y la colocacién de las cdmaras respecto a la posicion fija del
patron calibrado es mostrada en la Figura [3.11

Figura 3.10: La ubicacién del patrén de calibracién en relacién a las cdmaras fijas.
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Figura 3.11: El patrén calibrado con dos de los dispositvos.

3.3. Meétodo de deteccion

Para realizar eventualmente una adecuada evaluacién de los movimientos se de-
ben determinar las posiciones de los marcadores en cada una de los frames corres-
pondientes; ademds, se requiere que el sistema pueda discernir cual marcador es cada
uno.

Durante el proceso se podrian realizar desplazamientos de forma arbitraria, pero
se recomienda empezar con una pose fija con las palmas extendidas sobre la superfi-
cie de prueba, ya que la finalidad es segmentar correctamente, desde un inicio, todos
los marcadores de ambas manos y asociar sus centros a sus zonas respectivas en la
nube de puntos capturada con el sistema multivision.

3.3.1. Pre-procesamiento

El procesamiento previo se hace sobre las imagenes infrarrojas, el grafico de
los histogramas nos muestra que el uso de éstas permite recuperar las regiones de
interés deseadas (Figura, aunque se necesita un proceso de limpieza de posibles
artefactos luminosos en la escena.
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Figura 3.12: Histograma de la imagen en grises invertida.

El algoritmo de recuperacién de componentes validas se describe a continuacion:

1. Un umbralizado estandar es utilizado para descartar los elementos en el fondo;
particularmente, al emplear la cinta reflejante, sélo los marcadores y aquellos
objetos o partes de ellos que aparecen brillantes satisfacen la binarizacién

(Figura|3.13]).

Figura 3.13: Aplicacién de umbralizado estdndar.

2. Para eliminar algunos puntos de luz o elementos pequefnios se aplica un filtro

de erosién (Figura [3.14)).
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(a) (b)

Figura 3.14: Filtrado de elementos pequefios: (a) imagen binaria con pixeles aislados y (b) erosién
de componentes.

3. Se obtienen las componentes conexas de la imagen binaria original y de la ima-
gen erosionada del paso anterior para asociar los puntos entre ambas imagenes,
tal forma que aquellas componentes sin correspondencia son descartadas de la
imagen binaria.

(a) (b)

Figura 3.15: Asociacién entre componentes conexas: (a) componentes originales de la imagen
binaria y (b) remocién de componentes invélidas marcadas en rojo.

4. Por ultimo, se escalan al doble la imagen de entrada y la binaria resultante del
ultimo paso para obtener una méascara adecuada en el proceso de segmentacién.
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3.3.2. Segmentacién
El método de deteccién se realiza por cada frame para recuperar con mayor pre-

cision las posiciones de los centros de los marcadores utilizados.

Las regiones de interés del iltimo paso del preprocesamiento son separadas y eti-
quetadas logrando la extraccién de los marcadores individuales. Los algoritmos de
segmentacion utilizados y evaluados en este trabajo se detallan en los siguientes
bloques.

% WATERSHED

1. Se construye una maéscara binaria que representa el fondo de los objetos a
separar, la cual se consigue aplicando un filtro de apertura seguido de una
dilatacién (Figura . La idea es que pixeles de regiones cerca de los centros
de los objetos estdn en primer plano, mientras que los mas alejados son fondo.

] )
sans ame® [ ] o

\-/’ \"

(a) (b)

Figura 3.16: M4scara de imagen de fondo de las componentes: (a) la apertura remueve zonas
ruidosas de los objetos y (b) la dilatacién genera regiones correspondientes al fondo de los mismos.

2. Laimagen en primer plano se extrae usando transformada de distancia sobre la
apertura y posteriormente un umbralizado apropiado para remover los bordes

de los objetos (Figura [3.17)).
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(a) (b)

Figura 3.17: Imagen de los objetos en primer plano: (a) la apertura se emplea para la transformada
de distancia; (b) remocién de los bordes de los elementos de interés.

3. A continuacidn, se realiza la resta de la imagen de fondo de la Figura [3.16(b)|
y la imagen de primer plano del paso anterior; el resultado es una imagen de
crestas aumentadas que se muestra en la Figura|3.18

Figura 3.18: Resultado de sustraccién de fondo con respecto a los objetos de interés en primer
plano.

4. Tomando la imagen de crestas generada en el paso previo se aplica el algoritmo
de watershed (vertientes) para conseguir la segmentacién de los marcadores

(Figura [3.19)).
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Figura 3.19: Resultado de la segmentacién aplicando watershed.

x SLIC

1. Al igual que la segmentacion por vertientes, se toma la imagen binaria del
dltimo paso del procesamiento y se obtienen las areas de las componentes
vélidas para calcular un drea promedio A, tal que N = M/A es el ntimero de
superpixeles aproximados que se pueden generar, donde M es el ntimero total
de pixeles en la imagen de entrada.

2. Aplicando el algoritmo SLIC se consiguen los superpixeles que particionan la
imagen binaria correspondiente, como se muestra en la Figura [3.20
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(a) (b)

Figura 3.20: Algoritmo de SLIC sobre la imagen: (a) imagen binaria de componentes vélidas, (b)
generacion de superpixeles.

3. Posteriormente, se realiza un filtrado de aquellos superpixeles asociados a las
manchas negras de las componentes validas (Figura [3.21]).

(a) (b)

Figura 3.21: Filtrado de superpixeles calculados: (a) todos los superpixeles generados por SLIC,
(b) los superpixeles asociados a las componentes vélidas.

Tras la segmentacién de las componentes, se ordenan de izquierda-derecha y
arriba-abajo a partir de su ubicacién en la imagen y se asigna una etiqueta de
identificacion.

41



Capitulo 3. Diseno y Desarrollo 3.4. Método de rastreo

3.4. Meétodo de rastreo

Para realizar el rastreo durante el movimiento de los dedos de las manos se
hard uso de la nube de puntos recolectada con los multiples Kinects, caracterizando
cada uno de los marcadores y determinando su posicién espacial en cada captura
posterior.

1. El primer paso tras la segmentacion es determinar los centros de cada uno de
los marcadores (Figura [3.22)), los cuales son proporcionados como pardmetros
para el método de flujo éptico por piramides de Lucas-Kanade de la biblioteca

OpenCV [34] (Figura |3.23]).

Figura 3.22: Centroides de los marcadores segmentados.

Figura 3.23: Flujo 6éptico del movimiento rastreado mediante los marcadores.
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Capitulo 3. Disefio y Desarrollo 3.4. Método de rastreo

2. Al mismo tiempo, se transforman las posiciones en el plano de la imagen
infrarroja y las distancias de la imagen del sensor de profundidad para construir
las coordenadas espaciales (Figura [3.24)).

(a) (b)

Figura 3.24: Coordenadas espaciales de los marcadores: (a) posiciones en el plano desde la imagen
infrarroja y (b) los valores de proximidad desde el sensor de profundidad.

3. Por ultimo, se asocian los identificadores de los marcadores a las coordenadas
correspondientes y los tiempos de adquisicién para guardar el registro en disco.
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Capitulo 4

Experimentaciéon y Resultados

A partir de la implementacion hecha en el capitulo [3] se llevaron a cabo varios
conjuntos de pruebas para identificar las fallas y hacer las mejoras correspondientes
en el rastreo. Asimismo, recopilando las posiciones de los marcadores en cada paso
de tiempo es posible realizar algunas mediciones de las distribuciones de esos puntos
respecto a los movimientos realizados, mismos que se analizaran en la seccién
para experimentos particulares.

En todas las pruebas se emplearon dos dispositivos Kinect v2 dispuestos hacia los
lados de la superficie sobre la que son colocadas las manos, procurando que las
camaras fueran alineadas a una altura similar y con angulo de visién parecido; no
obstante, el nimero y posicién de las cdmaras puede extenderse en tanto las vistas
sean utiles.

Asimismo, el nimero de marcadores cambié entre experimentos con la finalidad
de evaluar tanto la segmentacién de los mismos como la recuperacion de las posi-
ciones para el analisis mencionado, debido a que la principal meta del trabajo es
analizar la precisién de los movimientos realizados.

4.1. Recuperaciéon de marcadores

En la presente seccidon se muestra la segmentacién de los anillos reflejantes du-
rante algunas pruebas de laboratorio en las que, dada la tasa de muestreo del Kinect
(30 fps) y considerando la capacidad de cémputo del equipo utilizado, el tiempo de
captura fue de 20 segundos, suficiente para un total de 600 frames por camara y por
tipo de imagen.



Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 4.1. Recuperacién de marcadores

4.1.1. Experimento 1

El primer conjunto de pruebas corresponde al diseno y desarrollo realizados, por
lo que se emplearon 5 marcadores en cada mano para determinar la funcionalidad de
los algoritmos. En la Figura puede verse la segmentacién de los marcadores en
algunas capturas hechas con cada uno de los Kinect, mientras que en la Figura[4.2]se
observan los centros de los marcadores que son utilizados como puntos caracteristicos
para al flujo éptico calculado.

Figura 4.1: Experimento 1: Segmentacién de marcadores en ambas manos con dos dispositivos
Kinect.

Figura 4.2: Experimento 1: Puntos caracteristicos detectados para el flujo éptico.
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4.1.2. Experimento 2

Para el segundo experimento se redujo el uso de marcadores a 3 por cada mano,
colocados estratégicamente para mejorar las segmentaciones y, por tanto, la preci-
sién de las posiciones. Ademds, se realizé una tarea de atar nudos para incrementar
la complejidad de los movimientos en la ejecucion.

De manera andloga, en la Figura se muestra la recuperacién de los marcado-

res en las vistas, en tanto que en la Figura[4.4] se ilustran los puntos caracteristicos
para el flujo optico.

L 4
o
%
*

Figura 4.3: Experimento 2: Segmentacién de marcadores en ambas manos con dos dispositivos
Kinect.

¢
¢
%s
.

Figura 4.4: Experimento 2: Puntos caracteristicos detectados para el flujo éptico.
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Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 4.1. Recuperacién de marcadores

4.1.3. Experimento 3

El tercer grupo de pruebas se llevé a cabo con tres marcadores por mano, pero
los gestos capturados fueron hechos por usuarios externos a quienes se les permi-
tié realizar movimientos arbitrarios con el fin de explorar espacios distintos. Muestra
de los resultados, de movimientos realizados por uno de los usuarios, se tiene en las

Figuras [1.3] y

Figura 4.5: Experimento 3: Segmentacién de marcadores en ambas manos con dos dispositivos
Kinect.

o o
o ¢
o

Figura 4.6: Experimento 3: Puntos caracteristicos detectados para el flujo éptico.
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Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 4.2. Anilisis de movimientos manuales

4.2. Analisis de movimientos manuales

Con respecto a la aplicabilidad del sistema desarrollado, el prototipo fue utilizado
para determinar si es posible evaluar cualitativa y cuantivativamente la habilidad de
distintos usuarios para atar nudos, asi como el nivel de experiencia de especialistas
en sutura de ojo por microcirugia con microscopio e instrumental.

Para ello, a partir de las posiciones registradas para cada marcador se calcularon
propiedades de velocidad y aceleracién entre frames consecutivos. Ejemplo de una
grafica de distribucién de posiciones en el plano de un movimiento circular artificial
puede verse en la Figura [1.7], donde los puntos de los marcadores se visualizan con
un color distinto entre si.

Posiciones de marcadores
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Figura 4.7: Posiciones de los marcadores de un movimiento circular artificial; los puntos de un
s6lo color corresponden a cada marcador distinto.

4.2.1. Experimento A: Nudos

Para esta prueba se considerd un grupo de usuarios con poca o nula experiencia
en atadura de nudos, tarea que consistié en una captura de 10 segundos para intentar
realizar el nudo. A cada usuario se le colocaron dos anillos reflejantes, en los dedos
indice y anular de cada mano, y se le indic6 comenzar de una posicién particular
con las palmas de las manos extendidas sobre una superficie de referencia, llevar a
cabo el nudo y una vez hecho regresar las manos a una posicién similar a la de inicio
del experimento.
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Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 4.2. Analisis de movimientos manuales

Para llevar a cabo las comparaciones entre los usuarios, se utilizaron las vistas para
procesar unicamente los marcadores de la mano correspondiente; es decir, en las
vistas de la mano izquierda se consideraron solamente los anillos de esa mano, defi-
niendo para ello una regién de interés menor en las imagenes, tal como se ilustra en

la Figura

(a) (b)
Figura 4.8: Prueba de atadura de nudos; regién de interés definida para la vista izquierda y
derecha.

En todos los casos, se graficaron las coordenadas en el plano correspondientes a
los marcadores rastreados de cada mano (Figura y se registré el nimero de
frames en los cuales la tarea fue completada; es decir, el tiempo en el que el usuario
colocé las manos nuevamente sobre la superficie mencionada después de hacer el
nudo.

Posiciones de marcadores - PSEM ( Izquierda ) Posiciones de marcadores - PSEM ( Derecha )

230 ° marcador-1 ° marcador-1
© marcador-2 280 © marcador-2
220

<

270} £
210}
260+
200+
250+
190
240+
180+
230
170
220

160

210

200 |

160 170 180 190 200 250 260 270 280 290

(a) (b)
Figura 4.9: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba PSEM; el resto de
figuras no citadas se ilustran en el Anexo [A]
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Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 4.2. Anilisis de movimientos manuales

Con los datos recuperados se calculd la velocidad y aceleracién instantdneas entre
frames consecutivos; asimismo, se obtuvieron tales valores debido a que el cambio de
posicién y las propiedades senaladas se modifican durante la ejecucion dependiendo
de la destreza de cada usuario. En las tablas y se agrupan los valores de las
dos sesiones de captura del experimento. Ademas, para obtener todas las graficas,
se definieron las dreas comunes de trabajo entre usuarios, asi como los maximos
y minimos de los valores de las propiedades evaluadas, con el fin de visualizar las
diferencias entre si.

Usuario | Mano H No.Frames | Tiempo H Marc. ‘ Dst(Avg) ‘ Dst(Stdev)

EEBA | Izquierda 245 8.166666667 1 9.5987 4.764
EEBA | Izquierda 245 8.166666667 2 13.2372 6.1613
EEBA Derecha 245 8.166666667 1 10.0314 4.8403
EEBA Derecha 245 8.166666667 2 13.0093 5.7645
EEBI Izquierda 248 8.266666667 1 18.3091 10.6386
EEBI Izquierda 248 8.266666667 2 16.578 8.7749
EEBI Derecha 235 7.833333333 1 21.2977 10.689
EEBI Derecha 235 7.833333333 2 22.0329 11.0901
EEMA | Izquierda 290 9.666666667 1 8.81 7.4302
EEMA | Izquierda 290 9.666666667 2 9.2748 6.9023
EEMA Derecha 285 9.5 1 9.9966 5.5017
EEMA Derecha 285 9.5 2 9.2898 4.4583
PSE-M | Izquierda 270 9 1 8.7279 6.7515
PSE-M | Izquierda 270 9 2 9.2163 7.0325
PSE-M | Derecha 260 8.666666667 1 9.0441 7.2765
PSE-M | Derecha 260 8.666666667 2 9.689 7.1087
PSE-AH | Izquierda 85 2.833333333 1 20.9447 8.1702
PSE-AH | Izquierda 85 2.833333333 2 21.6723 8.1682
PSE-AH | Derecha 170 5.666666667 1 23.0208 7.6713
PSE-AH | Derecha 170 5.666666667 2 23.7909 9.8759
PSE-AM | Izquierda 130 4.333333333 1 24.4421 10.7054
PSE-AM | Izquierda 130 4.333333333 2 26.3728 14.4111
PSE-AM | Derecha 175 5.833333333 1 36.8063 12.9248
PSE-AM | Derecha 175 5.833333333 2 37.9388 14.7198
PSE-S | Izquierda 185 6.166666667 1 8.4856 4.2517
PSE-S | Izquierda 185 6.166666667 2 8.6958 4.0816
PSE-S Derecha 205 6.833333333 1 13.0859 7.8548
PSE-S Derecha 205 6.833333333 2 11.8871 7.2446

Tabla 4.1: Tiempo de ejecucién y distancia recorrida en los movimientos manuales de usuarios
con nula o poca experiencia en la prueba de atadura de nudos.
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Capitulo 4. Experimentacién y Resultados 4.2. Anilisis de movimientos manuales

De acuerdo a la tabla en el caso de la primera sesién (primeros 4 usuarios),
la mayoria utilizé6 més del 80 % del tiempo para completar la tarea y el promedio
en el cambio de posiciones consecutivas de los marcadores es en algunos casos la
mitad respecto a los usuarios de la segunda sesién; por ejemplo, los usuarios EEBA
y EEMA, con mayor experiencia en la tarea, se desplazan menos que los usuarios
PSE-AH y PSE-AM de la segunda sesién.

Por otra parte, la distancia promedio recorrida y la desviacién estdndar son casi
iguales para los usuarios EEMA y PSEM; sin embargo, revisando la tabla
puede observarse que la aceleracién del més experimentado (EEMA) es menor e
incluso negativa, de manera que para completar el nudo tiende a detenerse mas y
la aceleracién es baja durante el intervalo correspondiente a la atadura del nudo, en
comparacién con el usuario PSEM con mayor variacién en su aceleracion, tal como

se muestra en la Figura

Aceleracién - EEMA ( Izquierda ) Acelgracién - PSEM ( Izquierda )

——marcador-1 ——marcador-1
——marcador-2 | | 3000 —marcador-2 | |

2000 | 1 2000 ¢

3000+

1000 | 1000

-1000 | -1000 |

-2000 ) . -2000 |

Figura 4.10: Aceleracién de la mano izquierda del usuario EEMA y PSEM.

Respecto a los usuarios de la segunda sesién (iltimos 3 usuarios de las tablas
senaladas), el tiempo de realizacién del nudo oscila alrededor de los 6 segundos, por
lo que sus velocidades y aceleraciones correspondientes son en conjunto mayores que
el grupo de la primera sesién. Con base en esta observacion, en el caso de la mano
izquierda del usuario PSE-AH la ejecucién registrada es menor a 3 segundos, lo cual
confirma que ademds de haber realizado la tarea con mayor rapidez, ésto influyé en
un problema en la adquisicion puesto que la transicién entre frames de la captura no
es continua e incrementa las distancias entre marcadores de imagenes consecutivas y,
por tanto, el cdlculo de valores reportados en la Tabla[f.2] Una muestra comparativa
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4.2. Andlisis de movimientos manuales

de la velocidad de este caso, respecto al mejor usuario de la segunda sesién (PSE-S),

se ilustra en la Figura

Usuario | Mano | Marc. || Spd(Avg) | Spd(Stdev) [| Acc(Avg) | Acc(Stdev)

EEBA | Izquierda 1 27.3797 33.7582 0.25571 387.4389
EEBA | Izquierda 2 24.8585 32.2504 0.23826 328.5905
EEBA Derecha 1 31.9006 30.5899 0.24233 419.2308
EEBA Derecha 2 31.8976 33.3637 0.25734 439.971
EEBI Izquierda 1 28.5794 36.6747 0.15425 431.4697
EEBI Izquierda 2 28.3412 35.7603 0.06683 429.7061
EEBI Derecha 1 30.1454 34.6704 0.00074859 339.9695
EEBI Derecha 2 32.8161 38.4125 -0.0029838 408.0487
EEMA | Izquierda 1 24.6212 23.2972 -0.80981 294.419
EEMA | Izquierda 2 23.5929 23.4865 -0.78878 320.5731
EEMA Derecha 1 24.4302 23.1428 -0.47052 353.5591
EEMA Derecha 2 25.0605 26.5074 -0.28393 432.0847
PSE-M | Izquierda 1 24.8931 23.5869 0.32131 333.208
PSE-M | Izquierda 2 21.854 21.8122 0.19861 299.6808
PSE-M Derecha 1 23.0347 20.2137 0.23841 238.4248
PSE-M Derecha 2 21.9905 19.7339 0.24674 219.6462
PSE-AH | Izquierda 1 86.3188 89.2765 0.31224 1390.6392
PSE-AH | Izquierda 2 85.4951 94.0169 0.40471 1431.8405
PSE-AH | Derecha 1 46.633 27.9754 0.18386 770.1664
PSE-AH | Derecha 2 46.8258 52.6088 0.17147 535.7303
PSE-AM | Izquierda 1 83.1548 140.6596 0.48906 2109.6786
PSE-AM | Izquierda 2 85.2658 158.223 0.46561 2531.5332
PSE-AM | Derecha 1 71.435 100.4643 0.091642 1132.9564
PSE-AM | Derecha 2 71.7078 103.7959 0.038947 1205.2764
PSE-S | Izquierda 1 28.5526 27.7459 1.5874 369.4005
PSE-S | Izquierda 2 28.0083 29.5586 1.6321 340.7733
PSE-S Derecha 1 26.124 22.9357 1.821 294.0929
PSE-S Derecha 2 25.6941 23.2989 1.373 295.8754

Tabla 4.2: Velocidad y aceleracién de movimientos manuales de usuarios con nula o poca expe-

riencia en la prueba de atadura de nudos.
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Velocidad - PSE-AH ( Izquierda ) Velocidad - PSE-S ( Izquierda )
‘ —mal"cador—l ——marcador-1

800 ——marcador-2 |- 800 | ——marcador-2 |
700 1 700+
600 600
500 500
400 1 400
300 1 300+
200 1 200+
100 100

o0 2 4 6 8 10 OO 2 4 6 8 10

(a) (b)

Figura 4.11: Velocidad de la mano izquierda del usuario PSE-AH y PSE-S.

Por tdltimo, en un par de casos, los usuarios con experiencia nula PSEM y PSE-
S, sus velocidades son mas bajas que el resto de los usuarios de la sesién de cada uno,
mientras que sus aceleraciones promedio son més altas para ambos,; sin embargo, ain
siendo usuarios sin experiencia en la tarea, las posiciones de sus movimientos estan
concentradas en una regién reducida, en comparacién con el resto de los usuarios de
las sesiones respectivas.

Posiciones de marcadores - PSEM ( Derecha ) Posiciones de marcadores - PSE-S ( Derecha )
e marcador-1 3101 " marcador-1
280 o marcador-2 © marcador-2
- 300+
270+ 290}
260 280+
2501 270+
260
240
250
230 240+
220+ 2301+
210+ 220
210
200
250 260 270 280 290 270 280 290 300 310 320 330
(a) (b)

Figura 4.12: Distribucién de posiciones en el plano de los movimientos de la mano derecha del
usuario PSEM y PSE-S.
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4.2.2. Experimento B: Suturas

La prueba de sutura por microcirugia realizada, por 2 especialistas del Hospital
General de México ”Dr. Eduardo Licéaga”, consistié en suturar 3 puntos de corte
haciendo 3 nudos por cada uno (Figura . El tiempo maximo de captura de las
manos fue de 180 segundos, durante el cual el especialista B sélo consiguié suturar
un punto y el especialista M completd los 3 puntos en los primeros 125 seguntos. En
resumen, los detalles maés relevantes acerca de los participantes en el experimento se
muestran en la Tabla

(a) (b)
Figura 4.13: Regiones de interés de la vista derecha de los especialistas B (izquierda) y M
(derecha), respectivamente, en la prueba de sutura.

Especialista | Experiencia (anos) Num. Puntos | Tiempo (seg.)
B 3 1 180
M > 6 3 125

Tabla 4.3: Datos y mediciones de los especialistas en la prueba de sutura por microcirugfa; el
especialista M cuenta con méas de 6 anos de experiencia, mientras que el especialista B con 3 anos
de experiencia con intervenciones esporadicas.

Tras recuperar las posiciones de los marcadores, se definié el drea de trabajo
comun para los expertos, notando que el especialista B, ademés de emplear los 180
segundos para suturar solo un punto, realizé mayor cambio de la mano en dicha area;
por su parte, el recorrido mas largo de la mano del especialista M ocurrié hacia el
final del experimento cuando libera el instrumental quirtirgico (Figura [4.14).
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Posiciones de marcadores - B ( Izquierda ) Posiciones de marcadores - M ( Izquierda )
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110+
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(a) (b)

Figura 4.14: Posiciones de los marcadores de la mano izquierda del especialista B y M

De manera andloga al experimento de la seccién [4.2.1} se registraron los tiempos
y distancias de los marcadores de ambos especialistas, para calcular las estadisticas
correspondientes mostradas en las tablas 1.4y

Usuario ‘ Mano H No.Frames ‘ Tiempo H Marc. | Dst(Avg) ‘ Dst(Stdev)
M Izquierda 3750 125 1 6.9431 3.4718
M Izquierda 3750 125 2 6.6923 3.3505
M Derecha, 3750 125 1 4.5526 2.8357
M Derecha 3750 125 2 4.1541 2.7856
B Izquierda 5400 180 1 7.3864 4.9828
B Izquierda 5400 180 2 3.7909 2.3393
B Derecha 5400 180 1 9.0371 4.6211
B Derecha 5400 180 2 8.2157 4.334

Tabla 4.4: Tiempo de ejecucién y distancia recorrida en los movimientos manuales de los especia-
listas en la prueba de sutura por microcirugia.

En particular, como los usuarios requirieron emplear las pinzas quirtrgicas, la
sujecién de las mismas hizo que sus movimientos fueran mas lentos y cortos para lo-
grar la precision necesaria para suturar; asi, puede verse que incluso las desviaciones
estandar en las distancias recorridas son similares y bajas en ambos casos.
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Por otro lado, siguiendo la Tabla se distingue que tanto las velocidades y
aceleraciones del especialista M son en efecto menores respecto a los valores, de

ambas manos, del especialista B.

Usuario | Mano | Marec. H Spd(Avg) ‘ Spd(Stdev) H Acc(Avg) ‘ Acc(Stdev)
M Izquierda 1 4.8852 8.412 0.11912 93.7763
M Izquierda 2 4.0931 7.0962 0.17921 79.0189
M Derecha 1 4.0413 4.635 -0.0090361 61.0616
M Derecha 2 3.827 4.3708 0.0048292 59.8448
B Izquierda 1 11.1847 18.6654 0.11572 227.2029
B Izquierda 2 5.928 10.9615 0.50116 137.1702
B Derecha 1 7.3854 9.9987 -0.043218 118.0792
B Derecha 2 6.6401 8.6781 -0.035565 104.9277

Tabla 4.5: Velocidad y aceleracién de movimientos manuales de especialistas en la prueba de
sutura por microcirugia.

En consecuencia, para este experimento especifico y los usuarios registrados, el
nivel de experiencia de uno de ellos le permite completar la tarea en menos tiempo y
variacién en sus movimientos en comparacion con el especialista menos experimen-

tado (Figuras y [4.16]).

Velocidad - B ( Derecha )
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——marcador-2
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(a) (b)

Figura 4.15: Comparacién de las velocidades de la mano derecha entre el especialista B y M.
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Aceleracion - B ( Derecha ) Aceleracién - M ( Derecha )
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Figura 4.16: Comparacién de las aceleraciones de la mano derecha entre el especialista B y M.

4.2.3. Observaciones adicionales

Considerando los resultados presentados en las secciones [4.2.1] y [£.2.2 vemos que
en conjunto si existe una relacién entre el nivel de experiencia en la atadura de nu-
dos, como una tarea base, para evaluar eventualmente la destreza de prospectos en
la realizacién de experimentos o eventos de suturas por microcirugia.

En las dos pruebas, las observaciones sobre usuarios con un cierto nivel y deteni-
miento para realizar las tareas satisfacen, en la mayoria de los casos, las mediciones
analizadas.

No obstante, es importante senalar que la finalidad de la herramienta construida
es Unicamente evaluar ciertas caracteristicas de los movimientos registrados para
que expertos en el area sean quienes validen en determinado momento - sin nece-
sidad de encontrarse presencialmente durante las pruebas - la habilidad de otros
usuarios en la ejecucion de las destrezas presentadas y sugeridas en este trabajo.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

Se presento el desarrollo de una coleccién de algoritmos de una herramienta utili-
zada para el seguimiento de marcadores pasivos con el fin de analizar la distribucién
espacial de movimientos manuales en un area de trabajo determinada.

La eleccién de los anillos y la cinta reflejante para el disenio de los marcadores per-
mite la recuperacién de las posiciones de los mismos en la mayoria de las capturas.
Para ésto, se emplea el algoritmo de segmentaciéon por vertientes o clusterizacion
iterativa para separar los marcadores en aquellos casos donde sus proyecciones en
las vistas los muestran unidos o muy cercanos entre si.

Precisamente, el uso de miltiples camaras ayuda a procesar marcadores que en al-
gunas de las imagenes proporcionadas no aparecen o son mas dificiles de recuperar.
Es importante senalar que el nimero de dispositivos puede extenderse de forma que
el proceso de rastreo se simplifique seleccionando la vista que mejor detalle propor-
cione sobre algunos marcadores; sin embargo, debe tomarse en cuenta la capacidad
de cémputo para el almacenamiento temporal en los bufers de datos (Seccién .

Por ahora, el procesamiento de la imagen se realiza usando tnicamente la imagen
infrarroja del Kinect, ya que la deteccién de los anillos es mas sencilla en este tipo
de imégenes; no obstante, el uso de la imagen RGB también es una buena opcién
aun con el color actual de la cinta reflejante, que es contrastante con el color de la
piel de cualquier usuario, o bien, empleando guantes de latex.

Mediante las pruebas descritas en la seccion se logr6 presentar algunas observa-
ciones y mediciones que ayudarian a determinar el grado de experiencia de médicos
especializados en sutura por microcirugia, sin necesidad de requerir en el momento
de un usuario mas experimentado que, actualmente, evalia los movimientos, su pre-
cisién y el tiempo de duracién de la tarea de forma presencial.

A través del experimento mencionado se pudo notar que los especialistas con ma-
yor experiencia ejecutan gestos manuales mas lentos, suaves y realizan las suturas
desplazando sus dedos en distancias cortas; incluso, las graficas muestran que las
posiciones de los marcadores se mantienen en una zona de trabajo en particular y
no se mezclan entre si. En cambio, especialistas con menos experiencia demoran en
hacer los nudos de las suturas y las coordenadas de sus manos se registran y trasla-
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pan en un area mayor.

Con el fin de mejorar y extender las capacidades del programa construido es ne-
cesario llevar a cabo pruebas adicionales que incorporen mas Kinects; ademas, los
algoritmos de segmentacién y rastreo son independientes del tipo de dispositivo ya
que solo procesan las colecciones de imagenes capturadas, por lo que podria explo-
rarse el uso de otro tipo de cAmaras con mejor resoluciéon o con mayor cuadros por
segundo.

En ese sentido, dado que el proceso de adquisicién utiliza una biblioteca especifi-
ca para multiples Kinect v2, seria ttil desarrollar un framework mas genérico que
facilite la implementacién del sistema multivisién en otras plataformas de diversos
dispositivos.

Asimismo, se puede realizar segmentaciéon mediante superpixeles aplicando algin
otro algoritmo citado en la seccion [2.1| y aprovechar las imagenes a color de las
camaras correspondientes para mejorar el rastreo de los marcadores y que el método
de flujo 6ptico pueda estimar los vectores de movimiento adecuadamente.

Por otro lado, nuevas pruebas de un mayor ntmero de especialistas permitirian
detectar otras caracteristicas para evaluar su experiencia en microcirugia de forma
mas objetiva y que puedan compararse usuarios con el mismo nivel de experiencia
para llevar a cabo el andlisis cuantitativo pertinente.

Finalmente, podria utilizarse la herramienta para otras tareas como manipulacion
de dispositivos de computo mediante gestos especificos o llevarlo a la ensenanza
del lenguaje de senas, por lo que seria necesario desarrollar o aplicar el motor de
reconocimiento gestual apropiado para tales movimientos manuales.
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Graficas de resultados de analisis
de movimiento

1. Especialista M
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Figura A.1: Coordenadas en el plano de los marcadores del especialista de prueba M.
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Figura A.2: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba M.
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Aceleracion - M ( Izquierda ) Aceleracién - M ( Derecha )
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Figura A.3: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prueba M.

2. Especialista B
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Figura A.4: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba B.
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Velocidad - B ( I1zquierda ) Velocidad - B ( Derecha )
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Figura A.5: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba B.
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Figura A.6: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prueba B.
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3. Usuario EEBA
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Figura A.7: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba EEBA.
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Figura A.8: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba EEBA.
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Aceleracion - EEBA ( Izquierda ) Aceleracion - EEBA ( Derecha )
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Figura A.9: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prucba EEBA.

4. Usuario EEBI
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Figura A.10: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba EEBI.
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Velocidad - EEBI ( 1zquierda ) Velocidad - EEBI ( Derecha )
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Figura A.11: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba EEBI.
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Figura A.12: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prueba EEBI.
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5. Usuario EEMA
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Figura A.13: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba EEMA.
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Figura A.14: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba EEMA.
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Figura A.15: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de pruecba EEMA.

6. Usuario PSEM
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Figura A.16: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba PSEM.
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Velocidad - PSEM ( Derecha )

Velocidad - PSEM ( lIzquierda )

L—marcador-l L—marcador—l
— dor-2 ——marcador-2
250 marcador 200
200
150 -
150
100
100 ]
50 -
50 ]
0 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

(a) (b)

Figura A.17: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba PSEM.
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Figura A.18: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prueba PSEM.
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7. Usuario PSE-AH
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Figura A.19: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba PSE-AH.
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Figura A.20: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba PSE-AH.
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Figura A.21: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prueba PSE-AH.

8. Usuario PSE-AM
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Figura A.22: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba PSE-AM.
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Velocidad - PSE-AM ( Izquierda ) Velocidad - PSE-AM ( Derecha )
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Figura A.23: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba PSE-AM.
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Figura A.24: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prueba PSE-AM.
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9. Usuario PSE-S
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Figura A.25: Coordenadas en el plano de los marcadores del usuario de prueba PSE-S.
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Figura A.26: Velocidades de los movimientos manuales del usuario de prueba PSE-S.

72



Capitulo A. Gréficas de resultados de anilisis de movimiento
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Figura A.27: Aceleraciones de los movimientos manuales del usuario de prueba PSE-S.
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Cdédigo de adquisicion de
nes por multivision

#include <boost/thread.hpp>
#include <boost/chrono.hpp>
#include <iostream>
#include <vector>

#include ”Devices.hpp”
#include ”DeviceControl.hpp”
#include " DataStructures.hpp”

/// [headers] libfreenect2
#include <libfreenect2/libfreenect2 .hpp>
#include <libfreenect2/logger .h>

#include <opencv2/opencv.hpp>
std :: vector<boost :: thread %> DeviceThread;

void rundevicenum (EnumDevices &Ksconnected, int idnum)
{
DeviceControl DevKinect;
DevKinect. listeners (&Ksconnected , idnum) ;
DevKinect.start(&Ksconnected , idnum);
DevKinect.registrationini(&Ksconnected , idnum);
DevKinect . capture(&Ksconnected , idnum) ;

}

int main(int argc, char xargv][])

{
libfreenect2 :: setGlobalLogger (NULL) ;

EnumDevices Ksconnected;
Ksconnected . getserials () ;
Ksconnected . CreateDevice () ;

image-

std ::cout << 7 INFO::main.inicio—grabacion” << std::endl;

for (int idx = 0; idx < Ksconnected.serials.size(); idx++)
DeviceThread . push_back (new boost:: thread (rundevicenum, boost::ref

(Ksconnected), idx));
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for (int idx = 0; idx < Ksconnected.serials.size(); idx++)
DeviceThread [idx]—>join () ;

std :: cout << 7 INFO::main.fin—grabacion” << std::endl;

Ksconnected .savedata () ;
return 0;

}

#include <iostream>
#include ”DeviceControl.hpp”

//C++ Member Initialization List it can be done with variables

//http://en.cppreference.com/w/cpp/language/initializer_list

DeviceControl :: DeviceControl () //: RGBbuff(2000), IRbuff(2000),
DPbuff(2000) , BfData(2000)

{

}

DeviceControl :: DeviceControl(bool listl , bool list2)

{

enable_rgh = listl;
enable_depth = list2;

}

void DeviceControl::increment ()

{

intx p = Internalld.get();
+H4p;
}

void DeviceControl:: listeners (EnumDevices *DevSer, int idx)

{

int types = 0;
if (enable_rgb)

types |= libfreenect2 ::Frame:: Color;
if (enable_depth)
types |= libfreenect2::Frame::Ir | libfreenect2 ::Frame:: Depth;

listener .reset (new libfreenect2 :: SyncMultiFrameListener (types));
DevSer—>devs [idx]—>setColorFrameListener (listener .get ());
DevSer—>devs [idx]—>setIrAndDepthFrameListener (listener .get ());

std ::cout << 7device id: 7 << idx << std::endl;

}

void DeviceControl::start (EnumDevices xDevSer, int idx)

{
if (enable_rgb && enable_depth)

{

if (!DevSer—>devs[idx]—>start())
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std :: cout << ”failure to start listeners!” << std::endl;
exit (EXIT_FAILURE) ;

if (!DevSer—>devs[idx]—>startStreams (enable_rgb, enable_depth))

{
std :: cout << ”failure to start listeners!” << std::endl;
exit (EXIT_FAILURE) ;
}
}
std::cout << 7device serial: 7 << DevSer—>devs[idx]—>getSerialNumber
() << std::endl;
std::cout << 7device firmware: 7 << DevSer—>devs[idx]—>

getFirmwareVersion () << std::endl;

}

void DeviceControl:: registrationini (EnumDevices *DevSer, int idx)
{
registration.reset (new libfreenect2 :: Registration (DevSer—>devs[idx
]|->getIrCameraParams () , DevSer—>devs[idx]—>getColorCameraParams ()
))s
undistorted.reset (new libfreenect2 ::Frame(512, 424, 4));
registered.reset (new libfreenect2 ::Frame(512, 424, 4));
depth2rgb.reset (new libfreenect2 ::Frame(1920, 1080 + 2, 4));

}

void DeviceControl:: capture (EnumDevices xDevSer, int idx)

{

size_t framecount = 0;
DevSer—>DataM [idx ] . set_capacity (3001);

while ((framemax = (size_t)—1 || framecount < framemax))

{

if (!listener —>waitForNewFrame (frames, 10 % 1000)) // 10 sconds

std :: cout << 7timeout!” << std::endl;
exit (EXIT_FAILURE) ;

}
//libfreenect2 :: Frame xrgb = frames[libfreenect2 ::Frame:: Color ;
libfreenect2 ::Frame xir = frames[libfreenect2 ::Frame:: Ir ];

libfreenect2 :: Frame xdepth = frames[libfreenect2 :: Frame:: Depth];
MatArr BuffData;

//cv::Mat(rgb—>height , rgb—>width, CV.8UC4, rgb—>data).copyTo(
BuffData .RGBM) ;

cv::Mat(ir —>height , ir—>width, CV_32FCl, ir—>data).copyTo(
BuffData .IRM) ;

76



Capitulo B. Cédigo de adquisicion de imagenes por multivisién

cv::Mat(depth—>height , depth—>width, CV_32FC1, depth—>data).

copyTo (BuffData .DPM) ;
MatArr ImData;

//ImData .RGBM = BuffData .RGBM. clone () ;
ImData.IRM = BuffData.IRM. clone () ;
ImData.DPM = BuffData.DPM. clone () ;
mutex. lock () ;

//DevSer—>DataV [idx ]. push_back (ImData) ;
DevSer—>DataM [idx ] . push_back (ImData) ;
mutex. unlock () ;

framecount++;

listener —>release (frames);
}
DevSer—>devs [idx]—>stop () ;
DevSer—>devs [idx]—>close () ;

}

DeviceControl::” DeviceControl ()

{
}

#pragma once

#include <boost/circular_buffer .hpp>
#include <boost/thread/tss.hpp>

#include <boost/thread/thread.hpp>
#include <libfreenect2/libfreenect2 .hpp>

#include <libfreenect2/frame_listener_impl.h>

#include <libfreenect2/registration.h>
#include <opencv2/opencv.hpp>
#include ”Devices.hpp”

#include ”DataStructures.hpp”

class DeviceControl {
private:

/// [listeners]

int types = 0;

boost :: thread_specific_ptr<libfreenect2 ::

listener;
/// [registration setup]

boost :: thread_specific_ptr<libfreenect2 ::

registration ;

boost :: thread_specific_ptr<libfreenect2 ::
boost :: thread_specific_ptr<libfreenect2 ::
boost :: thread_specific_ptr<libfreenect2 ::

///mat containers
//MatArr BuffData;

///printing

7

SyncMultiFrameListener>

Registration>

Frame> undistorted ;
Frame> registered;
Frame> depth2rgb;
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boost :: thread_specific_ptr<std :: string> windowsname;
boost :: thread_specific_ptr <std ::string> filename;
boost :: thread_specific_ptr<int> Internalld;

std::string rgbwin = "RGB”;

std ::string irwin = 7ir”;

std::string dpwin = ”depth”;
public:

libfreenect2 :: FrameMap frames;

bool enable_rgh = true;

bool enable_depth = true;

boost :: mutex mutex;

/// run

size_t framemax = 300;

//functions
DeviceControl () ;
DeviceControl(bool, bool);
"DeviceControl ()

i

void increment () ;

void listeners (EnumDevices *DevSer, int idx);

void start (EnumDevices *DevSer, int idx);

void registrationini(EnumDevices *DevSer, int idx);
void capture (EnumDevices *DevSer, int idx);

IE

#include <iostream>
#include <stdlib .h>
#include ”Devices.hpp”

EnumDevices : : EnumDevices ()

{

/// [discovery]
numdevices = freenect2.enumerateDevices () ;

if (numdevices = 0)

{

std ::cout << "no device connected!” << std::endl;
exit (EXIT_FAILURE) ;

}

void EnumDevices:: getserials () {
for (int id = 0; id < numdevices; id++) {
serials .push_back(freenect2.getDeviceSerialNumber (id));
pipeline [id] = 0;

}

void EnumDevices:: CreateDevice ()
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for (int id = 0; id < numdevices; id++)
devs[id] = 0;

if (pipeline[id]) {

devs[id] = freenect2.openDevice(serials[id], pipeline[id]);
}
else {
devs[id] = freenect2.openDevice(serials [id]);
}
if (devs[id] = 0)
std :: cout << ”failure opening device!” << std::endl;
exit (EXIT_FAILURE) ;
}

}

void EnumDevices::savedata ()

{
for (int idx = 0; idx < serials.size(); idx++)
{
int Internalld = 0;
std::string filename;
cv::Mat templ,temp?2;

while (!DataM[idx].empty())

{
MatArr BuffData = DataM[idx]. front () ;
DataM [idx | . pop-front () ;

Internalld++;

//filename = ”../images/” + boost::lexical_cast <std::string >(
idx) 4+ 7.7 4 boost::lexical_cast <std::string >(Internalld) +
77 + "RGB.png”;

//cv::imwrite (filename , BuffData .RGBM) ;

filename = 7 ../images/” + boost::lexical_cast <std::string >(idx
) + 7.7 + boost::lexical_cast<std::string >(Internalld) 7
7 4+ 7IR.png”;

BuffData .IRM. convertTo (templ, CV_16U, 1, 0.0);
cv::imwrite(filename , templ);

filename = 7 ../images/” + boost::lexical_cast <std::string >(idx
) + 7.7 + boost::lexical_cast<std::string>(Internalld) + 7_
” + 77DP.png77;

BuffData .DPM. convertTo (temp2, CV_16U, 1, 0.0);

cv::imwrite (filename , temp2);
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#pragma once

#include <boost/circular_buffer .hpp>
#include <boost/lexical_cast .hpp>
#include <opencv2/opencv.hpp>

#include <libfreenect2/libfreenect2 .hpp>
#include <vector>

#include <array>

#include ”DataStructures.hpp”

class EnumDevices {
private:

public:
/// [context]
libfreenect2 :: Freenect2 freenect?2;
std ::string serial = 7";
std :: vector<std ::string> serials;
int numdevices = 0;

//devices
libfreenect2 :: Freenect2Device *devs[10];
libfreenect2 :: PacketPipeline spipeline [10];

//circular buffers per device

using ArrMbuff = std::array<CBuff, 10>;
using ArrVbuff = std::array<VBuff, 10>;
ArrMbuff DataM;

ArrVbuff DataV;

EnumDevices () ;

void getserials ();
void CreateDevice () ;
void savedata () ;

IE

#pragma once
#include <opencv2/opencv.hpp>
#include <libfreenect2/libfreenect2 .hpp>

struct MatArr {
//cv :: Mat RGBM,;
cv :: Mat DPM;
cv::Mat IRM;

b

typedef boost::circular_buffer <MatArr> CBuff;
typedef std::vector<MatArr> VBuff;
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Cdédigo de evaluaciéon de movimien-
to

% —*x— MATLAB —x—

%o

% Tracking — Evaluacion del movimiento

%

% Author: Marco A.Caballero Gro. (macfirstall_4@ciencias.unam.mx)
% Date: 25/Sep/2017

%

%
% Funcion principal del programa
%
% @param filename Archivo con las posiciones espaciales
% de los marcadores y el tiempo de adquisicion
%
% Ejemplo.— main(’test.csv’, 0, 7 test’, 'L’, 200);
%
function main(filename , numEx, idE, idH, nFrames)
% Se verifica que el nombre del archivo no sea vacio
if (strcmp(filename, 7))
fprintf (’ \n’);
fprintf (’ *+ERROR: Input filename was not specified \n’);
fprintf(’ \n ’);
return;

end

suffixTitle = strcat(” — 7, idE, 7 ( 7, idH, 7 )7);
fps = 30;

tInit = 1.0 / fps;

tFin = nFrames / fps;

framestep = 1;

[numMarkers, V] loadValues (filename);

[pnts, results] = processValues(V, tInit, tFin, fps, framestep);
statsProperties (numMarkers, pnts, results, idE, idH);
plotProperties (V, results, tInit, tFin, fps, framestep, suffixTitle)

b)
end
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%o
%o
%o
%o
%o

0y
0

%

0;
0

—x— MATLAB —x—
Tracking — Evaluacion del movimiento

Author: Marco A.Caballero Gro. (macfirstall_4@ciencias.unam.mx)
Date: 12/Dic/2017

% Funcion <plotProperties>

%

% @Qparam V

%

function plotProperties(V, results, tInit, tFin, fps, framestep,

suffixTitle)
[k, numMarkers] = size (V);

)

iInit = round(tInit * fps);

iFin = round( tFin * fps);
nChnnls = 3;
¢ = rand (numMarkers, nChnnls);

¢c=1[1.0 0.0 0.0 ; 0.0, 0.0, 1.0];

m-name = {};
prfx = ’'marcador —’;
type = ’filled ’;

I I

type = '0’;

fPos

[100 100 700 700];

az = —45;
el = 45;
az = 0;

el = 90;

dlt = 0.5;
cSize = 150;
IWidth = 1.5;

fontSize = 11;

location = ’'northeast ’;
for m = 1 : numMarkers
mname{m} = strcat( prfx, num2str(m) );
end
xmins = []; xmaxs = [];
ymins = []; ymaxs = [];
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figure ('pos’, fPos);
for m = 1 : numMarkers
m_coords = subsampleData (V{m}{1}, iInit, iFin, framestep);

m_clr = c(m, :);

xmins = [xmins min(m_coords (:, 1))];

ymins = [ymins min(m_coords (:, 2))];

xmaxs = [xmaxs max(m_coords (:, 1))];

ymaxs = [ymaxs max(m_coords (:, 2))];

h = scatter ( m_coords(:, 1), m_coords(:, 2), cSize, m_clr, type )

h.MarkerFaceColor = 1.0 — m_clr;

hold on;
end
hold off;
xmin = min(xmins) — dlt; xmax = max(xmaxs) + dlt;
ymin = min(ymins) — dlt; ymax = max(ymaxs) + dlt;

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;
view (az, el);

legend (m-name, ’FontSize’, fontSize, ’'Location’, location);
title (strcat (’Posiciones de marcadores’, suffixTitle));
spd = true;
acc = true;
if (spd)
xmaxs = [];
ymaxs = [];

figure ("pos’, fPos);

for m = 1 : numMarkers
m_times = V{m}{2};
m_clr = ¢(m, :);
xmaxs = [xmaxs m_times(length (m_times))];
ymaxs = [ymaxs max(results{m}(’speed’))];

plot (m_times, results{m}(’speed’), ’Color’, m_clr, ’LineWidth

», IWidth) ;
hold on;
end
hold off;
xmin = 0; xmax = max(xmaxs) ;
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end

end

if

end

ymin = 0; ymax = max(ymaxs) + dlt;

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;
legend (m_name, ’'FontSize’, fontSize, ’'Location’, location);
title (strcat (’Velocidad’, suffixTitle));

(acc)
xmaxs = [];
ymins = []; ymaxs = [];

figure ('pos’, fPos);

for m = 1 : numMarkers
m_times = V{m}{2};
m_clr = ¢(m, :);
xmaxs = [xmaxs m_times(length (m_times))];
ymins = [ymaxs min(results{m}(’acceleration ’))];
ymaxs = [ymaxs max(results{m}(’acceleration ’))];
plot (m_times, results{m}(’acceleration’), ’Color’, m_clr,
LineWidth’, 1Width);
hold on;
end
hold off;
xmin = 0; xmax = max(xmaxs);
ymin = min(ymins) — dlt; ymax = max(ymaxs) + dlt;

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;
legend (m-name, ’FontSize’, fontSize, ’Location’, location);
title (strcat (? Aceleracion’, suffixTitle));
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% —+— MATLAB —x—

%o

% Tracking — Evaluacion del movimiento

%o

% Author: Marco A.Caballero Gro. (macfirstall_4@ciencias .unam.mx)
% Date: 07/Dic/2017

%o

[0y
0
% Funcion <statsProperties>
%
% @param numMarkers
%
function statsProperties(numMarkers, pnts, results, example, hand)
delimiter = 7, 7;
header = strcat (’Example’, delimiter , ’Hand’, delimiter , ’'Marker’) ;
header = strcat( header, delimiter, ’'Dst(Avg)’, delimiter , ’Dst(
Stdev)’, delimiter , ’Spd(Avg)’);
header = strcat( header, delimiter, ’'Spd(Stdev)’, delimiter , ’Acc(
Avg)’, delimiter , "Acc(Stdev)’);
header = strcat( header, delimiter, ’Smt(Avg)’, delimiter , ’Smt(
Stdev)’, ’\n’);

fprintf(header);

content = strcat (example, delimiter , hand);

for m = 1 : numMarkers
m_coords = pnts{m};
values = strcat( content, delimiter , num2str(m) );
ctr = mean( m_coords (:, 1:2) );

dx = m_coords (:, 1) — ctr (1
dy = m_coords (:, 2) — ctr(2);
dst = sqrt( (dx .x dx) 4+ (dy .x dy) );

)

values = strcat( values, delimiter,
num?2str( mean(dst) ), delimiter ,
num2str( std (dst) ) );

values = strcat( values, delimiter, num2str ( mean(results
{m}(’speed’)) ), delimiter , num2str( std(results{m}(’
speed’)) ) );

values = strcat( values, delimiter, num2str( mean(results{m}(’

acceleration ’)) ), delimiter , num2str( std(results{m}(’
acceleration ’)) ) );

values = strcat( values, delimiter, num2str ( mean(results{m}(’
smoothness’)) ), delimiter , num2str( std(results{m}(’
smoothness’)) ) );

values = strcat( values, ’\n’);
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end

%
%o
%o
%
%o

fprintf(values);

end
—«— MATLAB —%—
Tracking — Evaluacion del movimiento

Author: Marco A.Caballero Gro. (macfirstall_4@ciencias.unam.mx)

% Date: 25/Sep/2017
%
%
% Funcion <subsampleData>
%
function result = subsampleData(data, ilnit, iFin, framestep)
[numData, c¢] = size(data);
jFin = iFin;
if (iFin > numData)
jFin = numData;
end
result = [];
for k = iInit : jFin
if ( mod(k, framestep) =— 0 )
result = vertcat (result, data(k, 1 : ¢));
end
end
end
% —x— MATLAB —%—
%
% Tracking — Evaluacion del movimiento
%
% Author: Marco A.Caballero Gro. (macfirstall_4@ciencias.unam.mx)
% Date: 25/Sep/2017
%
%
% Funcion <processValues>
%
% @param V
%
% @Qreturn results
%
function [pnts, results] = processValues(V, tInit, tFin, fps,

)
[k, numMarkers] = size (V);

results = {};
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pnts = {};

for m = 1 : numMarkers
m_coords = V{m}{1};
m_times = V{m}{2};

props = getProperties(m_coords, m_times);
pnts{m} = m_coords;
results{m} = props;
end
end

%

% Funcion <getProperties>
%

% @param coords

% @param times

%
% @Qreturn props
%
function props = getProperties(coords, times)
[numPnts, nCols] = size (coords);
spd = [0];
acc = [0];
smt = [0];

dlt = 0.0001;

fCoords = vertcat (coords, coords(numPnts, :));
fTimes = vertcat (times, times(numPnts) + dlt);
for i = 2 : numPnts

dP1 = sum ((fCoords (i, 1:2) — fCoords(i — 1,
dP2 = sum((fCoords(i + 1, 1:2) — fCoords(i,

dT1 = fTimes(i) — fTimes(i — 1);
dT2 = fTimes(i + 1) — fTimes(1i);

v = ((dP1 / dT1) + (dP2 / dT2)) = 0.5;
spd = [spd, v];
end
fSpd = [spd, spd(numPnts)];
for i = 2 : numPnts
dVl = fSpd (i) — fSpd(i — 1);
dv2 = fSpd (i + 1) — fSpd(i);

dT1 = fTimes (i) — fTimes(i — 1);
dT2 = fTimes(i + 1) — fTimes(i);
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a = ((dV1 / dT1) + (dV2 / dT2)) * 0.5;

acc = [acc, a];
end
fAcc = [acc, acc(numPnts) |;
for i = 2 : numPnts

dAl = fAcc(i) — fAcc(i — 1);
dA2 = fAcc(i + 1) — fAcc(i);

dT1 = fTimes (i) — fTimes(i — 1);
dT2 = fTimes(i + 1) — fTimes(i);

s = ((dA1 / dT1) + (dA2 / dT2)) * 0.5;

smt = [smt, s];
end
keys = {’speed’, ’acceleration’, ’smoothness’};
values = {spd, acc, smt};
props = containers.Map(keys, values);

end

% —+— MATLAB —x—

%o

% Tracking — Evaluacion del movimiento

%o

% Author: Marco A.Caballero Gro. (macfirstall_4@ciencias .unam.mx)
% Date: 25/Sep/2017

%

(70

% Funcion <loadValues>

%

% @param filename

%

function [numMarkers, V] = loadValues(filename)
data = readValues(filename);
markers = unique(data(:, 1));
[numMarkers, k] = size (markers);
V= {};
for m = 1 : numMarkers

pp = data(:, 1) = m;

coords = data(pp, 2 : 4);
times = data(pp, 5);

W= {};

W{1} = coords;
W{2} = times;
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Vim} =W;
end
end

% —«— MATLAB —s%—

%

% Tracking — Evaluacion del movimiento

%

% Author: Marco A.Caballero Gro. (macfirstall_4@ciencias.unam.mx)
% Date: 22/0ct/2017

%
%
% Funcion <readValues>
%
% @param filename
%
function data = readValues(filename)
delimiterIn = 77,
headerlinesIn = 0;
data = importdata(filename , delimiterIn, headerlinesIn);
end
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