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1.

RESUMEN

Las nuevas tecnologias tienden al desarrollo de interfaces con alto grado
de usabilidad. La interaccion entre humano y computadora (HCI, Human-
Computer Interaction) es un campo de investigacion que estd en continua
evolucion. Las empresas tecnoldgicas en particular, las empresas punteras en el
campo de los videojuegos estan invirtiendo una parte importante de sus recursos
en el desarrollo de nuevos interfaces que seduzcan al usuario con nuevas formas
de comunicacion con la maquina, aplicables tanto a videojuegos como al control
de entornos multimedia. A la hora de hablar de comunicacion entre seres
humanos los gestos manuales estan a la orden del dia, y muchos de ellos son
entendidos por cualquiera independientemente de su cultura o nacionalidad (e.g.
nameros o direcciones), lo que hace que esta via de entendimiento resulte mas
intuitiva y efectiva que otras. Podemos decir por tanto que la utilizacién de
gestos manuales como base de la comunicacién usuario-maquina dota al sistema

de una gran usabilidad.

En este presente trabajo se ha desarrollado una aplicacién para grabar y
reconocer gestos, ademas de integrarla con un entorno 3D. El objetivo principal
es analizar las caracteristicas principales de Leap Motion para el reconocimiento
de gestos. Con la ayuda de GRT (Gesture Recognition Toolkit) analizaremos la
precision del reconocedor. Se realizara un estudio valorando los resultados
obtenido y su posterior conclusion para integrarlos en un entorno 3D. Las
tecnologias usadas son: Lenguaje C++, motor grafico OGRE, libreria GRT,
Visual Studio 2012 y Leap Motion.

INTRODUCCION

El desarrollo de este trabajo tiene su origen como un Trabajo de Fin de
Grado que permite concluir los estudios de Ingenieria de Telecomunicacion,

cursados en la E.P.S. de Linares de la Universidad de Jaén.

Actualmente hay varios dispositivos de interaccién que permiten a las personas

interactuar con los ordenadores. Esta interaccion se ha ido desarrollando con el



paso del tiempo para mejorar la experiencia de los usuarios intentando hacer que

la forma de interactuar con el ordenador sea lo mas natural e intuitiva posible.

En el estudio de Gustavo Vidal [2] para obtener los datos de movimiento

gestuales existen dos grandes tipos de tecnologias las Opticas y las no oOpticas.

Estan las basadas en la vision u dpticas centradas en la captura de iméagenes.

Estos sistemas, a traves del analisis de la imagen, son capaces de detectar que

gesto se ha realizado. Para llevar a cabo la captura del movimiento los sistemas

Opticos usan dispositivos de entrada especificos, entre los que cabe destacar:

ZCam: Cémara que captura imagenes en 3 dimensiones. Utiliza los
infrarrojos para capturar la profundidad.

Stereo cameras: Camaras que cuentan con dos objetivos
sincronizados que capturan la misma imagen, pero desde distinto
angulo.

Una Unica camara.

De tipo normal: como por ejemplo una webcam o una camara de

video familiar.

Estos dispositivos de captura de imagen son aplicados en distintas tecnologias de

analisis de imagen, como las que siguen a continuacion:

Marcas pasivas: Son marcas que se disponen en el objeto a capturar,
por ejemplo el brazo. Las marcas reflejan la luz emitida sobre el
cuerpo, con el proposito de ser capturada. Luego, a través de calculos
matematicos y de las iméagenes capturadas con las marcas es posible

proyectar un cuerpo virtual sobre la imagen.

Marcas activas: A diferencia de las anteriores, estads emiten luz. Por

ejemplo, algunas suelen estar compuestas de LEDS.

Sin marcadores: Son sistemas de captura de movimiento sin marcas.

A través de complejos algoritmos que son capaces de detectar formas



humanas, los cuales parten el cuerpo de las imagenes para poder

obtener las capturas de las partes de interés.

También existe otro gran blogue que no se compone de bloques Opticos.

Respecto a estos vamos a introducir dos de los mas importantes:

e Captura mediante fibra dptica: Se implementan con guantes que estan
constituidos por fibras opticas que al doblarse atentan la luz transmitida
pudiendo asi controlar la posicién de los dedos de la mano. También se
puede extrapolar al cuerpo entero.

e Captura mediante ultrasonidos: Se trata de un sistema de emisores que
generan ultrasonidos y mediante receptores podemos conocer la posicion

del emisor.

El dispositivo Leap Motion usado en este trabajo, se puede incluir en el apartado
de sistemas Opticos para la deteccion de movimiento. Funciona mediante tres
camaras infrarrojas localizadas en un pequefio hardware que permiten detectar
las manos del usuario y obtener su posicion relativa. De esta forma, el usuario es
capaz de interactuar con el ordenador simplemente moviendo las manos encima

del dispositivo. En los siguientes apartados se explicard méas detalladamente.

Comenzar a utilizar una tecnologia desconocida como Ogre y Leap Motion
siempre entrafa cierta dificultad y si le afiadimos la barrera del tiempo, aln mas.
La principal motivacion para embarcarme en la realizacion de este proyecto que
une las dos tecnologias es la ausencia de proyectos juntando ambas. También la
ausencia de informacion al respecto en castellano. Hasta ahora s6lo se habian
publicado pequefios tutoriales en blogs personales pero no existia una plataforma

de aprendizaje y documentacion equivalente.



3. OBJETIVOS

En este proyecto se pretende analizar las prestaciones del sensor de

movimiento de Leap Motion como controlador de gestos para un entorno 3D.

Por lo tanto, es necesaria por un lado la familiarizacion con la APl del

dispositivo y el uso de algoritmos como DTW (Dynamic Time Warping) para

analizar la similitud entre gestos, y por otro lado, el desarrollo de un

entorno 3D sencillo que permita incorporar la interaccion mediante el uso

de este dispositivos en tareas de navegacion o seleccion.

Obijetivos basicos:

Anadlisis de la API del controlador Leap Motion

Estudio del algoritmo DTW

Desarrollo de un sistema de pruebas sencillo que permita analizar la
similitud entre gestos.

Anaélisis de prestaciones del servicio.

Implementar las funcionalidades antes descritas en un entorno virtual

desarrollado con Ogre3D

4, PRINCIPALES TECNOLOGIAS
4.1 Leap Motion

INTRODUCCION

Leap Motion es un sensor de movimiento, el cual nos permite captar el

movimiento realizado con nuestras manos y puede convertirlos en acciones

programadas. Su apariencia es la que se muestra en la Figura 4.1.

LEAP ﬁ

Figura 4.1: Leap Motion



CARACTERISTICAS TECNICAS

Este primer apartado lo dedicaremos a la parte técnica del dispositivo.
Analizaremos todos los componentes como se pueden observar en la figura 4.2,

que forman el hardware de Leap Motion, que podemos ver descritos en [3].

Figura 4.2: Partes Leap Motion

Dimensiones
Las dimensiones de este aparato son muy reducidas en comparacion con otros tipos de
camaras o reconocedores gestuales, en la figura 4.3 vemos las medidas exactas son 75

mm de largo, 25 mm de ancho y 11 mm de alto.
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75 mm

Figura 4.3: Dimensiones Leap Motion

Partes del dispositivo:



Figura 4.4: Camaras Leap Motion

Como podemos apreciar en la Figura 4.4, Leap Motion cuenta con dos cdmaras, ademas

de tres LEDS y un microcontrolador. Veamos cada parte detalladamente:

Figura 4.5: Sensor Camara

Camaras

En la figura 4.5 observamos la parte mas importante del dispositivo, debido a que se
ocupa de capturar las imagenes y su correcto funcionamiento condicionara el resto de

funciones.

Cada camara tiene un sensor monocromatico, sensible a la luz roja, con una longitud de
onda de 850 nm. Este tipo de sensor es capaz de trabajar hasta 200 fps, dependiendo del
equipo que estemos usando. Ademas, cada sensor es de tipo CMQOS, que lo utiliza
debido a:

. En un sensor CMOS la digitalizacion de cada pixel se produce dentro de cada
celda, con lo cual no es necesario una electrénica exterior. Con esto obtenemos

mayor velocidad de captura de imagen y menos espacio para su colocacion.



Estos sensores son méas economicos que los sensores CCD.

Otra de las ventajas es que no produce el fendmeno blooming. Ocurre cuando
una celda se satura de luz y hace que las demas celdas contiguas también se saturen

La lectura simultanea de celdas en los CMOS es mayor que en los CCD.

El consumo eléctrico de los CMOS es menor que el de los CCD.

lluminacion infrarroja

Los LEDs (Indicado en la figura 4.6) se encargan de dilucidar la zona de deteccion por
inundacion. Como hemos mencionado anteriormente trabaja con luz infrarroja, que
utiliza una longitud de onda de 850 nm. Pueden variar la iluminacion, dependiendo de

la luz que detecten, para asegurar una misma resolucion de imagen.

© ©

Figura 4.6: Luz infrarroja

Podemos apreciar unas pequefias barreras de plastico, en detalle en figura 4.7, en cada
LED. Esto es debido a que para que sea la iluminacion uniforme en toda la zona de
cobertura debemos evitar que la iluminacién de un LED interfiera en el anterior.

También protegemos a los sensores de la saturacion de luz.

W

Figura 4.7: Barrera LED


http://blog.showleap.com/wp-content/uploads/2015/04/Captura-de-pantalla-2015-04-20-a-las-12.42.33.png

El microcontrolador

Es un circuito integrado que se suele emplear para hacer la funcién de BIOS (MXIC
MX25L3206E-32M-bit CMOS SERIAL FLASH, descripcion en figura 4.8). Se ocupa
de controlar el dispositivo, por ejemplo de regular la iluminacién, ademéas se encarga de

obtener la informacidn de los sensores y enviarla al controlador en el ordenador.

Ccse
SO/SI0!
wes ]2
GND | 4

Figura 4.8: Caracteristicas Microcontrolador

Controlador USB

Leap Motion esta compuesto por un controlador USB mostrado en la figura 4.9. Este

controlador es conmumente usado debido a su alta velocidad. Puede soportar USB 3.0.

Figura 4.9: Controlador USB

Envio y recepcion de datos

Figura 4.10: Envio y recepcion de datos.
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Como podemos ver en la imagen 4.10, los datos se envian y se reciben al controlador
del ordenador a través de dos puertos serie: UART_RXy UART_TX.

Zona de cobertura

Figura 4.11: Zona de cobertura

En la figura 4.11 observamos la zona de deteccidn del dispositivo. Podemos suponer

que se trata de una semiesfera de 61 cm de radio.

Esta zona puede depender de varios factores como son: angulo de vision de las cAmaras
y la méaxima intensidad que puede entregar el USB. Aunque hay que destacar que el
angulo de vision también le afecta la distancia focal y el tamafio del sensor, como

vemos en la siguiente ecuacion:

a=2 X arctan(%j (1)

(donde d es la diagonal del sensor y f la distancia focal)


http://blog.showleap.com/wp-content/uploads/2015/04/Captura-de-pantalla-2015-04-20-a-las-12.43.32.png

Tanto el angulo de vision horizontal de Leap Motion como el vertical son de 150,92°.

Estos angulos delimitan la zona de interaccion.

Figura 4.12: Caja de interaccion.

En la API del dispositivo se especifica una zona de trabajo llamada “Interaction Box”
,como vemos en la figura 4.12,con unas dimensiones de 110.55 x 110.55 x 69.43 mm.
Esta zona es la que se detalla en el sistema de coordenadas cartesiano de Leap Motion.
Podemos configurar también la altura a la que se encontrara esta altura de interaccion.

Puede variar entre 7 y 25 cm.

PRINCIPIO DE FUNCIONAMIENTO

El mayor motivo para elegir Leap Motion para nuestro proyecto, es que para identificar
los gestos, necesitamos conseguir la mayor informacién posible del movimiento y
posicién de las manos. Obtener una informacion tridimensional es imprescindible para

nuestro proyecto.

Para obtener esta informacion el dispositivo ilumina la zona de deteccion mediante una
luz infrarroja emitida por sus tres LEDs. Esta zona de cobertura tiene las limitaciones

anteriormente mencionadas.

Cuando en nuestro caso, las manos, entran en la zona de deteccion, se produce una
reflexion de la luz que llega al dispositivo y la recogen las lentes de las camaras. Las
lentes son de tipo biconvexas, concentran los rayos en el sensor de cada camara. Los

datos obtenidos por los sensores se almacenan en una especie de matriz (imagen
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digitalizada), en la memoria del USB, el cual realiza algunos ajustes de resolucion

mediante el microcontrolador.

Una vez que hayamos ajustado la resolucion, los datos son enviados al driver. Estos
datos indican un valor de intensidad luminica de cada pixel de la imagen y se guardan
en un buffer. El valor de intensidad luminica se cuantifica a 8 bits, con lo cual
obtenemos 256 posibles valores de luminosidad. El tamafio de la imagen seria de 640 x
120 px.

Las imagenes son analizadas para identificar las manos y los dedos a partir de un
modelo matematico de caracterizacion anatdmico. También, obtenemos la profundidad
mediante un algoritmo que explicaremos a continuacion. Obtenemos la siguiente

imagen:

Figura 4.14: Vision Cémaras.

Estas son las dos imagenes que llegan al driver del Leap Motion (se puede acceder a

ellas a partir de la version 2.1 de la API).

Al obtener las imagenes observamos que las lentes producen una distorsion en la
imagen Optica, deformando el objeto observado. Vamos a explicar que existen

diferentes tipos de distorsién, como podemos observar en la figura 4.15:
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Figura 4.15: Tipos de distorsion.

Como podemos ver en la figura 4.16, en Leap Motion se produce lo que conocemos

como distorsion compleja, una mezcla entre distorsion de barril y distorsion de cojin.

Figura 4.16: Distorsion compleja
Esta distorsion es calibrada por Leap Motion obteniendo un mapa de mallado de

puntos (Figura 4.17) de calibrado que se superpone a la imagen captada por el sensor.

Figura 4.17: Imagen mallado.

Por lo tanto, se envian pares de datos de imagen, en los cuales cada imagen va

acomparfiada de su informacion de distorsion. Esta informacion es una rejilla de 64 x 64
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puntos con dos valores de 32 bits cada uno. Cada valor del mallado define la
luminosidad de un pixel de la imagen y se puede obtener los datos de los demas pixeles

por interpolacion.

Los valores de la cuadricula que caen fuera del rango [0...1] no corresponden a un valor

valido de la imagen, por lo tanto se ignoran. Podemos verlo en el siguiente ejemplo:

. ’

Figura 4.18: Correccion distorsion.

En esta imagen podemos ver la reconstruccion de los datos de una imagen con la
distorsion corregida. La imagen se rehace mediante el célculo de las pistas horizontales
y verticales de cada pixel, se puede encontrar el valor del brillo correcto utilizando el
mapa de calibracién. Las partes rojas de la imagen representan las areas dentro de la
prestacion para la que ningan valor de brillo esta disponible (el campo de vision real es

de menos de 150 grados).

Una vez hayamos obtenido las imégenes correctas y el driver haya identificado las
manos Yy dedos en la zona de deteccion, podemos determinar la posicion de estas en el

sistema de coordenadas a través de técnicas de vision estereoscopica.

Basicamente, un sistema estereoscépico funciona del siguiente modo, como nos explica
Martin Montalvo en [4]: gracias a la separacion de las dos camaras en el eje X se

obtienen dos imagenes con pequefias diferencias (disparidad).
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Figura 4.19: Calculo disparidad.

Como se puede observar en la figura 4.19, las dos cdmaras —representadas
por Oi y Od— estan en el mismo plano Z, sobre la linea base. Si trazamos una linea
epipolar entre las dos iméagenes li e Id, dado que Oi y Od estan en el mismo plano Z y
las dos camaras tienen la misma distancia focal, podemos ver la proyeccion del
punto P en las dos iméagenes. Por tanto, se puede obtener un valor de disparidad d para

cada par de puntos emparejados Pi(xi,yi) y Pd(xd,yd) dado por d = XI-XD.
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Figura 4.20: Calculo distancia focal.

Considerando igual la distancia focal fen las dos camaras y conociendo la distancia

entre cdmaras b.


http://blog.showleap.com/wp-content/uploads/2015/05/IMG-7-Blog-de-ShowLeap-Leap-Motion-Principio-de-funcionamiento.png
http://blog.showleap.com/wp-content/uploads/2015/05/IMG-8-Blog-de-ShowLeap-Leap-Motion-Principio-de-funcionamiento.png

o< | x-tex) 5
i d= Xx; —Xq = 7
I

1)

Como vemos, a partir del sistema anterior podemos obtener las coordenadas del
punto P.

En resumen, Leap Motion funciona de la siguiente manera:

1. Obtiene las imagenes desde los sensores de las cdmaras del dispositivo.
2. Aplica una correccion de la distorsion que producen los sensores.
3. Aplicaun modelo para determinar la configuracion de cada mano vy

ejecuta un algoritmo de vision estereoscOpica entre cada par de imégenes para
obtener la posicion en el plano tridimensional.

ANALIZANDO LA API

En este apartado describiremos la SDK. Para ello vamos a ver sus partes fundamentales
e intentaremos analizarlas ayudandonos de figuras. [1]

Nosotros vamos a analizar la API desde el punto de vista del lenguaje de programacién

C++, pero Leap Motion se puede programar en los siguientes lenguajes de
programacion y plataformas de desarrollo mostrados en la figura 4.21:

Figura 4.21: Lenguajes programacion admitidos.
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Desde la API se puede obtener todo tipo de informacion tridimensional referente a
antebrazos, manos, herramientas, dedos e incluso a los “huesos” de los dedos que se

tratan como objetos.

Vision general
El dispositivo utiliza el sistema de coordenadas cartesianas (Figura 4.22), en donde,
desde la posicién del usuario, el eje Y tiene valores positivos hacia arriba, el X hacia la

derecha y el Z hacia el usuario.

+Y

Figura 4.22: Sistemas de coordenadas.

La APl mide magnitudes fisicas con las siguientes unidades:

e Distancia -> mm

e Tiempo > s

e Velocidad > mm/s

e Angulos -  radianes
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A continuacion, iremos viendo los objetos principales que nos proporciona el
dispositivo para reconocer, junto con el modelo anatémico que se usa para identificar

cada uno, incluso analizaremos las clases principales que se describen en la API.

Componentes principales

El principal objeto es Controller(), se encarga de hacer de interfaz entre la aplicacion a

desarrollar y el dispositivo. Podemos observar los métodos que contiene:

[~ Controller ] .
Controller() _  fras -
Listener = et -
; ControleiX .. " hashFokuy)
long 1
boolean _ P
Controller() TisConnected()
Listener = F boclean
addlistener(} 1
- - _ [ Type
boolean . TisGestureEnabled(y”
. | config) Trralizel) | boolean
Config i DL
lisServiceConnected()| _
delete() boolean
e “locatedSereens()
devices() - -
Divicelise Screennlist|
Type . . -roh':yﬂag-.() g ‘
enableGesture()| PolicyFlags
T Listener
L«,?:,. | “removelistener()”
N enableGesture()| ~ boolean
= PolicyFlags
frame() SsatPolicyFlogs)™
Frame

Figura 4.23: Objeto Controller.

El mas interesante es el método frame(), a través del cual podemos acceder al objeto
Frame que queramos, por defecto, accedemos al ultimo que ha llegado. Se puede

asociar a un objeto de tipo Listener al objeto Controller para recoger los eventos que
ocurren en dicho Controller.

En la siguiente imagen podemos ver los eventos que se producen en el Controller y
pueden ser obtenidos por Listener:



i _ [Controllar
. onFocusGained() :

boolean finalize() Controller
i s nenin onFocustose() ™

Listener() =
delete() - Controller
Controller: _ [onFrame()
Kontroller enComnestil . | Controller
.MDMC‘CM\’O N . oninit()
Controfler ! = Controller
"lenDisconnect() . _lonServiceConnect()
Controller :  — o> Controller
“onExit() . lonServiceDisconnect()

Figura 4.24: Objeto Listener

Hay diferentes eventos asociados al dispositivo hardware, es decir, a Controller. Otro
método interesante es onFrame(), que se produce cada vez que el dispositivo captura
una imagen. Este es el evento principal, dentro de este podemos asociar todos los

objetos que méas adelante veremos (manos, dedos, gestos etc).

Tenemos dos modos de acceder a un objeto Frame:

1. Desde el objeto Controller, a través del metodo frame().
2. Desde el objeto Listener, a traves de los eventos que se van obteniendo.

La decision de usar un modo u otro dependera de si queremos analizar todos los frames
0 no que lleguen desde Controller. Si elegimos la opcion de analizarlos todos,
accederemos a la informacion del objeto Frame a través de Listener. Sin embargo si

queremos analizar un objeto Frame cada cierto tiempo, se accede al objeto

Controller..(Ver detalles en figura 4.25).
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Figura 4.25: Diagrama Frame

Podemos observar que el objeto Frame es la raiz de todos los datos que analizamos en

Leap Motion. Frame nos da acceso a todas las clases List.

Veamos ahora la lista de objetos HandList. Esta clase es una lista de objetos tipo Hand,

que también contiene objetos de tipo: Arm, Finger, Pointable y Tool.

Dentro del objeto Hand, tenemos una lista de objetos Finger para cada Hand donde
podemos acceder a informacion del objeto Finger que aparece en cada Frame. Incluso
cada objeto de tipo Finger incluye objetos de tipo Bone. Ademas, los objetos Finger y

Bone son también de tipo Pointable.

A continuacién podemos ver un esquema de las partes que componen el

objeto Hand con su representacion anatomica:



v Metacarpsl

Figura 4.26: Representacion anatomica.

La informacién principal que se puede extraer de cada objeto que depende de Hand

seria;

Informacién principal incluida en el objeto Hand.

. Posicion y velocidad de la palma.
. Direccion y vectores normales.
. Base ortonormal.

Informacién incluida en el objeto Finger

. Posicion y velocidad de la punta.
. Vector de direccion.

. Base ortonormal.

. Anchura y longitud.

Informacién incluida en el objeto Bone.

. Posicion de la articulacion.
. Base ortonormal.

. Anchura y longitud.



Informacién incluida en el objeto Arm.

. Posiciones de mufieca y codo.
. Vector de direccion.

. Base ortonormal.

. Anchura y longitud.

Informacién incluida en el objeto Pointable Tool.

. Posicion y velocidad de la punta.
. Vector de direccion.

. Base ortonormal.

. Anchura y longitud.

La siguiente clase a analizar (Figura 4.27) es HandList, que es la encargada de

almacenar los objetos Hand:

HandList() HandList . , Llint |
H’zﬁa B get()
olean _ " Hand
HandList() _ l '
HandList |9 | SEmpty() ~ boolian
o . lapend()| | el
HandList rtcrator()
count()" IteratorHand
int [ |
delete())  [Finalize() Leftmost()
e Hand
. frontmost()| Trightmost()
Hand Hand

Figura 4.27: Clase HandL.ist.

De esta clase se puede extraer un objeto de tipo Hand mediante el método get().
También, se puede saber que objeto de tipo Hand esta mas cerca del dispositivo, la

izquierda o la derecha.



Ahora veamos la figura 4.28, el objeto Hand:

Figura 4.28: Objeto Hand

Se puede observar que se puede extraer bastante informacion referente al objeto Hand.
Podemos acceder a los objetos Finger y Arm, es decir tipo de dedo y antebrazo de cada

mano que detecte en la zona de deteccion.



Este objeto puede extraer informacion basandose en el modelo anatémico de la mano.
(Ver figura 4.29).

Figura 4.29: Simulacién mano.

El modelo de la mano se basa en una estructura de puntos conectados a través de lineas
que describen mejor la mano. Con este modelo aparece el objeto Bones que ha ayudado
a que el dispositivo tenga mejor precision. De forma que si no ve alguno de ellos puede
determinar donde esta interpretando los demas que si ve.

También podemos acceder a la informacion de cada dedo. Usaremos la clase FingerList

gue mostraremos a continuacion:

FingerList |
FingerList() frontmost() _
f e ;
l»:::in ) | Finger
Fingertist() _ - int
Fingertist = | " Device
Fingertist|” e [BEPE)
b count()‘ - boolean
int finalze() _~Titeratory
el "ﬂ) B TeeratorFinger|
== “leftmost()
— extender() ] [ Finger
ype " rightmost()
Type| _ _ | —= = T Finger
) . FingerType«)
Fingerlist

Figura 4.30: Clase FingerList.
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Esta clase tiene mucha similitud a HandList, porque contiene objetos de tipo Finger. A
parte podemos obtener informacion del objeto Finger més cercano al dispositivo, ya sea
la derecha o la izquierda.

. Finger I
Finger() - delete()
| pointable e
e | Join
5 Tjoineposition() _
boolean, _ finalize() Vactor
Finger() _ “toString() _
Type = String
- " bore()” TypeQ)|
Bone ~ A Type

Figura 4.31: Objeto Finger

Este objeto, en el modelo, equivaldria a la siguiente figura:
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Figura 4.32: Funciones Hand.

m
thumb 3»-:» humb

Figura 4.33: Huesos de la mano.
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Tenemos incluso la funcionalidad de extraer de cada dedo, diferentes objetos Bone.
Estos objetos representan los puntos que definen al dedo y estarian representados de la
siguiente manera:

Figura 4.34: Huesos de la mano (real).

Como vemos, cada objeto Bone puede ser de un tipo que serd el que determine su
identificador (Ver detalles en figura 4.35). Podemos ver mejor como es interpretado esto
por la API:

dista
medial

roximal

metacarpal

Figura 4.35: Partes de cada hueso.
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Por Gltimo, en la figura 4.36 vemos el objeto Bone:

—
long 3"“0 < -Wahd() -
boolean, _ | 5 boolean
|
::I:))- 5 ngth) -
.L !' ¥ )

RARETIX ’ b - “Vector
. |eenter() previoint()
vector = Vector

dlets() _ [nalin) tostring)
direction() string
\vector " tupe()
Bone _ | ' T Type
boou.n"ll: '“"“‘O-M

Figura 4.36: Objeto Bone.

Esta clase incluye bastante informacion de cada hueso. Gracias a este modelo
matematico, es posible determinar mejor la posicion de cada objeto y direcciones. Esto

Ilevé a la aparicién de un nuevo objeto, Arm:

Arm . | Am

 fong A J
boolean ‘2"“0'—’ equals() —
":'_O:_, ~lisValid(y _
Matrix lbass0)} Boolean
dtetasy, fnalize() JeoStringl) _
irectic “width() L.
o — ~ | lFloat
el PM. " aT PP VT, WL ey, Y
|Vector v

Figura 4.37: Objeto Arm.

Ademas, la APl también nos provee de una serie de objetos que ayudan a poder extraer

los datos que necesitemos, como por ejemplo el objeto Vector.
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Conclusion
Como vemos, el dispositivo Leap Motion cuenta con una APl muy extensa y
optimizada para la extraccion de datos caracteristicos de las partes que forman una

mano. Por lo tanto, es un dispositivo éptimo para nuestro proyecto.

4.2 OGRE3D

En su blog Juan Antonio Bolds Miguel [7], nos introduce a Ogre, es el acrénimo
del inglés: Object-Oriented Graphics Rendering Engine; se trata de un motor de
renderizado de graficos en tres dimensiones y en tiempo real. Esta programado en C++
y es software libre con licencia MIT.

Fue creado por Steve Streeting (también conocido como Sinbad) en 2001 con el
propdsito de crear un componente de renderizado en tiempo real sin hacer asunciones a
nivel de aplicacion. El objetivo era crear un componente genérico que pudiese ser
ampliado a través de plugins. Desde un principio el proyecto se disefid teniendo en

cuenta la mantenibilidad y la facilidad de ampliacion.

Ogre3D no fue concebido como un motor de juegos. Se pretendia cubrir el mayor
espectro posible, de manera que no sélo sirviese a campos como el de los videojuegos,
sino también a los de simulacion, realidad aumentada, realidad virtual,...y en general,
cualquier campo que requiriese del uso de herramientas de renderizado en tiempo real.
Aqui os muestro unas par de imagenes (Figura 4.38 y 4.39) de lo que podemos
conseguir con Ogre:



Figura 4.39: Ejemplo OGRE 2.

Ademas, el hecho de que se distribuya bajo una licencia de cddigo libre contribuye
muchisimo mas a su éxito. Esto es asi debido a que la comunidad estd muy involucrada
con el proyecto, cosa que podemos observar en el foro oficial de éste, donde se
resuelven dudas de desarrollo, se discute el roadmap, etc. En cuanto a las politicas de
contribuciones, los usuarios de la comunidad pueden colaborar bien realizando pull-

request al repositorio oficial con sus parches o bien reportando bugs al Jira del proyecto



Como nos indica Isaac Lacoba [8], Ogre3D no es un motor de juego. Esto implica que

sera el desarrollador quien tenga que encargarse de aspectos como la gestion de eventos

de entrada (teclado, ratdn,...), fisicas, networking, interfaces, etc. En el caso del

desarrollo de interfaces existen maneras de crearlas con Ogre a través del uso de

overlays; sin embargo, esta aproximacion no es lo suficientemente flexible como para

crear interfaces avanzadas. Las caracteristicas principales de Ogre son:

Mutiplataforma: permite el desarrollo para sistemas Windows,
GNU/Linux y Mac OS X.

Disefio a alto nivel: Ogre3D encapsula llamadas a las librerias graficas
DirectX 'y OpenGL. Ademas, hace uso de patrones de
disefio: observer para  informar de eventos y cambios de
estado, singleton para evitar que exista mas de una instancia de cualquier
manager, visitor para realizar operaciones sobre un objeto y evitar
modificarlo (por ejemplo, en los nodos del grafo de escena), facade para
unificar el acceso a operaciones, factory para creacién de objetos

concretos de interfaces abstractas, etc.

Grafo de escena: una de las caracteristicas mas importantes del grafo de
escena de Ogre es que desacopla el propio grafo del contenido de la
escena, definiendo una arquitectura de plugins. A diferencia de otros
motores graficos, como Irrlicht3D, Blitz3D o Unreal, Ogre no se basa en
la herencia como principio de disefio del grafo, sino en la composicion.
Esto permite expandir el disefio para soportar otros tipos de datos, como
audio o elementos de simulacion fisica. En la siguiente figura podemos

ver el esquema general del grafo de escena de Ogre.
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Figura 4.40: Grafo de una escena.

Aceleracion Hardware: OGRE permite definir el comportamiento de la
parte programable de la GPU mediante la definicion de Shaders, estando

al mismo nivel de otros motores como Unreal o CryEngine.

Materiales: se definen mediante un sistema de scripts y permiten asignar
0 cambiar los materiales de los elementos de la escena sin modificar el

cadigo fuente.

Animacién: tres tipos (skeletal, morph y pose). La animacion y la
geometria asociada a los modelos se almacena en un Unico formato
binario optimizado. El proceso mas empleado se basa en la exportacion
desde la aplicacion de modelado y animacion 3D a un formato XML
(Ogre XML) para convertirlo posteriormente al formato binario
optimizado mediante la herramienta de linea de Ordenes
OgreXMLConverter.



o Composicion y Postprocesado.
e Plugins.

e Gestion de Recursos: Ogre ofrece una serie de gestores de recursos,

organizados jerarquicamente por grupos.

o Caracteristicas especificas avanzadas: EI motor soporta gran cantidad
de caracteristicas de visualizacion avanzadas, tales como sombras
dinamicas (basadas en diversas técnicas de célculo), sistemas de
particulas, animacion basada en esqueletos y de vértices, y un largo
etcétera. OGRE soporta ademas el uso de otras bibliotecas auxiliares
mediante plugins y conectores. Entre los més utilizados cabe destacar las
bibliotecas de simulacién fisica ODE, el soporte del metaformato

Collada, o la reproduccién de streaming de video con Theora.

4.3 DTW

En este trabajo [10] se presenta un nuevo algoritmo que ha sido
especificamente disefiado para el reconocimiento temporal multivariante de gestos. El
algoritmo se basa en Dynamic Time Warping y se ha extendido a clasificar cualquier
sefial N dimensional, calcular automéaticamente una clasificacion umbral para rechazar
cualquier dato que no es un gesto valido y ser rapidamente entrenado con un bajo

numero de ejemplos de entrenamiento.

4.3.1 Introducciéon

Dynamic Time Warping es un algoritmo que puede calcular la similitud entre
dos series de tiempo, incluso si las longitudes de la serie temporal no coinciden. Uno de
los principales problemas usando una medida de distancia (por ejemplo, la distancia
euclidiana) a medir la similitud entre dos series de tiempo es que los resultados a veces
pueden ser muy poco intuitivos. Si, por ejemplo, dos series de tiempo son idénticas,
pero ligeramente desfasados entre si, a continuacion, una medida de distancia como la

distancia euclidiana dard una medida de similitud muy pobre.



(a) Euclidean Distance (b) Dynamic Time Warping

Figura 4.41: Calculo de las posibles distancias.

4.3.2 DTW unidimensional:
El algoritmo de base para DTW es el siguiente. Dado dos ejemplos, unidimensional, de
series de tiempo , x = {x1,x2, ... , X} € y={vyl y2, .., yy} . Con longitudes
respectivas | X | e | y |, construir un camino de deformacion w = {w1, w2,..., wjw} asi que
|w|, la longitud de W es :

Max {| x .|y [} S| W] <|X[+]|Y] )
donde el valor k-ésimo de w esta dada por:

Wk = (Xi, Yj) (©)

Una serie de limitaciones se para construir el camino de deformacion, que son los

siguientes:

* La trayectoria de deformacion debe comenzar en: w1 = (1, 1)

* La trayectoria de deformacion debe terminar en: ww = (|X|, | Y [)

* La trayectoria de deformacion debe ser continua , es decir, si wk =(i, J),

entonces Wi+1 debe serigual ao bien (i, ), (i+1,)),(,j+1)o (i+l,j+1).

* La trayectoria de deformacion debe exhibir un comportamiento monétono, es

decir, el camino de deformacidn no puede moverse hacia atras.



Hay exponencialmente muchos caminos de deformacion que satisfacen las condiciones
anteriores. Sin embargo, sélo estamos interesados en encontrar el camino que minimiza

el costo total, dado por:

. 1 | wel
min m Ekzlﬂ'{‘ST (Wk[’ Wk_l-':] (4)

Donde DIST (wk,i , Wkj) es la funcion de distancia (tipicamente Euclidiana) entre el
punto i en las series de tiempo x y el punto j en series de tiempo y , dado por wg . La
ruta de minima deformacion se puede encontrar mediante el uso de programacion
dindmica para rellenar una matriz bidimensional de coste C (| x | |y [). Cada celda de la
matriz de costos representa la deformacion minima acumulada hasta ahora en la ruta
entre la serie de tiempo X e y hasta la posicion de esa celda. El valor de la celda en C

j) por lo tanto, esta dada por:
Cipp = PIST 5 +min{ Cry 530 Cpjo1)r Climn -1} (5)

Es la distancia entre el punto i de la serie de tiempo X y el punto j en la serie temporal vy,
mas la minima distancia calculada de las tres celdas anteriores a ese vecino de la celda
i,j (la celda por encima de ella , la célula a su izquierda y la célula en su diagonal) .
Cuando la matriz de costos se ha llenado, la ruta de deformacion minima posible se
puede calcular facilmente navegando a través de la matriz de coste en orden inverso,
comenzando en C (jx|,y|), hasta que se ha alcanzado la celda C (1,1), como se ilustra en
la Figura 2. En cada paso, la celda a la izquierda, por encima y en diagonal de la celda
actual se buscan para encontrar el valor minimo. La célula con el valor minimo es
entonces trasladada y las anteriores tres celdas se repite hasta que se ha alcanzado C

(1,)- La ruta de la deformacion a continuacion da la distancia minima total entre x e y:

DTW (xY) = 17 Zumy DIST (Wi, wy) (6)

7 1 HH . -7 -y = .z
Aqui, ﬁse utiliza como un factor de normalizacion para permitir la comparacion de
-

series de tiempo de distintas longitudes.



Figura 4.42: Construccién del camino mas corto para la identificacion del gesto.

4.3.4 Reduccién numérica:

DTW es una herramienta til para el calculo de la distancia entre dos series de
tiempo. Es, sin embargo, un algoritmo computacional costoso para usar para el
reconocimiento en tiempo real, ya que cada valor en la matriz de costos tiene que ser
completada. Es evidente que esto no se puede utilizar para tiempo real con fines de
reconocimiento, sobre todo si las series de tiempo se estdn emparejado contra una gran
base de datos de los gestos. Para acelerar tanto la formacion de las plantillas y de la
clasificacion en tiempo real de gestos desconocidos, N- dimensionales, hemos probado
varios métodos numéricos de reduccion. Quizas uno de los métodos mas rudimentarios
para la reducciéon de numerosidad es reducir la resolucion de la serie temporal en un
factor de n. Para evitar el aliasing, los datos se filtran utilizando un filtro FIR de paso

bajo con una ventana rectangular y un filtro orden de n.

4.3.5 Restringir el camino de deformacién:

Otro método comunmente adoptado para mejorar la eficiencia de DTW es
restringir la ruta de deformacion de manera que la trayectoria maxima deformacion
permitida no puede desviarse demasiado lejos de la diagonal. Controlando el tamafio de
esta ventana afectara en gran medida la velocidad de la computacion DTW. Si la

ventana de deformacion es pequefia, una gran proporcion del coste la matriz no tiene



que ser buscado o incluso construido. El tamafio de la ventana de deformacion puede ser
controlada mediante la variacion de el pardmetro r, dado como el porcentaje de la
longitud de las series temporales de la plantilla. La ventana de la deformacion establece
como la distancia, r, de la diagonal directamente encima y a la derecha de la diagonal.
Este tipo de restriccion global que se conoce como la banda Sakoe - Chiba. Itakura

también se ha propuesto otra restriccion global basada en un paralelogramo.

4.3.6 ND-DTW

Anteriormente hemos descrito la implementacién estandar de DTW para dos
series de tiempos unidimensionales. Es comun, sin embargo, en los campos de célculo,
tales como el reconocimiento de gestos para tener series de tiempo con mdltiples
dimensiones, como datos capturados por un acelerémetro de 3 ejes. En este caso se
requiere una implementacion de DTW que pueda calcular la distancia entre dos series
de tiempo N- dimensionales. Vamos a utilizar el enfoque comun utilizado para calcular
la distancia entre dos series de tiempo N- dimensionales. Esto toma la suma de los
errores de distancia entre cada dimension de una plantilla de N- dimensional y la nueva
N - dimensional de series de tiempo. La distancia total a través de todos las N
dimensiones se utiliza entonces para construir la matriz de deformacion C. Se utilizara
la distancia euclidiana como una distancia medida a través de las dimensiones de N de

la plantilla y la nueva series de tiempo.

E

DIST ()= | (= )
n=1

N (7)

La siguiente seccion describe nuestra N - dimensional Dynamic Time Warping (ND-
DTW). En la etapa de entrenamiento, se calcula para cada una de las plantillas N
dimensionanles, (@g) y el umbral (tg) para cada uno de los gestos G. En la etapa de
prediccion en tiempo real una nueva serie temporal de N-dimensiones se clasifica con

el de la plantilla que da la minima distancia normalizada entre la plantilla N —



dimensional y la serie temporal de N dimension desconocida. Ahora se discutird cada

elemento del algoritmo en detalle.

Class ID

ND-DTW Distance

Time Series Pre Processing Classification Null Rejection

Figura 4.43: Esquema de procesamiento de los datos.

4.3.7 Entrenando ND-DTW

Con el fin de que, ND- DTW, sea utilizado como un algoritmo de
reconocimiento en tiempo real, primero se debe crear una plantilla para cada gesto que
necesita ser clasificado. Una plantilla se puede calcular
mediante el registro de ejemplos de entrenamiento My para cada uno de los gestos G
que se requieren para ser reconocido. Después de que los datos de entrenamiento se
hayan grabado, cada una de las plantillas de G se puede encontrar mediante el calculo
de la distancia entre cada uno de los Mg ejemplos de entrenamiento para el gesto gu Yy
buscar el ejemplo de entrenamiento que proporciona la distancia minima normalizada
de deformacion cuando se compara con la otra formacion de Mg — 1 de esa clase. Por

consiguiente, la plantilla gi (pg) esté dada por:

1
M'g -1

. M .
¢, = argmin 2,2, {ND — DTW (X, X;)} 1<i< M (8)

Donde la 1 {-} que rodea la funcion ND- DTW es el soporte del indicador , dando 1
cuando i #j o 0 en caso contrario y X; € Xj son los ejemplos de entrenamiento n-
dimensional in Yy jin por el gesto. La funcion de ND- DTW en (9) es simplemente la
extension del algoritmo estandar de DTW a N- dimensiones:



ND-DTW (xy) = — X%, DIST (i, wy,) ©)

E

DIST (1) = |} (1 Jo)*
n=1

N (10)

4.3.8 Entrenamiento de subprocesos:

Una gran ventaja de utilizar el algoritmo DTW es que cada plantilla (es decir,
cada gesto) se puede calcular de manera independiente de las otras plantillas. Esto es
debido a que las maquinas nuevas cuentan con multiples procesadores como un enfoque
de entrenamiento de mdltiples subprocesos que puede ser adoptada en la rutina de
entrenamiento de cada plantilla. Este enfoque de entrenamiento acelera en gran medida
el tiempo de formacién de un sistema de clasificacion, una plantilla DTW no tiene que
esperar a que la plantilla anterior sea entrenada antes de que pueda comenzar su propia
rutina de entrenamiento.

El algoritmo DTW también tiene otra ventaja es que, si se afiade un nuevo gesto a un
modelo de entrenamiento existente o uno existente se elimina, todo el modelo no
necesita de nuevo entrenamiento. En lugar de ello, una nueva plantilla y el umbral es
necesario para entrenar nuevo gesto, por tanto, reduciendo en gran medida el tiempo de
entrenamiento. Si un gesto existente se borra del modelo entonces no se requiere re-
formacion porque el sistema de clasificacion DTW simplemente elimina esta plantilla y
el valor de umbral de su "base de datos". Esto no es en el caso de otros algoritmos de
aprendizaje automatico, como una Red Neuronal Artificial, ya que todo el sistema
necesitaria ser re-entrenado desde cero cada vez que se afilade un nuevo gesto o

eliminado.

CLASIFICACION USANDO ND-DTW

Despueés de que el algoritmo DTW - ND ha sido entrenado, una desconocida
serie temporal N-dimensional X, se puede clasificar por el célculo de la distancia total

de deformacién normalizada entre X y cada una de las plantillas de G en el modelo C.



El indice de clasificacion que representa el gesto es la plantilla correspondiente que dio

la minima distancia total de deformacion normalizada:

¢ =arg min ND-DTW(¢,., X) 1<g< G (12)

4.3.9 Determinar el umbral de clasificacion:

Utilizando la ecuacién (11) X, una desconocida serie temporal N-
dimensional, se puede clasificar mediante el clculo de la distancia entre ella y todas las
plantillas en el modelo. La serie temporal desconocida X entonces se puede clasificar
comparando con la plantilla que resulta de la distancia total de deformacion
normalizada més baja. Este método, sin embargo, da falsos positivos si X estd
compuesto por varios de los gestos en el modelo. Este problema de clasificacion puede
ser mitigado mediante la determinacién de un umbral de clasificacién para cada gesto
de la plantilla durante la fase de entrenamiento. En la fase prediccidén, un gesto
unicamente se califica en con la plantilla que da como resultado la distancia de
deformacion total minima normalizada, si esta distancia es menor que o igual a la del
umbral de la clasificacion del gesto. Si la distancia estd por encima el umbral de
clasificacion, entonces el algoritmo clasificara el gesto contra una clase nula, lo que
indica que no pudo encontrar coincidencias:

2= { c if(d= 1,) } (12)

0 en cualgquier otro caso

Donde c es dada por la ecuacién (12), d la distancia total de deformacion normalizada
de entre g y X, ¢ 19 €s la umbral de clasificacion para la plantilla gw. El umbral de
clasificacion para cada plantilla se puede ajustar como la distancia deformacion total
normalizada promedio entre @g y los otros ejemplos de entrenamiento Mg-1 para ese

gesto méas la desviacion gamma estandar:

T, = uy, (g, ¥) (13)



donde

M'g
1
B, = w1 Z 1{ND — DTW(¢,, X,)}
= (14)
| . Mg
%= | m, 2 Z (VD = DTW (¢, %) — 15)° }

N (15)

donde la 1 {-} que rodea la funcion ND- DTW es el soporte de indicador , dando 1
cuando 1 # del indice del ejemplo de entrenamiento que dio la distancia total minima
normalizada cuando se compara con la otra Mg-1 ejemplos en esa clase ( es decir, la
plantilla) o 0 en caso contrario y X es el ejemplo de entrenamiento para la clase i-ésima
Oth . v se puede ajustar inicialmente a un nimero de desviaciones estandar (Por ejemplo,
2) durante la fase de entrenamiento y luego se ajuste por el usuario en la fase de

predicacion en tiempo real hasta que un adecuado nivel clasificacion se ha logrado .

Este es critico para el céalculo del umbral de la clasificacion para cada uno de los gestos
g para realizar cualquier procesamiento previo tales como la ampliacion o reduccion de
la resolucion en el mismo orden en que lo realizaria durante la fase de clasificacion en
tiempo real. Si esto no se completa en el mismo orden entonces el umbral 6ptimo de
clasificacion no sera encontrado. Ahora discutiremos las diversas opciones de pre

procesamiento que se pueden utilizar para ND-DTW.

4.3.10. Pre-procesamiento ND-DTW

El pre-procesamiento es necesario para ND- DTW si o bien cualquier de los

datos de N- dimensiones se originan de una fuente de diferente rango o si la invariancia

a la variabilidad espacial y variabilidad de magnitud de la sefial es diferente a la que se



desea. Ahora discutimos estos puntos y daremos soluciones apropiadas de pre-

procesamiento para cada uno.

° VARIACION DE RANGOS DE ENTRADA

Es importante que cada uno de los datos de X proceda de un origen comun. Si
este no es el caso, entonces una o mas de las dimensiones pueden fuertemente
ponderar los resultados de la DTW. Si cada uno de los datos N-dimensionales no
provienen de una fuente comun entonces, cada canal ser& escalado usando el min-
max de normalizacion antes de tanto la formacion de las plantillas y de la prediccién

en tiempo real.

° INVARIANCIA DE AMPLITUD Y VARIABILIDAD ESPACIAL

Varianza espacial y variabilidad en la amplitud de la sefial puede ser mitigado
normalizando tanto las series de tiempo de entrada como también las plantillas de
reconocimiento. La normalizacion, daré la entrada y la plantilla de series temporales
de media cero y varianza unitaria, por lo tanto, la eliminacion de cualquier efecto de

variabilidad espacial o variabilidad en la amplitud de la sefial.

5. ESTADO DEL ARTE

5.1 Trabajos relacionados

Basados en los trabajos [12] [13] introduciremos tres estudios sobre el

reconocimiento de gestos:

El primero del que vamos a hablar, se trata del uso de guantes de colores para el
reconocimiento de lenguaje de signos.

Se trata de guantes tefiidos con 6 colores diferentes (Ver figura 5.1). Las vectores de
caracteristicas se obtienen utilizando el analisis de componentes principales de las

imagenes capturadas.



Figura 5.1: Guantes usados para el reconocimiento éptico.

La deteccion de manos y dedos se realiza sobre un fondo con un color homogéneo.
Como podemos ver en la imagen el negro. En este método no importa la lejania de
la cdmara con las manos. Para analizar el rendimiento de este estudio se usaron
redes neuronales para el reconocimiento. La red neuronal es feed-forward, que se
caracteriza porque la conexion entre sus neuronas no forma un ciclo, es decir, la
informacion solo va en una direccion.

El nimero de neuronas en las capas intermedia y de salida son 42 y 26,
respectivamente. El resultado de este experimento, con 30 muestras de cada gesto,
fue de un 93 %.

El segundo estudio, descrito en [ ], se propone un enfoque solido usando una
combinacion nueva de caracteristicas. Las caracteristicas son el color de las

imagenes, la profundidad de las imagenes y la forma de la mano.

Como podemos observar en la figura 5.2, la obtencion de profundidad, color y dato
del esqueleto obtenidos en Kinect, se divide en una imagen en color en una mano y
una imagen de profundidad de la mano. Los vectores de caracteristicas de color y
profundidad se caracterizan por el patron local binario (LBP) calculado a partir de la
imagen de la profundidad de la mano de imagen y el color mano. También

podemos extraer la forma de la mano.



Figura 5.2: Vision del dispositivo Kinect.

La combinacion de estos tres vectores de caracteristicas se utiliza para el
reconocimiento mediante comparacion de plantillas y maquinas de soporte vectorial
(SVM).

Dentro de este estudio se realizaron dos estudios. El primero solo tenia en cuenta
por separado la profundidad, el color o la combinaciéon de ambas. El segundo se
realizd combinando a parte de las caracteristicas mencionadas se incluyo la forma

de la mano. Dieron un resultado de un 92% y 95% respectivamente.

Por ultimo el tercer estudio, [ ] se basa en la representacion de gestos basada en
modelos 3D, y que se fundamenta en la deteccién de los movimientos de la mano
mediante su seguimiento. Incluyen enfoques basados en modelos ocultos de Markov
(HMM ) , maquinas de estados finitos (FSM ), tiempo de retardo de Redes
Neuronales ( TDNN ).

Estos métodos utilizan una representacion visual de los datos tales como las

caracteristicas locales espacio-temporales, trayectorias de movimiento y otros.



El primer método basado en modelos es Modelos Ocultos de Markov. HMM se
considera como forma especifica de red bayesiana dinamica y es doblemente
proceso estocastico con un proceso estocastico subyacente que no es observable
(esta oculto), pero solo se puede observar a través de otro conjunto de procesos

estocésticos que producen la secuencia de simbolos observados.

Para las pruebas, se defini6 9 gestos que representan los numeros del 1 al 9.

Lograron una tasa de reconocimiento del 99,78 %.

FSM consiste en un namero finito de estados, que uno de ellos estd marcado como
el estado actual. La transicion entre los estados se realiza en el caso de que se
produzca el evento correspondiente. FSM también se define por un conjunto estados

y recogida de las condiciones de transicion.

El seguimiento de los dedos se ha aplicado para determinar las rutas de movimiento

y para encontrar el inicio y parada de las posiciones de los gestos.

Otro método es el Tiempo de Retardo de Redes Neuronales (TDNN) , que es un
conjunto de redes neuronales con una arquitectura especial. La caracteristica
principal de este enfoque es que el reconocimiento es independiente del
desplazamiento de tiempo de la muestra. TDNN opera en los datos secuenciales.

Se proporciond la extraccion y clasificacion de gestos dinamicos bidimensionales.
El uso de las trayectorias de movimiento, la segmentacion de maltiples escalas y las
transformaciones afines autores alcanzaron 96,21 % para el grupo de pruebas de los
gestos de ASL.

5.2 Prototipos analizados
Este apartado consiste en una busqueda y un analisis de los prototipos, librerias

y programas que usan Leap Motion y que puedan cumplir con alguno de nuestros

requisitos.



Estos programas podran servirnos de referencia para la implementacion de nuestro
prototipo. En ellos podemos ver como se guardan los datos de los movimientos, y en
algunos casos como se podrian comparar 2 gestos para saber si son similares o no.

También intentaremos buscar alguna implementacion sobre Ogre3D para ayudarnos

a combinar ambas tecnologias.

5.2.1 JestPlay:

JestPlay [14], programada en JavaScript, esta aplicacion nos permite grabar
nuestros gestos y movimientos guardando los datos que devuelve Leap Motion a
nuestra maquina mediante BVH (Siglas) o JSON (siglas).

El formato de los datos en JSON pero con informacion adicional, como el nimero

de dedos, la distancia entre cada dedo o los angulos de cada miembro.

Al crear un movimiento, se obtiene un fichero con los datos, y estos se pueden
introducir en el programa para que reproduzca el gesto visualmente. Por lo que al

grabar la mano, la podemos reproducir en 3D (Ver figura 5.3).

Esta herramienta esta orientada a priori solo para las aplicaciones web, aunque se
podrian exportar y usar en diferentes plataformas.
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Figura 5.3: Interfaz JestPlay.

Con esto lo que se podria aprovechar serian los datos que se obtienen al grabar un
movimiento, por lo que tendriamos que crear un comparador para evaluar los gestos
que se realizan con los que se tienen grabados y sacar un porcentaje de acierto para

saber si son similares.

5.2.2 HandVisualiser:

HandVisualiser [15] es un excelente proyecto que une la tecnologia Leap Motion
y Ogre3D. Esta programado en C++ y es una herramienta sencilla para visualizar los
datos de la mano que recoge el Leap Motion.
Crea un esqueleto de la mano adquiriendo informacién de los huesos de los dedos y
la posicion global de la mano. Ademés tambien recoge la informacion sobre la

inclinacion y posicion.

Podemos visualizarlo en la siguiente imagen:

Figura 5.4: Interfaz de HandVisualizer.



Es un excelente ejemplo de cdémo funcionan las dos tecnologias unidas,

aprovechando esta informacién para nuestro proyecto.
5.2.3 Gesturio
Gesturio [16], también programada en JavaScript, esta aplicacion nos permite

reconocer los gestos estaticos que se encuentran previamente grabados. En este caso

son las letras del lenguaje de signos, tanto como el americano como el alfabeto ruso.
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Figura 5.5: Interfaz de Gesturio.

El algoritmo de reconocimiento se basa en la busqueda del vecino proximo mas
parecido. Primero transforma el espacio de entrada en espacio de caracteristicas
(Ver figura 5.6).

Esta transformacion se basa en el modelo clasico de una mano con 23 grados de

libertad. (4 para la orientacion de palmay 19 para la posicion de los dedos).



Figura 5.6: Espacio de caracteristicas de los gestos.

Para encontrar el vecino mas cercano se ha usado varios métodos y métricas

diferentes, tales como la distancia euclidiana y la distancia L1.

6. SISTEMA DESARROLLADO

6.1 Descripcién del sistema:

El proyecto se centra en la creacion de un prototipo que permita grabar gestos
que luego puedan ser reconocidos mediante el Leap Motion e integrarlos en un
entorno 3D. Esto nos permitird poder definir movimientos con las manos, e

integrarlo en cualquier aplicacion.



Figura 6.1: Interaccion ordenador y Leap Motion.

Un ejemplo basico seria: Bajar y subir el volumen mediante gestos en una aplicacion
mediante la asociacion y grabacion de gestos asociados con esta accion, evitando por
tanto, la necesidad de incluir un control que requiera de la interaccion mediante el uso
de un raton o teclado.

Si una persona tiene un juego o aplicacién para pc, y le quiere afiadir la interaccion
mediante el uso de Leap Motion, solo tendrd que crear los gestos necesarios para
controlar su juego e integrarlos. Por ejemplo, si la aplicacion se controla mediante seis
teclas, entonces se tendrdn que crear al menos seis gestos. Al hacer un gesto, se
ejecutara la accidén que previamente se habia asociado con la pulsacién de una de las
teclas.

Este proyecto se hizo para que fuese lo mas eficiente posible, ya que un usuario podria
querer realizar un gesto y que realice lo mas rapido posible la accion, como podemos

observar en al siguiente figura:

Figura 6.2: Interaccion ordenador y Leap Motion 2.



La aplicacion del usuario guardara los frames necesarios para identificar el gesto
que usa, para que al realizar un movimiento compare con los gestos almacenados. Si se
reconoce el gesto, se realiza la accion que tengamos programada, y dependiendo del
gesto, se realiza una accion u otra. En la siguiente figura se explica el procedimiento

que se realiza:
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No se hace Leap Motion
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Figura 6.3: Ldgica usada por el sistema.

6.2 Fases de desarrollo:

El proyecto se desarroll6 a lo largo del segundo semestre del curso 2015-2016.

Se dividio en 6 fases:

e Fase 1: Documentacion y lectura de la API.

Esta primera fase consiste en documentarse sobre el Leap Motion para poder
analizar su alcance y el uso que se le podria dar. Con ello se podra definir los
requisitos del prototipo y sus funcionalidades minimas.

e Fase 2: Preparacion del entorno de trabajo.

El objetivo de esta tarea es instalar y probar el entorno de desarrollo, para luego

ejecutar ejemplos bésicos. Esto nos es util para comprobar que el compilador y el



entorno de ejecucion estén funcionando correctamente. También incluimos en esta

parte el entorno de Ogre, donde también se probaron ejemplos sencillos.
e Fase 3: Estado de la cuestion.

Se trata de la realizacion de un documento que consiste en la busqueda y analisis
de las librerias y programas que usan Leap Motion y Ogre que puedan cumplir con
alguno de nuestros requisitos.

e Fase 4: Definir los gestos y movimientos que se usaran en la aplicacion.

En esta tarea se definiran los gestos y movimientos que grabaremos para su uso

en el entorno 3D.

e Fase 5: Creacion del prototipo.
o Especificaciones.
Después de haber analizado el alcance del Leap Motion, se tendran que
definir los requisitos y las funcionalidades minimas del prototipo, de las
cuales son obligatorias: Poder grabar y reconocer un gesto.

o Disefo.

Una de las fases méas importantes del desarrollo es la eleccién de un

entorno 3D con el cual podamos trabajar con nuestras especificaciones.
o Implementacion.
Después de saber cuales seran las especificaciones y el disefio del

prototipo, se tendra que implementar el sistema cumpliendo con los

requisitos definidos, siendo esta tarea la mas larga.



o Pruebas.

Se haran pruebas a lo largo de la implementacion para asegurarse de que el

prototipo funciona correctamente.

e Fase 6: Generacion de la documentacion.

Esta fase se realizo al final del proyecto, cuando estaban todas las

funcionalidades del proyecto funcionando correctamente.

6.3 Dificultades y problemas encontrados:

Una de las dificultades del proyecto fue la escasa informacién de proyectos
relacionados con Leap Motion y Ogre, dado que Ogre es méas antiguo que Leap Motion.

Para afrontar dichos retos se analizé la documentacion existente y manuales sobre la

API de Leap Motion y los tutoriales de Ogre.

Cuando aprendi a manejar la API, el objetivo principal fue disefiar e implementar un
prototipo en el que se pudieran grabar gestos y reconocerlos, para asi ver su veracidad.

Posteriormente aprendi a desarrollar entornos sencillos en Ogre e intente disefiar

pequerios prototipos para enlazar Leap Motion con este entorno.

Otra de las mayores dificultades fue encontrar un entorno 3D idoneo para implementar
mis gestos, ya que la mayoria eran bastantes complejos para mi conocimiento en Ogre.

Cabe destacar que para el reconocimiento de estos gestos usariamos el algoritmo DTW

(Dynamic Time Warping), que era nuevo para mi.



6.4 Evaluacion de requisitos:

Antes de empezar a implementar el prototipo, se establecieron una serie de
requisitos para especificar su alcance.

En este apartado se definen las funcionalidades minimas que tendra el prototipo, y los

requisitos avanzados que se implementaran.

6.4.1 Requisitos basicos.

El prototipo tiene 3 funcionalidades minimas:
e Permitir definir gestos:
El usuario tendra que poder grabar un movimiento con su mano. Para ello tendré
que recoger los datos del gesto, procesarlos y guardarlos en un formato

especifico.

e Reconocer un gesto:
El prototipo tendra que reconocer si el usuario hace un movimiento similar a
otro ya grabado. Para ello, usare el programa el algoritmo DTW para comparar
en cada instante el gesto que se esta realizando con los gestos grabados

anteriormente.

6.4.2 Requisitos avanzados.
Ademas de las funcionalidades minimas, se establecieron otros requisitos avanzados

para hacer el prototipo mas eficiente:

e Gestos en tiempo real:

Debido a que nos movemos dentro de un juego, un factor critico es el tiempo, se

tiene que optimizar el algoritmo y el juego para que los movimientos sean lo

mas parecidos posibles al movimiento de la mano.



e Implementar entorno 3D

Crear un pequefio entorno 3D para implementar esos gestos.

6.5 Datos que se obtienen del Leap Motion:

Para obtener datos del Leap Motion, tenemos que crear un escuchador, este
dispositivo nos devuelva una serie de iméagenes instantaneas que detecta en su campo de
emision, frames. EI nimero de frames por segundo que devuelve el dispositivo depende
de los recursos de la maquina, el nimero de elementos en su campo de vision, los

ajustes de seguimiento y otros factores.

Se recomienda que el dispositivo se sitle a unos 30 cm, en frente del monitor. Lo més
centrado posible. Podemos hacernos una idea de su rango de vision observando la figura
6.4.

Figura 6.4: Area de deteccion.

Para el correcto funcionamiento del juego se necesita una bateria de gestos predefinidos
que se deben grabar para que el reconocedor pueda compararlos y reconocerlos

correctamente permitiendo la continuacion de la ejecucion del juego.



Debido a que queremos un juego en tiempo real, debemos escoger justo los datos
necesarios para que el algoritmo no se demore, en el apartado de pruebas estudiaremos
los diferentes gestos a realizar. Hemos clasificado los gestos en dos tipos:

6.5.1 Gestos basicos:
Para controlar el entorno 3D debemos definir gestos intuitivos para que el usuario no
tenga dificultad en realizarlos y puedan entenderlos. Aqui vamos a explicar que datos

recogemos para los gestos basicos.

e La direccién de donde apuntan la mano:

Figura 6.5: Direccion hacia done apunta la mano.

Como observamos en la figura 6.5, la direccion se expresa como un vector
unitario en la misma direccion en la que apuntan los dedos. De esta manera
podemos identificar si estamos indicando movimientos hacia derecha,

izquierda o hacia delante.



e El vector normal a la palma:

Figura 6.6: Vector normal de la palma de la mano.

La direccion se expresa como un vector unitario en la misma direccion
que la palma de la mano (es decir, un vector ortogonal a la palma de la
mano) (Ver figura 6.6). Con esto podemos observar el &ngulo de

elevacion de la mano.
6.5.2 Gestos avanzados:
Debido a que la API nos ofrece mayores posibilidades de reconocimiento se han
definido las siguientes caracteristicas para reconocer gestos mas avanzados como, por

ejemplo, las letras del lenguaje de sordos [18], para ello hemos obtenido:

e Direccién hacia a donde apunta cada dedo:

Figura 6.7: Direccién hacia donde apunta cada dedo de la mano.



En este caso realizamos algo mas exacto que en el apartado anterior. Primero de la
mano obtenemos una lista de todos los dedos que detectamos y posteriormente
recogemos hacia donde apunta cada uno. De esta manera podemos diferenciar bastantes

gestos diferentes solo poniendo los dedos en posiciones diferentes.

e Angulo entre la palma de la mano y los dedos

Se trata del angulo que forma la palma de la mano y los dedos. Se calcula sin
tener en cuenta el dedo pulgar. Obtenemos O radianes para el caso de la mano

abierta hasta pi radianes cuando es un pufio apretado.

Con esto podemos obtener lo cerrada que esta la mano y diferenciar posiciones

diferentes.

6.6 Gestor de gestos:

Debido a que este juego pueden acceder varios usuarios, vamos a crear un gestor
de gestos para almacenar gestos y utilizarlos por varios usuarios, o por el contrario, si se
quieren volver a grabar nuevos gestos.

Para la grabacion e identificacion de gestos en pruebas, hemos desarrollado una

aplicacion de consola, donde encontramos el siguiente menu:

Elije una opcion:

Figura 6.8: Menu principal OgreTank.



6.6.1 Entrenar gestos:

Para asignar una accién a cada tipo de gesto, tendremos que grabarla, para ello
se cred esta funcion que nos permite grabar los gestos y guardarlos en un archivo. Estos
datos los usaremos despues para su reconocimiento.

Si pulsamos esa opcion nos aparecera la siguiente pantalla:

Elije una opcion:

Figura 6.9: Entrenador gestos OgreTank.

Hemos implementado dos tipos de entrenamiento, el primero con los gestos necesarios
para controlar nuestro juego y por otra parte las cinco primeras letras del abecedario, en

lenguaje de signos, para asi comprobar la calidad de nuestro sistema.

Como podemos ver en estas imagenes:

======== Base de datos de |

Figura 6.10: Base de datos gestos juego.



Elije una opcion:

Figura 6.11: Base de datos gestos letras.

Cuando el usuario lanza la grabacion, se activa el escuchador del Leap Motion para la
recepcion de datos. En cada frame guardamos los datos explicados anteriormente en el
apartado 6.6.

Para cada gesto que vayamos grabando, nos ira mostrando el porcentaje de datos
(Figura 6.12) que ha recogido para completar el entrenamiento. En nuestro caso se nos
repite tres veces debido a que hemos decidido que por defecto nos grabe tres

repeticiones para cada gesto.

Figura 6.12: Porcentaje de grabacion gestos.



Una vez completado el reconocimiento del gesto volveremos al mend principal, donde
volveremos para elegir el gesto siguiente a grabar, o si por el contrario hemos acabado

salir del entrenador de gestos.

6.6.2 Tiempo real:

Debido a que este gestor esta realizado para realizar pruebas y comprobar los
fallos y aciertos del prototipo, con esta funcion podemos ir probando gestos y nos

devolvera el gesto calculado en tiempo real.

Antes de ejecutar esta opcion, ya hemos elegido anteriormente cargar los datos del
Juego o por el contrario los datos de las Letras, con lo cual el sistema ya
automaticamente muestra los resultados que detecte de los gestos cargados, como

podemos ver:

Figura 6.13: Resultados gestos predichos.

En este caso, hemos cargado los gestos del juego.



6.6.3 Entrenar sistema

Una parte importante del sistema es el entrenamiento, con esta opcion
cargaremos la base de datos de los gestos grabados por el usuario y seguidamente
entrenaremos nuestro sistema. Generaremos el modelo particular del usuario para que el

sistema sea personalizado.

De nuevo podemos elegir si el entrenamiento es para gestos del juego o por el contrario

las letras antes mencionadas.

cion que desee:

Elije una opcion:

Figura 6.14: Entrenar sistema.

6.6.4 Cargar entrenamiento por defecto:

Con esta funcion cargaremos los datos que hemos grabado por defecto para

nuestros gestos y asi poder probar la veracidad de estos en el apartado de pruebas.

6.6.5 Ejecutar juego:

Inicializamos el juego, para ello hay que destacar que habria que entrenar antes
el sistema, si se quiere personalizado, por el contrario cargara por defecto un

entrenamiento.



6.7 Grabador de gestos:

Como hemos mencionado en el apartado anterior, para la grabacion de gestos

elegimos la opcion - 1-Entrenar gestos.

Hemos configurado para afiadir tres muestras de cada gesto, con lo cual debemos
realizar el gesto tres veces seguidas.

Para ello, primero inicializamos un escuchador o listener, de Leap Motion, para poner a

escuchar el dispositivo y recoger todos los datos necesarios.

A la hora de iniciar la grabacion, tiene que detectar al menos una mano sobre el
dispositivo, sino no iniciaria la grabacién de datos.
Se trata de un proceso iterativo, donde un contador, va rellenando vectores con la

informacidn requerida segun el tipo de gesto a realizar.

Cuando tenemos todos los datos, los copiamos en un vector para la introduccion de
estos en el algoritmo DTW. Este vector serd del tamafio que hayamos definido en los
vectores de datos.

Una vez finalizado la copia de datos, guardamos el documento con todos la base de

datos en formato .txt. Normalmente con el nombre DTWTraining.txt.

El formato de DTWTraining.txt es el siguiente:



GRT_LABELLED TIME SERIES CLASSIFICATION DATA FILE V1.8
Datasethlame: Data

InfoText: This data contains some timeseries data
NumDimensions: 6

TotalNumTrainingExamples: 25

Number0fClasses: 5

ClassIDsAndCounters:
1 5
2 5
3 5
4 5
5 5

UseExternalRanges: ©
LabelledTimeSeriesTrainingData:

ClassID: 1

TimeSerieslength: 143

TimeSeriesData:

-B8.289485 -8.148356 -B.967783 -B.8319357 -8.999428 8.811885
-8.289327 -8.141885 -B.967614 -B.8317816 -8.999439 8.8185986
-8.289418 -8.141774 -8.967494 -B.8316645 -8.999445 8.8182285
-B8.289565 -8.141616 -8.967485 -8.8315911 -8.999451 8.e188119
-8.289404 -8.141268 -8.967571 -B.8315814 -8.999456 8.e895182
-8.289261 -8.141164 -8.967617 -8.8314876 -8.999485 8.e88872085
-8.289841 -8.141153 -B.967666 -8.8313958 -8.999473 8.e8822116
-8.2889087 -8.148781 -8.967761 -8.8313567 -8.999479 8.e8768424
-8.288753 -8.148518 -8.967821 -8.8313747 -8.999482 8.88719832
-98.288454 -8.148437 -B.967897 -8.8313618 -8.999486 8.88665152
-98.2088146 -8.140084 -8.968014 -8.8313813 -8.999489 8.88612585
-B.208805 -8.139754 -B.968082 -8.8313437 -8.9994592 8.8a575336
-B.2088002 -8.139514 -B.968128 -8.8312979 -8.999495 8.8a85408986
-8.287942 -8.138955 -8.968221 -8.8312742 -8.999498 8.e8583938
-8.287697 -8.139183 -8.968241 -8.8312433 -8.999581 8.e8471145
-8.287542 -8.138957 -B.968306 -8.8312487 -8.999582 B8.e84380672
-68.287446 -8.138291 -8.968422 -8.8312355 -8.999585 8.88368382
-8.287169 -8.137987 -B.968525 -8.8313146 -8.999585 8.88298073

Figura 6.15: Datos recogidos en algoritmo DTW.

Donde podemos destacar los siguientes campos:

¢ NumbDimensions: Numero de columnas de datos que contiene cada gesto.

e TotalNumTrainingExamples: numero total de datos de gestos que hemos
introducido (Hemos definido realizar el gesto 5 veces).

e NumberOfClasses: nimero de gestos que hay en la base de datos.

e ClassID: numero identificador del gesto.

e TimeSeriesLength: cantidad de datos que hay en ese gesto



6.8 Entrenar sistema:
Con esta opcion cargamos los archivos por defecto creados, realiza las siguientes
acciones:
e Cargamos el archivo DTWTraining.txt
e Entrenamos el gestor de gestos, esto nos creara un modelo llamado
DTWModel.txt.

Este archivo es el que usa el algoritmo DTW para ir comparando los gestos que hemos
guardado en la base de datos, después de definir el umbral el sistema nos indicara cual

es el gesto que ha predicho. El archivo tiene el siguiente formato:



GRT_DTW_Mocdel File V2.8

Trained: 1

UseScaling: @

NumInputDimensions: 6
NumOutputDimensions: 1
NumTraininglterationsToConverge: 3435973836
MinNumEpochs: @

MaxNumEpochs: 188
ValidationSetSize: 28
LearningRate: 8.1

MinChange: 1le-885
UseValidationSet: @
RandomiseTraininglOrder: 1
UselNullRejection: @
ClassifierMode: 1
NullRejectionCoeff: 3

NumClasses: 5
NullRejectionThresholds: @ @ 8 @ @ @
Classlabels: 1 2 3 45
DistanceMethod: 1

UseSmoothing: 8

SmoothingFactor: 5
UseiNormalisation: @
OffsetUsingFirstSample: 8
ConstrainkWarpingPath: 1

Radius: 8.2

RejectionMode: @
NumberOfTemplates: 6
OverallfAverageTemplatelength: 118

Template: 1

Classlabel: 1
TimeSerieslength: 88
TemplateThreshold: 3.86215
TrainingMu: 1.89136
TrainingSigma: ©.656929

Figura 6.16: Modelo usado por el algoritmo DTW.

Podemos destacar:

e NumTraininglterationsToConverge: nimero de iteraciones que realiza el
algoritmo para sacar el modelo.

e DistanceMethod: método para calcular la distancia, en este caso usa la
distancia euclidea.

e TemplateThreshold: umbral para el calculo del gesto, calculo del umbral
explicado en la introduccion al algoritmo DTW.

e TrainingMu: umbral de clasificacion para la plantilla

e TrainingSigma: distancia deformacion total normalizada promedio.



e AverageTemplateLength: la longitud media de los datos entre los
recogidos del archivo de entrenamiento.

e UseNullRejection: activar esta funcion nos permitira discriminar aquellos
gestos que no estén dentro de nuestra base de datos.

¢ NullRejectionCoeff: se trata del coeficiente de multiplicacion del umbral

para discriminar los gestos, para evitar falsos positivos.

6.9 El reconocimiento:

Una de las partes mas complejas del proyecto es el reconocedor, ya que tiene
que ir comparando el gesto que se esta realizando en tiempo real con los diferentes

movimientos cargados.

6.9.1 El algoritmo:

Como hemos mencionado anteriormente, usaremos el algoritmo DTW, para la

comparacion de los diferentes gestos.

A continuacion, explicare un ejemplo para entender como podriamos usar dicho
algoritmo con los datos del Leap Motion [11]. Tenemos guardado el movimiento de
una mano, lo que significa que tenemos una lista de posiciones en el eje X Y Z que lo
definen. Dichos datos estan guardados en el archivo DTWTrainingData.txt.

Este ejemplo demuestra coémo entrenar y utilizar el algoritmo DTW para la
clasificacion. El ejemplo carga los datos mostrados en la imagen de abajo y la utiliza
para entrenar el algoritmo DTW. Este conjunto de datos contiene 3 series temporales
gestos de raton, que escriben las letras G, Ry T. Ges laclase 1, Res laclase 2, y T es

la clase 3.



Figura 6.16: Ejemplos DTW.

Cuando se lanza el reconocedor, se tendra que ir comparando los gestos realizados con

los gestos cargados en tiempo real. Hemos definido que se recojan el 75 % de los datos

posibles, para asi hacer mas eficiente el algoritmo.

Para hacernos una idea, en esta parte explicaré de forma muy breve los 2 elementos mas

importantes que forman el reconocedor:

El escuchador:

El escuchador es la parte que recibe los datos del Leap Motion y que los
introduce en la hoja de datos. Después de afadir el nuevo dato al vector para
crear la hoja de datos, el escuchador se encargara de introducirlo. Después de
copiar los datos se eliminaran los datos almacenados en los vectores para no

solapar datos.

El comparador:

Después de tener estas series temporales entrenamos el algoritmo, que nos
devolverd el archivo DTWModel.txt mencionado anteriormente. Con este
modelo vamos comparando el gesto que vayamos grabando en tiempo real y
viendo con cual tiene mayor similitud. El algoritmo nos devolvera la clase con la

que puede coincidir.



La I6gica usada por el sistema se puede visualizar en la siguiente figura:

El escochador

/
iy
1+ Recoger datos Leap frame

2= Copiar valores a hoja de datos ' !
Dispositivo
Leap Motion

\ El comparador

= Lo compara coa [0s

gestos cargados
mediante el algoritmo.

Figura 6.17: Proceso completo.

6.9 Integracion con entorno 3D

En este apartado vamos a explicar la integracion del reconocedor y grabador de
gestos realizado en apartados anteriores a un entorno 3D. Después de una larga
busqueda de un entorno 3D que se ajustara a mi conocimiento sobre Ogre decidi elegir

el proyecto denominado OgreTank.

6.9.1 Introduccion de OgreTank:

OgreTank [17] es un proyecto desarrollado por Wei Fang y Yi Xu [ ], se trata de
un juego realizado en Ogre en el cual controlamos un tanque. En el cual de manera
aleatoria aparecen nuevos tanques que van desplazandose y disparando. También de
manera aleatorio nos encontraremos paquetes especiales, si los obtenemos podemos
adquirir algunas caracteristicas especiales como inmunidad o disparar tres balas a la
vez. El objetivo de este juego es eliminar a los demés tanques, para ello habra que

controlar nuestro tanque, ahi es donde aplicamos nuestra aplicacion.



Gracias al reconocedor de gestos que implementamos, podemos manejar el tanque y
jugar sin tocar el teclado. Por defecto el tanque se puede controlar por teclado, pero
nosotros cambiaremos esas opciones.

Elegi este proyecto debido a que es un entorno sencillo aunque tenga algunas partes de
disefio 3D, como son las colisiones o disparos, la parte de movimientos del tanque podia

realizarlas con mis gestos.

Algunas capturas de pantalla del entorno con algunas de los paquetes especiales que he

mencionado anteriormente:

LR

Dumet  Num |

Bumet Power: 10

Figura 6.18: Entorno 3D, donde se puede apreciar uno de los objetos que se

pueden conseguir.



WP 100
Bullet Num 1
Bullet Power: 20

Figura 6.19: Entorno 3D, se muestra en estado de inmunidad, debido a unos de

los paquetes de bonus que se pueden adquirir.

| # 10
Bullet Nums E

] Butlet Power 30

Figura 6.20: Entorno 3D, una nueva modificacion por paquete, donde puede

disparar tres proyectiles al mismo tiempo.



6.9.2 Movimientos realizados por el tanque:
En este apartado introduciremos los movimientos que podemos realizar dentro
del entorno para especificar qué tipo de gestos podemos realizar para que sean intuitivos

para el usuario.

El entorno por defectos tiene implementado los siguientes movimientos:
e Moverse hacia delante.
e Moverse hacia atrés.
e Rotar hacia la izquierda.
e Rotar hacia la derecha.
¢ Rotar el cafidn hacia la derecha.
e Rotar el cafién hacia la izquierda.

e Disparar

Vamos a definir siete gestos para la realizacidn de acciones predefinidas con diferentes
ID.
Hemos asignado las ID a las siguientes acciones:

e Moverse hacia delante > ID 1

e Rotar hacia la izquierda > 1D2

e Rotar hacia la derecha - 1D3

e Rotar el cafidn hacia la derecha > ID4

e Rotar el cafion hacia la izquierda = ID5

e Disparar = ID6

e Moverse hacia atras = 1D7

6.9.3 Implementacion gestos en OGRE3D:

Para la insercion en el juego interactivo ha habido que realizar algunas funciones
para grabar, reconocer gesto y realizar la accion definida.
En primer lugar se tuvo que extraer el codigo del reconocedor de gestos con el

algoritmo de DTW e insertarlo en el proyecto. Una de las opciones que teniamos en el



gestor de gestos era la de cargar los datos anteriores, para este caso se tendria que cargar

automaticamente para que podamos usar el juego al iniciarse Ogre.

Para ello hemos creado una hebra, en el cual Ilamamos a la misma funcion cargar del
reconocedor, con lo cual a la misma vez que iniciamos el juego empieza a cargar los

datos predefinidos. Después de obtener dichos datos esa hebra seré eliminada.

Una vez cargado los gestos e iniciado el entorno 3D, creamos un escuchador para
recoger todos los frames que nos devuelva Leap Motion. Volvemos a recordar que por
defecto nos devolvera un gesto cuando gestione el 75% de muestras recibidas por el
Leap Motion, debido a que es lo mas eficiente para nosotros.

Cuando obtengamos los suficientes frames para detectar un gesto creamos la segunda
hebra, en esta copiaremos los frames recogidos para poder comparar el gesto con el
modelo creado por el algoritmo DTW, devolveriamos una ID con la que estaria

relacionada una accion.

Habiendo definido lo anterior, ahora es el momento de modificar el codigo del entorno
3D, nos dirigimos a la clase Userlnput, y dentro de esta modificamos la funcion Think.

Lo primero que debemos definir en esta funcion es lo siguiente, si no detectamos
ninguna mano sobre el Leap Motion no se realice ninguna accién para evitar falsos
positivos.

Asignamos cada ID con una accién del tanque, como hemos explicado en el punto

anterior.

También hemos forzado el sistema a que no empiece a recoger frames hasta que no
haya devuelto un gesto, asi evitamos la perdida de frames mientras realizamos el gesto,
aunque es casi instantaneo.

Debido al elevado gasto de computacién de célculo del algoritmo DTW y el renderizado
del entorno 3D no hemos conseguido hacer que el movimiento sea exactamente a la
misma vez que realizamos el gesto.

En resumen estas son las acciones que realiza nuestro prototipo:



e Cargar entorno 3D y archivos donde se encuentra la base de datos de
gestos.

e Habilitar escuchador y recoger frames necesarios para realizar gestos.

e Calcular con DTW el gesto realizado y devolver ID calculado.

e Renderizar el entorno 3D y realizar la accion asociada

El sistema se basa en la multihebra, para que funcione lo més fluido posible.

7.PRUEBAS Y RESULTADOS

Para analizar el prototipo, se hicieron una serie de pruebas. Definimos una lista de

tareas que realizaran una serie de personas para probar el funcionamiento del prototipo.

Antes de empezar la realizacion de las pruebas, es necesario explicar a los usuarios las

distintas funcionalidades y objetivos del prototipo.

7.1. Prueba 1: Grabacion.
La primera tarea consiste en grabar nuevos gestos. Los usuarios no tardaron en
localizar el boton que tiene la opcion de entrenar gestos, dado que en la ventana

principal se encuentran la mayoria de las funcionalidades importantes.

7.2. Prueba 2: Cargar.

La segunda tarea consiste en cargar el archivo TXT que contiene los nuevos
gestos que el usuario ha grabado en la prueba anterior en el reconocedor 0 que estan
definidos por defecto.

Después de cargarlos recibirdn un mensaje de confirmacion de que se han cargado.

7.3. Prueba 3: Reconocimiento.
La Gltima tarea consiste en lanzar el reconocedor y realizar los diferentes gestos

grabados en la prueba 1. De esta forma el prototipo reconoceré los gestos.



7.4 Resultados:

El proceso que se ha seguido en las pruebas para obtener los resultados ha sido el
siguiente:
e Se ha explicado el manual de usuario.
e El usuario ha grabado los gestos que se le indican.
o Han comprobado por si mismos el resultado de su entrenamiento.
e El usuario ha cargado por defecto el archivo de entrenamiento

o Han comprobado por si mismos el resultado de su entrenamiento.

Al realizar las pruebas con los usuarios, pude observar diferentes situaciones, de las

cuales las més importantes:

e Cuando un usuario se equivocaba en rellenar los datos, no sabia como

parar la grabacion y reiniciarla.

e La segunda prueba no tenia dificultad, y los usuarios consiguieron cargar

los movimientos anteriormente grabados para ser reconocidos.

e El hacer la interfaz en consola, a la mayoria de personas le asustaba

pulsar la opcion que era errénea, seria una buena opcion para mejorar.

7.4.1 Pruebas gestos sencillos:

e Avanzar:




Figura 7.1: Gesto avanzar.

e Girar izquierda:

Figura 7.2: Gesto girar tanque izquierda.

e Girar derecha:

Figura 7.3: Gesto girar tanque derecha.



e Rotar izquierda:

e Rotar derecha:

Figura 7.4: Gesto rotar cafién izquierda.

Figura 7.5: Gesto rotar cafidn derecha.

Persona 1:

Correcto Falso Positivo | Fuera de umbral | Aciertos
Adelante 10 0 0 100 %
Izquierda 9 1 0 90%
Derecha 10 0 0 100%




Rotar izq 9 1 0 90%

Rotar der 8 2 0 80%

Tabla 1: Prueba persona 1.

Persona 2:

Correcto Falso Positivo | Fuera de umbral | Acierto
Adelante 10 0 0 100%
Izquierda 10 0 0 100%
Derecha 10 0 0 100%
Rotar izq 8 2 0 80%
Rotar der 9 0 1 90%

Tabla 2: Prueba persona 2.

Hemos observado que el acierto es casi total en los gestos sencillos, con lo cual hemos
decidido solo hacer 2 pruebas.

7.4.2 Pruebas gestos avanzados:

Para estas pruebas se penso colocar Leap Motion en la siguiente posicion:

Figura 7.6: Prueba posicion de Leap Motion.




Hemos tenido que desestimar esta opcion debido a que, como podemos observar en la
siguiente imagen, vemos que detecta una mano aunque no la haya. Esto es debido a que
como explicamos anteriormente cuando ilumina la zona con luces infrarrojas

observamos que nuestro cuerpo refleja esta luz y nos detecta una falsa mano.

Figura 7.7: Vision Leap Motion.
Las pruebas se han realizado con el dispositivo en la siguiente posicion:

e Letra A:

Figura 7.8: Gesto letra A.



e |LetraB:

Figura 7.9: Gesto letra B.

e letraC:

Figura 7.10: Gesto letra C.



e LetraD:

Figura 7.11: Gesto letra D.

e LetraE:

Figura 7.12: Gesto letra E.



e LetraF:

Figura 7.13: Gesto letra F.

Para este apartado hemos decidido hacer dos tipos de comprobaciones, en el primero lo
que haremos sera generalizar el entrenamiento, es decir, hacer un solo entrenamiento y
probarlo. Seguidamente haremos una segunda comprobacion, para ello cada sujeto

entrenara el sistema y comprobara el grado de acierto del sistema.

Estas dos tipos de comprobaciones, las realizaremos para analizar si el juego puede
utilizarse sin ningun entrenamiento especifico o si por el contrario, necesitariamos hacer

un entrenamiento especifico para cada usuario.

Para realizar las pruebas de resultados, se le ha pedido al usuario que realice
consecutivamente diez veces el gesto entrenado. En el caso de los gestos avanzados, por

ejemplo, realizar diez veces el gesto de la letra A, B, C, D, Ey F.
Los resultados son los siguientes:
e Generalizar.

Se carga el archivo de entrenamiento por defecto y se ejecuta la funcién de

pruebas.



Persona 1:

Correcto Falsos Positivos | Fuera de umbral | Aciertos
Letra A 8 0 2 80%
Letra B 10 0 0 100%
LetraC 10 0 0 100%
Letra D 6 2 2 60%
Letra E 10 0 0 100%
Letra F 10 0 0 100%

Tabla 3: Prueba generalizar persona 1.

Persona 2:

Correcto Falso Positivo Fuera de umbral | Aciertos
Letra A 2 0 8 20%
Letra B 10 0 0 100%
LetraC 10 0 0 100%
LetraD 1 0 9 10%
Letra E 10 0 0 100%
Letra F 10 0 0 100%

Tabla 4: Prueba generalizar persona 2.

Persona 3:

Correcto Falso Positivo Fuera de umbral | Aciertos
Letra A 3 1 6 30%
Letra B 10 0 0 100%
LetraC 10 0 0 100%
Letra D 2 0 8 20%
Letra E 8 0 2 80%




Letra F 10 10 10 100%
Tabla 5: Prueba generalizar persona 3.
Persona 4:
Correcto Falso Positivo Fuera de umbral | Aciertos

Letra A 3 0 7 30%
Letra B 6 4 0 60%
LetraC 9 0 1 90%
Letra D 1 2 7 10%
Letra E 10 0 0 100%
Letra F 10 0 0 100%

Tabla 6: Prueba generalizar persona 4.

e Entrenamiento personalizado:

El propio usuario entrena al sistema y consecutivamente realiza las pruebas con

su base de datos personalizada.

Persona 5:

Correcto Falso Positivo Fuera de umbral | Aciertos
Letra A 10 0 0 100%
Letra B 10 0 0 100%
LetraC 10 0 0 100%
LetraD 10 0 0 100%
Letra E 10 0 0 100%
Letra F 8 0 2 80%

Tabla 7: Prueba personalizada persona 5.

Persona 6:

Correcto Falso Positivo Fuera de umbral | Aciertos
Letra A 10 0 0 100%




Letra B 10 0 0 100%
LetraC 10 0 0 100%
LetraD 8 2 0 80%
Letra E 10 0 0 100%
Letra F 10 0 0 100%
Tabla 8: Prueba personalizada persona 6.

Persona 7:

Correcto Falso Positivo Fuera de umbral | Aciertos
Letra A 10 0 0 100%
Letra B 10 0 0 100%
LetraC 10 0 0 100%
Letra D 5 4 1 50%
LetraE 10 0 0 100%
Letra F 10 10 0 100%

Tabla 9: Prueba personalizada persona 7.

Persona 8:

Correcto Falso Positivo Fuera de umbral | Aciertos
Letra A 3 0 7 30%
Letra B 10 0 0 100%
LetraC 10 0 0 100%
Letra D 0 8 2 0%
Letra E 8 2 0 80%
Letra F 10 0 0 100%

Tabla 10: Prueba personalizada persona 8.

A partir de las siguientes tablas hemos obtenido las siguientes gréficas para sacar

nuestras conclusiones:




Prueba Generalizar

Grafica 1: Resultados entrenamiento generalizado.

Podemos observar que tenemos muy pocos falsos positivos, sin embargo tenemos
demasiados gestos no reconocidos, sobre todo en las letras A y D. Puedo suponer que
esto se deberia a que la letra D algunas veces no detecta correctamente el dedo indice,

como podemos ver en esta imagen.

Figura 6.14: Deteccidn errénea letra D.



Figura 6.15: Deteccion correcta letra D.

Ahora veamos las pruebas personalizadas:

Entrenamiento Personalizado

Grafica 2: Resultados entrenamiento personalizado.

En esta grafica vemos que el porcentaje de aciertos es mas elevado, incluso en las letras
criticas como lo eran antes la letra A y D. También observamos que obtenemos muy
pocos falsos positivos, con lo cual nuestro sistema no dard demasiamos errores.

El problema con la letra D es el anteriormente mencionado en el apartado anterior.



7.4.2.1 Conclusiones:

Para nuestro juego hemos decidido usar los gestos que mejor mas acierto nos dan, con
lo cual hemos elegido los siguientes:

Avanzar Retroceder

Figura 7.16: Juego Avanzar. Figura 7.17: Juego Retroceder.

Izquierda Derecha

Figura 7.18: Juego lzquierda. Figura 7.19: Juego Derecha.

Rotar Izquierda Rotar Derecha



Figura 7.21: Juego Rotar derecha.
Disparar

Figura 7.22: Juego Disparar

7.4.3 Pruebas de sistema
La logica del juego necesita recibir las acciones desde el reconocedor y Ilamar a
los elementos correspondientes. En el sistema completo se realizaron las siguientes

pruebas:

e Ordenador sin Leap Motion instalado: al acceder al juego desde un
ordenador que no tiene instalado los drivers de Leap Motion las

funcionalidades son nulas, ya que no podra iniciar el escuchador.

e Ordenador sin Leap Motion conectado: al igual que en la prueba anterior se
no se obtiene nada.



e Realizacién del juego empleando Leap Motion: en un ordenador con Leap
Motion correctamente instalado. Se inicia correctamente y permite un

funcionamiento completo durante la realizacion del juego.

7.5 Pruebas en entorno 3D:

Un plan de pruebas elaborado nos garantiza un minimo de calidad para el
proyecto. En esta seccién enumeraremos las pruebas que se han realizado sobre la
plataforma en su totalidad.

Disefar casos de prueba para un videojuego como OgreTank es una tarea complicada ya
que estamos simulando continuamente un mundo lleno de elementos que interactdan
entre si y hay métodos que se ejecutan muchas veces en un solo segundo. Por supuesto,
las pruebas son absolutamente necesarias, ya que nos ayudan a desarrollar software de

mayor calidad.
La mayoria de mddulos han podido ser probados de forma independiente en pruebas

anteriores. Entre ellos se encuentran el reconocimiento de gestos, carga de datos y la

grabacion de estos.

e Pruebas de integracion

A medida que el desarrollo de los médulos finalizaba, se procedian a
realizar pruebas de integracion. Interesaba el sistema realizara la tarea de
forma correcta, no solo entre los submodulos sino en conjunto del

sistema.

El mayor problema fue la rapidez del célculo del DTW vy el renderizado.
Debido a que en nuestra aplicacion de obtener gestos, el tiempo no es

una variable critica, pero aqui si.



Otro de los problemas encontrados es a la hora de cambiar de estado la
variable de nuestro gesto, debido a que siempre deberia estar asignada a

una ID para que nuestro tanque estuviera siempre en movimiento.
Después de varias pruebas hemos obtenido que el retardo sea menos de 1
segundo aunque se necesita un tiempo de adaptacion para su correcto

manejo.

e Pruebas de jugabilidad

Se pidio6 a colaboradores externos que probaran el videojuego. Tras estas
sesiones se les pregunt6 por aspectos como la capacidad de respuesta del
control, la comodidad de juego, dificultad y otros parametros.
Posteriormente, se analizaron las respuestas de todos los colaboradores y

se llevé a cabo un proceso reestructuracion para ajustar la calidad.

La mayoria de colaboradores encontré el juego bastante complicado.
Debido a que ese pequefio retardo hace que la adaptacion no sea

instantanea al juego.

8. CONCLUSIONES

Con este proyecto se persigue la investigacion de un nuevo dispositivo como es
Leap Motion, ademas de usar un entorno grafico como es OGRE3D. Para conseguir este
objetivo, se ha realizado una profunda investigacion de la APl de Leap Motion y
también de OGRE3D, ya que son dos tecnologias que no estan en nuestros planes de

estudio.

Incluimos también en este proyecto el uso de DTW (Dynamic Time Warping),
algoritmo bastante interesante en el reconocimiento de gestos, tanto estaticos como

dindmicos. Por ello hemos realizado pruebas con dos tipos de gestos, como hemos



mencionado en el apartado 7.4.1 y 7.4.2, sencillo y avanzados, para hacer que nuestro

juego sea lo mas intuitivo posible.

Los objetivos han sido alcanzados en su mayoria, se ha realizado un detector con un
alto porcentaje de acierto y se ha complementado su uso en un entorno 3D donde

conseguimos un manejo fluido mediante gestos.

Cabe destacar, que todo se ha programado en lenguaje C++, el cual tenia una base,
pero he tenido que ampliar mis conocimientos sobre todo en procesamiento multihebra
del que no tenia nociones. También se ha utilizado el entorno Visual Studio 2012,
donde he adquirido bastante experiencia en la creacion de proyectos, inclusion de

librerias, paths etc.

Personalmente, estoy bastante satisfecho con el trabajo realizado, debido a que he
ampliado mis conocimientos en programacién, entornos gréaficos y redaccién de

documentacion.

9. LINEAS FUTURAS

En este tipo de proyectos donde se usa una tecnologia nueva como es la de Leap
Motion, existe un amplio abanico de aplicaciones y mejoras, si nos centramos en

nuestro proyecto se pueden destacar:

9.1 Creacion de una interfaz 3D.

Debido a los escasos conocimientos de creacién de interfaces graficas y el poco
tiempo para realizarlos, se ha decidido realizar nuestro proyecto en consola de
Windows, no obstante seria importante desarrollar una interfaz donde podamos
visualizar los gestos (Figura 9.2) que estamos realizando en tiempo real para nuestro

grabador/reconocedor de gestos e incluso para la iniciacion a nuestro juego.
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Figura 9.1: Interfaz reconocedor gestos.

Figura 9.2: Visualizar en tiempo real gesto.

9.2 Utilizacion de otros métodos de clasificacion.

En nuestro proyecto solo hemos utilizado el algoritmo DTW, pero podiamos

incluir otros métodos de clasificacion como son:
e Modelos Ocultos de Markov.
e Redes Neuronales.

e Maquina de estados.



Con estos métodos podriamos aumentar nuestro porcentaje de positivos y seria

interesante incluirlos para hacer nuestro algoritmo mas eficiente.

9.3 Uso de Leap Motion en otros dispositivos.

Este dispositivo como hemos realizado en nuestro proyecto se puede utilizar

interfaz de manejo sobre juegos, debido a esto se puede aplicar en dispositivos como:

9.3.1 Portétil con Leap Motion integrado:

HP [19] ya ha apostado por la integracion del dispositivo en sus ordenadores.
(Ver figura 9.3 para mas detalles). Uno de los problemas encontrados es su tamario, por
eso se ha redisefiado y como podemos ver en la imagen se han reducido sus

dimensiones para su uso en ordenadores.

Figura 9.3: Ordenador con Leap Motin integrado.

9.3.2 Realidad Virtual:

Leap Motion, con el proyecto Orion [20], nos intenta introducir en la Realidad
Virtual. Ya se han realizado pruebas junto a Oculus Ritft, dando buenos resultados.

Estamos ante una nueva era de control gestual.



Figura 9.4: Oculus Rift con Leap Motion integrado.

10. ANEXOS

10.1 Instalacion Leap Motion

Para empezar a utilizar este dispositivo tenemos que instalar el software
especifico. Para ello tendremos que dirigirnos a:

https://www.leapmotion.com/setup?lang=es y nos aparecera lo siguiente



https://www.leapmotion.com/setup?lang=es

Retira el adhesivo Condctalo a tu equipo Poate comodo

NS TALACKON PARA DESANROLLADORE S

Figura 10.1: Instalacién Leap Motion.

Como podemos observar justo debajo podemos ver un boton para descargar el
controlador para Windows (también esta disponible para Mac y Linux), pulsamos sobre

él y lo descargamos.

Una vez descargado, ejecutamos el asistente de instalacion (Figura 10.2):

B Configuracién de Lesp Motion Controlles - X

Bienvenido a Leap Motion

Esta a punto de st & softmare Laap Motion, que induye
App Home, su entrada pars descubor y descargar nueavas

LEAP

[Spuerta> ] | cances

Figura 10.2: Ventana principal instalacion Leap Motion.



Cuando haya terminado el proceso de instalacion, para ver que todo ha salido

correctamente, nos dirigimos a la parte inferior derecha de nuestro escritorio, y
tendriamos que ver el siguiente icono

Figura 10.3: Icono Leap Motion.

Este icono puede tomar tres colores:
e El color verde significa que todo esta correcto.
e El color naranja nos hace referencia a que la superficie del dispositivo esta sucia.

e El color negro nos indica que no esté el dispositivo conectado.

Clicando con el boton derecho sobre este icono podemos ver algunas opciones como

son la configuracion, visualizador, etc, indicadas en la figura 10.4.

Abrir App Home

Configuracion...
Visualizer...

Resurne Tracking

Exit

Figura 10.4: Opciones Leap Motion.

Podemos observar que nos ha creado un icono en nuestro escritorio, se trata de Leap

Motion App Store, en donde podemos encontrar aplicaciones para nuestro dispositivo.



Figura 10.5: App Home Leap Motion

10.2 Instalacion Ogre3D

En este apartado vamos a explicar como instalar el SDK OGRE pre compilado para
Windows. (También estd disponible para Mac y Linux). Nos dirigimos a

http://www.oqgre3d.org/download/sdk

Aqui podemos observar las siguientes versiones:

Name Date Siee Notes

Figura 10.6: Versiones OGRE3D.


http://www.ogre3d.org/download/sdk

Dependera de la version de Visual C++ que tengamos instalada, en nuestro caso sera
2012,

Una vez descargada, ejecutamos la aplicacion y nos aparecera lo siguiente:

7-Zip self-extracting archive

Extract to:

|Prueba|nstalacion

Bdract Cancel ‘

Figura 10.7: Extraccion archivos OGRE3D.

Elegimos la ruta correcta y extraemos los archivos. Una vez completamos nos dirigimos
hacia la carpeta y copiamos la ruta.

Covliers\ Prueha\ Desttog \Nueva carpetal OgeeSD%_vc 11 13-4

Figura 10.8: Carpeta descomprimida OGRE3D.

Para poder utilizar Ogre necesitamos establecer una variable de entorno OGRE_HOME.

Esta variable nos permite cambiar facilmente entre diferentes versiones y poder usarla

diferentes usuarios. Para establecer esta variable nos dirigimos a Panel de

control\Sistema y seguridad\Sistema. En la parte izquierda clicamos en Configuracién
Avanzada del Sistema.
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Figura 10.9: Configurar variable de entorno OGRE3D.

Dentro de variables de entorno creamos una Nueva y nos aparecera:

Mueva variable del sistema

Nembre de |2 variable: | DGRE_HOME ‘

Valor de la variable: | Ch\Users\PRUEBA\Desktop\Mueva carpeta’\OgreSDK_vell_v1-8-1| ‘

Examinar directorio... Exarninar archivo... Aceptar Cancelar

Figura 10.10: Crear una variable de entorno OGRE3D.

Aceptamos y después reiniciamos el ordenador para que los cambios sean efectivos. Ya
tendremos listo Ogre3D para utilizarlo.




10.3 Manual de referencia

En este apartado vamos a explicar las funciones realizadas para utilizar nuestro
reconocedor.

Aqui mostramos la jerarquia que seguiria nuestro reconocedor:

A continuacion se muestran las funciones usadas en cada una:

1. Leap.cpp
Se encarga de mostrar el menu principal
e int main()
Inicializamos variables globales y mostramos menu principal.
Pardmetros de entrada: ninguno.

Parametros de salida: ninguno.

2. Datos.h

Se encarga de recoger todos los datos necesarios de Leap Motion,
ademas de guardar, entrenar y cargar la base de datos de gestos.
e int guardar()

Inicializamos los variables necesarias y guardamos todos los

datos recogidos por Leap Motion en el
DTWTrainingData.txt.

archivo



Parametros de entrada: ninguno.

Parametros de salida: ninguno.

e static void real()

Habilita un escuchador y vamos guardando los datos recogidos en

tiempo real y los comparamos con las plantillas anteriormente

guardadas. Devolviendo por pantalla el gesto predicho.
Parametros de entrada: ninguno.

Parametros de salida: ninguno.

e DTW cargar()

Esta funcion se encarga de cargar el archivo anteriormente creado

DTWTrainingData.txt y crear el modelo para comprar gestos

denominado DTWModel.txt. Ademas copia el archivo resultante

a la carpeta donde se encuentra el ejecutable de nuestro juego.
Parametros de entrada: ninguno.

Parametros de salida: ninguno.

e DTW defecto()

Esta funcidn realiza la carga del modelo por defecto que hemos

creado para la comparacion de gestos. Nos sirve para no tener que
entrenar el sistema.

Parametros de entrada: ninguno.

Parametros de salida: ninguno.

e void AltEnter()
Con esta funcion pretendemos que una vez que ejecutemos
nuestro .exe se nos abra en pantalla completa.
Parametros de entrada: ninguno.

Parametros de salida: ninguno.



virtual void onConnect(const Controller&)
Nos sirve para indicarnos que el dispositivo Leap Motion esta
conectado a nuestro ordenador.

Parametros de entrada: Controller.

Parametros de salida: ninguno.

virtual void onFrame(const Controller&)
Esta funcion es de las mas importantes, debido a que se encarga
de inicializar las variables de las caracteristicas que necesitamos
de las manos y guardarlas en una serie de vectores.

Pardmetros de entrada: Controller.

Parametros de salida: ninguno.

Después de explicar el codigo desarrollado, también debemos introducir las librerias

necesarias para el uso de GRT (Gesture Recognition Toolkit). Para ello tendremos que

agregar la carpeta adjunta GRT a nuestro proyecto.

De ella vamos a explicar la funcion bésica que usamos que son:

1. DTW.cpp
e DTW(booluseScaling, useNullRejection,
nullRejectionCoeff,UINT rejectionMode,bool

dtwConstrain,double radius,bool offsetUsingFirstSample,bool
useSmoothing,UINT smoothingFactor, double
nullRejectionLikelihoodThreshold );

Esta funcidn se encarga de definir los parametros de decision que
utilizaremos para nuestro algoritmo de decisién. Definimos
parametros como escalado, factor de suavizado, coeficiente de

descarte etc.

Por ultimo, para la integracion con nuestro entorno 3D, hemos utilizado el proyecto

indicado en [17]. Donde vamos a destacar la funcion que hemos modificado para la

integracion de nuestro reconocedor en el entorno 3D.



1. Userlnput.cpp

void UserInput::Think(float time)

Esta funcion se encarga de realizar los movimientos del tanque en
el entorno 3D. Para ello por defecto tiene asignado teclas, sin
embargo, nosotros hemos cambiado esos valores por gestos que

nos ira devolviendo nuestro reconocedor.

10.4 Manual de usuario

Una vez explicadas las funciones que usa nuestro reconocedor de gestos en el

apartado 6.6, vamos a enumerar las acciones necesarias para que nuestro juego funcione

correctamente.

Recomendado: Entrenamiento personalizado y ejecucion juego.

Para la realizacion de un entrenamiento se deberian seguir las siguientes opciones.

1. Entrenar Gestos.

Elegir qué tipo de gestos queremos entrenar.
Realizar los gestos mostrados en pantalla. Ver apartado 7.4.1 y
Conclusiones

Realizar cada gesto 3 veces consecutivamente.

2. Entrenar Sistema.

3. Jugar Juego.

No recomendado: Entrenamiento por defecto y ejecucion juego.

Esta seria una opcion rapida para la ejecucién del juego.

1. Cargar entrenamiento por defecto.

2. Jugar Juego.

Una vez entrenado el sistema, nos quedaria la parte mas divertida, JUGAR.



OgreTank se basa en el control de tu propio tanque, con el objetivo final de eliminar a
todos los demas tanques e ir subiendo de nivel. Para ello tendremos que ir disparando a
todos ellos.

Se controla con los siguientes gestos, explicados en Conclusiones.

Avanzar Retroceder

Figura 10.12: Juego Avanzar. Figura 10.13: Juego Retroceder.

Izquierda Derecha

Figura 10.14: Juego lzquierda. Figura 10.15: Juego Derecha.



Rotar Izquierda Rotar Derecha

Figura 10.16: Juego Rotar izquierda. Figura 10.17: Juego Rotar derecha.

Disparar

Figura 10.18: Juego Disparar

11, PLIEGO DE CONDICIONES Y ESTUDIOECONOMICO

Se denomina pliego de condiciones a un documento contractual, de caracter
comprensivo y obligatorio donde se establecen las condiciones o clausulas que se
aceptan en un contrato de obras o servicios, una concesion administrativa, una subasta,
etc.

En un pliego de condiciones se indica como y con qué hay que hacer realidad
los proyectos de obras y servicios que se contratan. En el pliego que se concuerda y
firma, contiene las relaciones que existirdn y que tienen que cumplirse, entre el
propietario y el ejecutor de cualquier proyecto, servicio o concesion administrativa. Este
documento debe contener toda la informacién necesaria para que el proyecto llegue a

buen fin de acuerdo con las caracteristicas constructivas del mismo, indica las



condiciones generales del trabajo, la descripcion y caracteristicas de los materiales a
utilizar, los planos constructivos de existir estos, y la localizacion de la obra o servicio.
También sefiala los derechos, obligaciones y responsabilidades de las partes que los
suscriben. Sefala, asi mismo, como se desarrollara el trabajo y como se resolveran los
conflictos que puedan surgir. Normalmente los pliegos de condiciones se dividen en

varias partes, siendo las mas usuales las siguientes:

* Pliego de condiciones generales: esta parte del documento debe incluir la
descripcion general del contenido del proyecto, los criterios o0 aspectos normativos,
legales y administrativos a considerar por las empresas que intervengan, listados de
planos que componen el proyecto, etc. En Espafia la normativa que se aplica es los
pliegos de condiciones generales es la norma UNE 24042.

* Pliego de especificaciones técnicas: dispone de dos apartados perfectamente
diferenciados: o Especificaciones de materiales y equipos: donde deben estar bien
definidos todos los materiales, equipos, méaquinas, instalaciones, etc. que se utilizaran
en el proyecto. La definicidn se hara en funcion de codigos y reglamentos reconocidos.
Las especificaciones hacen referencia a Normas y Reglamentos nacionales tipo (UNE,
Normas MOPU, NBE, etc.) o internacionales (DIN, 1SO, etc.). O Especificaciones de
ejecucion: es este apartado del pliego se hace constar como seré realizado el proyecto,
es decir, su proceso de fabricacion o construccién a partir de los materiales que seran

utilizados.

* Pliego de clausulas administrativas: en este apartado del pliego se determina la

forma de medir las partes ejecutadas del proyecto, valorarlas y pagarlas.

En este caso, se presentard un pliego de condiciones técnicas donde se realizara
un breve resumen de las especificaciones materiales y equipos necesarios para la

ejecucion de este trabajo.

11.1 Pliego de condiciones técnicas

La parte principal de desarrollo del sistema, es el dispositivo Leap Motion,

cuyas especificaciones minimas para su uso son:



e Windows 7/8/10
e Mac OS X 10.6 Snow Leopard
e AMD Phenom o Intel Core i3
e 2GBRAM
e USB20
.
El software necesario para la ejecucion de la aplicacion, con las especificaciones

impuestas por Leap Motion, no habria problema en ejecutarlo.

11.2 Estudio econdmico

Este estudio determina la cantidad de recursos econdmicos que se necesitan para
que el proyecto sea realizado. El presupuesto se dividira en partes identificadas por el

tema que engloban y el resultado total.
A continuacion se detalla el importe al que asciende el presupuesto:
11.2.1 Costes materiales:

Se denominan costes materiales a aquellas herramientas fisicas usadas para

implementar la labor de trabajo. A continuacion, se expone un presupuesto:

ub. CONCEPTO P.UNITARIO SUBTOTAL

Ordenador portatil
Procesador i5 +
Velocidad procesador
1 2GHz Tarjeta grafica 499 € 499€
NVIDIA GeForce 6200
Disco duro 256 GB
4GB RAM

1 Leap Motion 89.99 € 89.99€

Importe Total: 588.99 €




11.2.2 Costes técnicos:

En este apartado se especifica el coste técnico del software utilizado para el

funcionamiento de la aplicacion. Seguidamente, se expone el presupuesto estimado.

uD. CONCEPTO P.UNITARIO SUBTOTAL
Sistema Operativo
1 30€ 30€
W10

Microsoft Visual

1 C++ 2012 Express 0€ 0€
Edition
1 OgreSDK vc11 v1.9 0€ 0€
LeapMotion SDK
1 0€ 0€
3.13
Importe Total: 30€

11.2.3 Honorarios:

Podemos estimar que la duracion del desarrollo y creacion de la aplicacion
pueden suponer unos 3 meses, empleando solo los dias laborables, por tanto 20 dias al

mes y trabajando unas 8 horas al dia.

El costo de hora de trabajo, calculando seguridad social y otros gastos indirectos,

estimamos un costo de 30 €.

Por tanto:
60 dias laborables x 8 horas diarias x 30 € = 14.400 €



11.2.4 Presupuesto final:

uD. CONCEPTO P.UNITARIO SUBTOTAL

Costes Materiales
1 30 € 30€
Costes Tecnicos

Costes Hardware y
1 588.88€ 588.99€
Software

1 Honorarios 14.400€ 14.400€

Importe Total: 15.018,99 €
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