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RESUMEN

Titulo: CALCULO DE PRIMITIVAS DENSAS DE MOVIMIENTO EN 3D UTI-
LIZANDO IMAGENES RGB-D!

Autor: FABIAN ALONSO CASTILLO CUADRA?

Palabras Clave: RGBD, flujo de escena, trayectorias.

DESCRIPCION:

Los sensores RGB-D permiten capturar escenas 3D, codificando y haciendo una cor-
relacion entre la profundidad y la clasica informacion de apariencia (RGB). En la lit-
eratura se han reportado diversas estrategias para representar la informacion de la
escena, pero estas requieren complejos procesos de calibraciéon y asumen observaciones
independientes. En cuanto a la caracterizacién del movimiento, las tipicas estrategias
utilizadas estan limitadas a capturar el flujo de escena para describir el movimiento
local. Sin embargo, estas estrategias solo capturan informaciéon de movimiento entre
dos pares consecutivos de imagenes. Limitando el analisis coherente en largos desplaza-
mientos en el tiempo. En este trabajo, se presenta una novedosa estrategia para calcular
primitivas densas de movimiento 3D como primitivas cineméaticas fundamentales para
representar secuencias de video. El enfoque propuesto empieza calculando flujos den-
sos de movimiento para capturar los campos de velocidad aparente en cada cuadro.
Luego, se realiza un muestreo denso sobre una grilla en la que se seleccionan un con-
junto de puntos espaciales que son seguidos de acuerdo a la informacion de velocidad
local. Estos puntos seguidos son filtrados utilizando un kernel mediano para remover
el ruido del movimiento presente en periodos cortos de tiempo. Cada trayectoria con-
tiene informacion coherente de movimiento la cual es caracterizada mediante el calculo
de primitivas cineméticas de movimiento. Donde cada trayectoria representa primi-
tivas cinemaéticas que juntas describen acciones complejas realizadas en secuencias de
video. Estas caracteristicas cinematicas fueron procesadas en una metodologia Bag of
Words (BoW) para obtener histogramas que describen videos. Finalmente, se valido el
método propuesto a través de un nuevo dataset con 5 acciones y 100 videos. El descrip-

tor basado en trayectorias de movimiento 3D+t alcanzo6 una precision promedio de 77%.

! Trabajo de Grado
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ABSTRACT

Title: 3D+t DENSE MOTION TRAJECTORIES AS KINEMATIC PRIMITIVES
TO ANALYZE DEPTH VIDEO SEQUENCES !
Author: FABIAN ALONSO CASTILLO CUADRA?

Keywords: RGB-D, scene flows, dense motion trajectories, tracking.
DESCRIPTION:

RGB-D sensors are able to capture 3D scenes by coding and correlating depth and clas-
sical optical RGB information. Such novel representation have allowed attack many
classical problems in computer vision such as segmentation, scene representations and
human interaction, among much others. In the literature have been reported many
strategies to represent scene information but requiring complex calibration process and
assuming independent observations at each time. Regarding motion characterization,
typical strategies are limited to namely analyze global shape changes and capture scene
flow fields to describe local motions in RGBD sequences. Nevertheless, such strategies
only recover motion information among a couple of frames, limiting the analysis of co-
herent large displacements along time. This work presents a novel strategy to compute
3D+t dense long motion trajectories as fundamental kinematic primitives to represent
video sequences. The herein proposed strategy starts by computing dense flow maps to
capture appareance velocity fields for each frame. Then, from a imposed grid is selected
a set of spatial points that are tracked according to the local velocity information. The
followed points are filtered using a moving median kernel to remove peaks of motion
present in relative short periods of time. Every coherent motion trajectory was locally
characterized by computing kinematic primitives such as the average of the speed and
angle of motion, the curvature and torsion. Then each motion trajectory represent a
kinematic word primitives that together can describe complex actions developed along
videos. Such kinematic words were processed into a bag-of-kinematic-word framework
to obtain a occurrence video descriptor. In a dataset with 5 gestures and 100 videos,

the video descriptor based on 3D+t motion trajectories achieved an average accuracy
of 77%.

! Bachelor Thesis
2 Faculty of Physics-Mechanics Engineering. School of Systems Engineering and Informatics. Advisor:
Fabio Martinez Carrillo, Ph.D, PhD.



INTRODUCCION

Usualmente, las técnicas de vision por computador se encuentran basadas exclusiva-
mente en la clasica informacion de intensidad (RGB). Estas depende en gran medida
de la informacién de apariencia, la cual tiene limitantes en ciertos escenarios tales como:
segmentacion de objetos de colores similares, deteccion de escenarios dinamicos, sen-
sibilidad a cambios de luminosidad, incluso una alta variabilidad en el reconocimiento
de diferentes perspectivas. Los dispostivos de captura de RGB-D (Kinect) han permi-
tido introducir un nuevo tipo de informacién para una mejor representacion de escenas,
la cual contiene la informacién complementaria de profundidad de objetos de interés.
Este nuevo anélisis multimodal ha permitido abordar nuevas perspectivas para resolver
problemas clasicos de vision por computador como: reconstruccion en 3D, seguimiento
humano, interaccion hombre-computador, entre otras. Este tipo de analisis ayuda a
superar problemas tipicos como lo son las variaciones en iluminacién y perspectiva. El
calculo de primitivas RGBD resulta de gran utilidad para el entendimiento de escenar-
ios complejos, capturando y caracterizando de manera precisa los distintos objetos de
interés en algin problema particular. Sin embargo, los sensores de profundidad son
limitados en resolucién ademéas de proveer mediciones erréneas causadas por ligeras
perturbaciones en el ambiente. Por otra parte, el uso de la informaciéon de profundidad
es una tarea compleja debido a la correlacion entre la profundidad y la apariencia cap-
turadas a diferentes escalas, dependiendo de parametros intrinsecos de los dispositivos
de captura. Ademés, el calculo de primitivas de movimiento implica la asociacion de
temporal de imagenes RGB a lo largo de secuencias, incrementando la complejidad de
las aproximaciones computacionales.

En la literatura se han propuesto distintas estrategias que recuperan caracteristicas de
bajo nivel y producen descriptores basados en informacion RGBD. Por ejemplo, Blum
et. al. [1] introdujo un algoritmo de clustering para recuperar patrones regionales car-

acterizados por puntos SIFT. Sin embargo, esta aproximacion es dependiente de las
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caracteristicas del cluster y los puntos SIFT no utilizan la informaciéon de profundi-
dad. En [2] se analizo la representacion de escenas calculando puntos de interés en
apariencia y profundidad de manera independiente. Donde interesantemente se reporto
que la mejor caracterizacion para actividades de reconocimiento se obtiene utilizando
exclusivamente caracteristicas de apariencia. Sin embargo, los autores sugieren el uso
de puntos de apariencia complementados con la media correspondiente de profundidad
en celdas espaciales. En este sentido, en [3] se extendieron los descriptores SIFT y
HOG en secuencias RGBD, alcanzando una mejora del 10% tareas de reconocimiento
de objetos.

En cuanto al analisis de movimiento, existen varios trabajos seminales como el prop-
uesto en [4], donde se analizan los cambios estimados de siluetas humanas obtenidas
a través de mapas de profundidad. Estas aproximaciones eliminan las dependencias
de apariencia y resultan eficientes en tiempo de computo. Sin embargo, un problema
en esa representacion global es la dependencia de la perspectiva y de las restricciones
w.r.t. Por otro lado, una tipica caracterizacion es el calculo de la velocidad aparente
entre dos cuadros consecutivos. Este campo de movimiento resulta de alguna estrate-
gia de flujo 6ptico, la cual brinda el desplazamiento de los objetos caracterizados por
su apariencia. Utilizando imégenes RGBD, se han propuesto diversas estrategias que
estiman movimientos de escena, caracterizando el desplazamiento 3D local [5-7|. Estos
flujos de escena aportan importantes primitivas cinematicas, pero resultan propensos a
errores debido la baja resolucion de los mapas de profundidad, limitando la correlaciéon
con informacion 6ptica en la secuencia [8]. En [9] se propuso una aproximacion del flujo
de escena en la que inicialmente se calcula un clasico flujo 6ptico denso para luego es-
timar informaciéon de las velocidades 3D utilizando la informaciéon de profundidad. Sin
embargo, esta aproximacion se limita al incluir Ginicamente restricciones de apariencia,
dificultando la correspondencia en profundidad. En [10] se propuso una estrategia si-
multédnea de mapeo y localizacion (SLAM) para generar una nube de puntos 3D en
cada instante. Donde se calculan transformaciones rigidas entre nubes de puntos con-
secutivas para obtener el grafo correspondiente a la estimacion del flujo de escena. Esta
aproximacion se ha extendido al calculo de trayectorias para el seguimiento de robots
en ambientes controlados. Aunque la representacion en grafos resulta computacional-
mente compleja y la correspondecia entre nubes de puntos puede fallar en presencia de
movimientos inesperados. Por otro lado, Herbest et. al. [7] propuso una estrategia para
estimar el flujo de escena a partir de operadores no lineales que modelan la aparien-

cia y profundidad. Este enfoque permite obtener flujos densos de escena inclusive en
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escenarios uniformes. Una desventaja del fujo de escena es que su caracterizacion se
limita a la descripcion entre dos pares de cuadros consecutivos, limitando la descripcion
cinemética de objetos a primitivas de primer orden.

En este trabajo, se introduce una novedosa estrategia para calcular trayectorias largas
3D+t como primitivas cinematicas de movimiento en secuencias RGBD. Estas trayec-
torias de movimiento permiten recuperar informacién coherente del movimiento local
en secuencias utilizadas para el anélisis de objetos en escenas. Se empieza calculando el
flujo de escena a lo largo de la secuencia, de donde se obtienen campos de movimiento
subsequentes. Luego, se realiza un muestreo denso de puntos sobre una grilla de pixeles
definida y se siguen de acuerdo a los correspondientes vectores de velocidad. De la
concatenacion de los puntos muestreados se generan trayectorias 3D de movimiento.
Cada una de las trayectorias obtenidas se carecterizo utilizando métricas cinematicas
locales, tales como la media y desviaciones de: velocidades, curvatura y torsion. Es-
tas cinematicas codifican palabras de movimiento que representan el movimiento de
los objetos de interés capturados en videos, en donde a través de una metodologia
Bag-of-Words (BoW) permiten validar el desempeno de las trayectorias obtenidas. La
validacion del enfoque propuesto se llevo a cabo en el problema de reconocimiento de

gestos capturado en secuencias de imagenes RGBD.
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Capitulo 1
METODOLOGIA

En este trabajo se presentd una estrategia computacional para obtener trajectorias
3D+t que caracterizan localmente secuencias RGBD. El enfoque propuesto empieza
estimando los campos de movimiento 3D entre cuadros consecutivos como una carac-
terizacion inicial del flujo de escena (subsection 1.1). Estos campos permiten hacer
seguimiento a un conjunto de puntos uniformes a lo largo de la secuencia constituyendo
trayectorias largas de movimiento (subsection 1.2). Se representaron secuencias de
video a partir del calculo de un conjunto de cinematicas diferenciales sobre cada trayec-
toria (subsection 1.3). Finalmente, se utilizé la metodologia Bag of Words(BoW) para
obtener el descriptor final sobre las trayectorias propuestas y validarlo en el problema
de representacion de gestos (subsection 1.4). Las siguientes subsecciones describen cada

una de las etapas consideras en el método propuesto.

1.1 CARACTERIZACION DEL FLUJO DE ESCENA
EN SECUENCIAS RGB-D

El célculo de campos de movimiento utilizando estrategias de flujo 6ptico es un de los
problemas més relevantes para la representacion de objetos de interés en vision por
computador. Estas estrategias son relativamente independientes a la apariencia, resul-
tando robustas a algunos cambios de interés y permiten obtener informaciéon adicional
de caracteristicas para complementar tareas de reconocimiento. Las aproximaciones
clasicas para el calculo de flujo 6ptico incluyen a Lucas-Kanade [11], la cual resuelve
el problema lineal de encontrar vectores de movimiento sobre las esquinas de la es-

cena. Por otro lado, Horn-Schunck [12]| introduce restricciones globales y un método
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Figure 1. Flujo de escena. A partir del flujo de escena se obtiene el movimiento 3D
entre dos pares de imagenes RGBD consecutivos

-

RGE

Depth

variacional para obtener estimaciones densas de movimiento. En estos dos trabajos sem-
inales se han basado cientos de aplicaciones novedosas y estrategias para cuantificar el
movimiento [9] [13] [7].

A partir de secuencias de imagenes RGBD, las estrategias de caracterizacion de flujo de
escena permiten recuperar campos de velocidades locales 3D como el conjunto de vec-
tores de desplazamiento tridimensionales entre cuadros consecutivos. En este trabajo,
se implement6d una estrategia variacional que incluye restricciones locales y globales
para preservar discontinuidades del movimiento y obtener estimaciones del flujo de es-
cena |9]. Esta estrategia de fluyjo 3D modela el movimiento rotacional y traslacional
usando restricciones locales y globales que estdn espacialmente relacionadas mientras
que los puntos de escena permiten una mejor estimacion de movimientos no rigidos de

objetos, como las rotaciones tridimensionales.

Esta aproximacion usa un regularizador variacional para obtener un campo de flujo
denso, preservando discontinuidades de movimiento. Ademés, utiliza un conjunto
de correspondencias 3D no locales para tratar largos desplazamientos y recuperar
movimientos inesperados que representan la firma cinemética de algunos objetos. Par-
ticularmente, el modelo variacional de flujo de escena se expresa como el siguiente

problema de miminizacién de energia:

E(v) = Ep(v) + aEy(v) + BER(V) (1.1)

donde FEp(v) es una restriccion local en la nube de puntos, F)y,(v) modela una restriccion
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de matching global y Er(v) actua como regularizador local en el campo de movimiento
espacial. La restriccion Ep(v) incluye informacion de apariencia y profundidad de
manera global. A partir de la apariencia se modela una tipica restriccion de brillo
(BCA) como: py (x;v) : Iy (W (x;v)) = I; (x) la cual considera el color de un objeto
constante en una secuencia consecutiva de cuadros. Al igual que en los flujos opticos
clasicos, esta restriccion permite obtener patrones de movimiento 2D pero en este caso
se encuentra alineado con informacién de profundidad incluida por una restriccion de

velocidad en profundidad (DVD):
pz (x;0) 1 Ziy (W (x50)) = Z; (x) + DP'v (x) (1.2)

donde v,(x) denota la componente de movimiento Z en el pixel x y DT = (0,0,1). En
esta aproximacion, se incluye un penalizador Charbonnier para lidiar con oclusiones,
senales ruidosas e inconsistencias de movimiento. A partir del penalizador Charbonnier,

las restricciones interactiian como:

Ep (v) = SV (Jpr (x:v) [2) + M (|oz (x:v) ) (13)

El segundo término incluye una funcion regularizadora de matching aFy;(v) que recu-
pera largos desplazamientos coherentes. Se considera una suposicion no local realizando
un matching entre puntos SURF 2D en cuadros consecutivos y se miden los desplaza-
mientos locales alrededor de los puntos. La restriccion de velocidad en regiones no
locales fuerza a recuperar sélo patrones de movimiento coherentes. En este sentido,
primero se obtiene el desplazamiento del flujo de los puntos x y se realiza un matching
de m(x) a d3p(xz, m(x)). Este flujo estimado es comparado con el calculado del analisis

local v(x) como una nueva restriccion no local:

Bu(v) = p(0)¥ (830(x, m(x)) — v(x)|?) (14)

Finalmente, el término regularizador toma en cuenta las discontinuidades del movimiento

local y define la diferencia local en el desplazamiento del flujo:
Ep(v) =) w(x)|Vo(x)] (1.5)

donde w(x) pondera la estimacion w.r.t a la informacion de profundidad como: w(z) =

exp (—a|VZi(z)]?). Aunque el movimiento 3D ha demostrado ser til para describir es-
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cenarios dinamicos, estas primitivas estan limitadas entre pares consecutivos de cuadros.
En la Figura 1 se ilustra un calculo de flujo de escena clasico entre dos pares de cuadros.
Utilizando informacién de apariencia y profundidad, la estrategia implementada alcanza
una representacion del campo 3D de la escena. Mostrando los mapas de color que rep-

resentan las cantidades de las componenentes (V,, V,,, V,).

1.2 CALCULO DE TRAYECTORIAS LARGAS DE
MOVIMIENTO

En la literatura, se ha propuesto un nuevo tipo de representaciéon de movimiento
para las tipicas secuencias RGB. Esta nueva representacién consiste en trayectorias
de movimiento local que representan primitivas locales las cuales siguen puntos de in-
terés a lo largo de la secuencia. Utilizando caracteristicas espaciales para describir la
informacion cinemética en mas de un par de cuadros consecutivos [14,15]. Por ejem-
plo, el KLT-tracker utiliza una extension piramidal de Lucas-Kanade [16] para seguir
vectores de movimiento relevantes, obteniendo trayectorias coherentes con los bordes a

lo largo de la secuencia.

Esta representacion es sin embargo dispersa y produce una cantidad reducida de trayec-
torias para representar el movimento de los objetos. También, Sun et. al.. Sun [14]
propuso, capturar puntos de interés salientes (SIFT) a partir de un matching coher-
ente en la secuencia. Esta aproximacion, extiende el desempenio de los puntos SIFT,
invariantes a escalas y rotaciones pero representan pocos puntos de la escena. Limi-
tando la representacion estadistica de los objetos. Por otro lado, Wang et. al. propuso
una representacion a partir de trayectorias densas que siguen campos independientes
de movimiento en videos. Esta representacion ha demostrado ser exitosa en tareas de

representacion de acciones en las clasicas secuencias RGB.

Basandose en las trayectorias densas de movimiento, este trabajo presenta una exten-
sion de las trayectorias densas a su célculo en secuencias RGBD que permiten obtener
largas trayectorias (3D+t). Las trayectorias propuestas enriquecen la descripcion cin-
ematica de los objetos calculando representaciones de movimiento de orden superior.
Ademas, las trayectorias pueden utilizarse para obtener descriptores locales RGBD. La

estrategia propuesta comienza calculando una nube de puntos a partir de la secuencia
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Figure 2. Trayectorias 3D+t de movimiento. Obtencion de trayectorias que de-
scriben el movimiento a partir del seguimiento al desplazamiento de puntos 3D.

RGBD para cada instante de tiempo. Esta nube asume una etapa de pre-procesamiento
y calibracion de las imagenes en apariencia y profundidad. Luego, se realiza un muestreo
denso sobre la nube de puntos P, = (24, s, 2;) tomando una grilla de puntos espaciales

distribuida en cada cuadro.

En este sentido, para cada uno de los puntos P, = (.4, 2;) obtenidos de una grilla
densa, se siguen al siguiente cuadro de acuerdo a su respectivo vector de desplaza-
miento v = {v,,v,,v,}, obtenido en el célculo del flujo de escena. Al igual que en
las estrategias basadas en RGB, entre cuadros consecutivos el vector de desplaza-
miento puede representar movimientos bruscos incoherentes. Por tanto, el desplaza-

miento de los puntos se filtra con un clasico filtro mediano: Py = (2411, Y1, 2e01) =

(e, e, 2) + (M * w) |(xt,yt7Zz)'

Donde el conjunto de puntos se sigue de acuerdo al vector de velocidad asociado para
formar trayectorias de movimiento 3D (P, Pi11, Pii2, ...). Una representacion tipica de
trayectorias se muestra en la Figura 8, donde el desplzamiento (x,y) se muestra en
verde. Para la componente z, cada trayectoria se colorea utilizando un mapa de color
donde el verde denota desplazamientos nulos, el azul velocidades negativas (se aleja
del sensor) y el rojo velocidad positivas (se acerca al sensor). Este seguimiento 3D
introduce caracteristicas importantes acerca de la geometria de los objetos asi como del

desplazamiento tridimensional de alguna accién en particular.
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Siguiendo el método propuesto por Wang et. al., las trayectorias de movimiento cap-
turadas se dividen en el tiempo, siguiendo un conjunto de puntos 3D en ¢ cuadros.
Algunos filtros espaciales se implementaron para remover las trayectorias estaticas y las
que presentan largos desplazamientos inespearados. Estos filtros espaciales se imple-
mentaron usando como umbral temporal la varianza de las trayectorias. Una ilustracion

del proceso para calcular trayectorias de movimiento 3D se muestra en al Figura 2.

1.3 CARACTERISTICAS CINEMATICAS DE LAS
TRAYECTORIAS

El conjunto de trayectorias (3D+t) extraidas a lo largo del video pueden usarse como
palabras cineméticas independientes para representar acciones en videos. Estas trayec-
torias contienen abundante informacion dinamica espacio-temporal y resultan funda-
mentales para la caracterizacion del movimiento. A partir de estas, se hace posible el
calculo de un conjunto de medidas cineméticas diferenciales para obtener las palabras

que representan una actividad especifica.

En este trabajo, para cada trayectoria se calculd la media y desviacion estandar de
las velocidad locales comos (p([va 1), (llvy 1), l[e2l]). ([ sl]): ([, 11). (][ ]])). De-
bido a que las trayectorias siguen el movimiento de puntos a lo largo de la secuencia
y representan informacién local, se hace posible el célculo y analisis de cineméticas
adicionales. Una medida cinemética complementaria es la curvatura , la cual permite
describir qué tan rapido se flexiona cada trayectoria durante el video. Ademas, en este
trabajo se considero la torsion como una medida adicional del movimiento 3D de la

trayectoria.

El célculo de estas métricas se implementaron de acuerdo a [17], siguiendo diferencias
Euclidianas finitas. En donde, la curvatura es la aproximacion al circulo circunscrito
en tres puntos consecutivos de la trayectoria P, 1, P;, P;1. En esta aproximacion, se
calculan tres segmentos distintos a = ||P,_1 — Bi||, b = || P, — Piyal| y ¢ = ||Pic1 — P |-

Luego, la curvatura k se expresa como:

’f(Pi):4Aabc:4\/§(§—a)(§—b)(§_0)

abe abe
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Figure 3. Reconocimiento a partir de trayectorias 3D-t. Primero se lleva a
cabo una captura de gestos en imagenes RGBD. Luego, se utiliza un flujo de escena
denso y se calculan trayectorias 3D. Después, se calculan descriptores de movimiento
en apariencia y profundidad. Finalmente, en se asignan los histogramas concantenados
al SVM para predecir el gesto realizado.

Input

Descriptor
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[0vs, duy, dv, .. ] #
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3D Trajectories
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, donde § = (a+ b+ ¢)/2 y Aabc denotan en tridngulo compuesto por los segmentos
(a,b,c).

1.4 REPRESENTACION PARA EL RECONOCIMIENTO

El conjunto de trayectorias obtenido, constituye un conjunto de primitivas cinemaéticas
que representa el movimiento particular de los objetos de interés. Cada una de las
trayectorias se codifico utilizando el conjunto de medidas cinematicas como palabras
representativas dentro del modelo Bag-of-kinematic words (BoKW). Este es un modelo
de representacion de nivel medio, ampliamente usado en diferentes areas de interés tales
como: procesamiento del lenguaje natural, reconocimiento de objetos en imagenes, entre
otros. Particularmente, el conjunto de palabras cineméticas calculado en un conjunto
de videos de entrenamiento, se utiliz6 como entrada a un algoritmo no supervidado
k-means para obtener palabras cineméticas que representen en general el conjunto de
acciones en un video [18].

Finalmente, se calculan los histogramas para todo el dataset, i.e., separando los videos
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en entrenamiento y pruebas. El conjunto de histogramas de entrenamiento se utilizé
para crear un modelo de aprendizaje de maquina, el cual permite realizar una posterior
clasificacion. Para realizar las tareas de clasificacion se implementé una estrategia
de maquina de soporte vectorial (SVM) debido a su conocida eficacia y desempeno
para obtener resultados [19]. Para clasificar un video se mapean las ocurrencias del
histograma a la méquina de soporte previamente entrenada. De tal forma, se obtiene
una etiqueta que asigna la clase a la que pertenece dicho gesto. La figura 3, muestra
el esquema general usado para el reconocimiento particular de gestos en secuencias de

imégenes RGBD a partir de las trayectorias 3D+t de movimiento propuestas.

1.5 DATASET PROPUESTO

Aunque en la literatura se han reportado varios datasets RGBD para diferentes proposi-
tos [20—22], estos se suelen capturar exclusivamente para tareas de reconocimiento es-
tatico y s6lo presentan imégenes independientes que describen objetos. También, se
encuentran disponibles algunos datasets que capturan descripciones de gestos, pero con
fuertes limitaciones en secuencias de tiempo. En estos casos, se toman algunas ima-
genes dispersas para representar las poses principales de alguna acciéon en particular.
La mayoria de los datasets RGBD se encuentran limitados a pares consecutivos de imé-

genes con el fin de probar nuevos algoritmos de flujo de escena.

En este trabajo se introdujo un nuevo dataset RGBD el cual resulta ttil para evaluar es-
trategias que calculan propiedades cineméticas a lo largo de secuencias. Para la captura
del dataset se utiliz6 la Kinect V1 como dispositivo de captura, de donde se recuperaron
las secuencias de imagenes a partir de los frameworks libres OpenNI y libfreenect. Cada
secuencia de video capturada presenta una resolucion espacial de 640 x 480 con una

resolucion temporal de 30 cuadros por segundo en cada canal: apariencia y profundidad.

El dataset propuesto fue capturado en un ambiente controlado, con fondo uniforme y
bajos movimientos relativos de la camara. Un total de cuatro personas fueron cap-
turadas realizando diferentes acciones utilizando una o ambas manos. Las acciones
seleccionadas involucran diferentes gestos con movimientos representativos y desplaza-
mientos en profundidad. Cada gesto se capturé un total de cinco veces para obtener

un rango de variacion estadistica de cada movimiento. El dataset cuenta con un to-
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Figure 4. Dataset propuesto. En la primera fila se observa el primer frame de cada
una de las acciones del dataset propuesto en el canal de intensidad, en la segunda fila
su correspondiente mapa de profundidad.
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tal de 100 videos. En la figura 4 se ilustra los diferentes gestos capturados en el
dataset propuesto. El dataset se encuentra disponible al publico y se puede descar-
gar libremente de https://drive.google.com/file/d /1KVhftC1SeKXweaDV8xjO0vm74-
19URI5 /view?usp=sharing.
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Capitulo 2
EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

La estrategia propuesta, representa un conjunto de trayectorias largas de movimiento
como un conjunto de primitivas cinematicas para representar gestos capturados en se-
cuencias de imagenes RGBD. Una primera evaluacion cualitativa de las trayectorias
obtenidas se ilustra en la Figura 8, donde se obtienen trayectorias para un gesto par-
ticular realizado con una mano. En este gesto, se realiz6 un movimiento rotacional de
la mano en el eje vertical. Como se observa en la figura, la mayoria de la informaciéon
importante resulta coherente con el movimiento realizado por la mano. El color de
cada trayectoria se representa utilizando un cédigo de colores. El azul representa un
desplazamiento en profundidad hacia el sensor, el rojo el desplazamiento alejandose del
sensor y el verde la ausencia de movimiento en profundidad. En la segunda fila, se
observa las componentes de las trayectorias se pintan para cada uno de los tres ejes,
mostrando informacién cinemética de relevancia en todas las componentes.

En términos cuantitativos, se realizd una evaluacién para medir la capacidad de repre-
sentacion de las trayectorias 3D+t propuestas. En donde, cada trayectoria capturada
de la secuencia se caracterizé a través de un conjunto de cinemaéticas: velocidades,

desviaciones, curvaturas. Luego, se utilizo una bolsa palabras cineméticas (BoW) para

Figura 5. Trayectorias 3D. Muestra las trayectorias obtenidas para el gesto aro. El
color representa el desplazamiento en la profundidad codificado en la barra de colores.

t t+1
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Figura 6. Vistas trayectorias 3D. Primera fila: Muestra las trayectorias obtenidas a
través del método propuesto. Segudnda fila: Las trayectorias 3D permiten operar multi-
ples vistas y transformaciones, ofreciendo ventajas sustanciales para la caracterizacion
del movimiento

Tabla 1. Clasificacién de reconocimiento utilizando gestos para 4 personas, entre 3
clases y utilizando 8 bins en el descriptor final. Obteniendo una media de 76 %.

Subjects | Accuracy(%)
= 80
P 64
P 88
P, 72

representar la descripciéon de cada gesto del dataset. En este trabajo, se realiz6 una
evaluacion utilizando una estrategia de validacion cruzada k-fold con k£ = 20. En un
primer experimento, se evalu6 la capacidad de representacion de la estrategia propuesta
para los tres gestos méas desiguales: aro, tridngulo y flexionar. En la Tabla 1 se muestra
los resultados obtenidos para cada una de las personas incluida en los experimentos.
De manera general, el método propuesto alcanza una precision promedio de 77% en
un total de 100 videos. Para la persona P, existen ciertas limitaciones debido al ruido
presente en la secuencia, el cual afecta el calculo apropiado del flujo de escena y resulta
en una representacion reducida de trayectorias.

En ese mismo sentido, en un segundo expermiento se incluyé un gesto adicional a la

evaluacion. En la Tabla 2, se reportan los resultados obtenidos para este experimento.
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Tabla 2. Clasificaciéon de reconocimiento de gestos para 4 personas, entre 4 clases y
utilizando 8 bins en el descriptor final. Obteniendo una media de 80 %.

Subjects | Accuracy(%)
P, 92
Py 72
Ps 68
Py 88

Tabla 3. Clasificaciéon de reconocimiento de gestos para 4 personas, entre 5 clases y
utilizando 8 bins en el descriptor final. Obteniendo una media de 77 %.

Subjects | Accuracy (%)
P 80
b 76
P 64
P, 88

Interesantemente, el enfoque propuesto alcanza mejores resultados de reconocimiento
con un gesto adicional (rotacion), con un promedio de 80% en un total de 100 videos.
Estos resultados muestran un desempenio estable de la aproximaciéon propuesta en la
caracterizacion de diferentes gestos capturados en secuencias RGBD.

En la Tabla 3, se reporta un tercer experimento en el cual se evalué el dataset completo
incluyendo todos los gestos. En este caso, la precision promedio del método propuesto
es de 77%. Lo cual resulta favorable en términos de la capacidad de representacion de
gestos. Como se puede observar en la Tabla 3, la persona P es la que obtiene el peor
resultado. Esto es debido a que realizo los gestos a diferentes velocidades w.r.t que el
resto de personas, ademas de algunos ruidos en la escena que limitan la representacion
de las trayectorias.

También, en la Tabla 4 se reporta un experimento adicional. En el que se utilizaron
todos los gestos usando todas las posibles combinaciones de tres personas (g) =4. En
este experimento, se confirmé que la persona P; reporta variaciones w.r.t respecto a
las demés. Sin embargo, el método propuesto resulta robusto a la captura de estas
variaciones y trata de predecir correctamente el gesto realizado.

En la Figura 7, se observa un experimento realizando variaciones en el ntmero de
centroides utilizados para construir el diccionario de la bolsa de palabras cineméticas.
Experimentalmente se puede observar que el diccionario con 1000 palabras obtiene el

mejor desempeno en el enfoque propuesto, alcanzando una precision del 0.72%. Sin
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Tabla 4. Clasificaciéon de reconocimiento de gestos para 3 personas, entre 5 clases y
utilizando 8 bins en el descriptor final. Obteniendo una media de 75.33 %.

Subjects | Accuracy(%)
P1,P2,P3 73.33
P1,P2.P4 84
P1,P3,P4 76
P2,P3,P4 68

Figura 7. Centroides. Precision del método propuesto variando el niimero de cen-
troides utilizado por el algoritmo de clasificacion.

0.72 4

0.704

0.68 -

0.66

Accuracy

0.64 -

0.62 -

0.60 -

T T T T T T T T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

embargo, utilizando solamente 250 palabras la estrategia propuesta alcanza una de-
scripcion competitiva, resultando eficiente para aplicaciones en tiempo real.

Finalmente, se calcul6 la matriz de confusién para el total de 5 gestos. Donde se
puede observar que la mayoria de los gestos alcanzan un reconocimiento por encima del
80%. Particularmente, el gesto flexionar reporta algunas falencias en la clasificacion
con los gestos tridangulo y frotar. En general, las trayectorias 3D+t de movimiento han

demostrado ser robustas para la representacion cineméatica de gestos.
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Figura 8. Matriz de Confusion. Matriz de Confusion para los mejores resultados
obtenidos en los expermientos realizados con diferente ntimero de gestos.
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Capitulo 3
CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd una nueva estrategia para caracterizar primitivas largas de
movimiento en secuencias RGBD. Estas primitivas representan trayectorias 3D+t que
se obtienen a partir del seguimiento de un conjunto de puntos a lo largo de la secuencia,
utilizando informacion del flujo de escena. Estas trayectorias de movimiento se carac-
terizaron utilizando cinematicas diferenciales y se incluyeron en una representacion de
bolsa de palabras. Ademas, se propuso un nuevo dataset tutil para evaluar la informa-
cion del movimiento de objetos particulares de interés en secuencias RGBD. En tareas
de clasificacion, las trayectorias demostraron ser robustas en la representacion de dis-
tintos gestos capturados en RGBD a través de un descriptor compacto. El dataset
cuenta con un total de cinco gestos diferentes, desarrollados por cuatro personas difer-
entes para un total de 100 videos. El método propuesto alcanza una precision promedio
del 77%, utilizando histogramas de solo 8 bins. En trabajos futuros se considerara el
calculo de trayectorias de movimiento que sigan exclusivamente puntos de interés en el
mapa de profundidad, asi como la evaluaciéon en datasets mas amplios y escenarios méas

complejos.
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