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Ejemplos

Keywords

En la actualidad, la interaccion persona-ordenador busca ser cada vez mas intuitiva. En el caso de la realidad mixta,
el uso de gestos emerge como una solucion factible para lograr interacciones mas naturales y fluidas. En este
trabajo, implementamos un sistema completo de reconocimiento de gestos de las manos para las Microsoft
HoloLens 2, basado en un par de clasificadores en cascada. Para el entrenamiento de los modelos, utilizamos la
parte disponible publicamente del conjunto de datos SHREC22, que cuenta con un nimero limitado de muestras,
convirtiendo esta tarea en un problema de aprendizaje con pocos ejemplos, ya que solo disponemos de 36 muestras
por clase. Exploramos diversas arquitecturas de redes neuronales para identificar la més adecuada en este contexto.
Al evaluar el sistema en su conjunto, logramos una tasa de error de gestos (GER) del 9.6%, lo que demuestra el
potencial del enfoque propuesto, si bien su rendimiento podria optimizarse con futuros ajustes y mas datos de
entrenamiento.

Abstract

Machine Learning

Mixed Reality

Hand Gesture Recognition
Human-Computer Interaction
Microsoft HoloLens 2
Artificial Intelligence

Few-shot learning

Nowadays, human-computer interaction is seeking to be more intuitive. In the context of mixed reality, hand
gestures emerge as a feasible solution to achieve more natural and seamless interactions. In this work, we
implement a complete hand gesture recognition system for Microsoft HoloLens 2, based on a pair of cascaded
classifiers. For training the models, we use the publicly available part of the SHREC22 dataset, which has a limited
number of samples, turning this task into a few-shot learning problem, since only 36 samples per class are available.
We explore various neural network architectures to identify the most suitable one in this context. When evaluating
the system as a whole, we achieved a gesture error rate (GER) of 9.6%, which highlights the potential of the
proposed approach, although its performance could be optimized with future tuning and more training data.
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1. Introduccion

Desde la aparicion de los ordenadores para el publico general,
la investigacion en interaccion persona-ordenador (Human-
Computer Interaction, HCI) ha estado marcada por la busqueda
constante de formas maés intuitivas y sencillas de interaccion. A
lo largo de las décadas, se han explorado diversas tecnologias
con el objetivo de acercar la experiencia de uso a algo mas
natural y cercano a la interaccion humana. Desde la
introduccion de pantallas tactiles, que permiten manipular
directamente los objetos en pantalla, hasta los sistemas de
reconocimiento de voz, que nos facilitan emitir comandos
mediante el habla, la busqueda de interfaces mas accesibles no
ha dejado de aumentar. Estas innovaciones reflejan un objetivo
comdn: hacer que el uso de las interfaces sea cada vez méas
sencillo y natural de forma que nos resulte casi innato usarlas,
eliminando barreras entre el usuario y la tecnologia (Bannon,
2011).

Desde hace algunos afios, un nuevo paradigma ha ganado
relevancia en el &mbito de la interaccion persona-ordenador: la
realidad mixta (Mixed Reality, MR) (Milgram & Kishino,
1994). Esta tecnologia se diferencia de la realidad virtual
(Virtual Reality, VR) y de la realidad aumentada (Augmented
Reality, AR) en su capacidad para integrar elementos virtuales
con el entorno fisico, en lugar de simplemente sumergir al
usuario en un mundo digital (como en VR) o superponer
objetos digitales al mundo real (como en AR) (Milgram et al.,
1995; Ribeiro et al., 2021). La MR permite que los objetos
virtuales interactlen dindmicamente con el entorno fisico,
ofreciendo una experiencia mucho mas inmersiva y coherente.
Para comprender mejor las diferencias entre estas tecnologias
dentro del continuo realidad-virtualidad, véase la Figura 1. De
esta manera, la MR habilita nuevas posibilidades para
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aplicaciones educativas, industriales, de entretenimiento y mas,
y ofrece un potencial significativo para crear interacciones mas
naturales, dindmicas e inmersivas, donde el usuario puede
manipular objetos virtuales como si estuvieran presentes en el
mundo real, ampliando asi las capacidades de las interfaces
tradicionales (Dipesh Gyawali, 2023).

Sin embargo, en el mundo de la MR persiste un desafio
fundamental: en muchos casos, las interfaces utilizadas para
ejecutar acciones replican las mismas que encontramos en las
pantallas tactiles, como las de los dispositivos moviles. Este
enfoque, aunque funcional, carece de la naturalidad que se
busca en un entorno inmersivo (Asadi & Hemadi, 2024;
Rokhsaritalemi et al., 2020). Interactuar con botones o menus
flotantes en el aire no refleja las acciones que realizamos en la
vida diaria. Por ejemplo, en una carrera en el mundo real, el
inicio se sefiala con el descenso de una bandera, un gesto claro
y reconocible, no con un contador digital o un boton que deba
ser presionado en el aire. Este contraste pone en evidencia que,
aunque la MR ha avanzado considerablemente, aun queda
mucho trabajo por hacer para que las interfaces sean
verdaderamente intuitivas 'y se alineen con los
comportamientos naturales del ser humano.

Entiéndase por interaccion natural la capacidad de los usuarios
para interactuar con el entorno virtual de manera fluida y
coherente, utilizando gestos y comportamientos que imitan los
de la vida cotidiana. Por otro lado, interaccién intuitiva hace
referencia a la facilidad con la que los usuarios comprenden y
utilizan el sistema sin necesidad de instrucciones complejas,
basandose en su experiencia previa y en el uso comin de
gestos y movimientos. Estos conceptos son clave para lograr
una experiencia inmersiva auténtica en MR (Spittle et al.,
2022).

< Continuo Realidad-Virtualidad .
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Figura 1: Diferencias entre las tecnologias AR, MR y VR dentro del continuo realidad-virtualidad. Adaptado de Soler-Dominguez et al., 2024
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Entre las soluciones propuestas para lograr una interaccion mas
natural e intuitiva en la MR, el uso de gestos destaca como una
alternativa prometedora (Guo et al., 2021). La deteccion de las
manos ha experimentado avances significativos gracias a los
desarrollos en inteligencia artificial (Artificial Intelligence, Al)
y aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) (Khan &
Ibraheem, 2012; Yang et al., 2019; Mehran Maghoumi &
LaViola, 2019), asi como a la incorporacién de sensores
avanzados en los dispositivos de MR (Balakrishnan & Guo,
2024). Estos avances han permitido un seguimiento mas
preciso y en tiempo real de los movimientos de las manos,
superando muchas de las limitaciones previas en la captura de
gestos. Con este primer paso ya consolidado, el siguiente
desafio es el diseflo e implementacion de sistemas de
reconocimiento de gestos de las manos (Hand Gesture
Recognition, HGR) que sean tanto rapidos como efectivos
(Emporio et al., 2022; Yang et al., 2019). La creacién de estos
sistemas implica no solo la deteccidn precisa de cuando se ha
realizado un gesto, sino también la capacidad de interpretarlo y
responder de manera eficiente dentro del entorno virtual,
garantizando una experiencia de usuario fluida y natural.

En este trabajo, nos centramos en el estudio de las
aproximaciones actuales al HGR en el contexto de MR.
Exploramos y proponemos mejoras de los algoritmos de ML
maés recientes que facilitan la clasificacion de gestos, tanto
estaticos como dinamicos. Ademas, proponemos un sistema
integral de deteccién de gestos especificamente disefiado para
su implementacién en uno de los dispositivos mas utilizados en
el mercado, las Microsoft HoloLens 2*. El resto del trabajo se
estructura de la siguiente manera: en la seccién 2, revisamos el
estado del arte en HGR y las técnicas de ML aplicadas. La
seccion 3 detalla el sistema de HGR propuesto. En la seccion 4,
presentamos el conjunto de datos a utilizar. La
experimentacion realizada se presenta en la seccion 5.
Finalmente, en las secciones 6 y 7, discutimos los resultados y
las conclusiones, asi como las posibles direcciones futuras para
la mejora y expansion del sistema.

2. Estado del arte

La IA generativa (GenAl) puede crear diversos tipos de
contenido como textos, imagenes, audios y videos, utilizando
herramientas como ChatGPT, Copilot, Gemini o Midjourney.
Asimismo, en los Gltimos afios han surgido diversos modelos
de lenguaje grande (LLM, Large Language Models) sobre los
que se pueden desarrollar nuevas aplicaciones que acerquen la
IA generativa a los usuarios para resolver problemas de diversa
indole. En el contexto educativo, su implementacion permite
transformar no solo cémo se crea y personaliza el contenido
para el aprendizaje, sino también los procesos de ensefianza-

1 https://www.microsoft.com/es-es/hololens
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El HGR es un area de investigacion prominente dentro del
campo de visién por ordenador (Computer Vision, CV) y la
HCI (Khan & Ibraheem, 2012). Consiste en la interpretacion y
comprensién  automatizadas de los movimientos 'y
configuraciones de las manos para inferir gestos y 6rdenes del
usuario. EI HGR ha cobrado gran importancia debido a su
potencial para revolucionar diversas aplicaciones (Benedict et
al., 2019), como la MR y VR (Emporio et al., 2021), el
reconocimiento del lenguaje de signos (Parcheta & Martinez-
Hinarejos, 2017) y la interaccion persona-robot (Guo et al.,
2021).

2.1 Enfoques para el HGR

El HGR se ha abordado histdricamente de dos formas
principales. La primera es mediante técnicas de CV, donde se
emplean imégenes o secuencias de video capturadas por
camaras para identificar gestos a partir de la apariencia visual
de la mano. En este enfoque, los algoritmos analizan
caracteristicas como contornos, texturas y movimientos dentro
del campo visual. Aunque esta aproximacién ha sido
ampliamente explorada y puede funcionar eficazmente para
ciertos gestos (Kopuklu et al., 2019), puede encontrar
dificultades con la segmentacion del fondo y el primer plano,
las variaciones de iluminacion y la limitada informacion de
profundidad (Chakraborty et al., 2018). La segunda técnica se
basa en el andlisis de coordenadas espaciales, observando
puntos clave de la mano, conocidos como “joints” o
articulaciones, obtenidos por sensores especializados que
rastrean su posicién en un espacio tridimensional (Emporio et
al., 2022). Este método proporciona informacién méas precisa
sobre la posicion, orientacion y profundidad de la mano,
facilitando la interpretacion de gestos complejos (Guo et al.,
2021).

El enfoque basado en CV presenta la ventaja de requerir
hardware relativamente sencillo para la captura de datos, ya
que cualquier cdmara estdndar es suficiente para obtener
imégenes o video de la mano. En contraste, el segundo
enfoque, que se basa en el anélisis de coordenadas espaciales,
necesita hardware mas complejo y costoso, como sensores de
profundidad o sistemas de seguimiento especificos (Guo et al.,
2021). En nuestro caso, dado que este proyecto se centra en el
desarrollo de un sistema de HGR para las Microsoft HoloLens
2, que ya estadn equipadas con sensores avanzados para el
seguimiento de manos en 3D, hemos optado por utilizar esta
segunda aproximacion.

2.2 HGR analizando coordenadas 3D

Las primeras aproximaciones al HGR mediante ML analizando
coordenadas 3D se basaron en métodos tradicionales como las
maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines,
SVM), random forests y clasificadores basados en disimilitud
(Marin et al., 2015; Caputo et al., 2020). Estos enfoques
mostraron resultados iniciales prometedores, pero con la
evolucion del campo, las redes neuronales se han impuesto
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como la técnica predominante hoy en dia. Por un lado, las
redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks,
RNN), y especificamente las Long Short-Term Memory
(LSTM), han sido ampliamente utilizadas para procesar datos
secuenciales, como la variacién a lo largo del tiempo de las
posiciones de las manos (Avola et al., 2019). Ademas,
utilidades como Deep Gesture Recognition, que emplea Gated
Recurrent Units (GRU) apiladas junto con un modelo de
atencion global, han demostrado ser eficientes y efectivas en la
clasificacion de gestos (Mehran Maghoumi & LaViola, 2019).

En otros enfoques, se ha observado que redes neuronales
convolucionales unidimensionales (1D-CNN) con mddulos de
resumen de movimientos pueden lograr resultados
competitivos con una menor complejidad computacional (Yang
et al., 2019). En este contexto, destaca la arquitectura
STRONGER  (Simple Trajectory-based Online Gesture
Recognizer) (Emporio et al., 2021), basada en una version
modificada de la arquitectura DDNet (Double-feature Double-
motion Network) (Yang et al., 2019). DDNet es una red
neuronal profunda disefiada especificamente para la
clasificacion de sefiales direccionales. La red procesa y
combina las sefiales de entrada en varias direcciones utilizando
filtros direccionales, seguidos de capas convolucionales y de
pooling que reducen la dimensionalidad de las caracteristicas
aprendidas. La ventaja de la DDNet es su capacidad para
capturar patrones direccionales especificos que resultan
dificiles de identificar para las redes neuronales
convencionales. Dado que los gestos se pueden ver como datos
direccionales que evolucionan en el tiempo, tanto la DDNet
como la STRONGER son adecuadas para su clasificacion.

2.3 Conjuntos de datos disponibles

La disponibilidad de datasets que incluyan coordenadas
tridimensionales de las articulaciones de la mano para el HGR
es relativamente escasa. Hasta donde tenemos conocimiento,
Unicamente hemos identificado tres conjuntos de datos que
cumplen este requisito. Por otro lado, vale la pena mencionar
que no hemos encontrado modelos neuronales preentrenados
disefiados especificamente para esta tarea. Un desafio
significativo en la utilizacion de estos conjuntos de datos es la
falta de interoperabilidad entre ellos, ya que cada estudio
utiliza diferentes dispositivos de captura y, por ende, cada uno
detecta distintos puntos clave de la mano. Esta situacion
complica la generalizacion de los resultados y la comparacién
entre los diferentes estudios. A continuacion, presentamos las
caracteristicas de los tres datasets principales.
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2.3.1 SHREC222

El conjunto de datos SHREC22 incluye 288 secuencias de
gestos de la mano, cada una de las cuales contiene un nimero
variable de gestos que oscila entre 3 y 5 por secuencia. Este
dataset abarca un total de 16 clases diferentes de gestos, con
una distribucion equilibrada de muestras entre las clases. El
conjunto de datos se divide en un conjunto de entrenamiento
(144 muestras), con anotaciones, y un conjunto de prueba (144
muestras), que carece de anotaciones debido a su uso en una
competicion. Los datos se grabaron con las Microsoft
HoloLens 2, capturando 26 puntos de interés en las
articulaciones de la mano (Emporio et al., 2022).

2.3.2 Dynamic Hand Gesture 14/28°

Este conjunto de datos consta de 1.400 secuencias con 14
clases de gestos realizados de dos formas (2.800 en total): con
un dedo y con toda la mano. Cada gesto es ejecutado cinco
veces por 20 participantes diestros. Las secuencias incluyen
imagenes de profundidad y 22 coordenadas de articulaciones
tanto en el espacio 2D de la imagen de profundidad como en el
espacio 3D del mundo, formando un esqueleto completo de la
mano. Los datos se capturan con una cdmara de profundidad de
corto alcance Intel RealSense, a 30 fotogramas por segundo,
con una resolucion de 640x480 para las imagenes de
profundidad. La duracién de los gestos oscila entre 20 y 50
fotogramas y se capturan 22 puntos de interés en las
articulaciones de la mano (De Smedt et al., 2016).

2.3.3 SHREC21*

La coleccion de datos SHREC21 comprende 180 secuencias de
gestos de la mano, cuidadosamente planificadas para incluir de
3 a 5 gestos por secuencia, complementadas con movimientos
de la mano semialeatorios etiquetados como no gestos. El
diccionario original contiene 18 gestos, clasificados en gestos
estaticos, caracterizados por una postura fija de la mano, y
gestos dindmicos, caracterizados por trayectorias de la mano y
las articulaciones. Sin embargo, posteriormente se eliminé uno
de los gestos debido a posibles conflictos, dejando un total de
17 clases de gestos y manteniendo una distribucion equilibrada
de muestras entre todas las clases. El conjunto de datos se
divide en dos partes: un conjunto de entrenamiento, que
incluye 108 secuencias con aproximadamente 24 gestos por
clase, y un conjunto de test (anotado), que incluye 72
secuencias con aproximadamente 16 gestos por clase. Las
trayectorias de los gestos se tomaron con sensores LeapMotion
a 50 FPS, capturando 20 puntos de interés con coordenadas de
posicion y cuaterniones (Caputo et al., 2021).

2 https://univr-vips.github.io/Shrec22/#dataset

8 http://www-rech.telecom-lille.fr/DHGdataset

4 https://univr-vips.github.io/Shrec21/#revision
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2.4 Desafios y oportunidades

En la actualidad, la mayoria de los avances en HGR se han
concentrado en enfoques basados en CV, mientras que la
aproximacion que utiliza coordenadas 3D de las articulaciones
de la mano ha sido menos estudiada, a pesar de sus ventajas,
como una representacion compacta y un procesado
potencialmente eficiente (Yang et al., 2019). Las redes
neuronales utilizadas para la deteccion de gestos en este
contexto aln requieren mayor investigacion. Aunque se han
logrado resultados prometedores, existe un amplio margen de
mejora (Emporio et al., 2022), particularmente si se busca una
deteccion en tiempo real. De nada sirve una deteccion
extremadamente precisa si esta introduce demoras de varios
segundos, lo que afectaria la experiencia del usuario. Por tanto,
es fundamental seguir investigando nuevas arquitecturas de
redes y optimizaciones en las actuales para mejorar tanto la
precision como los tiempos de reconocimiento (Emporio et al.,
2022).

Otro desafio significativo es la escasez de datasets disponibles
para el entrenamiento de modelos basados en coordenadas 3D.
Como vemos en la seccion 2.3, los conjuntos de datos
existentes son limitados en nimero y tamafio, lo que restringe
el desarrollo y evaluacion de algoritmos mas robustos. En
nuestro caso particular, trabajando con las Microsoft HoloLens
2, de los tres conjuntos de datos mencionados, solo podemos
utilizar el SHREC22, que presenta Unicamente 144 secuencias
utilizables debido a la falta de anotaciones del conjunto de
prueba. Esto pone de manifiesto la necesidad urgente de
desarrollar nuevos conjuntos de datos mas amplios y
especificos que permitan la creacion de modelos mas
generalizables y eficientes.

3. Sistema propuesto

Como discutimos en la seccion 2.1, nuestra estrategia de HGR
se basa en el uso de informacion posicional tridimensional de
las articulaciones de la mano capturada por el dispositivo
Microsoft HoloLens 2. Nuestro enfoque se centra en el disefio
de un sistema robusto de clasificacion de gestos: dada una
ventana temporal compuesta por multiples frames (donde cada
frame representa la posicion tridimensional de los 26 joints de
la mano en un instante de tiempo), nuestro clasificador
principal esta disefiado para identificar el gesto especifico
dentro de dicha ventana.

Si bien, como mencionamos en la seccién 2.4, utilizamos el
conjunto de datos SHREC22 por ser el unico disefiado
especificamente para las HoloLens 2, nuestro enfoque difiere
ligeramente del planteamiento de la competicion asociada al
dataset. En dicha competicion, el objetivo es simular un
reconocimiento online de manera offline: se proporcionan
secuencias de gestos mezcladas con ruido y se espera que el
sistema identifique los gestos presentes en la secuencia e
indique sus posiciones de inicio y fin. Nuestra aproximacion,
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sin embargo, no se centra en localizar directamente las
posiciones exactas de los gestos dentro de una secuencia. En su
lugar, priorizamos el disefio de un sistema de reconocimiento
que, dado un Unico gesto, sea capaz de clasificarlo
correctamente.  Para  procesar  secuencias  completas,
aplicaremos técnicas de ventana deslizante que nos permitiran
identificar las regiones donde ocurre un gesto.

De este modo, nos centramos en el reconocimiento de gestos
de forma aislada. Aunque ignorar el contexto puede reducir la
precision en algunos casos, esta simplificacion presenta una
ventaja clave: permite emplear redes neuronales mas sencillas,
lo que se traduce en un procesamiento mas rapido y
optimizado. Para garantizar la eficiencia y el andlisis de gestos
en tiempo real, proponemos un sistema basado en dos
clasificadores en cascada. Ademés del clasificador principal,
empleamos un clasificador binario preliminar, también
conocido como detector, cuyo objetivo es determinar de
manera rapida la presencia o ausencia de un gesto en una
ventana temporal. Esto permite un mecanismo de filtrado
eficiente, en el que el andlisis mas complejo se prioriza
Unicamente cuando se detecta un gesto, optimizando asi la
capacidad de respuesta global del sistema. En conjunto, el
sistema propuesto sigue un proceso légico similar al ilustrado
en la Figura 2.

/" Recibir
\_ ventana /

v

| Modelo binario

v

No Si

¢Es gesto? —l

[ Modelo clasificador T

/7 Envia 7~ Envia \
\_ NO_GESTO /-J \__ TIPO_GESTO )/

-

Figura 2: Proceso de toma de decisiones del sistema completo de
reconocimiento de gestos

Respecto al despliegue del sistema, decidimos no realizar la
inferencia directamente en el dispositivo. Aunque esta opcion
es técnicamente viable, presenta ciertos desafios (Zaccardi et
al.,, 2023). La principal razén de esta decision radica en la
preocupacion por una posible disminucién del rendimiento, ya
que la saturacion del dispositivo podria lastrar la fluidez de la
interfaz MR, comprometiendo la experiencia del usuario. En su
lugar, configuramos un servidor externo encargado de realizar
las inferencias. Esta configuracion reduce significativamente la
carga computacional sobre las HoloLens 2, que Unicamente se
encargan de enviar la informacion de las articulaciones de la
mano Yy recibir la respuesta con la etiqueta de la clase
correspondiente.
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En la practica, la interaccion se desarrolla de la siguiente
manera: las HoloLens 2 acumulan frames con la informacién
de los joints y, una vez completada una ventana temporal,
envian estos datos al servidor, que realiza la inferencia
jerarquica descrita en la Figura 2. La etiqueta resultante es
enviada de vuelta a la aplicacion, lo que permite respuestas en
tiempo real, como la transicién de escenas o la activacion de
elementos interactivos. Para facilitar esta comunicacion,
utilizamos los protocolos ZeroMQ (ZMQ) sobre paquetes TCP,
disefiados especificamente para interacciones de baja latencia.
La Figura 3 ilustra este concepto de interaccion.

coordenadas
3D de Joints

Gesto Modelo ML

predicho

Figura 3: Esquema de comunicacion del sistema completo de
reconocimiento de gestos

Con esta estructura, la aplicacién de MR puede aprovechar las
capacidades del sistema combinado de reconocimiento de
gestos sin comprometer la experiencia inmersiva. Ademas, el
disefio modular permite realizar ajustes y ampliaciones
facilmente para adaptarse a diversos escenarios.

4. Descripcion del conjunto de datos

En este trabajo, utilizamos el conjunto de datos SHREC22, ya
que es el Unico disponible que ha sido especificamente
disefiado para clasificar gestos de las manos utilizando las
Microsoft HoloLens 2. Como mencionamos en la seccion
2.3.1, este dataset incluye un total de 288 secuencias de gestos,
cada una de ellas con un nimero variable de gestos (entre 3 y
5). Los datos se dividen en un conjunto de entrenamiento
etiquetado con 144 secuencias y un conjunto de prueba con 144
secuencias sin anotaciones. Dado que no disponemos de las
etiquetas del conjunto de prueba, utilizamos Unicamente el
conjunto de entrenamiento.

Los “joints”, también conocidos como puntos de articulacion,
son puntos de la mano que representan posiciones importantes
para el seguimiento del movimiento. Cada joint se caracteriza
por tres valores que indican su posicion en el espacio
tridimensional (x,y,z). En el caso de las Microsoft HoloLens
2, estas coordenadas se expresan en un sistema de coordenadas
cartesianas, donde el origen corresponde a la posicion inicial de
la cabeza del usuario al iniciar la aplicacion de realidad mixta.
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La Figura 4 muestra los diferentes puntos de articulacién que

se capturan en la mano.

Falanges distales

Falanges medias

Metacarpianos

Carpianos

Figura 4: Visualizacion de las articulaciones capturadas por las
HoloLens 2 en una representacion esquelética de la mano

En la Figura 5 podemos ver el conjunto de gestos a reconocer

en SHREC22. Esta compuesto por 16 gestos, divididos en 4

categorias: gestos estaticos, caracterizados por una pose fija
mantenida; gestos dindmicos, definidos por una trayectoria
Unica de la mano; gestos dindmicos de alta precision,
caracterizados por movimientos detallados de los dedos; y
gestos dinamico-periddicos, en los que un mismo patrén de
movimiento de los dedos se repite varias veces. La Tabla 1
proporciona una descripcion detallada de cada gesto.

& 3 Y % Q Y

TH?E FOUR le MENU
WP Y& /g‘
QDT 2
LEFT RIGHT CIRCLE \ CROSS
VW a2 T aw N
Ny, W W Y N
GRAB PINCH DENY WAVE KNOB

Figura 5: Gestos a reconocer del conjunto de datos SHREC22
(Emporio et al., 2022)
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Tabla 2: Descripcion de los gestos del dataset SHREC22

Gesto ID Descripcion

ONE 1 El usuario mantiene las manos en la pose visible
en la Figura 5 durante al menos 1 segundo.
Independiente de la orientacion.

TWO 2 El usuario mantiene las manos en la pose visible
en la Figura 5 durante al menos 1 segundo.
Independiente de la orientacién.

THREE |3 El usuario mantiene las manos en la pose visible
en la Figura 5 durante al menos 1 segundo.
Independiente de la orientacidn.

FOUR 4 El usuario mantiene las manos en la pose visible
en la Figura 5 durante al menos 1 segundo.
Independiente de la orientacidn.

OK 5 El usuario mantiene las manos en la pose visible
en la Figura 5 durante al menos 1 segundo.
Independiente de la orientacion.

MENU |6 El usuario mantiene las manos en la pose visible
en la Figura 5 durante al menos 1 segundo.
Dependiente de la orientacion.

LEFT |7 El usuario mueve las manos de derecha a
izquierda con los dedos abiertos, la mano plana
y el pulgar hacia arriba.

RIGHT |8 EI usuario mueve las manos de izquierda a
derecha con los dedos abiertos, la mano plana y
el pulgar hacia arriba.

CIRCLE |9 El usuario mantiene el indice apuntando y dibuja
un circulo en el sentido de las agujas del reloj.

\Y 10 El usuario mantiene el indice apuntando y dibuja
una forma de V de izquierda a derecha.

CROSS |11 El usuario mantiene el indice apuntando y dibuja
una X empezando desde arriba a la izquierda.

GRAB |12 El usuario mueve la mano hacia delante y realiza
un gesto de agarre cerrando todos los dedos
hacia la palma, como si estuviera sujetando un
objeto imaginario.

PINCH |13 El usuario mueve la mano hacia delante y realiza
un gesto de pellizco, acercando el pulgar al
indice, como si estuviera agarrando un objeto
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pequefio entre ambos dedos.

DENY |14 EIl usuario mantiene el indice apuntando hacia
arriba y lo gira periédicamente alrededor de la
mufieca en el clasico gesto de negar (2-4 veces).

WAVE |15 El usuario mantiene la mano abierta paralela a la
camara y apuntando hacia arriba y la gira
periédicamente alrededor de la mufieca en el
clésico gesto de saludo (2-4 veces).

KNOB |16 El usuario simula el agarre y giro de un pomo.

Las secuencias de entrenamiento se distribuyen junto con
anotaciones que indican el inicio y el final de cada ejecucion de
gesto. Como discutimos en la seccion 3, para construir nuestro
dataset, en lugar de utilizar directamente las secuencias
completas proporcionadas, hemos extraido los gestos
individuales a partir de estas anotaciones, eliminando el
contexto circundante. En total, hemos extraido 576 gestos (36
gestos de cada clase) a partir de las 144 secuencias.

Dado que el conjunto de entrenamiento presenta una limitacion
significativa en cuanto a la cantidad de datos disponibles,
abordamos esta tarea como un problema de aprendizaje con
pocos ejemplos (few-shot learning). Para evaluar el
rendimiento del modelo, implementamos un esquema de
validacion cruzada con 5 iteraciones (5-fold cross-validation)
sobre el conjunto de entrenamiento. Para complementar la
evaluacion, hemos grabado un conjunto de test propio que
sigue la misma estructura que el dataset SHREC22,
asegurando la consistencia en el tipo de captura. Estas muestras
fueron registradas utilizando el mismo dispositivo y los
mismos puntos de articulacion que en el conjunto original. En
total, hemos grabado 16 secuencias que contienen entre 3y 5
gestos, resultando en un total de 65 gestos distintos. Estos
gestos han sido aislados de manera similar a como se realiz6 en
el conjunto original. La tabla 2 presenta las estadisticas de
ambos conjuntos de datos.

Es importante sefialar que hemos observado una diferencia
significativa en la duracion de los gestos grabados. Aunque la
frecuencia de adquisicion en SHREC22 se reporta como
“relativamente  baja 'y no  perfectamente  estable
(aproximadamente 20 Hz)” (Emporio et al., 2022), mientras
que nosotros grabamos a 30 Hz, que, hasta donde sabemos, es
el estandar para las HoloLens 2 en el seguimiento de manos,
esta diferencia en la frecuencia de muestreo no parece ser
suficiente para explicar la discrepancia en la duracion de los

gestos.
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Tabla 3: Resumen estadistico de la duracion de las muestras (en
frames) para los conjuntos de datos

. Conjunto de test
Conjunto de J

Estadistico entrenamiento (antes del
submuestreo)

Cantidad de muestras | 576 65

Media 37.6 176.0

Desviacion estandar 12.7 56.8

Valor minimo 12 110

Primer cuartil (25%) 30 136

Mediana (50%) 36 163

Tercer cuartil (75%) 44 194

Valor méximo 82 416

Una posible explicacién es que los gestos en SHREC22 hayan
sido estrictamente acotados durante las anotaciones, ya que los
autores mencionan que las muestras fueron anotadas en
posprocesamiento, mientras que, en nuestro caso, la marca de
inicio y fin de los gestos se realiz6 simultdneamente con la
grabacion mediante un comando de voz, lo que pudo haber
dejado algo de margen de error. Sin embargo, no creemos que
esta sea la causa principal, ya que una anotacion mas precisa
por si sola no deberia generar una variacion tan grande. Otra
posible explicacion es que la velocidad de ejecucion de los
gestos pudo haber sido diferente: en nuestro caso, los usuarios
pueden haber realizado los gestos mas despacio, simulando un
uso cotidiano mas calmado, mientras que los gestos de
SHREC?22 podrian haberse realizado a una velocidad mayor.

Para adaptar la duracion de nuestros gestos a la del conjunto
SHREC22, aplicamos un submuestreo, en el que se realizan
saltos de tamafio N, conservando 1 de cada N frames. Dado
que la mediana de duracion de nuestros gestos es de 163
frames y la de los gestos del conjunto SHREC22 es de 36

frames, calculamos N = [%] = 5.

En ambos conjuntos, se ha realizado finalmente una
normalizacion de las ventanas para adaptarlas a un tamafio de
ventana estandar de 36 frames, que coincide con la mediana del
dataset. En el caso de que una ventana de gesto fuese mayor a
36 frames, se descartaron los frames de los extremos,
manteniendo los centrales. Si la ventana de gesto era menor a
36 frames, se aplic6 un padding en los extremos para
completar el tamafio necesario.
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5. Experimentacion

Para la experimentacion, seguimos el enfoque planteado en la
seccion 3, que propone el uso de dos clasificadores: un
clasificador binario rapido, encargado de determinar la
presencia de un gesto, y un clasificador principal que identifica
qué gesto especifico se esta realizando. A continuacion,
presentamos las diversas arquitecturas de red estudiadas.

Un componente clave en este estudio es el bloque de
transformaciones (TRANSF). Definimos el bloque de
transformaciones como el conjunto de ramas extractoras de
caracteristicas por las que pasa la entrada antes del bloque de
concatenacion en la arquitectura STRONGER o en las DDNet.
Este bloque inicial realiza, en el caso de STRONGER, cinco
transformaciones sobre los datos: JCD (Joint Collection of
Distances), JPD (Joint Pairs' Directions), PO (Palm
Orientation), Mfast y Mslow (movimiento a escala rapida y
lenta). Estas transformaciones estan disefiadas para extraer
patrones relevantes en la informacion posicional y temporal de
las articulaciones, realizando una especie de embedding del
gesto a reconocer.

Para construir el clasificador principal, hemos disefiado e
implementado cinco arquitecturas diferentes. Como baseline,
utilizamos un perceptrén multicapa (MLP) (Murtagh, 1991).
Las otras cuatro arquitecturas estan basadas en 1D-CNNs que
han demostrado ser efectivas en el estado del arte para tareas
similares (Yang et al., 2019). Estas arquitecturas incluyen una
version de RESNET (He et al., 2016) adaptada a sefiales 1D, la
red STRONGER (Emporio et al., 2021) con su bloque de
transformaciones, y dos versiones hibridas que combinan el
bloque de transformaciones con un MLP y con RESNET,
respectivamente.

Un aspecto importante que buscamos explorar es si el bloque
de transformaciones de la STRONGER puede integrarse
satisfactoriamente en otras arquitecturas, como MLP o
RESNET. De esta forma, evaluamos si este bloque puede
mejorar el rendimiento de modelos tradicionales, aprovechando
la generacién del “resumen del gesto” que realiza. Las
configuraciones TRANSF+MLP y TRANSF+RESNET nos
permiten estudiar esta hipotesis y su impacto en la clasificacion
de gestos.

En términos de metodologia, todos los clasificadores toman
como entrada un tensor de dimensiones 36x78, donde 36
corresponde a la duracion mediana de los gestos en el conjunto
de datos, y 78 corresponde a las 26 articulaciones de la mano,
cada una representada por sus tres coordenadas espaciales
(x,v,2). Los experimentos se han realizado en una maquina
con un procesador Intel i7-7700K a 4.199GHz, una tarjeta
grafica NVIDIA RTX 3060 de 12GB de memoria, 16GB de
RAM y Ubuntu 22.04.
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5.1 Resultados experimentales

A continuacion, presentamos los resultados en cada conjunto
de evaluacion. Véase que tanto en la Figura 6 como en la
Figura 7, cada violin representa la distribucion de resultados de
25 ejecuciones independientes. En el caso concreto de la Figura
6 (validacion cruzada), cada violin refleja los resultados
obtenidos para cada uno de los 5 folds en cada una de las 25
ejecuciones independientes. Las rayas dentro de cada violin
corresponden a los cuartiles de la distribucion.

En la Figura 6 se muestran los resultados obtenidos en el
conjunto de datos mediante validacion cruzada con 5 folds. El
clasificador MLP, que actla como linea base, presenta la
mayor variabilidad, con precisiones que oscilan entre el 70% y
el 95%. Por su parte, RESNET alcanza una mediana cercana al
95%, aunque con cierta dispersion. Las arquitecturas con
transformaciones STRONGER y TRANSF+MLP muestran
precisiones que varian entre el 95% y el 100%. Finalmente, el
modelo TRANSF+RESNET se aproxima al 100% de precision
en todas las ejecuciones, demostrando un rendimiento
notablemente superior.
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0.90 +

085

Precisién

0.80

0.75

0.70 o

T T T T T
MLP RESMET STRONGER TRANSF TRANSF

+ +
MLP RESNET

Arquitectura

Figura 6: Resultados en el conjunto de datos SHREC22 con validacion
cruzada

Por otra parte, la Figura 7 muestra el rendimiento en el
conjunto de test que grabamos. Se puede observar una
tendencia similar a la de la figura anterior, con la Unica
diferencia de que RESNET presenta un rendimiento inferior al
de MLP. MLP logra una precision mediana cercana al 48%,
mientras que RESNET apenas alcanza el 34%. En cuanto a las
arquitecturas que incluyen transformaciones, STRONGER
logra una precision mediana del 72%, TRANSF+MLP obtiene
un 69%, y TRANSF+RESNET alcanza aproximadamente el
85%, siendo esta Ultima la opcion con los mejores resultados.
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Figura 7: Resultados en el conjunto de test

5.2 Evaluacidn del sistema completo

Para determinar la presencia de gestos necesitamos crear un
modelo binario. Para ello, hemos desarrollado un nuevo
conjunto de datos con dos clases de muestras: gestos y no-
gestos. Para ello, hemos extraido los espacios entre gestos de
las primeras 120 secuencias del conjunto de entrenamiento de
SHREC22, donde, segun los propios autores, no deberia haber
gestos (Emporio et al., 2022). Se ha dejado un margen de 55
frames entre gestos, lo que nos ha permitido obtener 460
muestras de no-gesto (ventanas de tamafio 36x78).
Paralelamente, hemos seleccionado los primeros 460 gestos de
esas mismas 120 secuencias, etiquetandolos como gestos.

Con este conjunto de datos, hemos entrenado una red neuronal
de arquitectura sencilla, un MLP, que en el mejor caso ha
alcanzado una precision del 91.3% en un conjunto de test
disefiado de manera similar, utilizando las 24 secuencias
restantes. Ademds, hemos entrenado el clasificador mas
efectivo del apartado anterior, TRANSF+RESNET, empleando
Unicamente los gestos extraidos de las primeras 120
secuencias. El sistema completo se ha estructurado de acuerdo
con el diagrama presentado en la Figura 2, incorporando
ademas un umbral al clasificador de gestos: si el detector indica
que existe un gesto en la ventana, pero la confianza del
clasificador principal en la inferencia es inferior a 0.95, se
considerara que no hay gesto.

Finalmente, hemos utilizado las ultimas 24 secuencias para
evaluar el sistema completo. EI método de procesado y
evaluacion se realiza mediante una ventana deslizante de
tamafio 36, sin solape. Para cada ventana, se procesa a través
del sistema completo y se compara el resultado con el
etiquetado del frame central de la ventana. Para medir el
rendimiento, hemos utilizado la métrica GER (Gesture Error
Rate), calculada como la suma de falsos positivos, falsos
negativos y errores de clasificacion, dividida por el total de
ventanas evaluadas. Tras procesar las 24 secuencias (414
ventanas) restantes no utilizadas en entrenamiento, se ha
obtenido un GER del 9.6%.
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6. Discusion

En la seccién 1, defendemos que la interaccion natural debe
emular los comportamientos y gestos que los usuarios emplean
en su vida cotidiana. Sin embargo, los gestos incluidos en el
conjunto de datos que estudiamos son principalmente
convenciones culturales simbolicas. Estos gestos, aunque
eficaces para la comunicacion en ciertos contextos, requieren
que el usuario los aprenda previamente, lo que los convierte en
“palabras clave” en lugar de movimientos instintivos y
naturales. A pesar de esta limitacion, es relevante sefialar que
su uso puede ser adecuado en diversos contextos y, de hecho,
puede constituir un punto de partida valioso para el desarrollo
de sistemas de interpretacion de gestos en MR. De igual forma,
queda patente que un aspecto fundamental en estos sistemas de
HGR es definir cuidadosamente un conjunto de gestos a
reconocer que sea tanto funcional como intuitivo para el
usuario.

Los resultados presentados en la seccion 5 indican que, pese a
las limitaciones del tamafio del conjunto de datos, es posible
desarrollar un sistema funcional con un rendimiento
prometedor en la clasificacion de gestos. Aunque evaluamos
nuestro sistema con la parte etiquetada de SHREC22 y nuestro
propio test, no pudimos compararlo directamente con los
resultados de SHREC?22 por la falta de acceso a su conjunto de
prueba, lo que limita la comparacién con otros métodos del
estado del arte. No obstante, los resultados obtenidos
proporcionan un marco de referencia para trabajos futuros.

Uno de los aspectos més destacados es la eficacia del bloque de
transformaciones (TRANSF) en las arquitecturas de red. Este
bloqgue ha demostrado ser un recurso para mejorar el
reconocimiento de gestos, pudiendo ser incorporado en
diversas arquitecturas. Por ejemplo, podemos observar como la
adicion de este bloque al MLP permite alcanzar resultados de
precision comparables a los obtenidos con arquitecturas mas
complejas como STRONGER.

No obstante, la tendencia observada en los resultados de los
clasificadores durante la validacion cruzada sugiere que la falta
de muestras impacta de manera significativa en el rendimiento.
El hecho de que algunos modelos saturen al 100% de precision
indica que no hay margen de mejora en el aprendizaje de la
red, mientras que el rendimiento en el conjunto de test revela
un considerable potencial de mejora. Esto resalta la necesidad
de un conjunto de datos méas grande y diverso, que permita al
modelo aprender de una mayor variedad de ejemplos, lo que, a
su vez, podria mejorar su capacidad de generalizacion y
robustez.

La métrica GER nos proporciona una perspectiva sobre la
eficacia del sistema en condiciones de operacion real.
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Desgraciadamente, no podemos evaluar el sistema completo
con nuestras propias muestras de test, ya que no podemos
asegurar que lo grabado entre gestos corresponda a manos en el
area de captura, ni que, por ejemplo, no se estuviera
practicando un gesto antes de grabarlo como tal. Con un GER
del 9.6% para las 24 secuencias que no se han visto en
entrenamiento, el sistema muestra un nivel aceptable de
precision, aunque este porcentaje indica que hay margen para
la mejora, especialmente considerando que estos resultados se
obtuvieron con datos grabados de manera similar a los de
entrenamiento.

7. Conclusiones y trabajo futuro

En conclusion, en este trabajo presentamos un sistema de
reconocimiento de gestos de las manos utilizando datos
tridimensionales capturados por las Microsoft HoloLens 2,
donde utilizamos una arquitectura de clasificadores en cascada
para optimizar el rendimiento del sistema en conjunto. A pesar
de las limitaciones impuestas por el tamafio reducido del
conjunto de datos, los resultados obtenidos muestran que las
transformaciones aplicadas al inicio del modelo mejoran el
reconocimiento de gestos, incluso en arquitecturas mas simples
como un MLP. Sin embargo, los resultados también evidencian
la necesidad de un conjunto de datos méas amplio para mejorar
la generalizacion, ya que los clasificadores muestran un
rendimiento excelente en el conjunto de entrenamiento con
validacion cruzada, pero ain presentan margen de mejora en el
conjunto de test. Finalmente, el sistema completo obtiene un
GER del 9.6%, lo cual es un buen punto de partida para futuras
optimizaciones. Los resultados obtenidos ponen de manifiesto
el potencial de este enfoque, aunque resalta la importancia de
seguir explorando nuevas formas de enriquecer los datos y
mejorar la robustez del sistema.

Como trabajo futuro, es crucial expandir significativamente el
conjunto de datos para abordar el problema de sobreajuste que
hemos detectado y mejorar la capacidad de generalizacion del
sistema. También seria esencial desarrollar un dataset binario
especifico para mejorar el rendimiento del detector de gestos
frente a no-gestos, permitiendo asi un filtrado méas preciso.
Ademas, se podria explorar la integracion de técnicas de data
augmentation para aumentar artificialmente el nimero de
muestras sin necesidad de nuevas capturas y mejorar la
robustez del sistema. A nivel de arquitectura, es interesante
investigar modelos mas avanzados que incorporen bloques de
transformaciones, asi como experimentar con arquitecturas
especificas para la clasificacion binaria. Por otro lado, queda
pendiente evaluar la eficiencia del sistema en cuanto a
velocidad y rendimiento en tiempo real, asi como evaluarlo en
escenarios mas cercanos a aplicaciones reales, incluyendo
pruebas con gestos realizados de forma espontanea y en
ambientes mas ruidosos.
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