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Sandra E. Nope*®, Eduardo Caicedo*, Humberto Loaiza*

*Grupo PSI, Escuela de Ingenieria Eléctrica y Electronica, Universidad del Valle, Cali, Colombia
§ e-mail: sandrano@univalle.edu.co

(Recibido: Octubre 4 de 2005 - Aceptado: Octubre 27 de 2006)

Resumen

En este articulo se aborda el problema de reconocimiento de gestos usando la informacion de
movimiento. El movimiento contiene informacion importante que es usada para la percepcion del
mundo tanto por personas como por animales. En este trabajo se utiliza una cimara web para capturar
las imagenes utilizadas como base para la extraccion de la informacion de movimiento. El modelo
presentado sera utilizado en el futuro en un sistema de aprendizaje por demostracion aplicado en
robdtica. Para abordar dicho problema, se ha identificado como primera fase al reconocimiento de
gestos y para ello, la arquitectura requiere que se resuelvan tres aspectos principales: la
representacion instantanea del movimiento, la integracion en el tiempo de dicha informacion y la
estrategia de clasificacion. En este trabajo se aborda solo el primero de ellos. En contraste con otros
trabajos, en éste la extraccion del movimiento y su codificacion esta inspirada en el procesamiento
del movimiento realizado en el cerebro de macacos. El modelo mostrado ha sido aplicado al
reconocimiento de cuatro gestos realizados por diferentes personas, cuyo porcentaje de
reconocimiento de gestos fue de 89.6% y con una robustez ante diferentes puntos de vista de 96.9%.

Palabras clave: Codificacion de movimiento, Flujo optico, Reconocimiento de gestos.

Applications of motion and its biological representation
in recognition of gestures

Abstract

In this article, the problem of gesture recognition is approached using motion information. Motion
contains important information that is used by both people and animals for perception of their
surroundings. In this work, a web camera is used to capture the images from which motion
information is extracted. The model obtained will be used in the future in a demonstration learning
system applied to robotics. To approach this problem, gesture recognition has been identified as the
first step, and for this purpose, the architecture requires that three main aspects be solved: the
instantaneous representation of motion, the integration of this information into time, and the strategy
of classification. In this work, only the first of them is considered. In contrast to previous works, in
this paper, the extraction of motion and its codification are inspired in the motion processing made by
the brain of macaques. The model shown has been applied to the recognition of four gestures made by
different people for which the percentage of gesture recognition was 89.6% with a robustness of
96.9% from different points of view.

Keywords: Motion coding, Optical flow, Gesture recognition.
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1. Introduccion

Los sistemas de vision biologica son capaces de
extraer muchos tipos de informacion diferente del
ambiente. Algunos pueden detectar color, o ver
partes del espectro infrarrojo, o detectar cambios
en la polaridad de la luz que pasa a través de la
atmosfera; otros usan varios ojos para determinar
la informacién de profundidad. Sin embargo, hay
un tipo de informacion que se cree es usada por
todos los sistemas biologicos de vision: el
movimiento.

Hay un gran numero de aplicaciones en donde la
informacion de movimiento es usada, estas son:

*  Codificaciéon de video para mejorar la
resolucion de imagenes multi-trama (Nestares &
Heeger, 2000) y compresion de video (Hang et al.,
1997; Dufaux & Konrad, 2000; Keller &
Averbuch, 2003).

* Inferir las propiedades tridimensionales de
objetos rigidos (Nicolescu & Medioni, 2003)

* En segmentacion (Nicolescu & Medioni, 2003) o
como etapa de pre-procesamiento.

* En robdtica es fundamental en tareas tales como:
navegacion (Zucchelli et al., 2002), deteccion de
obstaculos (Santos-Victor & Sandini, 1996),
coordinacion de miembros y en general, para
interactuar con ambientes complejos y
cambiantes.

* En sistemas de seguridad para eliminar falsas
alarmas generadas por animales o por el viento o
para el reconocimiento de actividades (Davis &
Taylor, 2002).

* Como forma de comunicacion ya sea mediante
lenguaje gestual o lectura de labios, aspectos
importantes en la comunicacion e interaccion de
robots con humanos (Cohn etal., 1998).

El trabajo que se presenta a continuacion utiliza el
movimiento como forma de comunicacion con el
objetivo de programar un robot mediante
aprendizaje por demostracion; es decir, lograr que
los robots adquieran nuevas habilidades a través
de la observacion y de esta forma, aprendan
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comportamientos complejos e interactuen
inteligentemente con el ambiente.

Latarea de construir modelos deterministicos para
procesar informacion visual en el desarrollo de
tareas complejas dentro de ambientes del mundo
real es muy dificil. Los sistemas biologicos han
evolucionado hacia una solucién simple y robusta,
lo que los hace dignos de estudio y esfuerzos para
imitarlos. Ya que el hombre parece poseer el
sistema visual que mejor se ha adaptado a diversas
condiciones ambientales, es interesante estudiar el
proceso que se realiza en el cerebro para el
procesamiento de movimiento. Sin embargo, por
razones obvias, el cerebro de animales ha sido
mucho mas estudiado. En especial, el cerebro de
macacos (una especie de monos), debido a la
similitud de sus capacidades visuales con las
humanas (DeValois etal., 1974). Es de resaltar que
se han encontrado areas equivalentes en el cerebro
humano, algunas codificadas bajo el mismo
nombre.

Las investigaciones neurofisiologicas sobre el
procesamiento de la informacion visual en el
cerebro empiezan siguiendo el recorrido que
realiza la informacion desde los ojos, en donde la
retina, transforma los patrones fluctuantes de la
luz a patrones de actividad neuronal; pero esta
transformacion es solo el principio de un gran
numero de transformaciones que se realizan en el
sistema nervioso central.

El camino de procesamiento de movimiento en el
cerebro del macaco estd compuesto por cuatro
areas, que son: area estriada (V1), area temporal
media (MT), area superior media (MTS) y 7a
(Bruce & Green, 1990). Pomplun et al. (2002)
presentaron un modelo, bioldgicamente inspirado
en el cerebro del macaco, acerca del
procesamiento jerarquico del movimiento
primario, y describen una implementacion para
simulacion en computador.

Las neuronas en V1 se activan ante una direccion
de movimiento particular y en al menos 3 rangos
de velocidad diferentes (Orban et al., 1986). La
informaciéon de direccion de movimiento se
encuentra en el angulo de los vectores del flujo
optico, mientras que la informacion de velocidad
se encuentra en la magnitud.
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Una alta porcion de las neuronas en MT se activan
en forma similar a V1, mientras que otra porcion
de las neuronas son selectivas a un angulo
particular entre la direcciéon del movimiento y el
gradiente de la velocidad espacial (Treue &
Andersen, 1996).

Por su parte, las neuronas en el area MTS, se
activan ante patrones de movimiento complejos
como compresion / expansion y rotaciones con
campos receptivos que cubren la mayor parte del
campo visual (Graziano et al., 1994; Duffy &
Wurtz, 1997).

En este trabajo, se presenta un modelo para la
representacion y percepcion del movimiento
dentro de un sistema de vision artificial, y que es
aplicado en el reconocimiento de cuatro gestos.
Este trabajo es considerado como la fase inicial en
la programacion de un brazo robotico mediante
aprendizaje por demostracion. En la seccion 2, se
hace una breve descripcion de las componentes del
sistema ilustrado en un diagrama en bloques. En la
seccion 2.1, se introduce el concepto de flujo
optico y se explica el procedimiento de estimacion
del flujo optico afin. Enla seccion 2.2, se aborda
el procesamiento en bajo nivel y la codificacion
del movimiento inspirada biologicamente usando
la informacion contenida en los vectores de flujo
optico. En la seccion 3, se presentan los resultados
obtenidos en el reconocimiento de cuatro gestos,
incluyendo pruebas con cambio en el punto de
vista. Las conclusiones y trabajo futuro se
presentan en la seccion 4.

2. Descripcion del sistema

Representacion

del movimiento

Reconocuniento

video res :
Representacion (en una ventana temporal)

24023202 T del moviento

=2
. . :
- . Y
L Representacion J
del movimiento
=7

Figura 1. Diagrama en bloques del sistema.

El sistema para el reconocimiento de gestos utiliza
una secuencia de video como entrada y esta
compuesto a grandes rasgos por un bloque que
realiza la representacion del movimiento y el
bloque que realiza el reconocimiento de gestos en
si (ver Figura 1), en donde la variable t
corresponde al nimero de iméagenes del video en el
que se realiza un gesto. En este articulo, se hara
énfasis en el bloque correspondiente a la
representacion del movimiento (ver Figura 2).

Representacion del Movimiento

Modelo inspirado biolégicamente del

procesarnient o jerdrguico en pritnates
_ L Calculo del [ |
i

. . —-| Procesamiento en bajo nivel ‘
flujo dptico

Secuencia de
nagenes

233x313x2

‘ Codificacion del movimiento } -

24023203

Figura 2. Detalle del bloque de representacion del
movimiento.

El primer paso dentro del bloque de representacion
del movimiento corresponde al calculo de flujo
optico en cada instante de tiempo. Mas detalles de
este procedimiento se estudian en la seccion 2.1.
Una vez se tiene la informacion del flujo optico, se
continda con su codificacion con el fin de alcanzar
la percepcion del movimiento que se estd
realizando y al mismo tiempo, obtener robustez al
punto de vista. Este procesamiento es explicado en
laseccion2.2.

2.1 Flujo 6ptico

Las imdagenes obtenidas por las camaras
corresponden a una proyeccion en 2D del
ambiente en 3D. Al resultado de la proyeccion de
los vectores de velocidad tridimensional se le
conoce como campo de movimiento (Horn 1986);
mientras que el flujo 6ptico es definido como un
campo de velocidades en el plano de la imagen que
describe el movimiento de los pixeles.

Aunque no siempre el flujo Optico corresponde al
campo de movimiento, y para algunos puntos no es
posible asignar un unico vector de velocidad, en
muchos casos el flujo optico es una buena
aproximacion del campo de movimiento, lo que
justifica lautilizacion de su calculo.
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Las diferentes técnicas para el calculo de flujo
optico (Fennema & Thompson, 1979; Nagel,
1983; Fleet & Jepson, 1990; Liu et al., 1994;
Heeger, 1998; Lucas & Kanade, 1981; Uras et al.,
1988; Nesi etal., 1995) asocian las intensidades de
brillo dentro de una imagen con el movimiento
aparente (Horn & Schunck, 1981). Por otra parte,
la mayoria de las técnicas de calculo de flujo
optico asumen que en un intervalo pequefio de
tiempo se conserva la intensidad de brillo de un
mismo punto de una imagen a otra; ésto da origen
a la Ec. (1) y es conocida como hipotesis de la
constancia de brillo:

TLu+lyv+1,=0 (D

donde 7,1 ,1, son las derivadas de la imagen en
sus coordenadas x y y en el tiempo,
respectivamente, mientras que # y v son las
componentes del flujo oOptico en x y y,

respectivamente.
2.1.1 Pre-procesamiento

Para la estimacion de las derivadas, es
conveniente pasar las imagenes por un filtro
pasabajo en aras de disminuir el efecto del ruido
presente en las mismas.

Ya que solo hay interés en analizar el movimiento
de la mano en las secuencias de video en un
instante de tiempo determinado, se utiliza la
informacién de color presente en las imagenes.
Asi, se utiliza el modelo HSV y son considerados
puntos de color piel los pixeles cuya saturacion
estd por debajo de 0.2, y el matiz entre 0 y 0.12.
Estos valores fueron determinados
heuristicamente. La eleccion de umbrales fijos
presenta diferentes resultados, dependiendo del
color de la piel del demostrador. Sin embargo,
funcionan suficientemente bien para los
propositos de este trabajo.

Finalmente, y con el fin de eliminar puntos fuera
de la mano, sélo se escogen aquellos puntos que
estén concatenados y cuya cantidad sea la mayor.
Esto origina una de las restricciones del sistema: la
mano debe ocupar el area mayor dentro de las
imagenes que forman la secuencia de video.
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2.1.2 Flujo optico afin

El flujo 6ptico afin, como lo indica su nombre,
combina la ecuacidn de restriccion del flujo dptico
(Ec. 1) y las ecuaciones correspondientes al
modelo de formacion de imagenes por proyeccion
perspectiva o modelo afin. Esta técnica realiza un
suavizado de los vectores resultantes y ha sido la
técnica mas apropiada para el caso de un objeto
con poca textura como es la mano, en condiciones
de iluminaciéon no controladas y para los
movimientos que realiza.

El modelo afin es un modelo de transformacion
rigida de una imagen. Asi, el movimiento en un
plano queda definido por las Ecs. (2a) y (2b):

u(x,y)=u,+u x+ u,y+u,xy+ uﬂx2
(2a)
v(x,y)=v,+v.x+v,y+v, xy+ vyyy2
(2b)

Las Ecs. (2a) y (2b) para el flujo dptico de una
superficie plana pueden ser aproximadas por una
transformacion afin si se asume que los cambios
de profundidad son limitados y el angulo de vista
es pequefio; estas suposiciones permiten descartar
las derivadas de segundo orden, usualmente
ruidosas. Con estas suposiciones en las Ecs. (2a) y
(2b)yusando laEc. (1), se obtiene la Ec. (3):

[1, x1, yI I, xI, yL]6=-1I
3)

El flujo 6ptimo afin estara determinado entonces
porlos valores de,

uu ux uy]
“)

De acuerdo con esto, para resolver el problema
bastaria con usar seis medidas de las derivadas
espacio-temporales de primer orden para
determinar 0. Usualmente, se cuenta con mucho
mas de seis puntos para su estimacion. Cuando se
usa un mayor numero de puntos, se obtiene una
mejor robustez en la estimacion de los parametros.

Oz[vo v, v

X y
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Sin embargo, el uso de muchos puntos hace que se
requieran mayores tiempos de computo para la
estimacion de 0; en el caso extremo de usar todos
los puntos, se perderia la robustez del método de
Ransac y se volveria a una simple solucion de
minimos cuadrados.

2.1.3 Procedimiento para la estimacion del
flujo optico afin

A continuacién se describen los pasos para el
célculo del flujo 6ptico afin de forma robusta, aun
con presencia de puntos fuera del modelo real
(outliers) que suelen degradar la estimacion.

a) Se escoge al azar un conjunto de puntos
[, 1, , 1] para obtener una primera estimacion
de 6.

y 2

b) Se calcula el error de acuerdo con la Ec. (3)
parael valorde 6 estimado.

¢) Serepite el procedimiento de a) a b) hasta que
se alcance un error deseado o dicho procedimiento
se haya repetido un nimero de veces dado.

2.2 Codificacion del movimiento

Los vectores de flujo Optico son la representacion
mas simple del movimiento. Sin embargo, para
percibir el movimiento que esta ocurriendo es
necesario procesar la informacién que contienen
dichos vectores.

Para la codificacion del movimiento se usaron las
ideas principales usadas en (Pomplun et al., 2002)
para simular en computador el procesamiento de
movimiento en macacos. La codificacion de
movimiento realizada aqui se divide en dos partes:
procesamiento a bajo nivel y la codificacion del
movimiento.

La primera reduce la resolucion sin pérdida
significante de informacién, mientras que la
segunda permite identificar la velocidad y
direccion del movimiento, e identificar
movimientos complejos.

2.2.1 Procesamiento en bajo nivel

Se puede ahorrar tiempo de computo sin pérdida
de informacion relevante usando otra idea de la
biologia: los campos receptores [Receptive Fields
(RF)]. En el cerebro de los macacos, los campos
receptivos de las neuronas en V1 son circulares y
estan uniformemente distribuidos a través del
campo visual; ademas, RFs vecinos tienen un
solapamiento aproximado del 20%.

La respuesta de los campos receptores fue
simulada calculando la media de todos los puntos
dentro de circulos fijos de didmetro D pixeles. La
matriz de entrada a los RFs corresponde a la
magnitud del flujo 6ptico o a su angulo. Esto es,
dada la matriz de entrada a los campos receptivos
I,(x,y), la matriz de salida de los campos
receptivos /(i) estadefinidaporlaEc. (5):

L, G )= 2D ki, ) * 1, (x, )

(5)
donde
kG, ) = I/n, si(x—i)>+(y-j)Y<D/2
0, en otro caso
(6)

Las Figuras 3 y 4 muestran un ejemplo de
aplicacion de dichos RFs ante un movimiento de
rotacion en el sentido de las manecillas del reloj, y
usando como entrada la magnitud y angulo del
flujo dptico, respectivamente.

Figura 3. Ejemplo de aplicacion de RF a la magnitud del

flujo optico ante un movimiento de rotacion en el sentido de

las manecillas del reloj. Izquierda: magnitud del flujo optico
como entrada. Derecha: salida de los RF ante la magnitud.
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Figura 4. Ejemplo de aplicacion de RF al angulo del flujo
Optico ante un movimiento de rotacion en el sentido de las
manecillas del reloj. Izquierda: dngulo del flujo dptico como
entrada. Derecha: salida de los RF ante el angulo.

2.2.2 Representacion del movimiento

La selectividad de las neuronas a una velocidad y
direccion particular se simula mediante la
multiplicacion de la respuesta de dos filtros
Gaussianos. Uno selectivo a una velocidad
particular y otro selectivo a una direccion
particular. El conjunto completo de respuestas
neuronales corresponden a las diferentes
combinaciones (multiplicaciones) de los filtros
Gaussianos afinados a una velocidad con los
filtros Gaussianos afinados a una direccion.

La respuesta de un filtro bidimensional G(s,,0,)
ajustada a una velocidad s, y a una direccion de
movimiento 0, estd determinada por la Ec. (7), en
la cual [, y I, son la respuesta de los RFs ante la
magnitud del flujo oOptico y ante el angulo
respectivamente y o, y ¢, son las desviaciones
estandares del filtro ajustado a la velocidad para
cadauno. Entonces:

—(I,-s;)? -(I;-8,)

G(s;,0,)=e ° e 7

LaFigura 5 muestra en detalle los vectores de flujo
optico para un octagono que rota en el sentido de
las manecillas del reloj (izquierda) y la respuesta
de un filtro bidimensional ajustado a una
velocidad de 0.7 pixeles / trama y un 4ngulo (0) de
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0° (derecha). Observe que la respuesta del filtro es
en efecto mas brillante para aquellos vectores con
valores cercanos a los de sintonizacion del filtro
(vectores dentro del dvalo).

G(0.7,09

S~

ot i o i

S RAEG G
PPt

Figura 5. Ejemplo para un octigono que gira en el sentido de
las manecillas del reloj. Izquierda: vectores del flujo optico
afin. Derecha: respuesta del filtro bidimensional ajustados a
0.7 pixeles/trama y 0=0.

En este momento, se tiene una representacion del
movimiento inspirada bioldgicamente, pero no es
robusta a cambios del punto de vista. Para alcanzar
esta robustez en la representacion del
movimiento, en lugar de usar la direccion de
movimiento por si sola, se utiliza el angulo entre
los vectores de flujo dptico y el gradiente de la
magnitud del flujo dptico (o).
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Figura 6. Ejemplo para un octagono que rota en sentido de
las manecillas del reloj. Izquierda: vectores de flujo dptico.
Derecha: gradiente de la velocidad.

La Figura 6 muestra un ejemplo de los vectores de
flujo optico a la izquierda y de los vectores
correspondientes al gradiente de la velocidad a la
derecha. En el 6valo que esté en la parte superior
de la figura, se puede apreciar el angulo o entre
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estos vectores para el caso de un movimiento de
rotacion en el sentido de las manecillas del reloj, y
tomando como referencia los vectores de flujo
optico, ese angulo corresponde a 90°. Asi mismo,
se puede verificar que para una rotacion en el
sentido inverso este angulo es 270°, para un
movimiento de expansion es 0° y 180° para
compresion. Valores angulares diferentes
corresponden a una mezcla entre estos
movimientos basicos.

. L
-_:. ,,"n_-
+~H Nl BBk
Shln L g™

EEN

*HEN

Figura 7. Conjunto completo de respuestas neuronales ante
la rotacion de una mano en el sentido de las manecillas del
reloj.

Enla Figura 7 se presenta el conjunto completo de
respuestas neuronales en el caso de una mano que
realiza un movimiento de rotacion en el sentido de
las manecillas del reloj. El anillo interior
corresponde a la velocidad més baja y se
incrementa hacia el anillo exterior. Los tres
cuadros en la parte derecha de la horizontal
corresponden a un angulo de 0° e incrementa 30°
en sentido contrario a las manecillas del reloj. En
este ejemplo, la respuesta mas fuerte se presenta a
una velocidad de 0.7 pixeles / trama y a un angulo
de 60°, esto corresponde a un movimiento en su
mayoria de rotacion en el sentido de las manecillas
delreloj (2 )y de expansion en menor grado (+).

Hasta el momento se tiene una representacion
instantanea del movimiento. Sin embargo, para
lograr el reconocimiento de gestos, es necesario
integrar dicha informacion en el tiempo, para ello,
se calculo la energia del movimiento de la imagen
y la historia del movimiento de la imagen. Ya que
estas nuevas imdagenes contienen mucha
informacion redundante y son de un tamafio muy

grande, esta informacion es reducida mediante el
calculo de histogramas y el uso de la técnica de
analisis de componentes principales (PCA). Con
los vectores resultantes, ahora es posible
reconocer los gestos.

3. Aplicacion al reconocimiento de gestos

La codificacion de movimiento anteriormente
descrita fue aplicada al reconocimiento de 4
gestos: el gesto 1 corresponde a rotar la mano en
sentido inverso a las manecillas del reloj y
devolverse (saludar). El gesto 2 corresponde a
bajar y subir la mano (abanicar). El gesto 3
corresponde a rotar la mano en sentido inverso a
las manecillas del reloj. El gesto 4 corresponde a
acercary alejar lamano respecto a la cdmara.

Para el reconocimiento de gestos, fue necesario
incluir otros modulos que no serdn descritos, estos
corresponden a la integracion temporal,
disminucion de la resolucion de la informacion y a
la estrategia de clasificacion.

Los resultados del reconocimiento se obtuvieron
utilizando la estrategia de clasificacion del vecino
mas proximo y se muestran a través de la matriz de
confusiondelaTabla 1.

Tabla 1. Matriz de confusion

Gesto 1 Gesto 2 Gesto 3 Gesto 4
Gesto 1 12 0 0 0
Gesto 2 0 9 0 3
Gesto 3 0 2 10 0
Gesto 4 0 0 0 12

Se cuenta con 24 secuencias de video para cada
uno de los cuatro gestos, de estas, 12 de cada gesto
fueron usadas para el entrenamiento y las 12
restantes para prueba. Lo ideal en una matriz de
confusion es que los valores de su diagonal
correspondan al nimero de datos de validacion
por clase (12), y que el resto de las casillas sea
cero. El valor de 3 en dicha tabla, indica que el
gesto 2 (nimero de la fila) fue confundido con el
gesto 4 (numero de la columna). El porcentaje de
buena clasificacion para este caso corresponde al
89.6%; este valor se obtiene mediante la suma de
las componentes de la diagonal en la matriz de
confusion dividida por el valor de la suma de todas
sus casillas.
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Adicionalmente, se realizaron pruebas con el
objeto de medir la robustez al cambio de punto de
vista con 8 nuevas secuencias para cada gesto, en
ellas, el punto de vista fue variado entre —60° y
60°. La Tabla 2 presenta la matriz de confusion
para este caso. El porcentaje de buena
clasificacion con diferente punto de vista fue de
96.9%. Es importante resaltar que durante el
entrenamiento no se incluyeron secuencias con
diferente punto de vista.

Tabla 2. Matriz de confusion para secuencias con diferentes
puntos de vista.

Gesto 1 Gesto 2 Gesto 3 Gesto 4
Gesto 1 8 0 0 0
Gesto 2 0 8 0 0
Gesto 3 0 0 8 0
Gesto 4 0 1 0 7

Observe que en los dos casos el sistema tiende a
confundir el gesto 2 con el 4 o viceversa; €sto es
debido a que el angulo entre los vectores de flujo
optico y el gradiente de la magnitud es similar y se
diferencian mas por la direccion del movimiento.

4. Conclusiones

Se ha presentado un algoritmo de codificacion de
movimiento con inspiracién bioldgica que ha sido
aplicado en el reconocimiento visual de cuatro
gestos. Los resultados de las pruebas iniciales
indican una buena representacion de los mismos
obteniéndose un buen porcentaje de clasificacion
(89.6%) usando sélo la informaciéon de
movimiento. Asi mismo, dicha representacion es
robusta al cambio de punto de vista; el porcentaje
de clasificacion en este caso fue del 96.9% con
cambios de punto de vista entre —60°y 60°.

El trabajo futuro incluye ampliar la base de datos
tanto para el entrenamiento como para probar el
sistema, ampliar el nimero de gestos observados,
probar con diferentes clasificadores, investigar en
la composicion de gestos basandose en gestos
basicos aprendidos, y lograr la imitacion de los
gestos aprendidos por el sistema. Finalmente, este
sistema de reconocimiento de gestos se acoplara a
un brazo robético en una aplicacion real.
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