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Resumen

El reconocimiento de gestos representa actualmente una de las areas de mayor
interés y relevancia dentro de la robética y la vision por computadora, debido a
la necesidad de desarrollar sistemas méas naturales, intuitivos y accesibles para

quienes se interesen por el tema.

En esta investigacion se desarroll6 un sistema basado en Random Forest con
el objetivo de identificar movimientos de la mano en tiempo real. El sistema fue
implementado utilizando Python, OpenCV y MediaPipe para la deteccién de puntos
clave conocidos como landmarks de la mano permitiendo extraer coordenadas
tridimensionales correspondientes a las articulaciones detectadas. A partir de la
recopilacion de los mismos landmarks, se construy6 un set de datos compuesto por
4970 muestras distribuidas en seis diferentes gestos: puiio, mano abierta, pulgar
arriba, uno, dos y tres dedos levantados. Posteriormente, se entren6 un modelo de
clasificacion basado en el algoritmo Random Forest para reconocer los diferentes
gestos previamente definidos, los resultados obtenidos mostraron una precisiéon
del 99.30% en la clasificacion de gestos ademas de tiempos de respuesta adecuados
para aplicaciones en tiempo real. Al final de esta investigaciéon se encontr6 que
el uso de técnicas de visién por computadora y aprendizaje automatico permite
desarrollar interfaces eficientes y accesibles para aplicaciones de interacciéon

humano-maéaquina.

Palabras clave: robotica, gestos de mano, aprendizaje automatico, algoritmo,

técnicas de vision por computadora.
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Abstract

Gesture recognition is currently one of the most interesting and significant areas
in robotics and computer vision, due to the need to develop systems that are more

natural, intuitive, and accessible to anyone interested in the subject.

In this research, a Random Forest-based system was developed with the goal of
identifying hand movements in real time. The system was implemented using
Python, OpenCV, and MediaPipe to detect key points known as “landmarks” on the
hand, allowing for the extraction of three-dimensional coordinates corresponding
to the detected joints. From the collected landmarks, a dataset was constructed
consisting of 4,970 data points distributed across six different gestures: fist,
open hand, thumbs-up, and one, two, and three fingers raised. Subsequently, a
classification model based on the Random Forest algorithm was trained to recognize
the different predefined gestures. The results showed 99.30% accuracy in gesture
classification, along with response times suitable for real-time applications. At
the conclusion of this research, it was found that the use of computer vision and
machine learning techniques enables the development of efficient and accessible

interfaces for human-machine interaction applications.

Keywords: robotics, hand gestures, machine learning, algorithm, computer

vision techniques.

Introduccion

El machine learning yla vision por computadora han experimentado un crecimiento
significativo durante los tltimos anos, permitiendo el desarrollo de sistemas capaces
de interpretar informacion visual de manera automatica y en tiempo real. Una de las

areas de oportunidad en este contexto es el reconocimiento de gestos de la mano ya
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que se ha convertido en una de las aplicaciones mas relevantes debido a su potencial
en campos como la robotica, automatizacion, realidad virtual, accesibilidad e

interaccion humano-maquina.

El reconocimiento de gestos se basa en poder identificar movimientos o
posiciones especificas, en este caso de la mano, mediante el procesamiento de
imégenes y algoritmos de aprendizaje automatico. El objetivo principal de este tipo
de tecnologias es mejorar la interaccion entre humanos y sistemas computacionales
mediante métodos mas accesibles y eficientes con el fin de reducir la dependencia
de dispositivos tradicionales como teclados, controles o incluso sensores fisicos;
por esta razon, el reconocimiento de gestos ha adquirido una gran relevancia en
aplicaciones relacionadas con sistemas inteligentes, automatizaciéon industrial y
control de dispositivos en tiempo real. Estos sistemas enfrentan un gran problema,
lograr una deteccion precisa y estable en diferentes condiciones de funcionamiento
como lo podrian ser la iluminacién, posicion de la mano, velocidad del movimiento
y la complejidad del entorno, por esta razdn, el uso de técnicas de machine learning
y vision por computadora son una alternativa atractiva para mejorar la precision y la

capacidad de reconocimiento en aplicaciones en tiempo real.

En la actualidad existen diferentes herramientas enfocadas al desarrollo
de aplicaciones de vision por computadora, entre las que destaca MediaPipe,
esta herramienta es una biblioteca utilizada en Python para la deteccién de un
punto conocido como landmarks ademés de poder identificar coordenadas
tridimensionales (X,Y,Z) de las distintas articulaciones que componen la mano
utilizando tnicamente una cdmara convencional. También existe la biblioteca
llamada OpenCV que facilita el procesamiento de imagenes en tiempo real mientras
que algun tipo de algoritmo de machine learning permite clasificar los patrones
visuales y reconocer el gesto a partir de un dataset previamente creado. Hablando
sobre los algoritmos de machine learning uno de los mas utilizados para tareas

de clasificacion es Random Forest el cual destaca por su facil implementacion,
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estabilidad y precision. Este algoritmo permite analizar multiples caracteristicas
simultaineamente para generar modelos capaces de reconocer patrones de
manera eficiente, convirtiéndose en una alternativa adecuada para sistemas de

reconocimiento de gestos en tiempo real.

Planteamiento del problema

El uso de la vision artificial para el control robdtico vive una transformaciéon
muy importante, gracias al impulso de la inteligencia artificial, ya que lo que
antes se consideraba exclusivo de grandes laboratorios o de investigaciones con
presupuestos millonarios, hoy en dia se ha vuelto mucho méas accesible por el
abaratamiento del hardware y a la disponibilidad de software de codigo abierto,
este cambio ha permitido que se puedan realizar implementaciones practicas en
espacios académicos y de investigacion aplicada, lo cual abre la posibilidad de
experimentar con sistemas que antes parecian inalcanzables. A pesar de todos
estos avances todavia existen obstaculos que se deben superar, por ejemplo, lograr
un reconocimiento de gestos y movimientos que sea realmente preciso o conseguir
algoritmos que puedan ejecutarse de manera eficiente en tiempo real, ya que ambos
aspectos son determinantes para que la tecnologia se pueda aplicar en la practica;
estos retos representan el potencial tedrico que ya se ha demostrado y la realidad

de poder usarlo en entornos cotidianos o industriales.

La probleméatica expuesta encuentra su desarrollo a nivel mundial y tiene
presencia tanto en paises altamente industrializados como en aquellos que buscan
ponerse al dia en materia tecnolégica, por lo que se pueden encontrar avances
significativos en regiones como Estados Unidos, Japon, Corea del Sur y Alemania,
dondelos proyectos de vision artificial aplicada alaroboética estdn méas consolidados.
Sin embargo, también en América Latina comienzan a aparecer iniciativas en

universidades y centros de investigacion que aprovechan el acceso a plataformas
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abiertas y a hardware de bajo costo, lo que permite que estudiantes y profesionales
puedan realizar pruebas y prototipos sin necesidad de grandes presupuestos. En el
caso de México, poco a poco, este tipo de trabajos empieza a tener presencia dentro
de las universidades, donde se fomenta la experimentacién con brazos robéticos,
protesis y sistemas de interaccion humano-maquina, de modo que ya no se trata de
un desarrollo limitado a ciertas regiones del mundo, sino de un movimiento global

que se adapta a diferentes contextos y recursos.

De manera que es importante atender este tema porque la interaccion humano-
maquina se estd convirtiendo en un eje fundamental dentro del desarrollo de
la robotica moderna y no actuar sobre ello significaria quedar rezagados en un
ambito que avanza a gran velocidad. Abordar esta linea de investigaciéon no solo
representa un avance desde la perspectiva tecnologica, sino que también tiene una
repercusion directa en la solucion de problemas reales ya sea el disefio de protesis
mas avanzadas, la asistencia a personas con movilidad reducida o la optimizacion
de procesos industriales que requieren precision y rapidez. Ademas, mientras mas
temprano se impulsen estos desarrollos en espacios académicos y de investigacion
mas facil sera que se adapten a las necesidades del futuro lo que permitira que la
sociedad se encuentre preparada para los cambios que traera la automatizacion.
Derivado de lo anterior, surge la necesidad de desarrollar sistemas capaces de
reconocer movimientos de la mano, de manera precisa y en tiempo real, mediante

técnicas de vision por computadora e inteligencia artificial.

Por ello, la presente investigacion tiene como objetivo desarrollar una interfaz
basada en la vision por computadora y el aprendizaje automéatico que permita
reconocer movimientos de la mano en tiempo real, evaluando su desempeno

mediante métricas de precision y tiempo de respuesta.
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Revision bibliografica

La visidon por computadora es un campo que busca que las maquinas puedan
interpretar imagenes con un nivel de precision comparable al del ser humano,
para lograrlo se desarrollan métodos capaces de analizar, identificar y extraer
informacidn relevante a partir de imagenes digitales, ya que este proceso permite
detectar elementos, reconocer formas y comprender caracteristicas visuales

presentes en distintos entornos.

Segiin Oudah et al. (2020),ladigitalizacién deunaimagen puede entenderse como
el proceso desde el cual se representa una matriz de valores en correspondencia a
la intensidad de cada pixel. A partir de esta estructura es posible aplicar diferentes
operaciones que permiten transformar la imagen o identificar patrones relevantes,
entre estas operaciones se encuentran técnicas para resaltar bordes, detectar
regiones especificas o analizar texturas, lo que facilita la interpretacion automatica
del contenido visual. El analisis de imagenes también requiere identificar objetos
dentro de la escena, para ello se emplean métodos que detectan regiones conectadas
o areas que comparten ciertas propiedades. Este tipo de procesamiento permite
segmentar elementos individuales y obtener mediciones como forma, orientacion
o tamano, estas caracteristicas son fundamentales para tareas de clasificacion y
reconocimiento, donde el sistema debe distinguir entre diferentes tipos de objetos

o estructuras presentes en la imagen.

Las herramientas de visién por computadora han permitido automatizar procesos
que antes requerian intervencién humana, como la deteccion de caracteristicas,
el reconocimiento de patrones y la interpretacion de escenas. De acuerdo con
Trigueiros et al. (2015), la visién por computadora estd basada en técnicas que
procesan imagenes y extraen informacion de relevancia que pueda aplicarse en
tareas de clasificacion, segmentacion oidentificacion. Estas herramientas combinan
métodos matematicos con modelos de aprendizaje profundo que permiten analizar

datos visuales con un nivel de precision cada vez mayor.
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El aprendizaje automaético y la visién por computadora han permitido desarrollar
sistemasinteligentes capacesdeidentificar patrones, interpretarimagenesyreconocer
movimientos humanos en tiempo real. Estas tecnologias han sido ampliamente
utilizadas en aplicaciones relacionadas con reconocimiento de gestos, lenguaje de
sefas y clasificacion de objetos mediante técnicas de inteligencia artificial. Segin
Lanzarini et al. (2019), la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico y redes
neuronales convolucionales implica una alta capacidad para resolver problemas
de reconocimiento de patrones en iméagenes y video. Esto se percibe, segin los
mismos autores, en tareas relacionadas con la clasificacion de formas de mano, el
reconocimiento de la lengua de sefias y la deteccion automatica de objetos. Con esto
se puede decir que una de las principales ventajas de estos modelos es su capacidad

de generalizacion y adaptacion a diferentes conjuntos de datos.

Una de las herramientas mas utilizadas es OpenCV que constituye una biblioteca
disenada para realizar operaciones de procesamiento de imagenes y vision por
computadora, esta biblioteca integra funciones para la deteccion de bordes, el
filtrado espacial, la segmentacion y la extraccidon de caracteristicas lo que permite
construir sistemas capaces de interpretar contenido visual de forma eficiente, estas
operaciones representan la base de muchos sistemas biométricos ya que permiten
identificar caracteristicas distintivas como patrones en la piel, puntos clave faciales

o contornos especificos dentro de la imagen.

En los ultimos afios también se ha utilizado la deteccién de puntos clave o
keypoints donde se identifican coordenadas relevantes del cuerpo humano,
especialmente de las articulaciones como muneca, codo y hombro; este enfoque
ha permitido describir el gesto mediante estructuras geométricas conocidas como

poses (Trigueiros et al. 2015).

La extraccion de caracteristicas representa una de las etapas mas importantes
dentro de los sistemas de reconocimiento de gestos basados en aprendizaje
automatico debido a que permite transformar la informacion visual de la mano
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en datos ttiles para los modelos de clasificacion en este tipo de sistemas se
emplean coordenadas espaciales obtenidas a partir de articulaciones o puntos
clave de la mano, landmarks, permitiendo describir posiciones, orientaciones y
movimientos mediante representaciones geométricas. Segin Andreu Villar et al.
(2024), las transformaciones aplicadas sobre coordenadas tridimensionales de
las articulaciones permiten la extraccion de patrones relevantes que guardan una
relacion con la informacion posicional y temporal de los gestos. Esto da pie, en
seguimiento de los autores, a la generacién de representaciones que facilitan el

proceso de clasificacion automatica.

En los sistemas de reconocimiento de gestos, en tiempo real, la comunicacién
entre los dispositivos y los modelos de machine learning representa un elemento
fundamental para garantizar una respuesta rapida y eficiente. Este tipo de sistemas
requiere transmitir informacion relacionada con las coordenadas y movimientos de la
mano hacia modelos de clasificacion capaces de interpretar los gestos realizados por el
usuario. Segin Andreu Villar et al. (2024), resulta viable y eficiente el uso de servidores
externos para realizar las inferencias del modelo de aprendizaje automatico, lo que
permite reducir la carga computacional del dispositivo principal y mejorar la fluidez
de la interaccion. El uso de protocolos de comunicacion de baja latencia para enviar
informacion de las articulaciones de la mano y recibir las predicciones del sistema en
tiempo real, favoreciendo una experiencia de usuario més dinamica e intuitiva dentro

de aplicaciones basadas en reconocimiento de gestos.

El reconocimiento de gestos y movimientos constituye una de las lineas mas
relevantes dentro de la vision por computadora ya que permite interpretar acciones
humanas a partir de informacién visual sin necesidad de sensores adicionales. De
acuerdo con Oudah et al. (2020) este tipo de sistemas se basa en el analisis de
caracteristicas espaciales y temporales presentes en la mano y el brazo con el fin
de identificar posturas o desplazamientos que pueden emplearse como comandos

dentro de una interfaz hombre-méaquina. El reconocimiento de gestos puede
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dividirse de manera general en dos categorias principales: por un lado, los gestos
estaticos relacionados con posiciones especificas de la mano y, por el otro, los
gestos dinamicos que implican trayectorias o movimientos continuos en una
secuencia de imagenes, ambos requieren técnicas especializadas que permitan
extraer caracteristicas relevantes incluso bajo variaciones de iluminacién, fondo
o diferencias fisicas entre usuarios, lo que convierte este proceso en un desafio

dentro del analisis visual (Oudah et al., 2020).

En los dltimos anos, el uso de herramientas basadas en vision por computadora
ha permitido mejorar significativamente el seguimiento de movimientos de
la mano en tiempo real, donde una de las tecnologias mas utilizadas es Google
MediaPipe Hands, debido a su capacidad para detectar y rastrear puntos clave de
la mano mediante coordenadas tridimensionales sin necesidad de sensores fisicos
adicionales, en el estudio de Hand tracking for clinical applications: Validation of
the Google MediaPipe Hand (GMH) and the depth-enhanced GMH-D framework.

En sus etapas iniciales se utilizaron métodos basados en segmentaciéon y
analisis de contornos para identificar la forma de la mano ya que estos algoritmos
permitian extraer la silueta o los bordes para estimar caracteristicas geométricas
como la apertura de los dedos, la orientacion del brazo o la posicién relativa de la
mano dentro de la imagen sin embargo este enfoque presenta limitaciones cuando
el fondo no es uniforme o cuando existen variaciones bruscas en la iluminacion,
lo que puede afectar la calidad de la segmentacion y disminuir la precision del
reconocimiento en situaciones reales (Meena, 2011). Pese a ello estos métodos
sentaron las bases para el estudio del reconocimiento visual de gestos porque

permitieron analizar patrones fundamentales de forma y movimiento.

La seleccion del algoritmo de clasificacion representa una etapa fundamental
dentro de los sistemas de aprendizaje automatico debido a que cada modelo presenta
diferentesnivelesde precision, estabilidad y capacidad de generalizacién dependiendo
del tipo de datos utilizados. En diversos estudios se han realizado comparaciones
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entre algoritmos como Support Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF)
con el objetivo de evaluar su desempeno en tareas de clasificacion automatica. De
acuerdo con Garzon Barrero et al. (2023), a pesar de que el algoritmo SVM presento
mayores niveles de precision en ciertos conjuntos de datos, Random Forest logro
destacar por su capacidad para prevenir el sobreajuste y mantener, en consecuencia,
un rendimiento estable durante el proceso de clasificacion. Se elige Random Forest
porque utiliza multiples arboles de decisién entrenados con subconjuntos aleatorios
de datos permitiendo compensar errores individuales y mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo es por eso que estas caracteristicas convierten a Random
Forest en una alternativa eficiente y robusta para aplicaciones relacionadas con

vision por computadora y reconocimiento de patrones.

El algoritmo Random Forest es una de las técnicas de aprendizaje automatico
mas utilizadas en tareas de clasificacion y prediccion debido a su alta precision y
capacidad para reducir problemas de sobreajuste. Este método funciona mediante
la combinacion de multiples arboles de decisién entrenados con subconjuntos
aleatorios de datos permitiendo mejorar la capacidad de generalizacion del
modelo frente a nuevos datos. Segiin Salman et al. (2024), como principal ventaja
de Random Forest se cuenta su eficiencia para trabajar con grandes volimenes
de informacion, al igual que su capacidad para manejar variables faltantes y datos
desbalanceados. Asimismo, este algoritmo puede usarse tanto en problemas de
clasificacion como de regresion, siendo ampliamente utilizado en aplicaciones
de salud, finanzas, comercio electrénico y sistemas inteligentes y es por ello que
Random Forest representa una alternativa robusta y confiable para sistemas de

reconocimiento y clasificacion basados en vision por computadora.

Ahorabien, lacalidad delosdatos utilizados, durante el entrenamiento de modelos
de aprendizaje automatico, representa un elemento fundamental para garantizar
resultados precisos y confiables en tareas de clasificacion y reconocimiento, en las

aplicaciones relacionadas con vision por computadora e inteligencia artificial los
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conjuntos de datos, mejor conocidos como datasets, deben contener informacion
consistente, equilibrada y correctamente estructurada para evitar errores durante
el proceso de aprendizaje del modelo. Segin Gong et. al (2023), uno de los
factores mas importantes para garantizar un desempeifio adecuado en los modelos
de aprendizaje automatico es la calidad de los datasets, debido a que datos
incompletos, inconsistentes o desbalanceados afectan la precision y capacidad de

generalizacion de los algoritmos.

La interaccion humano-maquina representa un area fundamental dentro del
desarrollo de sistemas inteligentes basados en vision por computadora y machine
learning debido a que busca establecer formas de comunicacién mas naturales
entre los usuarios y los dispositivos tecnolégicos. En aplicaciones relacionadas con

reconocimiento de gestos y seguimiento de movimientos.

El reconocimiento de gestos mediante inteligencia artificial y machine learning
representa una alternativa innovadora para mejorar la interaccion entre los
usuarios y los sistemas digitales especialmente en aplicaciones relacionadas con
realidad virtual, vision por computadora y automatizaciéon. Estas tecnologias
permiten desarrollar interfaces mas naturales e intuitivas mediante el analisis de
movimientos realizados frente a una cAmara, favoreciendo experiencias inmersivas
y dindmicas. Segin Cortinez et al. (2022), integrar herramientas como MediaPipe,
TensorFlow y modelos de aprendizaje automaético activa la implementacion de
sistemas con la capacidad de reconocer y clasificar gestos en tiempo real con

resultados eficientes dentro de entornos virtuales interactivos.

Método y Metodologia

La presente investigacion se desarroll6 bajo un disefio no experimental, debido a
que las variables analizadas no fueron manipuladas directamente, sino observadas

en su entorno de funcionamiento. Asimismo, el estudio presenta un caracter
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transversal o transeccional, ya que la recopilacion y anélisis de datos se realizaron
en un unico periodo de tiempo. De acuerdo con la profundidad de la investigacion,
el proyecto corresponde a un nivel descriptivo, puesto que tiene como proposito
identificar, analizar y describir el comportamiento y desempeno de un sistema
basado en vision por computadora y machine learning para el reconocimiento de

movimientos de la mano en tiempo real.

Por otra parte, la investigacion adopta un enfoque cuantitativo, debido a que se
fundamenta en la recoleccion y analisis de datos numéricos relacionados con el
desempeiio del sistema desarrollado con modelos computacionales y técnicas de

reconocimiento visual.

Larecoleccion de informacion en la presente investigacion se realizo mediante la
captura y procesamiento de datos visuales obtenidos, en tiempo real, a partir de los
movimientos de la mano del usuario utilizando la cAmara de un teléfono conectado
via WiFi a una computadora. Las imagenes fueron procesadas mediante técnicas
de vision por computadora utilizando la biblioteca MediaPipe, especificamente
los modelos MediaPipe Pose y MediaPipe Hands, los cuales permitieron detectar

puntos de referencia de mano y dedos como se muestra en la figura 1.
Figura 1

Landmarks de mano

[ ] 12‘ L ]
8 11 16 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
2% 1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
b 10° 220 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
6 K 3. THUMB_IP 14. RING_FINGER_PIP
4® 5*g* o 19 4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
£ 18 5. INDEX_FINGER_.MCP  16. RING_FINGER_TIP
3 6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP
2. 7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
1 9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP
10. MIDDLE_FINGER_PIP

Nota. Recuperado de

https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/vision/hand_landmarker?hl=es-419
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A partir de los puntos de referencia detectados se realiz6 la extraccion de las
coordenadas de cada landmark identificado, estas caracteristicas fueron utilizadas
para crear el dataset compuesto por multiples registros asociados a diferentes
gestos, donde cada muestra incluy6 las coordenadas tridimensionales (x, y, z)

junto con una etiqueta correspondiente al gesto realizado.

Tabla 1
Ejemplo de estructura del dataset

Xu ‘:’D ZD Xz Y2 22 Xzﬂ an Zm Gesto
034 | 062 -001 036 060 -002 052 040 -0.03 Pufio
040 | 0.58 -002 042 056 -001 060 030 -0.01 Mano abierta

030 | 058 -0.01 033 048 -0.01 048 0.35 -0.02 Pulgar Arriba

Nota. Elaboracion propia.

El conjunto de datos generado se utilizo6 para entrenar un modelo de aprendizaje
automatico capaz de identificar diferentes gestos realizados por el usuario, este
modelo recibe como entrada las coordenadas espaciales de los puntos de referencia
del brazo y la mano, analizando ejemplos previamente etiquetados para aprender

patrones que permitan distinguir entre distintos tipos de gestos.

El algoritmo utilizado fue Random Forest, seleccionado por su capacidad para
manejar datos de alta dimensionalidad y su eficiencia en aplicaciones en tiempo
real y una vez finalizado el entrenamiento, el modelo fue integrado al sistema para

clasificar nuevos gestos detectados por la cAmara en tiempo real.

Finalmente, parael desarrollodelainterfazylaimplementacion del sistemaseutilizaron
diferentes herramientas de software libre y codigo abierto orientadas al procesamiento
de imagenes, extraccion de caracteristicas y reconocimiento de movimientos.
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Tabla 2
Herramientas y uso

Herramienta Uso

Entorno de desarrollo utilizado para la
Visual Studio Code programacion, edicién v depuracién del
codigo del sistema.

Lenguaje de programacion empleado
para la implementacion de los algoritmos
Python de vision por computadora,
procesamiento de datos y control del
sistema.

Biblioteca utilizada para la deteccion de
MediaPipe puntos de referencia (landmarks) del
brazo y la mano mediante visién por
computadora.

Biblioteca utilizada para la captura vy
OpenCV procesamiento de imdgenes en tiempo
real desde la cimara.

Herramienta para el manegjo ¥
Numpy procesamientc de datos numéricos,
especialmente las coordenadas de los

landmarks.

Biblioteca de aprendizaje automitico
Scikit-Learn utilizada para entrenar el modelo de
clasificacidén basado en Random Forest.
Biblioteca utilizada para el disefio e
CustomTkinter implementacién de la interfaz grafica del

sistema.

Nota. Elaboracion propia.

EnlaFigura 2 se presenta el diagrama de flujo del sistema desarrollado, el cual describe
el proceso completo desde la captura de imagenes en tiempo real hasta la clasificacion
de gestos mediante un modelo de aprendizaje automatico. Este flujo integra las
etapas de deteccion del brazo y la mano, extraccion de caracteristicas, generacion
del conjunto de datos y clasificacion del gesto, permitiendo la interpretaciéon de los

movimientos del usuario como comandos dentro del sistema.

Nextia, afio 13, nim. 27 25
ISSN 2683-1988



DESARROLLO DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS DE LA MANO MEDIANTE VISION POR
COMPUTADORA Y APRENDIZAJE AUTOMATICO BASADO EN RANDOM FOREST. PP. 10-39

Figura 2

Landmarks de mano

ki o Interpretacion del
Clasificacion del P

Camara 2esto como
gesto
comando
Captura de Modelo de :
S . 3. Interfaz grafica /
St SR T Control del sistema
tiempo real aulomatico

MediaPipe Pose Generacion / uso

{(deteccion del Fal datamat
brazo: hombro, @ | 2~ ®=wessss
MediaPipe Hands Extraccidn de
{deteccidn de la caracteristicas

mano v dedos) (landmarks x, v, z)

Nota. Elaboracion propia.

Resultados

Se describen las distintas etapas del sistema. Primero, a través de la deteccion de puntos
clave landmarks, posteriormente, la generacion del conjunto de datos, el entrenamiento
del modelo de clasificacion y finalmente la evaluacion del sistema en tiempo real
analizando las métricas mas relevantes como la precision del modelo y el tiempo de

respuesta con el proposito de determinar el desempenio y la eficacia del sistema.
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Figura 3

Extraccion de datos de los puntos clave de la mano (63 variables)

Al

Nota. Elaboracién propia.

En la Figura 3 se muestra la obtencién de un vector de datos de longitud 63,
correspondiente a las coordenadas (X, y, z) de los 21 puntos clave de la mano. Este
conjunto de datos representa la base para la construcciéon del dataset utilizado en

el entrenamiento del modelo de reconocimiento de gestos.

Una vez obtenidas las coordenadas de los puntos clave de la mano, se procedid
a la construccion del conjunto de datos, para ello, se implement6 un mecanismo
de captura mediante el cual se registran multiples muestras de distintos gestos

realizados por el usuario.

Cada muestra se almacena junto con una etiqueta que identifica el gesto
correspondiente, tales como pufio, mano abierta, pulgar arriba, un dedo, dos dedos
y tres dedos. La captura de datos se realiza de forma manual mediante la interaccion

con el teclado ya que se presiona una tecla especifica para registrar cada gesto.

Nextia, afio 13, nim. 27 27
ISSN 2683-1988



DESARROLLO DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS DE LA MANO MEDIANTE VISION POR
COMPUTADORA Y APRENDIZAJE AUTOMATICO BASADO EN RANDOM FOREST. PP. 10-39

Figura 4

Proceso de captura de datos para la generacion del dataset (pulgar)

1: Pu??0 | 2: Ablerta | 3: Pulgar
4: Uno | 5: Dos | 6: Tres

Nota. Elaboracion propia.

Figura 5

Proceso de captura de datos para la generacién del dataset (mano abierta)

Nota. Elaboracion propia.
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En las figuras 4 y 5 se observa el proceso de captura de datos, en tiempo real, donde
el sistema detecta los puntos clave de la mano y permite registrar diferentes gestos
mediante la presion de teclas. Cada registro generado contiene las coordenadas
tridimensionales de los puntos detectados junto con la etiqueta del gesto
correspondiente, formando un dataset que sera utilizado para el entrenamiento

del modelo.

Como resultado del proceso de captura, se generdé un conjunto de datos
estructurado en formato CSV, en el cual cada fila representa una muestra de
un gesto especifico, mientras que cada columna corresponde a las coordenadas

tridimensionales de los puntos clave detectados.
Figura 6

Estructura del conjunto de datos generado para el entrenamiento del modelo

™ Autoquardado (@ v dataset gestos v2 + Se guardo en Esta PC v P Buscar

Archivo Inicio Insertar Trazo Disposicion de pagina  Formulas Datos Revisar Vista Automatizar

IE)‘ oo A K [ E=ZF |8 | )| EBromsocomidonas | Biosenar ~ | T~ Ay
me By g e an s B-|s-%9|us

i vartomato comotava~ | Fewmnar | ¥ oryenary  Buscary | Confdenciaidad | Complementos | Copilt
155 Estlos de celda > i Fomato v - fivar~ seleccionar v
sortapapeles s e | coms cocn Condsncaicad | Complematos

Jev| 0483361274

A Bl B e
0.42791811 0.71159065 -0.04454222 052722681 081707126 -0.02423781 0.48928541 0.82084787 -0.03562731 0.46394938 0.82088709 -0.0424147 0.44279969 0.81947315 -0.04598149 abierta
0.5243302 0.54939735 -0.03205145 0.60575408 0.66878325 0.03376815 056622434 0.64820081 0.0378817 0.54210097 0.63851899 -0.03805848 052301997 0.63457972 -0.03811637 abierta
0.76522315 0.28652936 -0.05053377 076798368 05124734 -0.03130459 0.7921654 0.45171022 -0.04284167 0.80484116 0.40838227 -0.0472009 0.81410277 0.3688052 -0.04998414 abierta
0.61776178 0.26057363 -0.04172363 0.61536931 0.48619069 -0.02062491 0.83751774 0.43426037 -0.03166992 0.65156539 0.39542730 -0.03716362 0.86355424 0.35765012 -0.04113333 abierta
0.81349087 0.23557854 -0.04834342 081081486 047082523 -0.024135 0.83415256 0.41369623 -0.03606546 0.84851188 0.37255415 -0.04200811 0.86020494 0.33286643 -0.04597071 abierta
068763443 0.13007879 -0.05755375 068983305 03803857 -0.03297803 071316367 031132698 -0.0451651 072724521 026395088 -0.05199163 073778737 0.22067407 -0.05684174 ablerta
052586031 0.00603688 -0.05752145 055244434 025499255 -0.03167625 0.56959063 0.18278176 -0.04497077 057841533 0.13065712 -0.05156131 058445627 0.0827034 -0.05611593 abierta
0.42770761 -0.02051569 -0.04128551 0.46639139 0.22681284 -0.02412689 0.47341657 0.14905742 -0.03550656 0.47746778 0.09373489 -0.01082653 0.18101616 0.04148568 -0.04462716 abierta
0.30007815 0.06575465 -0.04113151 0.35984078 027592519 -0.02403508 0.36137915 0.20044363 -0.03414035 0.36084861 0.14867051 -0.03972682 0.35813537 0.1016466 -0.04427319 abierta
0.23563981 0.21249044 -0.04571984 031607312 0.39907867 -0.02779186 0.30875367 0.32217851 -0.0363964 0.30095449 0.27197224 -0.04208131 0.29217449 0.22954011 -0.04680591 abierta
0.21767465 0.30570366 -0.04263691 0.30372065 0.48495692 -0.02643736 0.29222554 0.41220438 -0.0356393 0.26267068 0.36273605 -0.04090209 0.2725625 0.31640259 -0.04433921 abierta
0.22651812 0.46274623 -0.04543439 032962155 0.61799413 -0.02754616 0.31147721 0.5528034 -0.03750004 0.29612938 0.50967613 -0.04275667 0.28076768 0.47247618 -0.04713365 abierta
0.24430593 0.51200068 -0.04710988 034868503 06550348 -0.07835689 0.33108475 0.59296366 -0.03%07823 031615868 055187034 -0.04532674 0.30031806 0.51550787 -0.05034091 ablerta
031562564 0.48733443 -0.04746805 041502675 064301229 -0.02965187 039873025 058141303 -0.04081533 0387357 053796476 -0.04529448 0.37617457 049857205 -0.04872893 abierta
0.33248666 0.47523844 -0.04935097 0.42752576 0.63841689 -0.03052877 0.41196513 0.57561455 -0.04233403 0.40180162 053107882 -0.04708346 0.39219257 0.9005508 -0.05056925 abierta
3 0.46797419 0.59084117 -0.00030251  0.4605867 0.59576178 -0.00326804 0.44299035 0.62727767 -0.00436758 045524369 063270825 0.00096275 0.46868855 0.62526798 0.00621087 pulgar
0.36590427 0.61059201 0.00448096 037029788 0.63431633 0.00394531 0.34562379 0.64949417 -0.00359755 0.35396072 0.64993298 0.00291627 0.3647933 0.64362121 0.00849547 pulgar
0.37661254 0.62197763 0.00176572 0.38015986 0.64359295 -0.00570234 0.35507757 0.66157848 -0.00609574 0.36549752 0.66291094 0.00040852 0.37747428  0.655586 0.00594519 pulgar
0.36912954 0.62000854 0.00361237 0.37695206 0.63305092 -0.00564905 0.35094467  0.6563609 -0.00592525 0.36170477 0.66241672 0.00063853 0.37412622 0.65436572 0.00621616 pulgar
0.36501604 0.62225097 0.00699708 0.3725633 0.63727961 -0.00346028 0.34579909 0.66072714 -0.00253533 0.35551468 0.66296244 0.00423141 0.36696619 0.6546911 0.00995685 pulgar
03620435 062353772 0.0028363 0.36888877 063916081 -0.00500502 034293335 066389221 -0.00499301 035385761 066472906 0.00138805 036604029 065535927 0.00692064 pulgar
0.37249276  0.6188888 0.00167244 03756468 0.63182904 -0.00589728 0.35211566 0.65676981 -0.00626929 0.36284763 0.66056207  8.42E-05 0.37457186 0.65159327 0.00554609 pulgar
0.38196552 0.61357474 -0.00035644 0.3822495 0.63287604 -0.00563336 0.35924238 0.65169835 -0.00697775 0.37084353 0.65311843 -0.00090578 0.38364637 0.64540851 0.00464502 pulgar
0.39580008 0.61926349 -0.00753852 0.4045938 0.62372631 001276352 0.37590364 0.64546758 -0.0150927 0.3850782 0.65323842 0.00947119 039829138 0.64978075 -0.00435324 pulgar
fi00.00708322 0.43736425 0.58864486 -0.00652891 0.43682316 0.60558271 -0.01244368 04137409 0.62556705 -0.01326013  0.428251 0.62572271 -0.00709152 044235039 0.61729693 -0.00243041 pulgar
RE0T0.00993141 0.43710001 0.50655334 -0.00905132 0.43676084 0.60423433 -0.01445693 041362476 0.62461767 -0.01614637 0.42615924 0.62504721 -0.01026156 04422054 0.61608696 -0.00561608 pulgar
R0 0.01173069 0.42711154 0.59555781 -0.01107545 04266102 0.60566491 -0.01522251 _0.40620416 _0.63039118 0.01677772 041968456 _0.63080388 -0.01080857 _0.43293697 _0.62105149 .0.00609962 pulgar
dataset_gestos v2 ?

it P Accesbiac No disponible [ s
Nota. Elaboracion propia.

En la figura 6 se observa un fragmento del dataset generado donde se incluyen las

coordenadas (x, y, z) de los puntos clave de la mano.
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Una vez construido el dataset, se procedié al entrenamiento del modelo de
clasificacion de gestos. Para ello, se utilizaron las coordenadas de los puntos clave
como variables de entrada y las etiquetas de los gestos como variable de salida. El
conjunto de datos fue dividido en dos partes: datos de entrenamiento y datos de

prueba con el fin de evaluar el desempeno del modelo de manera objetiva.

Figura 7

Proceso de entrenamiento del modelo de clasificacion de gestos utilizando

Random Forest

Nota. Elaboracion propia.

En la Figura 7 se muestra la implementacién del proceso de entrenamiento donde
se emplea el algoritmo Random Forest para la clasificacion de gestos. Asimismo, el
modelo fue evaluado utilizando los datos de prueba obteniendo una precision del

99.30%, lo que indica un buen desempeio en la clasificacion de los gestos definidos.

Una vez entrenado el modelo, se procedié a su implementacién en tiempo real
para la clasificacion de gestos. El sistema captura laimagen desde la cAmara, extrae
las coordenadas de los puntos clave de la mano y utiliza el modelo entrenado para

predecir el gesto realizado por el usuario.
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Figura 8

Reconocimiento de gesto en tiempo real mediante el modelo entrenado (Un solo

dedo levantado y tres dedos levantados

81 Reconocimiento de Gestos

Nota. Elaboracion propia.

En la Figura 8 se presentan ejemplos del sistema en funcionamiento donde se
observa la correcta clasificacion de gestos en tiempo real, tales como uno y tres
dedos levantados. El sistema es capaz de identificar la configuracién de la mano a
partir de los puntos clave detectados y mostrar el resultado de manera inmediata

en pantalla.

La interfaz se divide en tres secciones principales: panel lateral de control, area
de visualizacion y panel de resultados. El panel lateral de control esta ubicado en el
lado izquierdo de la aplicacién y contiene los elementos principales para manejar el
sistema. En este panel se incluyen tres botones fundamentales: el botén “Iniciar”,
que activa la captura de video y el proceso de reconocimiento; el botén “Detener”,
que finaliza la captura de la camara y el boton “Salir”, que cierra completamente
la aplicacion. La seccion central de la interfaz esta destinada a la visualizacion en
tiempo real del video capturado por la cAmara en esta area se muestra la imagen

en vivo del usuario.
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Figura 9

Interfaz del sistema en estado inicial

SISTEMA RDG

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la figura 9 el sistema se encuentra en espera antes de iniciar la
captura de video mostrando Gnicamente la estructura de la interfaz y los controles
disponibles. Una vez que el sistema es activado, se realiza la captura en tiempo
real y se muestra la detecciéon de la mano mediante puntos clave (landmarks),

generados por MediaPipe.
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Figura 10

Interfaz del sistema durante la deteccion de gestos en tiempo real

SISTEMA RDG

Wiciar

Detener

Salir

Nota. Elaboracion propia.

En esta etapa el sistema identifica la posicion de la mano y utiliza dicha informacién

para realizar la clasificacion del gesto correspondiente.

El panel de resultados se encuentra en la parte inferior de la interfaz y muestra la
informacién generada por el sistema en tiempo real. En esta seccidn se presenta el
gesto detectado mediante texto destacado y con un color dindmico que varia segin
el tipo de gesto identificado. También se incluye el tiempo de procesamiento, que
indica cuanto tarda el modelo en realizar una prediccion, asi como el promedio de

tiempo, que muestra el valor acumulado de los tiempos de respuesta.

Con el objetivo de analizar el desempeno del sistema se realizd un registro del
tiempo de respuesta durante multiples ejecuciones del modelo. A partir de estos datos

se lograron generar graficas para que permitan evaluar la estabilidad del sistema.

Nextia, afio 13, nim. 27 33
ISSN 2683-1988



DESARROLLO DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS DE LA MANO MEDIANTE VISION POR
COMPUTADORA Y APRENDIZAJE AUTOMATICO BASADO EN RANDOM FOREST. PP. 10-39

Figura 11

Tiempo de respuesta por prediccion
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Nota. Elaboracion propia.

La Figura 11 muestra la variacién del tiempo de respuesta por cada prediccion

realizada durante la ejecucion del sistema.

Como se puede observar la mayoria de los valores se mantienen dentro de un
rango cercano a los 4 ms, presentando inicamente algunas variaciones puntuales
que no afectan significativamente el desempefio general, este comportamiento

indica que el sistema mantiene una respuesta estable a lo largo del tiempo.

Adicionalmente se gener6 un histograma que presenta la distribucién de los

tiempos de respuesta obtenidos durante la ejecucién del sistema.
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Figura 12

Distribucion del tiempo de respuesta del sistema
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Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la figura, la mayor concentracion de valores se encuentra en el
intervalo de aproximadamente 4.0 ms a 4.5 ms lo que indica un comportamiento
consistente en el tiempo de procesamiento. Asimismo, se identifican algunos
valores aislados que superan los 6 ms los cuales corresponden a variaciones poco
frecuentes y no representan una tendencia significativa dentro del sistema, pero en
general la distribucion evidencia una baja dispersion y una alta estabilidad en los

tiempos de respuesta lo cual es adecuado para aplicaciones en tiempo real.

Con el objetivo de evaluar el desempefio del modelo de clasificacién, se
realizaron pruebas donde se analizaron métricas de desempefio como precision,
exhaustividad (recall) y Fi-score, las cuales permiten medir la capacidad del
modelo para reconocer correctamente los diferentes gestos.
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Tabla 3
Métricas de clasificacion por gesto

Gesto Precision Recall F1-Score
Mano abierta 0.98 0.99 0.99
Dos dedos levantados 0.99 0.99 0.99
Pulgar 1.00 1.00 1.00
Pufio 1.00 1.00 1.00
Tres dedos levantados 0.99 0.99 0.99
Un dedo levantado 1.00 0.99 1.00

Nota. Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos muestran un desempeiio favorable del modelo de
clasificacion, alcanzando una precision general del 99.30%. Los gestos “pulgar”
y “pufio” presentaron los valores méas altos de clasificaciéon, mientras que las

confusiones observadas fueron minimas.
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Figura 13

Matriz de confusion

e MATRIZ DE CONFUSION
250
abierta 188 1 0 0 1 0
200
dos 1 96 0 0 0 0

pulgar 1 0 228 0 0 0 150

Real

pufio 0 0 1 221 0 0 100

tres 1 0 0 0 92 0

abierta dos pulgar pufio tres uno

Prediccion

Nota. Elaboracion propia.

La matriz de confusién muestra que el modelo clasifico correctamente la mayoria de
los gestos evaluados. Los gestos pulgar y pufio presentaron un desempenio perfecto
en la prueba, mientras que las confusiones fueron minimas y se presentaron
principalmente entre gestos con posiciones similares de la mano. En general, el
modelo alcanz6 una precision global del 99.30%, lo que evidencia un desempefio

alto en la clasificacion de los seis gestos definidos.

Estos resultados evidencian que el modelo entrenado logra generalizar
adecuadamente los patrones aprendidos durante la fase de entrenamiento
permitiendo reconocer distintos gestos con una respuesta rapida y precisa. No
obstante, se pueden presentar ligeras variaciones en la clasificacion dependiendo
de factores como la posicion de la mano, la iluminacién y la forma en que el usuario

realiza el gesto.

Nextia, afio 13, nim. 27 37
ISSN 2683-1988



DESARROLLO DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS DE LA MANO MEDIANTE VISION POR
COMPUTADORA Y APRENDIZAJE AUTOMATICO BASADO EN RANDOM FOREST. PP. 10-39

Conclusiones y discusion

A partir de los resultados obtenidos durante el desarrollo y la evaluaciéon del
sistema, se puede afirmar que fue posible reconocer gestos de la mano en tiempo
real usando técnicas de vision por computadora y aprendizaje automatico. El
modelo de Random Forest utilizado alcanzé una precision general del 99.30%
lo que indica que las coordenadas obtenidas con los landmarks efectivamente
permiten representar de manera adecuada las diferentes posiciones de la mano

para su clasificacion.

A partir de la matriz de confusion se observé que la mayoria de los gestos fueron
reconocidos correctamente, presentandose tinicamente algunos errores minimos
entre los movimientos con caracteristicas similares, esto demuestra que el modelo
logr6 diferenciar de manera eficientes los gestos definidos en el sistema, pero si
se deben considerar factores como la iluminacién, la orientacion de la mano o la

variacion en la ejecucion del movimiento pueden influir en ciertos casos especificos.

Por otra parte, los tiempos de respuesta obtenidos evidencian que el sistema
puede ejecutarse de manera estable en tiempo real, permitiendo una interacciéon
rapida entre el usuario y la interfaz. Esto representa una ventaja importante para
aplicaciones relacionadas con interfaces humano-méquina, ya que no requiere

dispositivos fisicos adicionales para el reconocimiento de movimientos.

Finalmente, aunque el sistema present6é resultados favorables, todavia existen
aspectos que pueden mejorarse. Entre ellos se encuentra ampliar el conjunto de
datos, incorporar més usuarios y evaluar el comportamiento del sistema en diferentes
condiciones de iluminacién y captura. Asimismo, como trabajo futuro se considera
la posibilidad de integrar este tipo de reconocimiento en aplicaciones roboticas,

sistemas inteligentes o dispositivos de asistencia basados en interaccion gestual.
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