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RESUMO

Interfaces multimodais estao cada vez mais populares, e demandam mais a interacdo natural
como recurso para enriquecer a experiéncia do usudrio. Sistemas computacionais que su-
portam a multimodalidade provém um modo mais natural e flexivel para execugdo de tarefas
em computadores, uma vez que permitem aos usudrios com diferentes niveis de habilida-
des e de aprendizado, escolha o modo de interacdo mais adequado a suas necessidades.
Dentre as formas de interacdo natural, estdo os gestos, a interacao natural através de gestos
vem se popularizando cada vez mais, visto que, foge do estilo convencional de interacio
baseado em teclado e mouse, e ainda pelo crescimento e advento de dispositivos de cap-
tura de movimento, com sensores visuais de profundidade de baixo custo. Neste contexto,
esta dissertacdo apresenta um estudo sobre todas as etapas necessdrias para a construgdo de
um modelo e ferramenta para reconhecimento de gestos estaticos e dindmicos, sendo estas:
Segmentacio; Modelagem; Descri¢do; e Classificacdo. Solugdes e resultados propostos,
sdo apresentados para cada uma destas etapas e, por fim uma ferramenta que implementa
o modelo € avaliada no reconhecimento de gestos, utilizando um conjunto finito de gestos.
Todas as solucdes apresentadas nesta dissertacdo foram encapsuladas na ferramenta GG-
Gesture, que tem por objetivo simplificar as pesquisas na drea de reconhecimento de gestos,

permitindo a comunicacio com sistemas de interfaces multimodais e interfaces naturais.

Palavras-chave: Reconhecimento de Gestos, Realidade Virtual, Reconhecimento de Padrées, Interface
Natural



ABSTRACT

Multimodal interfaces are becoming more popular, and increasingly require natural interac-
tion as a resource to enrich the user experience. Computational systems that support mul-
timodality provide a more natural and flexible way to perform tasks on computers, since
they allow users with different levels of skills and knowledge to choose the mode of inte-
raction best suited to their needs. Among natural forms of interaction are the gestures, the
natural interaction through gestures is becoming more popular, since it’s an alternative to
the conventional style of interaction based on keyboard and mouse, and also by the growth
and advent of motion capture devices, with low-cost visual depth sensors. In this context,
this dissertation presents a study about all the necessary steps for the construction of a mo-
del and tool for the recognition of static and dynamic gestures, these being: Segmentation;
Modeling; Description; and Classification. Proposed solutions and results are presented
for each of these steps and, finally, a tool that implements the model is evaluated in the
recognition of gestures, using a finite set of gestures. All the solutions presented in this dis-
sertation were encapsulated in the GGGesture tool, which aims to simplify research in the
area of gesture recognition, allowing communication with multimodal interfaces systems

and natural interfaces.

Keywords: Gesture Recognition, Virtual Reality, Pattern Recognition, Natural Interface
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma visao geral da area de pesquisa, assim como uma breve descri-

cao dos objetivos e motivacao do projeto.

1.1 Apresentacao

Os atuais avangos e investimentos no desenvolvimento de tecnologias de componentes para
hardware tem levado a um crescente aumento na capacidade dos computadores, tornando-os
menores, mais velozes e commodities. Isso vem possibilitando uma ampla difusio desses equi-
pamentos pelos mais diversos ambientes, atingindo um ndmero cada vez maior de usudrios,
dispositivos como smartphones, notebooks, sistemas embarcados, e entre outros em geral ji se

tornaram parte do cotidiano das pessoas.

Entretanto, hd um problema inerente ao uso de computadores de que muitas das vezes
os usudrios sdo obrigados a aprender a utilizd-los, mudar seus hédbitos e métodos de trabalho
(DIX, 2004). Embora a evolugdo dos software tenha acompanhado de perto o desenvolvimento
do hardware dos computadores, hd uma enorme demanda por sistemas de alta usabilidade que
possuam interfaces de interagdo natural, dindmica e acessivel de forma que ndo sejam intrusivas,

ou seja, que nao interfiram no modo em que as pessoas realizam suas tarefas.

Nesse sentido, os continuos estimulos empregados em pesquisas na drea de Interacdo Humano-
Computador (IHC) resultaram no desenvolvimento de interfaces computacionais que suportam
formas mais naturais de comunicacao, por meio de voz, visdo, toque e gestos (DIX, 2004). As-
sim, as Interfaces Multimodais surgiram para tomar vantagem dessas novas modalidades de
interacao, possibilitando uma maior comunica¢do com o sistema multissensorial humano atra-

vés do processo simultianeo de diferentes tipos de entrada (OVIATT; COHEN, 2000).
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A oportunidade de se interagir com o computador por meio de gestos do corpo, pode
enriquecer substancialmente as interfaces de IHC, pois é uma linguagem de comunicagdo ja
utilizada pelos humanos e representa uma perspectiva de interacdo que pode influenciar enor-
memente a produtividade dos usudrios e permite uma maior expressividade na comunicagao
homem-mdquina aumentando a variabilidade de tarefas que podem ser executadas simultane-
amente, para assim, unir as demais formas de comunicagdo e dispositivos hoje existentes, na

concepgdo de Interfaces Multimodais.

Reconhecimento de Gestos € uma drea de pesquisa que vem sendo amplamente abordada na
academia e industria, por ser uma tarefa de alta complexidade, o seu desenvolvimento envolve
diversos topicos e dreas do conhecimento como THC, Visao Computacional, Reconhecimento e

Analise de Padroes, entre outros.

A grande maioria dos trabalhos desenvolvidos visa o reconhecimento de interacdes gestuais
do corpo em cendrios estritos a uma aplicacao, além disso estdo limitados a um conjunto de ges-
tos e poses pré-definidos segmentados a partir da utilizacdo de solugdes vestiveis ou marcadores

para a captura do movimento.

Porém, o modelo de reconhecimento de gestos do corpo para aplicagdo e implementagao
em sistemas que adota a Interface Multimodal faz a exigéncia de aspectos mais extensos, que
utilizem outras varidveis que devem ser levadas em considera¢do, como por exemplo, persona-
lizagdo e segmentacdo de gestos, identificacdo e descricdo dos membros do corpo e dos gestos,
posicionamento relativo entre eles, captura e rastreamento tridimensional dos movimentos e um

classificador para o reconhecimento.

Neste contexto, um sistema de reconhecimento de gestos do corpo pode ser subdividido em

quatro etapas, como indicado na Figura 1.1:

Fonte: Elaborada pelo autor

Segmentagao Modelagem Descrigao Classificacdo

Figura 1.1: Etapas de um sistema de reconhecimento de gestos do corpo

Segmentagdo: € o processo para particionamento do espaco de dados em regides que so-
bressaem e trazem significado ao dominio de aplicacdo, pré-requisito para o processo de re-

conhecimento de objetos, a eficicia do reconhecimento € determinante por este processo onde
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deve-se atentar as caracteristicas fundamentais dos dados a serem analisados.

Modelagem: é o processo de organizar e estruturar as etapas para captura e representagao

das informacdes obtidas.

Descrigcao: € o processo que descrever a unidade de um conjunto de informagdes, para-
metros e caracteristicas extraidas a partir da segmentacdo e modelo. A descri¢do torna-se uma

forma para o registro e andlise, bem como para o reconhecimento.

Classificagdo: € o processo de comparagdo de varias instancias de descri¢des, no qual busca

classificar a descri¢cdo mais correspondente, para se alcancar o reconhecimento.

1.2 Motivacao e Relevancia

Uma das principais caracteristicas da pesquisa sobre o gesto € a sua natureza multidiscipli-
nar. A pesquisa filoséfica sobre gesto permite uma investigacdo profunda sobre os mecanismos
de comunicagdo entre humanos, como exemplo, nas dreas de psicologia, ciéncias sociais, artes
e humanas. Tais dreas do conhecimento podem ser exploradas em pesquisas de computagdo

como o design de Interagdo Humano Computador.

Esta natureza interdisciplinar pode beneficiar muito as pesquisas e abrir novas perspecti-
vas em todos os campos. Se, por um lado, a investigagdo computacional pode crescer a partir
de modelos e teorias cedidas da psicologia, ci€ncias sociais, artes € humanas, por outro lado,
essas disciplinas podem comecar a usar com maior confianga as tecnologias computacionais,
fornecendo assim ferramentas para a sua propria pesquisa, ou seja, examinar, a uma profun-
didade que nunca foi alcangada. Reconhecer e interpretar os gestos do corpo humano é uma
tarefa importante para IHC, a comunicagdo através dos gestos € uma das formas mais naturais

de interac@o dos seres humanos.

O reconhecimento dos gestos em seu cardter natural aplicado a uma interface computacional
para gerar agdes e interacdes em sistemas torna-se objetivo principal deste trabalho. A comu-
nicacdo e interacdo através dos gestos deve ser obtida sem utilizacdo de quaisquer mecanismos
adicionais, que sao usualmente utilizados para auxiliar a tarefa de segmentacdo, modelagem e

reconhecimento, para que se torne efetivamente uma interacao natural.

Suprimir a necessidade da utilizacdo de marcadores, roupas de sensoriamento, dispositivos
magnéticos de captura tridimensional, ou qualquer outro dispositivo mecanico que auxilia a
fase de segmentacdo, modelagem, estima¢do do posicionamento das partes do corpo humano

€ essencial para alcancgar a naturalidade. Portanto, o foco deste trabalho é o estudo de outros
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mecanismos e dispositivos que sejam capazes de obter informacgdes e caracteristicas partindo

de solugdes ndo intrusivas como imagens visuais através de cameras.

Aplicacdo do reconhecimento de gestos € vista em ambientes restritos € com uso de me-
canismos intrusivos que auxiliam nos processos da classificacdo do gesto, apesar de resultados
solidos, possuem desvantagens de serem desconfortiveis e ndo vao de encontro a interacao
natural (AGGARWAL; RYOO, 2011), neste sentido podemos considerar que quanto mais natural
for a forma de interacdo por gestos do corpo, mais complexa serd a tarefa de segmentacio e

interpretacdo do reconhecimento de gestos.

A busca por esta solucao de reconhecimento de gestos de forma natural € evidenciada por
produtos presentes no mercado como LEAP Motion', Asus Xtion PRO Live?, Structure Sensor>

entre outros que visam o reconhecimento e interpretacdo de movimentos do corpo e das maos.

Um dos primeiros dispositivos comerciais a ganhar destaque nesta drea foi o Microsoft
Kinect 4 , desenvolvido pela Microsoft, ¢ um exemplo de arranjo de software e hardware que
estd presente no mercado com o objetivo de mapear a movimentacao de partes do corpo humano.
Sua principal funcionalidade estd na simplificagdo da segmentacdo das imagens, utilizando a

técnica de estimacao de profundidade apresentada na Subsecdo (2.4.4).

A interacdo natural por meio de gestos € recente e ainda carente de padrdes e modelos. Sua
aplicacdo tem sido restrita a cendrios especificos, e estdo limitados a um conjunto de gestos ou
poses pré-definidos a um software ou hardware, deste modo, os usudrios t€m que gastar tempo
e esfor¢o para ensaiar os gestos programados para coincidir com os do sistema, ndo permitindo
personalizacdo de gestos. No sentido da interacdo natural, permitir a personalizacdo de gestos
e poses, torna-se um requisito essencial, a falta de modelos definidos e abertos gera aplicacdes
1soladas, que ndo analisam tdpicos importantes de interoperabilidade, no entanto poucos estudos

apresentam efetivamente a modelagem de poses e gestos do corpo para aplicacdo em sistemas.

A possibilidade de uso do reconhecimento de gestos como interface natural, abre espago
para muitas oportunidades no desenvolvimento de novas solucdes comerciais e académicas em
diversas dreas. Este trabalho tem como o objetivo de abrir tais possibilidades, disponibilizando
o reconhecimento de gestos do corpo, através de uma abordagem multidisciplinar para o pro-
blema, com base em alguns dos principios conhecidos de como os seres humanos reconhecem

os gestos, juntamente com os métodos da ciéncia da computagdo.

"Informacdes: https://www.leapmotion.com/

Informacdes: https://www.asus.com/us/Multimedia/Xtion_PRO_LIVE/
SInformacdes: http://structure.io/

“Informagdes: https://www.microsoft.com/en-us/kinectforwindows/
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1.3 Objetivo

Na tarefa do reconhecimento de gestos os seres humanos possuem a capacidade de proces-
sar varios fatores, desde o volume muscular, velocidade do movimento e/ou expressdes faciais,
em multiplos sentidos, e simultaneamente analisar a acdo, enquanto um sistema computacional
possui uma limitacdo de dados disponiveis para um ou dois canais através de sensores (ZHAO;
BADLER, 2001) . O reconhecimento de gestos é uma tarefa complexa que envolve muitos aspec-
tos, tais como modelagem do movimento, andlise do movimento e padrao de reconhecimento,

além disto os estudos psicolinguisticos.

Este trabalho, tem por objetivo o estudo de modelos computacionais de gestos como inter-
face de interacdo humano computador, e propor uma ferramenta capaz de segmentar objetos
que estdo se movendo diante de sensores visuais, e dentre estes objetos identificar a representa-
cdo humana, e modelar as partes do corpo humano necessdrias, para posteriormente, reconhecer
um gesto executado, comparando em um conjunto de gestos salvos em um diciondrio de ges-
tos, tendo como contemplacdo a execugdo do reconhecimento dos gestos. Ademais, a proposta
deste trabalho € apresentar um estudo comparativo das solugdes existentes, em todas as eta-
pas que compde a complexa tarefa do reconhecimento de gestos, sendo elas: Segmentacdo;

Modelagem; Descri¢ao; e Classificagao.

Por fim, tal objetivo almeja resultar numa ferramenta de reconhecimento de gestos disponi-
vel para uso em diferentes aplica¢des, de modo a fornecer uma interface intuitiva e natural, que
minimize o esfor¢o cognitivo dos usudrios, e que permita interagir e realizar outras tarefas co-
muns através de gestos. E importante ressaltar que faz parte da proposta utilizar-se de solu¢des

e tecnologias abertas e padronizadas para alcancar o mesmo.
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1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd dividido na seguinte disposicdo: O Capitulo 1, traz a Introdugdo, Apre-

sentacdo, Motivagao e Relevancia, Objetivo e Organizaciao do Trabalho;

O Capitulo 2, € realizado um estudo geral acerca das disciplinas relevantes para este traba-
lho bem como as solucdes propostas que estdo subdivididas e organizadas em 5 Subcapitulos:
Os Subcapitulos 1; 2; 3; e 4; abordam a revisdo bibliogréfica sobre IHC, Interface Natural de
Usudrio, Multimodalidade e Taxonomia dos Gestos; No Subcapitulo 5, é apresentado o contexto

e trabalhos relatados de Modelagem do Gesto e Reconhecimento de Gestos;

No Capitulo 3, descreve-se 0 Modelo Proposto para realizar o reconhecimento de gestos
estdticos e dinamicos, que suporta o Registro e Classificacdo do Gestos Espaciais Tridimensio-
nais, bem como € demonstrado a utilizacdo do Modelo Proposto com o sensor visual Microsoft

Kinect;

Posteriormente no Capitulo 4, apresenta os Experimentos realizados através da analise, de-
senvolvimento e aplicacdo do Modelo Proposto na Ferramenta GGGesture. Ademais € relatado

Casos de Usos, resultados gerais e avaliacdes de execugoes;

E finalmente no Capitulo 5, € apresentado as Conclusdes, Produgdes Cientificas e Tecnol6-

gicas da Pesquisa e Trabalhos Futuros.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados fundamentos e conceitos importantes acerca de vérias dis-
ciplinas relacionadas a este trabalho, juntamente com referéncias a trabalhos mais relevantes
existentes na literatura. Devido a ampla abrangéncia dessas disciplinas, os mesmos serdo abor-
dados sob o intuito de fornecer toda uma fundamentacao sélida para servir de base para algumas

decisdes abordadas para alcangar seu objetivo final.

2.1 Interacao Humano Computador

A drea de THC ¢ a interseccdo entre a Ciéncia da Computacdo e a Ciéncia do Comporta-
mento. Envolve o estudo, o planejamento, e o ato de projetar a interacao entre as pessoas (referi-
das neste trabalho como usudrios) e os computadores. Dar atengdo a IHC € um fator importante
no contexto da computagao, interfaces mal projetadas podem gerar como consequéncias, riscos

e problemas inesperados.

Segundo Hewett et al. (1992), a drea de IHC tem como objetivo principal fornecer aos pes-
quisadores e desenvolvedores de sistemas explicacdes e previsdes para fenOmenos de interacao
do usudrio com o sistema e resultados praticos para o design da Interface de Usudrio. Com
teorias a respeito dos fendmenos envolvidos, seria possivel prever antecipadamente se o sis-
tema a ser desenvolvido satisfaz as necessidades de usabilidade, aplicabilidade, acessibilidade

e comunicabilidade dos usudrios, além da funcionalidade pratica de um sistema.

2.1.1 Estilos de Interacao

Estilo de Interacdo é um termo genérico que inclui todas as formas como os usudrios se

comunicam ou interagem com sistemas computacionais (SHNEIDERMAN; PLAISANT, 2010; PRE-
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ECE et al., 1994).

O homem usualmente empenha no processo de comunicagdo diferentes canais: como voz,
gestos, expressoes € movimentos. Estudos na area de IHC buscam criar sistemas de interagao
natural que assimilam tais canais e permitam envolver os individuos e o ambiente em um didlogo

natural.

A restricdo de comunicacdo do homem com a méquina aos longos dos anos determinada
pelas tecnologias existentes, determinou inicialmente que o homem adapta-se a linguagem da
maquina, entretanto a evolucdo e o advento de novas tecnologias tem possibilitado com que as
maquinas se adaptem a linguagem humana (NORMAN, 2013). Segundo Valli (2008), o grande
desafio dos designers de interacdo é a concep¢ao de novos paradigmas de interacao que explore
a capacidade de compreensao das maquinas da mesma maneira em que os humanos descobrem

o mundo real.

Algumas tecnologias e estilos de interagcao aplicados em sistemas tém dispensado a neces-
sidade de aprendizado de novos processos, comandos, linguagens ou dispositivos eletronicos.
Segundo Prates e Barbosa (2003), o processo de interacdo usudrio-sistema atua principalmente
do ponto de vista usudrio: as acdes que ele realiza usando a interface de um sistema, e suas in-

terpretacdes das respostas transmitidas pelo sistema através da interface, demonstrada na Figura
2.1.

Fonte: Adaptada de (PRATES; BARBOSA, 2003)

Usuario Sistema

ACAO

INTERPRETACAO Aplicagdo

Figura 2.1: Processo Interacio Humano-Computador

Pode-se destacar os seguintes estilos de interacdo como os mais citados: linguagem natural,
linguagens de comando, manipulagdo direta e WIMP (Window-Icon-Menu-Pointer) que estdo

descritos resumidamente a seguir.

e Linguagem Natural

A comunicac@o do usudrio com o sistema é por meio da fala e/ou expressdes escritas,

linguagem natural que utilizada pelos seres humanos. A interacdo em linguagem natural
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¢é bastante atrativa para os usudrios com pouco ou nenhum conhecimento e experi€ncia
em computacao, por ser uma interface de comunicagdo e interacdo natural . Para permi-
tir que um usudrio interaja com aplicacdes em linguagem natural, pode-se disponibilizar
uma entrada de dudio através de um microfone e suas falas podem expressar comandos
ou navegacdes no sistema, ou até mesmo uma interface textual onde ele possa inserir
as frases expressando comandos. Em aplicacdes que utilizam esse tipo de estilo de in-
teracdo, tenta-se aproximar a aplica¢do ao usudrio, aumentando o nivel de abstracdes e
privilegiando a forma de comunicag¢do. Exemplos de aplicacdes deste tipo de interagcdao

mais populares: Google Now (INC, 2014b), Siri (INC, 2014a) e Cortana (INC, 2014c).

e Manipulacdo Direta

A interag¢do de manipulagdo direta € aquela que permite ao usudrio agir diretamente so-
bre os objetos da aplicacdo (representagdes graficas e/ou dados) sem a necessidade de
comandos de uma linguagem especifica ou selecdo de menus. Neste tipo de interacdo, os
comandos sdo geralmente acdes baseadas numa analogia entre o cursor € uma mao. Ha
sistemas operacionais que proporcionam este estilo na interface grafica no qual os usué-
rios podem interagir com o gerenciador de arquivos do sistema através de manipulacao
de icones que representam arquivos, diretdrios, discos e outros componentes computa-
cionais. O usudrio interage com icones, utilizando o mouse ou dispositivo equivalente,
através de agdes do tipo clicar, arrastar (drag-and-drop), swipe etc. Este estilo vem utili-
zado por sistemas de Realidade Virtual (RV) , Realidade Aumentada (RA) e Mobiles,
onde o usudrio pode interagir com objetos através de gestos produzidos pelas maos, dedos
e/ou corpo. Podem-se encontrar exemplo em aplica¢des que utilizam o design Interface

Natural de Usuario (NUI | Natural User Interface) para implementagao.

e Linguagem de Comando

Proporciona ao usudrio a possibilidade de enviar instru¢des diretamente ao sistema atra-
vés de comandos especificos (PREECE et al., 1994). As linguagens de comandos podem ser
consideradas poderosas por oferecerem acesso direto as funcionalidades do sistema. Con-
tudo, este poder implica maior dificuldade de aprendizado para usudrios iniciantes, pelo
fato da necessidade de aprender os comandos, € que na maioria das vezes sdo comandos
compostos, e precisam ser relembrados. Em uma aplicacdo com linguagem de comandos,
tenta-se aproximar o usudrio em direcdo a aplica¢do, ao contrario do que acontece com
aplicagdes de linguagem natural. Aplicacdes que utilizam o design de Interface de Co-
mando (CLI | Command Line Interface) para implementacao de interagdo sdo exemplos

de uso deste estilo.
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e WIMP

O estilo de interacdo Janelas, Icones, Menus e Apontadores permite a interagdo através
de componentes de interacdo virtuais denominados widgets (SHNEIDERMAN; PLAISANT,
2010). Este estilo é implementado com o auxilio das interfaces gréficas, que proporci-
onam o desenho de janelas e o controle de entrada através do teclado e do mouse em
cada uma destas janelas. WIMP ndo deve ser considerado como um estilo tnico, mas a
junc¢do de vérios estilos, a medida, que é muito comum identificar outros estilos como os
de menus, manipulagdo direta, preenchimento de formuldrio e linguagem de comandos
embutidos livremente em interfaces de estilo WIMP. Comumente Interfaces Gréficas de

Usuario (GUI | Graphical User Interface) utilizam esse estilo para interagao.

2.1.2 Interface

A interface dos computadores € parte de um todo de um sistema com o qual um usudrio
mantém contato ao utilizar, tanto ativamente quanto passivamente (PREECE et al., 1994). Se-
gundo Moran (1981), a interface de usudrio pode ser a parte de um sistema computacional com

qual uma pessoa entra em contato fisicamente, perspectivamente e/ou conceitualmente.

Dentro disto, podemos dizer que a dimensdo fisica inclui elementos que o usudrio pode
manipular, como teclado, mouse, etc. A perspectiva inclui uma interface de interacdo onde o
usudrio percebe elementos e analisa. E no conceitual inclui os processos de interpretacdo e

raciocinio do usudrio.

2.2 Interface Natural de Usuario

A Interface Natural de Usudrio ou Natural User Interface e desenvolvedores de interfaces
de computador no qual buscam a interagao com o computador de um modo natural, ou tornando-

se natural com sucessivas interagdes.

Segundo Wigdor e Wixon (2011), NUI ndo € uma interface natural, mas sim uma interface
que permite seu usudrio agir e sentir como se fosse natural, pois descartam o uso de dispositivos

artificiais tornando o corpo o instrumento de interacao.

Um dos grandes desafios da drea de IHC € o de reduzir a curva de aprendizagem do usudrio
na operabilidade das aplica¢des computacionais. Uma interface NUI exige apenas que o usud-
rio seja capaz de interagir com o ambiente por meio de interagdes previamente ja conhecidas,

como, por exemplo, gestos e voz. Esse tipo de interface também exige aprendizagem, porém
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¢ facilitada, pois ndo exige que o usudrio seja apresentado a um novo dispositivo de controle

artificial.

A interacdo natural baseada em gestos exige que as aplicacOes estejam preparadas para
receber e manipular os eventos entrada do usudrio através de novos dispositivos como cameras
e microfones. A maioria das aplicac¢des tradicionais utilizam dispositivos de interface artificial,
no qual o conhecimento € adquirido por meio de interacdes com botdes que representam acoes,
tais como teclado ou controle de video-game, mouse etc. cuja a curva de aprendizagem pode

ser alta.

Segundo Wigdor e Wixon (2011), as interfaces graficas tradicionais criam obstaculos aos
seus usudrios tendo apenas a assisténcia a visdo tradicional da informagdo e por possuirem
dispositivos usuais de entrada como os citados anteriormente, em oposi¢ao a NUI recorre de
recursos como a interacdo gestual. Os games do dispositivo Microsoft Kinect sdo exemplos que
se utiliza a NUI para gerar uma experiéncia mais imersiva e interativa que um game tradicional
que utiliza um controle remoto, justamente por incluir o jogador a um ambiente de interacdo
natural, partindo do preceito que acionar botdes em um controle remoto ndo € uma agao natural

humana.

As interfaces naturais devem estabelecer caracteristicas que as diferencie comparadas as in-
terfaces tradicionais, tornando-as mais intuitivas e naturais como proposto por Wigdor e Wixon
(2011), Liu (2010), Saffer (2008) e, Norman e Nielsen (2010). Dentre todas as caracteristicas
propostas dos autores citados descrevemos o estudo (LIU, 2010) que orienta o desenvolvimento

de interfaces no intuito de tornd-las mais préximas da naturalidade e do usudrio:

Design centrado no usudrio: prové mudancga da interface de usudrio de forma externa e in-
terna para atender as necessidades de diferentes usudrios. Em sistemas de interfaces
tradicionais as pessoas sdo consideradas como operadoras e assim devem se adaptar a
maquina, onde as conhecemos com o termo de usudrio, tais interfaces permitem apenas
o didlogo, mas nenhum controle ativo. Em sistemas de NUI as pessoas sdo participantes
ativos, assim a maquina ird responder as continuas a¢cdes humanas para cada pessoa que

utiliza o sistema;

Multi-canal: visa fazer o uso pleno de um ou mais canais sensoriais e motores humanos para
capturar as caracteristicas complementares sobre a verdadeira inten¢do de interacdo do
usudrio com a maquina, assim aumentar a naturalidade da interagdo humano-computador.
Algumas das modalidades sensoriais sdo: visdo, audicdo, tato, olfato e equilibrio; e no

canal motor humano tem as maos, boca, olhos, cabeca, pés e corpo e entre outros. O
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uso de multi-canal vai de encontro ao caminho natural de interacdo, pode-se atingir uma
comunicacdo eficiente humano-maquina, bem como a maquina ou humano escolher o

melhor canal de resposta;

Inexato: as acdes e pensamentos dos usudrios ndo sdo precisos, de modo que a interface deve
compreender a requisicdo das pessoas, diferente do usudrio de interfaces tradicionais que

usa o mouse e teclado com uma finalidade de interacao precisa;

Alta largura de banda: a caracteristica de saida das interfaces tradicionais dos computadores
¢ a exibicdo rdpida e continua de imagens, cores e informacdes, mas é observado que
a quantidade de entrada ainda € baixa, pois a interacdo é gerada por teclado e mouse,
comparado a uma interface de interacio natural, a entrada do usudrio é gerada pela com-
preensdo de voz, imagem e gestos. Uma NUI deve suportar uma alta largura de banda de

entrada e saida para compreender sem erros a interacio humano-computador gerada;

Interacao baseada por voz: considerada o meio mais conveniente, eficiente e natural de com-
partilhamento de informacdes. Em interfaces NUI possui duas abordagens: reconheci-

mento vocal e tecnologia de compreensao;

Interacido baseada por imagens: os humanos utilizam como principal sentido a visdo. Para
interfaces NUI, as imagens podem ser abordadas em 3 diferentes niveis: processamento

de imagens, reconhecimento de imagens e percep¢ao de imagens;

Interacao baseada no comportamento: responsivel por reconhecer a linguagem corporal do

usudrio, isto €, movimentos que expressem algum significado; e
Dispositivos comuns para NUI sdao:

Cameras de cores aditivas em que o Vermelho (Red), o Verde (Green) e o Azul (Blue)
(RGB) e RGB-D onde D vem de profundidade (Depth) para compreensao do ambi-

ente e movimento humano.

Microfones para captura da voz e dos sons do ambiente.

2.3 Multimodalidade

A comunicagdo dos humanos da-se por meio da percep¢do dos sentidos humanos, os sen-
tidos humanos podem ser utilizados de maneira isolada ou combinada. Os sentidos constituem
em uma rede sensorial que permite obter todo o tipo de informagao necessdria para interagio, ou

seja, a troca de informacao, seja ela por gestos ou fala, este tipo de comunicacao € naturalmente
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multimodal. Tal termo “multimodal” tem sido cada vez mais utilizado em varios contextos €

através de vdrias disciplinas como demonstra Bernsen (1997).

Um sistema de Interaction Multimodal Human-Computer IHCM) € aquele que responde
as entradas de multiplas modalidades ou canais de comunica¢@o por exemplo: fala, gestos, es-
crita e outros. Segundo Jaimes e Sebe (2007), que demonstram uma abordagem centrada no ser
humano, as modalidades de muitos dispositivos computacionais de entrada podem ser conside-
radas como correspondéncias diretas aos sentidos humanos como: cameras (visdo), superficies

sensiveis ao toque (tato), microfones (audi¢@o) e sensores de odor (olfato).

Como exemplo pode-se definir um sistema que responde a expressoes faciais e gestos com
as maos, utilizando somente cadmeras como dispositivo de entrada. Este sistema ndo € conside-
rado como multimodal, mesmo se os estimulos de entrada forem capturados através de varias
cameras. Mas um sistema com mouse e teclado como entrada j4 possui uma multimodalidade.
Um sistema de IHCM permite ao usudrio escolher a modalidade com a qual ele queira interagir,
e que ainda seja possivel para este usudrio realizar a mesma tarefa de acordo com qualquer uma

das modalidades de interacao sugeridas e/ou suportadas pelo sistema.

Neste sentido, este trabalho tem como foco apenas na combinagdo visual (camera) para
entrada de gestos do corpo com outros tipos de entrada como teclado, mouse e outros para a

interacao humano-computador.

2.4 Taxonomia dos Gestos

A investigac@o de maior importancia para este trabalho € sobre os gestos, antes de modelar
um gesto para o computador com a finalidade de realizar a tarefa de reconhecimento, € neces-
sario saber o maximo possivel sobre as suas caracteristicas. Como eles sdo definidos, as suas
principais caracteristicas, as notagdes usadas, que caracteristicas sdo importantes para extrair e

como extrai-las.

A anélise dos gestos humanos com foco na compreensao conceitual do gesto veem sendo
foco de extensas pesquisas em diversas dreas do conhecimento. Dentre as mais especificas
no dominio podemos citar: linguistica, antropologia, biologia, ciéncia cognitiva, psicologia,

neurologia, teatro, artes visuais, danca, fisioterapia, etc.

Em relacdo a cada uma das areas se encontram diferentes defini¢des e convencdes sobre
gestos. No que diz respeito as referéncias deste trabalho, investigou o trabalho dos princi-

pais autores nos seus respectivos dominios de investigacdo. Estes incluem: Kendon (KENDON,
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1994); McNeill & Levy (MCNEILL; LEVY, 1980); Rector & Trinta (RECTOR; TRINTA, 1999);
Corradini (CORRADINI, 2001); entre outros trabalhos de grande relevancia para este estudo so-

bre gestos.

Embora as abordagens destes estudos ndo visam justificar uma teoria de anélise de gestos
através do desenvolvimento de um modelo computacional, eles fornecem uma andlise profunda

qualitativa e tedrica sobre gesto humano para uma melhor interpretacao da captura do gesto.

Esta secdo resume varias definicdes de gesto e algumas abordagens para a classificacao de

um gesto, e define o gesto espacial tridimensional e suas caracteristicas importantes.

2.4.1 Definicao de Gestos

Ha muitas defini¢cdes de gesto, McNeill (1992) foca a defini¢do de gesto como uma relagao
entre um discurso falado e movimentos dos bragos e maos. Ademais, podemos encontrar uma

defini¢do mais ampla no diciondrio Aurélio:

Movimento do corpo, principalmente das maos, dos bracos e da cabeca; Mi-
mica, aceno, sinal: com um simples gesto, expressou 0 pensamento; Aspecto,
aparéncia; Semblante. (FERREIRA; FERREIRA; ANJOS, 2009)

Neste sentido, estas definicdes podem ser tteis para um propdsito geral, mas é necessdria
uma definicao mais clara sobre o gesto e, de como realmente aplicar esse termo para implemen-

tacdo computacional na IHC.

Rector e Trinta (1999) em seu estudo representam gesto como uma agdo corporal visivel,
em que um certo significado € transmitido por meio de uma expressao voluntdria. Dessa forma,
gesto € um recurso esclarecedor de mensagens, tanto em processos de comunicagdo verbal em

que reforca a linguagem falada, quanto em processos de comunicag@o ndo verbal.

Hickson e Stacks (1985) definem gestos como um processo em que as pessoas manipulam
intencionalmente ou ndo suas agdes e expectativas exprimindo experiéncias, atitudes e senti-

mentos, para si mesmo, O ambiente € 0S outros.

Na mesma acepg¢ao, Bobick (1997) descreve o gesto em trés aspectos relevantes: o movi-

mentos, atividade e acao:

e Os movimentos representam a forma mais primitiva de acdo que pode ser interpretada

semanticamente;

e A atividade é uma sequéncia de movimentos ou posi¢oes estaticas; e
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e As acOes sdo as entidades de alto nivel no qual as pessoas normalmente usam para des-

crever o que estd acontecendo.

Em contraposto Luciani compara trés termos relevantes: gesto, movimento e acdo. Segundo
Luciani et al. (2010), o movimento e gesto sdo termos semelhantes, e, na verdade, o movimento
se refere uma evolucdo produzida por um sistema fisico, qualquer que seja, corpo humanos,
objetos mecanicos etc. Como por exemplo, 0 movimento de um corpo humano, de uma folha
e de uma fonte de som. O movimento € considerado como o resultado da evolugdo executada,
isto €, uma saida de um sistema em evolugdo. A acdo € um resultado de alto nivel por exemplo,
“vou pegar a bola” , que € causada por um conjunto de gestos de entrada. Cada acdo pode ser
executada por muitos movimentos de recursos diferentes e podem ser descritos em varios niveis

simbdlicos.

O aspecto temporal também € destacado nas defini¢des de gestos, 0s gestos sdo definidos
como movimentos ou sequéncias. Corradini (2002), Kim, Song e Kim (2007) caracterizam os
gestos como sequéncias de posturas conectadas por movimentos durante um periodo de tempo.
A vista disso, podemos considerar os aspectos temporais dos gestos para definir e modelar um

gesto.

2.4.2 Classificacao de Gestos

Quek forneceu um estudo (QUEK, 1994) na area de IHC sobre a taxonomia de um gesto com
foco em movimentos das maos. Ele faz a classificacdo em duas classes: gestos € movimentos
involuntédrios. Se os movimentos das maos ndo transmitem qualquer informagao significativa,
eles sdo considerados como os movimentos involuntdrios. Enquanto os gestos sio movimentos

que tem algum significado e se dividem em subclasses: manipulativos e comunicativos.

Gestos de manipulacdo sido usados para movimentar e/ou girar objetos. Gestos comunica-
tivos sdo usados para um propdsito comunicacional inerente. Esses tipos de gestos podem ser
usados tanto para atos quanto para a interpretacio do movimento e ou simbolos para um sentido

linguistico.

Para interpretar os movimentos do corpo, a pessoa tem que classifica-los de acordo com as
propriedades comuns dos movimentos que podem expressar de fato um gesto. Por exemplo,
em linguagem de sinais cada gesto representa uma palavra ou frase. Kendon (1980) analisou a
relacdo entre o gesto e a fala. Ele classifica um gesto como um rétulo para a¢des que tenham

caracteristicas de manifestacao de expressao.

Feldman e Rimé (1991) propuseram a taxonomia gestual consistindo como: simbolico,
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dietéticos, iconico e pantomimico: Gestos simbdlicos, tem um unico significado dentro de cada
cultura, como um emblema; Gestos dietéticos, sdo usados para apontar ou direcionar a aten¢cao
do ouvinte para um evento especifico ou de um determinado objeto de destino; Gestos iconicos,
s@o para transmitir informagdes sobre o tamanho, forma ou orientagcao do objeto no discurso,
outro exemplo, de um gesto icOnico € visualizar um caminho de voo de um avido, ao mover sua

mao no ar; e Gestos pantomimico, sdo normalmente utilizados em mostrar 0s movimentos.

A taxonomia de gestos, influéncia em grande parte a forma como pode ser modelado um
gesto. Como € observado nos trabalhos dos autores citados anteriormente, dentro deste conjunto
de informagdes consideramos nesse trabalho os parametros de espago e intervalo de tempo em

que € executado um gesto, que sdo substanciais para modelagem de gesto.

Alguns gestos sdo naturais, que com um pouco de aprendizagem conseguimos reproduzir.
Em contrapartida alguns gestos sdo concebidos artificialmente, por uma pessoa ou um grupo
com intuito especial, um exemplo é a comunica¢do visual de esportes e operacdes militares.
Gestos artificiais podem requerer um nivel de percepg¢ado elevado para aprendizagem e interpre-

tacdo.

Através dos estudos citados anteriormente podemos definir que um gesto € oriundo e pre-
concebido da concep¢do mental do usudrio, tal gesto apds a concep¢do mental pode se utilizar

contexto como pessoas, objetos e ambiente para reproduzi-lo.

2.4.3 Descricao de Gestos Espaciais

Nesta subsecdo, a visao geral da descricdo de gestos espaciais. Em especial é dado maior

importancia a gestos baseados em representacdes espaciais tridimensionais.

A interacdo espacial é um elemento substancial em NUI, no qual um movimento pode
representar um gesto e consequentemente um evento de entrada para um sistema. Pressupondo
que os gestos sao baseados no corpo humano e expressados através do movimento das diferentes
partes do corpo humano, utilizando-se de sensores os gestos do corpo podem ser descritos e
caracterizados através de suas propriedades espaciais como dois tipos de sinais: continuo e

discreto.

Outra caracteristica observada pelo estudo da taxonomia dos gestos, é que uma interagao
espacial, no processo de comunicacdo gestual, envolve simultaneamente o ambiente de intera-
cdo e o proprio gesto, através da manipulacao de objetos fisicos, pessoas € uma gama complexa
de eventos proveniente do ambiente de interagcdo, que definimos neste trabalho como contexto,

e por consequéncia, a andlise do gesto pode se tornar mais complexa e dificil.
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Neste sentido, uma captura da interacao espacial pode ser baseada em sensores e técnicas
diferentes como demonstra Pavlovic et al. (1997). No entanto, sensores apropriados devem ser
selecionados para atender as quantidades continuas previstas e o grau de liberdade no movi-
mento de um gesto esperado. Assim, no desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de
gestos, é importante modelar o movimento (caracteristicas temporais) e forma (caracteristicas

espaciais) do corpo.

Em particular, uma maior importancia é colocada em gestos com representacdes espaciais,
baseado no modelo tridimensional que depende do tipo de dados de entrada do sensor a ser uti-
lizado. Existem dois tipos principais de descri¢ao de gestos espaciais tridimensionais, definidos
na literatura, a Figura 2.2 apresenta os dois tipos de modelos de descri¢do de gestos espacial : os
baseados em reconstrucdo tridimensional que possuem mapas de profundidade, e os baseados
em aparéncia que possuem apenas pixels de imagens em duas dimensdes, que sdo discutidos

mais a frente.

Fonte: Adaptada de (PAVLOVIC et al., 1997)

Modelos de Gesto Espacial
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Modelos: bas&_ea.dos i Modelos baseados em Aparéncia
Reconstrugdo Tridimensional
Skeletal Modelos Deformaveis
2D
_ _

Figura 2.2: Diagrama representando diferentes tipos de modelos para descricao do gesto espacial

2.4.3.1 Modelos baseados em Aparéncia

Os modelos baseados em aparéncia através de imagens sequenciais ou de imagens defor-
madveis de duas dimensdes, sua interpretacdo é diretamente ligada aos pixels que compde uma
imagem de duas dimensdes, um modelo baseado em aparéncia € apropriado para gestos de duas
dimensdes, por exemplo, ao pressionar uma tela e/ou tecla de pressao sensivel, pode ser con-

siderado um gesto de uma dimensdo (1D) e movendo as maos sobre a superficie plana pode
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ser considerado um gesto de duas dimensdes (2D) muito comum em fouch-pads, touch-screens

conhecido como gesto swipe. Os modelos baseados em aparéncia mais utilizados sdo:

e Modelo baseado em cor : em geral, usando marcadores do corpo para controlar 0 movi-

mento da parte do corpo;
e Modelo deformaveis bindrio : sdo geralmente baseados em contornos ativos deformaveis;

e Modelo baseado em movimento : com base no movimento de pixels individuais ou des-

cricdo da imagem; e

e Modelo baseado em silhueta : modelos baseados nas propriedades geométricas da silhu-

eta.

Mas tal limitagao dimensional que os modelos baseados em aparéncia possuem, torna mais
complexa a tarefa de reconhecimento de um gesto do corpo, foco deste trabalho, o gesto do
corpo humano em sua naturalidade € realizado no espago com propriedades tridimensionais,
pois estdo intimamente ligados a habilidade motora que é a base para os movimentos huma-
nos. Nossos movimentos cotidianos no mundo real estdo em cendrios em que por exemplo
manipulamos objetos fisicos, tais como dirigir automdveis, jogar futebol, cozinhar etc. Assim
a proxima subsecdo discute com mais profundidade os Modelos baseados em Reconstrugao

Tridimensional.

2.4.3.2 Modelos baseados em Reconstrucao Tridimensional

Os modelos baseados em Reconstru¢iao Tridimensional, sdo originados através de mapas
de profundidade de um sensor. Os mapas de profundidade compdem-se de imagens que contém
valores de profundidades associados para cada pixel, um mapa de profundidade pode ser inter-
pretado como uma imagem bidimensional que possui informagdes de profundidade, podendo
ainda conter informagdes de cor, curvatura dos pontos, etc. capturados da cena visualizada pelo

SENSOor.

Os sensores que capturam mapas de profundidade podem ser classificados em ativos e pas-
sivos: Os ativos fornecem e gerenciam a sua propria iluminacao projetando um padrao simples
ou codificado para extracdo de profundidade da cena; Os passivos apenas absorvem as radia-
coes do ambiente, e a partir delas buscam extrair informag¢des de profundidade de um ponto.

(YOUNG, 1994).
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Para sensores ativos, os métodos mais conhecidos sdo: triangulacao, Time-of-Flight (ToF)

e luz estruturada.

A triangulacgdo, € obtida através das propriedades geométricas do tridngulo para calcular a
localiza¢do de um centro de interesse ou ponto, sendo considerado o método mais antigo para
medicdo de intervalo entre pontos remotos (BESL, 1988; POSDAMER; ALTSCHULER, 1982). O
mapa de profundidade € obtido a partir da triangulacdo feita entre uma lente de uma camera

receptora e um emissor de feixe de laser.

Como demonstrado na Figura 2.3, (d) indica a distincia horizontal entre o feixe emissor
de laser e o eixo Optico da lente da camera, e (&) é o angulo entre o feixe do laser e a linha
horizontal, portanto o angulo de canto da lente da cAmera () pode ser determinado observando
a posicao do ponto do feixe de laser no eixo Optico da lente da cAmera. Ambos sdo fixos e
conhecidos quando o ponteiro laser esté instalado. O ponto P € o ponto de interseccao do feixe

de laser e a superficie do objeto.

Fonte: Elaborada pelo Autor
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Figura 2.3: Calculo da Profundidade de um ponto usando Triangulacio

A fungdo de profundidade (Zp), se obtém os indices de pixel (u,v), tal funcdo é derivada
através da aplicacdo da trigonometria (TRUCCO; VERRI, 1998). O (Zp) profundidade calculada
pela Equacdo 2.1 pode ser usada para aproximar a profundidade de cada ponto na caracteristica

de superficie planar do objeto alvo.
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O método de luz estruturada por triangulacdo, demonstrado na Figura 2.4, tem a triangu-

Zp 2.1)

lacdo baseada na deformagdo geométrica de uma unica faixa de luz emitida pelo laser que é
projetada sobre uma superficie tridimensional. O deslocamento das linhas, ou seja, a interse¢ao
entre a visdo da camera e luz produzida pelo feixe do sensor permite uma recuperagao exata de

coordenadas tridimensionais sobre a superficie do objeto.

Fonte: Adaptada de (HECHT, 2011)

Laser

Shaped Line Object
Object ’/‘/ Pixel
lllumation Matrix
| FOV . Camera
Camera
: Pixel
d

i N

Triangulation Base
I

Figura 2.4: Triangulacao por Luz Estruturada

No método de ToF, a profundidade da cena é obtida através do tempo de duracdo entre
a emissdo da luz do emissor e o retorno dela ao sensor. O sistema de medi¢do da distancia
tipicamente € composto por dois componentes principais: um emissor de luz e um detector de
luz (cdmera), como mostrado na Figura 2.5. Medindo-se o tempo de vdo de um pulso luminoso

entre a camera e o objeto se obtém a profundidade para cada pixel da imagem.
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Fonte: Adaptada de (GOKTURK; YALCIN; BAMJI, 2004)

Light  s(r)=sin(2nf, )
source

ns

Received light:1{(¢)=Rsin(2nf,t-0)

Figura 2.5: Sistema de Medicao ToF

A fungdo s(t) = sin(27fy,t) representa a luz transmitida onde f,,¢ representa a frequén-
cia de modulacdo. A luz refletida do alvo € registrada em um pixel do sensor através de um

deslocamento de fase ¢ :

r(1) = Rsin(27 fut @) = Rsin(27 fn(t — %)) (2.2)

R € a amplitude da luz refletida, d € a distancia entre o sensor € o alvo, e ¢ € a velocidade
da luz, (=~ 3 x 10%m/s). A distancia Equacio 2.3 d pode ser calculada a partir da mudanca de

fase como se seguc:

_ <
Anf,

(2.3)

Segundo Weise et al. (2011), sensores que aplicam o método de luz estruturada comparado

ao ToF possuem vantagem de prover mapas de profundidade densos com alta precisao.

Assim, os modelos baseados em Reconstru¢do tridimensional, definem a descri¢do espa-
cial tridimensional das partes do corpo humano, que podem ser classificados em dois grandes

grupos: Modelos volumétricos; e Modelos esqueletais (Skeletal).

2.4.3.3 Modelos Volumétricos

As abordagens baseadas em modelos volumétricos para os gestos do corpo possuem a fina-
lidade de descrever a aparéncia dos membros do corpo, regularmente tal abordagem € utilizada

em animac¢do de computador, mas tem sido utilizado em aplicagdes de visdo computacional



2.4 Taxonomia dos Gestos 40

(PAVLOVIC et al., 1997).

A superficie de modelos volumétricos pode ser representada com diversas técnicas como a
Non Uniform Rational Basis Spline (NURBS) (PIEGL; TILLER, 2012) muito popular em pro-
gramas graficos. Tal técnica € complexamente custosa para processamento de reconhecimento
de gestos em tempo real, alternativas a esta técnica € a utilizacdo de formas geométricas, tais

como cilindros, esferas e elipsoide.

2.4.3.4 Modelos baseados em Algoritmos Skeletal

Outro modelo de gesto espacial sdo os baseados em algoritmos Skeletal , que capturam
as articulagdes do esqueleto humano através da reconstru¢do tridimensional e sua descricdo
espacial € representada tridimensionalmente. Um exemplo € o algoritmo Skeletal de Shotton et
al. (2013) que foi aplicado para o Microsoft Kinect, gera parametros importantes como angulos
e posi¢cOes tridimensionais de articulacdes do corpo em tempo real, que sdo rastreados pelo
mapa de profundidade produzido pela reconstrucao tridimensional das cameras do dispositivo,
tal modelo faz a estimacdo de pose através de uma abordagem de classificacdo por pixel como

demonstra a Figura 2.6.

Fonte: (SHOTTON et al., 2013)
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Figura 2.6: Segmentacio de articulacoes do corpo.

A descri¢@o de gestos espaciais através de modelos volumétricos baseados na reconstru-

cdo tridimensional de sensores, podem transmitir as informagdes necessarias para uma analise
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elaborada da interagcdo gestual simultaneamente com o seu contexto, pela sua quantidade de da-
dos, porém a aplicac@o de uma estrutura de dados para andlise dessas informacdes pode requerer
muito processamento computacional, a fim de ser implementado para a anélise em tempo real.
No entanto, a tarefa de reconhecimento de gestos espaciais baseado em algoritmos Skeletal, gera
uma limitacao para gestos que aplicam o contexto pois somente € capturado a interacio gerada
pelo movimento do corpo, em contraponto, traz grandes beneficios para IHC em aplicacdo a
uma NUI (LIEBLING; MORRIS, 2012; WINKLER et al., 2012; FARHADI-NIAKI; GHASEMAGHAETI,
ARYA, 2012; GNECCO et al., 2012; BRASIL et al., 2014) e por ser um conjunto menor de dados, o

tempo de processamento pode ser reduzido.

2.4.4 Captura do Gesto

Do ponto de vista da engenharia, cada quantidade fisica pode ser medida por meio de di-
ferentes tipos de sensores. Para usar a interagdo espacial como uma entrada, os movimentos
realizados devem ser quantificados através de sensores. A determinacdo de escolha de um sen-
sor é geralmente baseada nas precisdes, taxas de captura, finalidade da aplicacdo, infraestrutura

€ custo.

Existem quatro tipos principais de sensores de captura de movimento, sdo eles: magnético,

eletromagnético, mecanico, optico e inercial (FURNISS, 1999).

Neste trabalho apresentamos alguns dos sensores de captura do movimento do corpo hu-
mano no espaco tridimensional (3D) que s@o usualmente dedicados para interface humano-

computador e que definimos em dois tipos: (I) Sensores corporais; e (II) Sensores visuais.

Sensores corporais, sao geralmente vestidos ao corpo e a captura € baseada nas caracteris-
ticas magnéticas, mecanicas e inerciais, tais sensores oferecem precisio, e relativamente uma
amplitude para o movimento do corpo humano, e as taxas de atualizagdo sdo geralmente rapidas
(TECHNOLOGIES, 2014; FELS; HINTON, 1993; BAUDEL; BEAUDOUIN-LAFON, 1993; MOESLUND;
GRANUM, 2001). Algumas roupas de captura de movimento possuem rastreadores dpticos (pon-
tos ou pequenas bolas que servem como marcadores) ou eletromecanicos (CORPORATION, 2014;
TECHNOLOGY, 2014), contudo necessitam de cameras para o rastreamento do movimento. As
abordagens baseadas em sensores corporais exigem que sejam vestidos e geralmente carregam
uma carga de cabos que conectam o dispositivo a um computador, assim dificultando o movi-
mento e a livre circulagdo do usudrio ao ambiente e ndo indo ao encontro da NUI, foco deste
trabalho. Um dos sensores mais populares para captura do movimento e de baixo custo € o
acelerdmetro, que mede tanto a aceleracdo ou angulos de rotagao ao longo de um determinado

eixo, e que também € utilizado para captura de gestos. (DONG; WU; CHEN, 2007; NGUYEN et al.,
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2011).

Sensores visuais, como cameras, capturam as formas e propriedades, tais como textura,
profundidade e cor do mundo real. Algumas comunicagdes gestuais também se utilizam da
face, como em lingua de sinais. Neste cendrio sensores visuais sdo utilizados para capturar
movimentos faciais e labiais (NEFIAN et al., 2002). As cameras também sao usadas para capturar
movimentos executados em desktop. Algumas abordagens utilizam cameras que sdao colocadas
atrds de telas transparentes ou semitransparentes, elas monitoram a posicdo € movimento das

maos em cima da tela (BAE et al., 2004).

Para captura de atividade do movimento do corpo, alguns sistemas foram desenvolvidos
para andlise de posturas corporais, acompanhando os movimentos do corpo inteiro com cameras
(AGGARWAL; PARK, 2004). Ha varias abordagens para a construcao de um sistema de captura de
movimentos que personaliza diferentes tipos de sensores corporais € visuais para o rastreamento

do movimento (STIEFMEIER et al., 2006; NEWMAN et al., 2004; PUSTKA; KLINKER, 2008).

Ambas as categorias tém suas vantagens e desvantagens, por exemplo, sensores corporais
requerem a cooperacdo do usudrio para seu uso, e pode ser desconfortavel para usar por muito
tempo, mas podem ser mais precisos. Sensores visuais ndo requerem a cooperacdo do usud-
rio, mas eles sdo mais dificeis de configurar e sofrem de problemas de oclus@o. Os sensores
corporais também sofrem de oclusdo quando sdo obstdculos de metal ou mecénicos, outro as-
pecto é de satide, alguns sensores corporais podem trazer problemas de alergia ou exposi¢ao

aos dispositivos magnéticos

No entanto, sensores visuais para captura de movimento espaciais tridimensionais sdo ne-
cessarios um conjunto de algoritmos e modelos demonstrados na Subsecdo (2.4.3), que s@o
baseados na extracdo das propriedades Opticas, que demandam um maior poder computacional
e tempo, outro aspecto de desvantagem, € que a interacdo se limita a visdo da cAmera. Porém as
abordagens de sensores visuais, trazem maior naturalidade, pelo fato de serem sensores visuais,

ndo interferindo na interagdo espacial, indo ao encontro da NUI, foco deste trabalho.

2.4.5 Sensores Visuais de Interacao Natural

Nesta subsec¢do, é apresentado os principais sensores visuais para Interacdo Natural. Tais
sensores sao baseados em Modelos de Reconstru¢do Tridimensional, neste sentido foram le-
vantadas as principais caracteristicas de cada sensor, bem como suas vantagens e desvantagens

para empregar neste trabalho.
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2.4.5.1 Microsoft Kinect

Microsoft langou em 2010, um conjunto de sensores em um Unico dispositivo revolucio-
nando a inddstria de jogos. Inicialmente o Microsoft Kinect XBOX 360™foi desenvolvido
como um dispositivo periférico para uso com o console Xbox 360™(GNECCO et al., 2012).
Seus trés principais sensores, ou seja, RGB, dudio e profundidade (projetor de feixe de laser

infravermelho e um sensor 6ptico).

O dispositivo juntamente com bibliotecas de desenvolvimento permite detectar movimen-
tos, identificar rostos e fala. Assim, cria-se uma interface de controle de jogos, onde o controle
€ o proprio corpo do jogador. Embora seu objetivo inicial era para jogos, o Microsoft Kinect

abriu a porta para um grande nimero de aplicagdes uteis.

Fonte: Elaborada pelo Autor
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Figura 2.7: Categorias de Aplicacoes do Kinect

A Figura 2.7 mostra as principais categorias de aplicagdes do dispositivo, abrangendo desde
a saude, a educacdo, jogo, robotica, interface natural do usudrio, reconhecimento de sinais, bem
como a reconstru¢do 3D, que é um grande passo para a revolucdo da impressao 3D. Exceto para
aplicacdes de escaneamento, todas as outras aplicagdes exigem a captura de movimento que o

dispositivo prové.

O sensor de profundidade do Microsoft Kinect é composto por um projetor infravermelho e
um sensor Complementary Metal-Oxide-Semiconductor (CMOS) monocromadtico. A camera

RGB refere-se as cores que ela detecta, ou seja, vermelho, verde e azul. A captura de som €
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feita por uma matriz de quatro microfones que possuem isolamento de ruidos do ambiente e

deteccao de distancia. A Figura 2.8 apresenta o dispositivo e seus componentes.
Fonte: Elaborada pelo Autor
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Figura 2.8: Dispositivo Microsoft Kinect

O sensor de profundidade, utiliza-se do método conhecido de triangulagdo de luz-estruturada.
Trata-se de um projetor de laser infravermelho combinado com um sensor CMOS monocromé-
tico. O projetor gera uma grade/padrdo de pontos de luz infravermelha no campo de visdo.
Logo ap6s um mapa de profundidade é criado com base nos raios que o sensor recebe a partir

de reflexdes da luz de objetos na cena.

O dispositivo € capaz de capturar dados de profundidade em tempo real a partir do chip
SoC PS1080 (Primesense, 2012). Esta tecnologia foi desenvolvida pela empresa israelense Pri-
meSense, que € capaz de interpretar a informagdo de cena 3D a partir de uma luz infravermelha

continuamente estruturada-projetada.

O Microsoft Kinect ndo € o tunico dispositivo que usa o design de arquitetura de referéncia
PrimeSense, como demonstra a Figura 2.9, a arquitetura interliga o chip a sensores de profun-
didade, dudio e cor, a memoria flash e a uma interface Universal Serial Bus (USB) . Outros

fabricantes também tém aplicado o chip aos seus dispositivos, como o0 ASUS Xtion Pro LIVE.
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Fonte: (DIAS et al., 2013b)
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Figura 2.9: Design PrimeSense Chip SoC PS1080

Uma versdo revisada chamada Kinect para Windows, foi langcada para desenvolvimento
de aplicativos em computadores em fevereiro de 2012. O Kinect para Windows oferece um
modo de rastreamento do movimento para perto, chamado de near mode, mas todas as outras

especificagdes de hardware continuam a ser o mesmo que o sensor Kinect original.

A segunda versao do Kinect (referido como Kinect v2 neste trabalho) foi lancada em se-
tembro de 2014. Na segunda versdo, a captura do mapa de profundidade € baseada no método
ToF, e possui resolu¢do mais alta na camera de cor comparada a primeira versdo. As principais

caracteristicas para as duas versoes do dispositivo sdo apresentadas na Tabela 2.1.

2.4.5.2 ASUS Xtion PRO Live

O sensor ASUS Xtion PRO Live ! é desenvolvido pela fabricante de hardware ASUS, que
trouxe como proposta o desenvolvimento de solu¢des para NUI em computadores. O dispositivo
€ composto por um sensor de profundidade e uma camera RGB. Suas principais caracteristicas

sdo descritas na Tabela 2.2 .

Comparado ao Kinect ele possui as mesmas referéncias de design da PrimeSense, ou seja,
traz seus componentes basicos para o chip SoC PS1080, mas em relacdo ao Microsoft Kinect o

dispositivo pode ser alimentado diretamente pela interface USB, e suas dimensdes de tamanho

'Informagdes: https://www.asus.com/us/3D-Sensor/Xtion_PRO_LIVE/
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Tabela 2.1: Comparacio das principais caracteristicas das duas versoes do sensor Kinect

Caracteristicas Kinect v1 Kinect v2
A 0.8m - 4m
Distancia de uso Yy 0.5m - 4.5m
Mapa de Profundidade Triangulacdo com Luz Estruturada TOF
. Horizontal: 57graus. Horizontal: 70graus.
Campo de visdo (FoV) Vertical: 43 graus. Vertical: 43 graus.
Motor de Inclinag@o Vertical 4 27 graus
640x480 30fps
Resolucao da Imagem de RGB 1920x1080 30fps 1192280 Oxx1906800 1320ffpss
1280x960 12fps P
640 x 480 30fps
Resolucdo da Imagem de Profundidade 640 x 480 15fps 512x424 30fps
1280 x 960 12fps
Interface USB 2 USB 3
Dimensdes 7.3 cm x 28.3cm x 7.28 cm 24.9cm x 6.6cm x 6.7cm

Tabela 2.2: Caracteristicas do ASUS Xtion Live Pro

Caracteristicas ASUS Xtion PRO Live
Distéancia de uso 0.8m —3.5m
Mapa de Profundidade Triangulacdo com Luz Estruturada

. Horizontal: 58 graus.
(Campo de visao (FoV) Vertical: 45 graus.
Motor de Inclinacdo

Resolu¢ao da Imagem de RGB 1280x1024 15fps

640x480 30fps
~ . 640x480 30fps
Resolucao da Imagem de Profundidade 320x240 60fps
Interface USB 2.0/3.0
Dimensdes 18cmx3.5cmx5cm

sdo reduzidas. Mas nao possui o motor de inclinacdo. O dispositivo € pouco documentado
e a sua venda comercial ndo € amplamente globalizada que acaba gerando uma dificuldade e

prejudicando o desenvolvimento de aplicacdes para o dispositivo.

2.4.5.3 Carmine’s

Os sensores Carmine’s desenvolvido pela PrimeSense, possuem semelhancas ao dispositivo
ASUS Xtion Pro Live. Sua principal diferenca estd em seu tamanho que € reduzido comparado

ao0s concorrentes.

Os sensores Carmine’s s@o dispositivos de interagdo natural desenvolvido pela PrimeSense,
segue a referéncia do chip SoC PS1080 com suporte a captura de dudio, cor e profundidade.
Sua aparéncia € bastante semelhante ao ASUS Xtion PRO Live e também utiliza alimentagdo

e interface via USB. As diferencas entre os sensores Carmine 1.08 e Carmine 1.09, é de que
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0 1.09 possui um alcance menor na captura de profundidade. As principais caracteristicas dos

dispositivos Carmines sdo descritas na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Comparacao das principais caracteristicas das versoes dos sensores Carmine’s e Capri

Caracteristicas Carmine 1.08/1.09 Capri 1.25
Disténcia de uso 0.8m —3.5m/ 0.35m — 1.4m 0.8m-3.5m
Mapa de Profundidade Triangulacdo com Luz Estruturada Triangulacdo com Luz Estruturada
. Horizontal: 57.5/56.5 graus. Horizontal: 56.5 graus.
Campo de visdo (FoV) Vertical: 45 graus. Vertical: 45 graus.
Motor de Inclinagdo - -
Resolugdo da Imagem de RGB 640x480 30fps -
Resolugdo da Imagem de Profundidade 640x480 30fps 640x480 30fps
Interface USB2.0e3.0 USB 2.0e3.0
Dimensdes 18cmx25cmx3.5cm Sem Informacdes

A PrimeSense produz ainda uma solucdo embarcada denominada Capri 1.25, que fornece
uma plataforma de sensoriamento tridimensional com caracteristicas reduzidas, para solucdes
embarcadas como PCs, All-in-One PCs, tablets, laptops, smartphones, TVs e Robds. A Figura

2.10 mostra o sensor Capri 1.25 acima do Carmine 1.09 .

Fonte: (GUIZZO, 2013)

Figura 2.10: Sensor Capri 1.25 e Carmine 1.09

A producdo dos sensores Carmine’s e Capri foram descontinuados apds a aquisi¢do da
PrimeSense pela Apple, tornando-se sua utilizagdo em projetos académicos e comerciais pouco

viavel.

2.4.5.4 Structure Sensor

O sensor Structure Sensor 2

€ uma solugdo para dispositivos mdveis para utilizacdo em
aplicacdes como: Mapeamento de espacos internos, medi¢des instantaneas e redecoracdo vir-
tual em tempo real; Jogos de Realidade Aumentada; e Escaneamento de objetos. A Figura 2.11

apresenta o sensor acoplado a um iPad .

YInformagdes: https://structure.io/
SInformagdes: https://www.apple.com/br/ipad/
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Fonte: Elaborada pelo Autor

Figura 2.11: Structure Sensor

Por ser um sensor que é projetado para dispositivos méveis diferentemente dos outros cita-
dos, as dimensdes e caracteristicas sdo reduzidas e compactadas, com otimizacao no alcance e

fornecimento de energia.

2.4.5.5 DepthSense 325 (DS325)

O sensor DS325 ¢é desenvolvido para Interacdo Natural fabricado pela empresa SoftKinect,
sua caracteristica € de ser um dispositivo de interacao de curto alcance. Sua precisdo de captura
de profundidade é alta comparada aos outros sensores, e a sua distancia de inicio de captura
€ bem maior, no qual contribui para aplicagdes de rastreamento de maos e dedos. A empresa
Intel criou um programa chamado de Intel®) Perceptual Computing que renomeou e renovou o
design do sensor Figura 2.12, agora chamado Intel® RealSense™ Camera (F200) #, o sensor

possui as mesmas caracteristicas do DepthSense 325.

Fonte: Elaborada pelo Autor

Figura 2.12: Intel® RealSense™ Camera (F200)

“Informagdes: https://www.intel.com/content/www/us/en/architecture-and-technology/realsense-overview.html
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O sensor possui camera RGB de alta defini¢do, dois microfones e uma camera que aplica o
método ToF, tal método é chamado DepthSense. A sua interface USB também fornece alimen-

tacdo de energia para o dispositivo, assim dispensa o uso de outras fontes de alimentacao.

2.4.5.6 LEAP Motion

O sensor LEAP Motion >, é desenvolvido e projetado para captura do movimento e detec-
cdo de gestos de maos e dedos pois seu alcance estende-se desde aproximadamente 25 a 600
mm acima do sensor, € seu campo de visdo a 150 graus (GUNA et al., 2014). Suas principais

aplicagdes sdo em NUI utilizando gestos das maos como entrada.

O método de captura de profundidade também € o de luz estruturada. O sensor possui
alta taxa de quadros por segundo, cerca de 200 quadros por segundo, isso por conta de sua
arquitetura e configuracao dos sensores internos, o Leap Motion é equipado com trés emissores
de infravermelhos e duas cameras. A Figura 2.13 apresenta o sensor e visualizag¢do e disposi¢ao

dos sensores.

Fonte: (GUIZZO, 2013)
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0.50cm
T 200cm
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6.00 cm
7.50 cm

(b)

Figura 2.13: (a) Visao do hardware real e (b) Visao da configuracio dos sensores.

2.5 Modelagem do Gesto

As secdes anteriores descreveram como os movimentos tridimensionais espaciais sdo ad-
quiridos através de diferentes sensores e métodos. Nesta se¢do € apresentado como os dados

adquiridos serdo modelados para suportar a tarefa de reconhecimento de gesto do corpo.

Fornecemos em aspectos gerais a compreensdo global dos elementos necessarios para o
processamento de gestos espaciais tridimensionais baseado nos conceitos apresentados sobre a

Taxonomia dos Gestos no Capitulo (2.4).

Informagdes: https://www.leapmotion.com/
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2.5.1 Producao do Gesto

A Producio do Gesto, demonstra como um gesto € produzido a partir de um usudrio e como
€ observado por um sistema. Gestos se originam de um conceito mental humano, e que também
se situam com o contexto (ambiente de execugdo) e sdo expressados através de movimentos
que sdo observados como sinais. Segundo Kwon (2008), durante a producdo do gesto, podem

existir duas fontes de erros que podem ser estimadas neste processo: o de empenho e medicao.

O erro de empenho € gerado a partir de movimentos do usudrio ao executar um gesto. Um
exemplo é quando usudrios executam um determinado gesto, o resultado real, muitas vezes di-
fere de sua expectativa devido a imprecisao do controle de seu corpo e até mesmo incapacidade
de gerar exatamente as posturas e gestos desejados. No erro de medicdo, € gerado a partir
do sistema de sensor por causa de ruidos, distor¢des e variancias causadas pela abordagem de

captura do sensor.

2.5.2 Percepcao do Gesto

Na producao do gesto discutido anteriormente, demonstra que um gesto produzido gera um
conjunto de sinais a ser observado. A percepcao de um gesto € 0 processo inverso, ou seja, a
conversao de observacdes gestuais para um conceito mental. Segundo Kwon (2008), existem

dois principais processos de percepcao do gesto: andlise e reconhecimento.

2.5.2.1 Analise

O objetivo da andlise, € estimar os parametros de um gesto € um contexto, usando medidas
da observacgdo do gesto exercido. No entanto, considerando o esforco computacional o mapea-
mento direto de observacdes de um gesto e contexto, a0 mesmo tempo como parametro, seria

extremamente complexo, devido ao grande volume de caracteristicas a serem analisadas.

Desta forma, podemos concluir que o conveniente, seja que as caracteristicas de um gesto e
caracteristicas de contexto sejam extraidas a partir de observagdes, mas os parametros de gesto e
parametros de contexto, sejam estimados a partir das caracteristicas extraidas individualmente.

A andlise pode compor-se de duas fungdes:

e Detecgdo de caracteristicas relevantes: uma vez definida as caracteristicas, € necessa-
rio selecionar os sensores apropriados para a captura do gesto e contexto de interesse,
de modo que a observagdo pode se aproveitar do mesmo sensor para estimar gesto e con-

texto, com intuito de minimizar o nimero de sensores. Neste trabalho, identificamos duas
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tipicas caracteristicas que apresentamos na Taxonomia dos Gestos (2.4), sdo elas: posi¢ao
e rotacdo. Tais caracteristicas sdo variantes para diferentes posi¢des e orientagdes na exe-
cucdo de um gesto, e tal variancia deve ser considerada na andlise. Embora possa haver
vdrias caracteristicas relevantes que sao originadas do contexto para a percepcao de um
gesto mais preciso, este trabalho ira aplicar somente as caracteristicas do proprio gesto

devido a grande complexidade na andlise paralela; e

o Estimativa dos pardmetros com base em um modelo: nesta funcio pode se também definir
quais os parametros, por exemplo, se somente ha necessidade de comparar a execucao do
movimento que se leva em consideracdo de caracteristicas como posi¢ao e rotacao para
o reconhecimento do gesto, ou ndo, o conhecimento detalhado de caracteristicas de um
gesto € necessario quando o modelo € usado para avaliar as qualidades especificas de um

gesto.

2.5.2.2 Reconhecimento

A tarefa de reconhecimento dos gestos, é de buscar um dos modelos de gesto que mais
se aproxima do gesto de entrada. O reconhecimento de gesto na sua forma priméria como
compara¢ao de movimentos, pode-se utilizar de uma abordagem heuristica que observa tendén-
cias simples ou picos em um ou mais dos valores do sensor. Entretanto, como foi observado
na Taxonomia dos Gestos os gestos espaciais tridimensionais sdo agdes espaco-temporais que
sdo executadas com variacdo de duracdo do tempo. Assim, a execugdo do gesto se observa
a natureza temporal como uma caracteristica, podendo ser descrita como uma série temporal,
e utilizar-se de técnicas de reconhecimento e comparagdo de séries temporais (JUNIOR et al.,
2012).

2.5.3 Modelagem

As secOes anteriores, descreveram a captura e observacio do gesto, também € discutido a
producdo e percepcao do gesto em aspectos gerais, a partir do conhecimento de variadas areas.
O conjunto desse conhecimento nos leva a elaboracdo de um modelo de gesto que se compde
de subsistemas que suportam o desenvolvimento de uma interface de reconhecimento de gesto,

foco deste trabalho.

Na producdo do gesto sensores visuais, atuam no processo de observacao, pela captura
dos dados brutos, a partir disto geram informacdes que sao processadas. Primeiro, o sistema

processa em duas etapas: segmentagdo e representagao.
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A primeira etapa, a de segmentacdo, € a extragdo das caracteristicas a partir dos dados

brutos do sensor para que se torne caracteristicas e parametros para a representacao.

A segunda etapa, € a representacdo, que € unidade de um gesto, ou seja, um conjunto de
parametros e caracteristicas extraidas a partir da segmentagcdo. A unidade torna-se uma forma

para o registro e avaliagdo, bem como para o reconhecimento.

O modelo pode ter a percep¢do do gesto, através dos componentes de subsistemas de: re-
gistro, reconhecimento e avaliacdo. Usando o registro, os usudrios podem criar seus préprios
gestos e adicioné-los ao sistema. O reconhecimento identifica o tipo de gesto de entrada des-
conhecido. A avaliagdo mede a qualidade do gesto de entrada, e os resultados da avaliagdo sdo

apresentados através da interface do gesto.

2.5.4 Segmentacao e Rastreamento

A segmentagdo, € um processo que consiste em buscar um objeto de interesse em deter-
minado sinal. No contexto de reconhecimento de gestos, o objetivo deste trabalho € buscar a
presenca do corpo humano em movimento como objeto de interesse em sensores € cameras
que capturem os movimentos tridimensionais, podemos distinguir duas abordagens para essa
busca: detec¢do baseada sobre um sinal, extrai-se de um tnico quadro ou utilizar-se do espago

temporal, analisando assim uma sequéncia de quadros.

Segundo Rautaray e Agrawal (2015), as técnicas de reconhecimento de gestos utilizando-
se de sensores visuais de interacdo natural, € composta por trés fases fundamentais: deteccao,

rastreamento e reconhecimento.
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Fonte: Adaptada de (RAUTARAY; AGRAWAL, 2015)
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Figura 2.14: Técnicas de Reconhecimento de Gestos de Sensores Visuais de Interacio Natural

O primeiro passo consiste na deteccdo, as técnicas desenvolvidas para localizar e segmentar
¢ fundamental para isolar os dados relevantes para as proximas fases. Um grande nimero de
métodos tem sido proposto na literatura que utilizam varios tipos de caracteristicas visuais e,

em muitos casos, a sua combinagao.

A deteccdo consiste na busca pelo reconhecimento do corpo, tal deteccdo determina a seg-
mentacgdo, esta tarefa traz dados e informacgdes para na sequéncia ser rastreado e reconhecido o

gesto.

e Cor : a cor fornece informagdes substanciais para o reconhecimento do alvo, existem
diferentes espagos de cores como: RGB, HSV, YCrCb, YUV e HSL. A escolha de qual
utilizar € relativa a sua robustez em relagdo as mudangas na iluminag¢ao e orientacao super-
ficial do alvo. (RAUTARAY; AGRAWAL, 2015) apresentam trabalhos que revisam diferentes
modelos da pele e avaliam seu desempenho para cada espaco. Para aumentar a invarian-
cia contra a variabilidade da iluminag¢do, alguns métodos tentam buscar a cromaticidade
da pele em vez do seu valor de cor aparente. Eles tipicamente eliminam o componente
de luminancia, para remover o efeito de sombras, mudancas de iluminag¢ido, bem como

modulacdes de orientacdo da superficie da pele em relagdo as fontes de luz. No entanto,
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a maioria destes métodos ainda sdo sensiveis a mudancgas rdapidas ou condi¢des de ilumi-
nacao mista. Em geral, a segmentac¢do de cores pode ser confundida por objetos de fundo
que tém uma distribuicdo de cores semelhante a da pele humana, uma forma de lidar com

esse problema € baseando em técnicas de subtracao de fundo;

e Forma : é uma caracteristica que tem sido utilizada para deteccdo em imagens de varias
maneiras. Muitas informacdes podem ser obtidas apenas extraindo os contornos de ob-
jetos na imagem, mas utilizando cameras bidimensionais a forma pode ser impedida a
deteccao por oclusdes ou pontos de vista degenerados. Em geral, a extracdo de contorno
para se obter a forma baseia na detec¢do de bordas que resulta em um grande nimero
de arestas que podem pertencer ao objeto de interesse, mas também podem pertencer a
objetos irrelevantes, e por meio disto € necessdrias técnicas de pds-processamento para

aumentar a fidedignidade; e

e Pixel : proporcional um conjunto de vetores de movimento que definem a translacao dos
pixels numa regido, o fluxo dptico associa um vetor que aponta para a posi¢do do mesmo
pixel na sequéncia. Esta associacdo é realizada usando uma restri¢do no brilho, assu-
mindo a constancia dos pixels correspondentes em quadros consecutivos. Esse recurso
¢ comumente usado para segmentacdo baseada em movimento e aplicacOes de rastrea-

mento.

e Modelos tridimensionais : uma das vantagens destes métodos € que eles podem conseguir

a deteccdo independente do campo bidimensional e detectam a profundidade.

O rastreamento, que em sua versao bdsica, pode ser pensado como o problema de identificar
um alvo, ou multiplos alvos, situados em um plano de imagem, e seguindo seu movimento. Um
algoritmo de rastreamento, consiste em trés fases-chave: A primeira fase, a detec¢do de objetos
em movimento de interesse; Segunda fase, o rastreamento de tais objetos ao longo do tempo, ou
mais especificamente quadro a quadro; e A anélise do alvo para reconhecer seu comportamento

para o rastreamento.

e Detectores de ponto : através de pontos de interesse em cada quadro, como as bordas ou
cantos dos objetos, desse modo os pontos de interesse devem ser invariantes em relagdo a

pose da camera e as mudancgas de condicao de luz;

e Aprendizagem supervisionada : neste caso, hd um que sistema aprende a detectar um
alvo através de um treinamento em conjunto que sdo compostos por diferentes visdes do

mesmo objeto;
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e Subtracdo de fundo : a deteccdo € realizada através da construcao de modelo de fundo
e, em seguida, para cada quadro se busca as diferencas e ou mudancgas relevantes, em

seguida, as regides modificadas sdo agrupadas, se possivel, em conjunto ao alvo; e

e Segmentagdo: o quadro € segmentado em regides com o objetivo de simplificar a forma
como a imagem € representada. Desta forma, os pixels estdo agrupados em regides, o alvo
pode ser localizado pesquisando particular caracteristicas, como intensidades de cores,

texturas ou bordas.

2.5.5 Meétodos de reconhecimento de gestos

O reconhecimento de gestos por dispositivos computacionais € frequentemente realizado
através de métodos que comparam um sinal de entrada a um conjunto de sinais de um modelo
armazenado previamente (AGGARWAL; RYOO, 2011; MOESLUND; GRANUM, 2001; DUDA; HART;
STORK, 2012). Estes métodos se originam do reconhecimento de padrdes, uma habilidade hu-
mana e também presente em outros animais. Padrdes sdo os meios pelos quais 0 mundo é

interpretado e, a partir dessa interpretacdo, nos elaboramos atitudes e decisoes.

Segundo Tou e Gonzalez (1974), padrdes sdo as propriedades que possibilitam o agru-
pamento de objetos semelhantes dentro de uma determinada classe ou categoria, mediante a
interpretacdo de dados de entrada, que permitam a extragdo das caracteristicas relevantes des-
ses objetos. De acordo com Castro e Prado (2002) define que, o reconhecimento de padrdes é
um procedimento, em que se busca, a identificacdo de certas estruturas nos dados de entrada,
em comparacdo a estruturas conhecidas, e sua posterior classificacdo dentro de categorias, de
modo que, o grau de associacao seja maior entre estruturas de mesma categoria, € menor en-
tre as categorias de estruturas diferentes. A busca por similaridades entre as classes € bastante
subjetiva, pois depende de inimeros fatores pois podem pertencer a um padrdao ou nao, os fa-
tores que exercem influéncia sdo suas estruturas que tem origem do dominio de aplicagdo, e as

caracteristicas do método escolhido para buscar as similaridades.

Segundo Aggarwal e Ryoo (2011), Moeslund e Granum (2001), os métodos de reconhe-
cimento de padrdes, que mais se destacam na tarefa de reconhecimento de gestos sdo eles:
machine learning e template matching. Entretanto, deve-se considerar varios aspectos para a
escolha do método e da abordagem, tais como incertezas nas medicdes, semantica, tempo de

processamento, custo computacional, quantidade de observacoes e ruidos.

Os algoritmos de machine learning, possuem como base a caracteristica de aprendizado,

neste sentido possuem um grande nimero de pardmetros, que devem ser determinados no trei-
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namento, uma base de treinamento deve ser estabelecida que inclui gestos a ser reconhecido,
e gestos a ndo ser reconhecidos, para alguns modelos e algoritmos os parametros devem ser

tratados manualmente para uma boa precisao de classificacao.

Um modelo de reconhecimento de gestos pode ser referido como um classificador, no en-
tanto, algumas abordagens de machine learning podem ser formuladas utilizando o problema
de regressao. Ao contrdrio de um classificador comum, que exibe um valor discreto em rela-
cdo a qual classe o gesto de teste pertence com a maior probabilidade, a saida de um regressor
geralmente € um valor continuo dentro de um intervalo predefinido. O uso de um regressor
tem a vantagem de fornecer ndo apenas a classificacdo usando um limite heuristico, mas tam-
bém fornece informacdes sobre o estado do gesto durante sua execugdo no contexto do gesto e
execucdo, em desvantagem, em geral nas abordagens de machine learning quanto maior o con-
junto de recursos usados para o reconhecimento, é também necessario um conjunto de dados de
treinamento maior e parametros a serem analisados, os algoritmos mais utilizados no reconhe-
cimento de gestos sdo Support Vector Machine (SVM) , Hidden Markov Model (HMM) e
redes neurais (AGGARWAL; RYOO, 2011; MOESLUND; GRANUM, 2001).

O método de template matching é uma técnica simples de implementacao, pois as classes
(gestos) que se pretendem a reconhecer sdo padrdoes. Um novo gesto (P), para reconhecer é ne-
cessdrio correlaciona-lo com os diversos padrdes de exemplo que estdo presentes num conjunto

de pré-armazenado Cg = (Py, P, ..., B,), e determinar um grau de correspondéncia entre eles.

A implementagdo mais simples para cada padrdo € estabelecendo uma classe (C), assim,
ndo existindo classes vazias (C # 0). Para se obter maior correspondéncia cada classe, pode ser
representada como um subconjunto de Cg , sendo C' C Cg, ou seja, cada classe pode conter N
padrdes de exemplo para comparagdo. Para a classificagdo Px, compara-se com os elementos

de Cg, sendo conferido a classe do elemento que apresenta maior correspondéncia.

O custo de comparar P’ com todo o conjunto Cg tende a aumentar proporcionalmente com
a cardinalidade de Cg, pois a complexidade computacional é 0(n), e isto pode se exigir mais
processamento. H& abordagens no qual tentam diminuir a cardinalidade de Cg, por sua vez
diminuir o tempo de processamento empregado na classificacdo. De uma forma geral, todas
elas tentam normalizar o conjunto de exemplos, ou aplicar operacdes que compensem variagoes
irrelevantes na posi¢c@o, tamanho ou orientacao do gesto a uma sé classe, a geracdo de um padrao
médio P.

Assim, o método de template matching, apresenta a vantagem de ser facil de treinar porque
os prototipos das classes ou gestos que se pretendem reconhecer sdo simplesmente padroes de

exemplo. No entanto, hd necessidade de utilizar um grande nimero de protétipos para tornar
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o sistema mais semantico as vdrias formas de representagcdo dos gestos, em relagdo as suas ca-
racteristicas, desta forma este método possa ser considerado computacionalmente inapropriado.
Um aspecto relevante a considerar, é que entre as classes elas podem ter dimensdes diferentes,
um exemplo de dimensao temporal, neste sentido também deve ser aplicado técnicas para apoio

ao método.

Na Percep¢ao do Gesto demonstrado anteriormente, através de observacoes da Andlise que
€ composta da deteccdo de caracteristicas relevantes. A Taxonomia dos Gestos, nos demonstra
que ainda assim podemos identificar caracteristicas especificas e passiveis, a serem analisados
de forma independe ou em conjunto, de modo que, em alguns gestos que podem ser executados

através da dimensao temporal.

Portanto, podemos classificar os gestos em dois tipos estiticos e dindmicos: Os estaticos,
como exemplo a observacdo de uma postura; Os dindmicos, como exemplo a observacdo de
uma caminhada ou mesmo um aceno. Assim esta definicdo dos gestos estdticos e dinamicos
trazem um contexto semantico substancial do dominio e natureza estatistica, para a escolha de

quais métodos comparativos a se utilizar na tarefa de reconhecimento gestos.

2.5.5.1 Gestos Estaticos

Um gesto estético, pode ser entendido como uma observagao que se encontra estatica, e que
nao possui uma continuidade na dimensao temporal, utilizando estes sinais estdticos podem ser

aplicados diversas abordagens para encontrar similaridades entre eles.

Para medir a similaridades entre as classes, podemos considerar os dados de vérias for-
mas para andlise, podemos utilizar os sinais originais diretamente, ou aplicar transformacdes e

meétricas.

A aplicacdo de métricas para medicao de similaridade, tem como objetivo de ressaltar ca-
racteristicas especificas, porém nao pode servir como base para utilizacdo genérica, pois vai de
encontro ao dominio em especifico, e cabe uma andlise prévia. Em paralelo, pode se utilizar de
técnicas de transformacdo, em geral, segundo Junior et al. (2012), possui dois objetivos prin-
cipais, o de reduzir a quantidade informagdes possiveis e isolar caracteristicas especificas de
seus componentes, dentro os principais exemplos sdo Principal Components Analisys (PCA) e

Transformada de Fourier.

O uso dos sinais originais dos gestos estaticos sem nenhuma altera¢do, ou nao, nos per-
mitem calcular a distncia entre as classes através do espaco funcional. Utilizando a anélise

funcional das métricas do espago L, derivadas da Norma L,,.
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Segundo Junior et al. (2012), as medidas da Norma L, estdo entre as medidas de distancias
mais conhecidas e exploradas na literatura, em especial a distancia Euclidiana. A distincia
Euclidiana ¢ uma medida intuitiva de considerar a distancia, sua simplicidade de implementagao
e interpretacdo favorece a selecdo desta medida para calcular a similaridade em um grande
nimero de aplicacdes, o seu uso pode ser aplicado em dados bidimensionais, tridimensionais e

em maior numero de dimensoes.

A notagdo do calculo da distancia baseado na Norma L, se obtém no espaco R, onde cada
vetor € considerado um ponto no espaco N—dimensional. Assim a similaridade entre esses

vetores ¢ dada pela diferenca desses pontos. Essa norma € definida pela Equacédo 2.4.

N P
Ly(R,S) =Y ISi—rl’ (2.4)
i=1

Onde R e S sdo vetores N—dimensional e p define a medida de distancia a ser utilizada. De
acordo com o valor de p, obtemos medidas de distancias diferentes, no qual possuem compor-
tamento diversos e especificos. Através da Figura 2.15 ¢ aplicado a uma distribui¢cdo em duas

dimensodes, podemos ver o efeito da variagdo de p, no mesmo espaco geométrico em 0.5, 1,2 e

oo,

Fonte: Elaborada pelo Autor

1
Figura 2.15: Variacdode pnaNorma L, parap=0.5,p=1,p=2ep=o

Na Figura 2.16 ja € aplicado a uma distribuicdo em trés dimensdes e podemos também

observar o efeito da variacdo de pem 1, 1.5, 2, 3, 4, 8, 16, 32 e .
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Fonte: (AKLEMAN; CHEN, 1999)

p=1 p=15 . p-2.p=3.p—4
-P_a -15-—32-00
P

Figura 2.16: Variacdo de pnaNorma L, parap=1,p=15,p=2,p=3,p=4,p=28, p=16,
p= 32 e p=o0

Através da variagdo demonstrada nas Figuras 2.15 e 2.16, podemos observar que a distancia
fracionaria, atribui mais pesos a pequenas variagdes entre os dados e pode ser visualizada no
valor de p = 0.5 e 1.5, e tendem a se retrair em comparacdo as inteiras. A distdncia de p =
1, define um espaco geométrico onde todos os pontos possuem o mesmo valor da soma das
diferencgas absolutas de cada ponto. A distincia de p = 2, define um espago geométrico em
forma de circunferéncia onde todos os pontos estdo equidistantes em relacdo ao centro. A
medida que se aumenta o valor de p ao oo, pode se alcancar um espaco quadrético e um custo

computacional maior.

A Norma L,, possui medidas empregadas em diversos trabalhos em variados dominios,
segundo Junior et al. (2012), as mais conhecidas sao a distancia Euclidiana p = 2 e a distancia
Manhattan p = 1. A forma de comparagdo de p = 1, é tipicamente mais tolerante a outliers,
e tende a encolher coeficientes esparsos dinamicamente, enquanto que p = 2, encolhe todo o

coeficiente pelas mesmas propor¢des, mas ndo elimina nenhum.

A distancia de p = 1, fornece uma solu¢@o quando o sinal de dados € esparso, entretanto p
= 2, é adequada para solugdes nao esparsas limitados a uma largura. Em resumo a distancia de
p =1, tem a funcdo de minimizar a soma das diferengas absolutas, enquanto p = 2 minimiza a

soma do quadrado das diferencas entre o valor alvo e os valores estimados.

2.5.5.2 Gestos Dinamicos

Um gesto dinamico, pode ser entendido como uma observacdo que se encontra em movi-

mento e possui uma continuidade na dimensao temporal, no qual podem ser aplicadas diversas
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abordagens para encontrar similaridade entre estes sinais continuos.

Se observa que um gesto dinamico, pode ser entendido como uma Série Temporal, segundo
Morettin e Toloi (2006), uma ST, pode ser entendida, como qualquer conjunto de observagdes
que se encontram ordenadas no tempo e que sdo originadas a partir da saida de um sistema
dindmico, o sistema dindmico no contexto de gestos, podemos atribuir a Percepcao do Gesto.

Nota-se um sistema dindmico pela Equacao 2.5.

vi+1=f(ve,u) 2.5)

i = 8(Vz)
Em que u e v, representam os estados das entradas do sistemae ucReveR; fe g,
sdo funcdes ndo-lineares desconhecidas; z; € uma saida escalar conhecida, portanto, pode-se
definir uma série temporal Z, de tamanho m como um conjunto ordenado de valores, ou seja,

Z=(z1,22,-.-,2m) onde z; € R representa uma observag¢do z em um instante z.

Segundo Giorgino et al. (2009), o Dynamic Time Warping (DTW) € uma técnica muito
popular para medir a similaridade entre duas sequéncias, que podem variar em tempo ou ve-
locidade utilizando template matching. Seu principal destaque foi a partir dos anos 70, para o
reconhecimento de fala e caracterizagao fonéticas das palavras (SAKOE; CHIBA, 1978; RABINER;
JUANG, 1993).

O DTW, pode ser aplicado a qualquer sinal que possa ser convertido em uma representacao
linear. Sua aplicacdo mais conhecida tem sido o reconhecimento de fala, mas segundo Senin
(2008), também ¢ utilizado em outras aplicacdes que incluem : escrita manuscrita e correspon-
déncia de assinaturas online; reconhecimento de gestos; data-mining; séries temporais; visao e

animac¢do computacional; vigilancia; engenharia quimica; musica; e processamento de sinal.

O algoritmo se destaca onde as variacdes de tempo indicam um problema, onde € necessario
o alinhamento temporal para uma comparagdo. Em geral, o DTW € um método que calcula uma
combinacao ideal entre duas sequéncias dadas como séries temporais. As sequéncias sdo defor-
madas nao linearmente na dimensao temporal para determinar uma medida de sua similaridade
independente de certas variacOes ndo-lineares na dimensdo temporal, o DTW se torna uma so-
lucdo para um dos principais problemas das distancias da Norma L,, adicionando robustez a

comparacao na dimensao temporal (JUNIOR et al., 2012).

Posteriormente que o DTW, mede a similaridade entre a entrada e os modelos de compara-
cdo, a entrada pode ser admitida como um membro da mesma classe que o modelo para o qual

¢ mais semelhante e/ou mais proximo, ou rejeitada como pertencente a nenhum das possiveis
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classes, se a medi¢do for superior ao limiar de similaridade.

A correspondéncia entre os modelos ndo possui uma abordagem formal e iterativa ao treina-
mento que classificadores estatisticos que redes neurais possuem, mas por ser uma técnica nao
paramétrica pode empregar os quadros originais diretamente para o reconhecimento de gestos,

funcionando mesmo quando apenas um conjunto de dados de treinamento estd disponivel.

Em uso no reconhecimento de gestos, por exemplo, as semelhangas nos padrdes de uma ca-
minhada podem ser detectadas, mesmo em um video em que uma pessoa estivesse caminhando
lentamente e, se em outro ela estivesse caminhando mais rapidamente, ou mesmo se houvesse
aceleracdes e desaceleracdes durante o curso de uma observacao de um sensor, com diferentes

usuarios.

O DTW, ndo pode se adaptar a natureza probabilistica do sinal, assim ocorre a necessidade
de adaptacdo e normaliza¢do dos dados, que podem exercer um papel critico no desempenho do
sistema na aplicac@o do reconhecimento de gestos dinamicos, uma vez que a maioria dos gestos

nao € reproduzida de forma invariante, conforme apresentado na Produgdo do Gesto.

Neste capitulo, observamos toda fundamentacdo tedrica sobre o tema de reconhecimento
de gestos do corpo humano, neste sentido concluimos que a partir de uma observacdo do mo-
vimento através de dispositivos e sensores visuais conseguimos fazer a captura e rastreamento
das informacdes para descrever a unidade de um gesto e por fim utilizar de técnicas e métodos

para a medicao de similaridade entre outros gestos.



Capitulo 3

MODELO PROPOSTO

Este capitulo, descreve o modelo proposto para realizar o reconhecimento de gestos estd-
ticos e dindmicos. Uma visdo geral do modelo € apresentada na Figura 3.1, ha trés partes que

compde este modelo a Aquisi¢do do Gesto, Modelagem do Gesto e Interface Multimodal.

Conjuntode
Unidades de
Gesto

N

Unidade
de Gesto

Sensor de
Profundidade
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Aquisicdo do Gesto M do Gesto Interface Multimodal

Figura 3.1: Modelo Proposto

Aquisicao do Gesto: Durante a Aquisi¢do do Gesto, os gestos podem ser adquiridos através
de um Sensor de Profundidade, assim o Dispositivo faz um Pré Processamento e disponi-

biliza os dados brutos para a parte seguinte de Modelagem do Gesto.

Modelagem do Gesto: Em seguida, na Modelagem do Gesto os dados brutos adquiridos sdo
processados através da Segmentacdo, que busca definir e buscar o objeto de interesse na
cena visualizada pelo sensor, o corpo humano. Na proxima etapa, a Extra¢do de Carac-
teristicas foca na selec@o e extracdo de caracteristicas relevantes do corpo humano, que
serd utilizada para auxiliar na tarefa do reconhecimento do gesto, e as normaliza, a nor-
malizagdo se torna necessdria devido as fontes de erros estimadas definidas na Producao

do Gesto.

Ap6s as informacdes coletadas na Extracdo de Caracteristicas, elas sdo estruturadas e

representadas pelo Descritor do Gesto, que gera uma Unidade de Gesto. Uma Unidade
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de Gesto pode ser atribuida a um conjunto, que possui outras unidades que ja foram

descritas anteriormente, e assim formam o Conjunto de Unidades de Gesto.

Por sua vez, o algoritmo DTW € utilizado para comparar a similaridade entre Unidades de
Gestos. O DTW, auxilia o Classificador do Gesto, que possui a fun¢ao de buscar o gesto
mais correspondente, comparando o gesto a ser conhecido ao Conjunto de Unidades de

Gesto.

Interfaces Multimodais: Por fim, o gesto reconhecido pode ser utilizado como interface de en-

trada, em sistemas de interfaces multimodais para navegaciao, manipulacdo ou comando.

Com a finalidade de demonstrar o uso do Modelo Proposto, € apresentado o emprego do
modelo com o sensor visual Microsoft Kinect, utilizando a segmentacdo do corpo humano
com a extracdo de caracteristicas de origem das juntas para suportar o registro, classificacao e

reconhecimento dos gestos espaciais tridimensionais.

3.0.1 Aquisicao dos Gestos

A aquisicdo dos dados € o inicio para o modelo. Nesta fase que intitulamos de aquisi¢dao
dos gestos, € importante a definicdo do sensor corretamente, pois a escolha atuard diretamente
no desempenho, estrutura, restricdes dos movimentos, posicao do sensor em relacdo ao objeto
e frequéncia de amostragem. Para obtencao da informacao citamos diversos sensores para este

objetivo.

Neste modelo abordamos o dispositivo Microsoft Kinect para a aquisi¢do da informacao a
partir das imagens de profundidade disponibilizadas por este sensor. Para o acesso ao sensor e as
imagens de profundidade foram testados dois frameworks, Microsoft SDK (MS SDK) e Open
Natural Interaction (OpenNI) . Os dois frameworks revelaram um bom desempenho, porém
o MS SDK, ¢ de cddigo fechado e desenvolvido apenas para suportar o dispositivo Microsoft
Kinect, gerando uma desvantagem para o framework e objetivo deste trabalho. Enquanto o
OpenNI de cédigo aberto, foi desenvolvido independente do sensor. Por fim, a escolha foi a
utilizag¢ao do dispositivo Microsoft Kinect juntamente com o framework OpenNI, esta escolha
também se deve ao fato de maior sucesso em aplicagdes comerciais € ndo comerciais € maior

abrangéncia da comunidade de desenvolvedores.
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3.0.1.1 Drivers e Frameworks Open Source

No seu lancamento, a Microsoft ndo divulgou seus drivers para que o Microsoft Kinect
pudesse ser utilizado em computadores pessoais. Mas a comunidade de software livre dedicou
a explorar os dados de entrada e saida que o dispositivo possui, € deixa-lo disponivel para uso

em computadores pessoais.

Desde entdo, alguns drivers de codigo aberto, Software Development Kit (SDK) e Ap-
plication Programming Interface (API)  surgiram. A Tabela 3.1, apresenta e compara os

principais drivers de codigo aberto.

Tabela 3.1: Drivers e Frameworks Open Source

Nome Linguagens Plataformas Recursos Hardware
Identificacdo do usudrio
C. Cit Windows, Reconhecimento de gestos das maos. Qualquer compativel
OpenNI Ja,va e P;rocessing GNU/Linux, Rastreamento de juntas. com padrdo OpenNIL.
OS/X, Android Cor e profundidade imagens. Referéncia PrimeSense
Registro de dados de cor e profundidade em arquivo
Robot
(S)}Iz):[re‘xng Python, C++ GNU/Linux &cgtgrper(;ﬁlrﬁf(l)(lj:(clli III‘IES?HS' Referéncia PrimeSense
(ROS)
CL NUI C.Cat Cor e profundidade imagens.
SDK and V\}PF /C;# Windows Dados do acelerometro. Microsoft Kinect
Driver Motor e controle LED.
C, Python, . Core profundidzide imagens.
OpenKinect /  actionscript, Wmdons, Dados do acelerdmetro. . .
libfreenect CH Cit GNU/Linux, Motor e cor}trole LED. Microsoft Kinect
’ ’ OS/X Fakenect Kinect Simulator.

Java etc. ~ .
Gravagdo de todos os dados em arquivo

Buscando-se o melhor driver e framework multi-plataforma e open source para execugao
em diversos sistemas operacionais e dispositivos, juntamente com a caracteristica para segmen-
tacdo do corpo e rastreamento das juntas do corpo. A OpenNI se torna a opcao mais adequada,

contendo funcionalidades uteis que sdo convenientes para este trabalho e modelo proposto.

3.0.1.2 OpenNI/NITE

A Open Natural Interaction (OpenNI) (DIAS et al., 2013b) fornece uma API para o desen-
volvimento de aplicacdes que necessitam de interacdo natural. A API foi desenvolvida pela
organizacdo OpenNI que foi fundada pela PrimeSense. A OpenNI € uma organizacio sem fins
lucrativos, formada pela prépria inddstria de fabricantes para certificar e promover a compati-
bilidade e interoperabilidade de equipamentos de interacao natural. A OpenNI estd disponivel
para as plataformas Windows, OS/X e GNU/Linux € escrito originalmente em C++ e disponi-
bilizado sob a GNU Lesser General Public Lincese (LGPL) , sendo o cédigo fonte livremente

distribuido e disponivel ao publico geral.
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Caracteristicas da API € de ser multi-linguagem e multi-plataforma, existir componentiza-
¢do modulares (chamados Node Generators), responsaveis por diferentes tarefas de deteccdo e

rastreamento. Estes componentes podem ser utilizados em separado ou em conjunto.

A API abrange a comunica¢do com dispositivos de baixo nivel (por exemplo, sensores de
visdo e dudio), no caso deste trabalho o dispositivo Microsoft Kinect, bem como solucdes de
alto nivel (por exemplo, o acompanhamento visual utilizando visdao computacional). Toda sua
estrutura é baseada em eventos, realizando call-backs sempre que um evento ocorre. Permite
que dados da execucdo de uma aplicacdo sejam gravados para serem reproduzidos posterior-

mente, funcionando como uma simulagao.

Por padrdo, a OpenNI permite que os desenvolvedores de aplicativos de interagdo natural
extrair elementos de um ambiente real através do input de dados feito por sensor de profun-
didade como dispositivo o Microsoft Kinect (por exemplo, a representacdo de uma pessoa, a

representacdo de maos, uma matriz de pixels em um mapa de profundidade etc.)

A arquitetura da OpenNI pode ser descrita em trés camadas, como demonstra a Figura 3.2.
A camada inferior contém o hardware ou os dispositivos que coletam os dados do ambiente
real (ou seja, elementos visuais e/ou de dudio). A segunda camada contém os componentes
de middleware que interpretam e analisam os dados do sensor. Finalmente, a camada superior

contém o software que implementa aplicagdes de interagdo naturais.

} Application

Fonte: (GNECCO et al., 2012)

Middleware

Components
(e.g. Hand — OpenNI
gesture — Interfaces

tracking)

e
§ 0= =

Figura 3.2: Arquitetura OpenNI

Como componente de middleware a NITE, uma implementacdo encapsulada na API da

OpenNI, para dispositivos de arquitetura de design PrimeSense, € no qual foi desenvolvido pela
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propria empresa. Apesar de ser de cédigo fechado, € gratuito e pode ser usado comercialmente.
Ele € responsavel de prover a biblioteca que detecta pessoas a partir de uma sessao em que €
aguardado a silhueta e, apds identificado e finalmente rastreado. Possui trés modos bésicos de
operacdo: um que permite rastrear e detectar gestos das maos, andlise de cena (o que € chdo e
parede) e outro permite rastrear o corpo todo (esqueleto), dando informagdes sobre as juntas do

corpo.

Como apresentado a OpenNI, funciona por componentes modulares chamado de Produc-
tion Nodes (n6s de producdo), que sdo um conjunto de componentes, que estabelecem o pro-
cesso de criacdo de dados necessarios para aplicagdes baseadas em NUI (GNECCO et al., 2012).
Cada n6 encapsula a funcionalidade que se relaciona com a geracdo do tipo de dados especifi-

COS.

Esses nds de produgdo, sdo os elementos fundamentais da interface OpenNI. No entanto,
a API dos n6s de producdo apenas define a linguagem. A l6gica de geracdo de dados deve ser

implementada pelos médulos que se conectam com a OpenNI.

Cada n6 de producgao da OpenNI, tem um tipo e pertence a uma das seguintes categorias:

e Producio de nés de dispositivos (sensor)

Dispositivo:
Um né que representa um dispositivo fisico (por exemplo, um sensor de profundi-
dade, ou uma camera RGB). O papel principal deste n6 € permitir a configura¢ao do
dispositivo.

Gerador de Profundidade:
Um né que gera uma profundidade e mapa. Este né deve ser implementado por
qualquer sensor 3D que deseja ser certificado como compativel OpenNI. A classe
DepthGenerator, gera um mapa de profundidade como uma matriz de pixels, em
que cada pixel é um valor de profundidade representando uma distancia a partir do

sensor em milimetros.

Gerador de Imagem:
Um né que gera imagens coloridas de mapas. Este né deve ser implementado por

qualquer sensor de cor que deseja ser certificado como compativel OpenNI

IR Gerador:
Um n6 que gera imagem IR de mapas. Este n6 deve ser implementado por qualquer

sensor infravermelho que deseja ser certificado como compativel OpenNI.
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Gerador de Audio:
Um né que gera um fluxo de dudio. Este né deve ser implementado por qualquer

dispositivo de dudio que deseja ser certificado como compativel OpenNI.
e Producio de n6s de middleware

Componente de detecciao das maos:
Componente do middleware HandsGenerator: Processa os dados dos sensores e
gera a localizacdo de um ponto central de cada mao (tipicamente estrutura de dados
que descreve posicoes X,Y,Z) com ID’s persistentes. O HandsGenerator, € um tipo
especifico de classe geradora, derivada da classe Generator. Componente de de-
teccdo e alerta de gestos: componente do middleware GestureGenerator: Identifica
gestos predefinidos executados e gera um evento para o aplicativo. Um exemplo de
gesto tipico de ser aplicado € o gesto clique: como o usudrio humano seria clicar em
um botdo, ou seja, fazer um movimento de empurrar e, em seguida, puxando para

trds. Os principais gestos sao detalhados abaixo.

Componente de anilise de cena:
Componente do middleware SceneAnalyzer: Analisa a imagem da cena, a fim de
produzir informagdes, tais como a separagdo entre o primeiro plano da cena (pes-
soas) e o fundo. As coordenadas do plano de chdo e a identificacdo individual de
objetos compostos na cena também sio feitas. O analisador de cenas gera um mapa
de profundidade em que cada pixel contém um rétulo que indica que se representa

uma figura ou € parte do fundo.

Componente de analise do corpo:
Componente do middleware UserGenerator: Processa os dados sensoriais, identi-
ficando individualmente cada usudrio e, assim, permitindo que acdes sejam feitas
em usudrios especificos. A implementacdo do middleware NITE gera informagao
do corpo e permite obter a posi¢do de 15 juntas (joints) do corpo. Cada conjunto é
identificado com o seu nome e coordenadas X, Y, Z da posi¢do sao dadas em mili-
metros entre a origem e o dispositivo. O eixo X € no plano horizontal, o eixo Y esta

no plano vertical e no eixo Z a profundidade da dire¢ao do dispositivo.
e Para utilizacdo de registros, os seguintes tipos de nds de producao sio suportados:

Recorder:

Implementa as gravacdes de dados
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Player:

L& os dados de uma gravacdo e executa.

Codec:

Usado para comprimir e descomprimir dados em gravacgdes

3.0.2 Segmentacao

A segmentac¢do, neste modelo consiste em definir o objeto de interesse, o corpo humano.
Uma das principais dificuldades encontradas para realizar esta tarefa é a segmentacao do corpo
em movimento com fundos complexos em diversas caracteristicas. Com o uso do Microsoft
Kinect e a OpenNI/NITE conseguimos segmentar o corpo humano através das abordagens apli-

cadas por ambos citadas anteriormente.

A segmentacdo do corpo de um usudrio é obtida através do centro de massa do usudrio,
utilizando o UserGenerator a OpenNI/NITE (Se¢ao 3.0.1.2) obtemos a mascara de pixels (p)
que corresponde a cada usudrio a frente do dispositivo e assim calculamos o Centro de Massa
CM 3.1 do usudrio:

CM, = Zdepth(p)
p

CM, = ZRealWorldCoordinatesx(p) 3.1)
p

CM, = ZRealWorldCoordinatesy (p)
p

O depth retorna a profundidade do pixel p, e funcido RealWorldCoordinates da OpenNI/NITE
retorna a conversao da posi¢ao discreta do pixel na imagem para a posi¢ao deste ponto no mundo
real, assim (CM,,CM,,CM;) como um ponto no espaco tridimensional correspondente ao cen-
tro da massa do usudrio de origem do Microsoft Kinect, como demonstra a Figura 3.3 . Apds
obter o corpo do usudrio, podemos diferenciar ele de outros, e por fim extrair suas caracteristicas

especificas.

A Figura 3.4 mostra os pixels do usudrio em azul ao resto da cena, por meio disto obtemos
os pixels da camera RGB do dispositivo Microsoft Kinect e fazemos uma extracao de pixels de

acordo com as coordenadas obtidas pelo CM.
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Fonte: Elaborada pelo Autor

Z

(a) (b)

Figura 3.3: (a) Visao Lateral Espaco Tridimensional (b) Visao Superior Espaco Tridimensional

Fonte: Elaborada pelo Autor

8

Figura 3.4: Centro de Massa do Usuario

3.0.3 Extracao de Caracteristicas

Tipicamente a extracdo de caracteristicas possuem trés abordagens: appearance-based,
view-based e feature-based. As técnicas nas abordagens de appearance-based e view-based se
baseiam em caracteristicas da imagem como todo num espaco dimensional, enquanto a feature-
based se baseia em caracteristicas particulares presentes na imagem, tais como areas, contornos
e retangulos. Neste modelo utilizamos a feature-based que se entendeu mais coerente com a

necessidade pois extraimos as caracteristicas das juntas do corpo.

A extragdo e selecdo de caracteristicas relevantes para o gesto, se torna um passo funda-

mental para o processo de reconhecimento. A tarefa de extragdo de caracteristicas concentra-se
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em encontrar um grupo de caracteristicas relevantes, no qual representam o gesto. Este passo é
importante pois € fonte de informacdo para etapa de classificacdo e reconhecimento. Anterior-
mente foi demonstrado que através do sensor Microsoft Kinect podemos identificar o usudrio e

fazer o rastreamento das juntas do corpo no espago tridimensional.

Através das juntas podemos construir o esqueleto, assim se tornando uma representagao do
corpo humano, onde as posi¢des de juntas sdao representadas por pontos no espago tridimensio-
nal. A representacdo do esqueleto de uma pessoa, pode ser usada para rastrear as atividades ou
posturas (FUJIYOSHIL; LIPTON, 1998). Shotton et al. (2011) destacam a importancia em fragmen-
tar o esqueleto em partes para obter maior precisiao nos testes com reconhecimento de imagens

em humanos.

Fonte: Elaborada pelo Autor

Figura 3.5: Captura das Juntas do Corpo

Nesse sentido a OpenNI/NITE (Secdo 3.0.1.2) pode rastrear 15 juntas (joints) do corpo
através do UserGenerator, o fornecimento das coordenadas das juntas do esqueleto em tempo
real com precisdes milimétricas e sua modularidade nos ajudam nesta tarefa, como demonstra
a Figura 3.5. A Tabela 3.2, apresenta as juntas e descri¢do por nome representando as posi¢oes

nas coordenadas (x,y,z) no espaco tridimensional da cAmera, como demonstra a Figura 3.3.

Na tarefa de reconhecer gestos dinamicos descritos anteriormente, neste modelo definimos
que as caracteristicas temporais sdo fundamentais, assim podemos definir em que os gestos sdo
executados em um vetor de temporal (VT), onde é composto pelas informagdes das coordenadas

das juntas (x,y,z), t momento de tempo e j junta do esqueleto dado pela equagio.



3 Modelo Proposto 71

Tabela 3.2: Juntas do Corpo OpenNI/NITE

Juntas Descricao
XN_SKEL_HEAD Cabeca
XN_SKEL_NECK Pescogo

XN_SKEL_TORSO Tronco
XN_SKEL_LEFT  Onde LEFT e RIGHT pode se obter: Ombro,
XN _SKEL_RIGHT Cotovelo, Mio,

Quadril, Joelho e Pé.

VT = (d,y],7]) (3.2)

Inicialmente este modelo trata de trés tipos de situacdes que podem trazer varidncias nas

juntas do corpo, devido, as fontes de erros estimadas na Produ¢do do Gesto.

A primeira situacdo, € em relacdo a plano do corpo em relacao ao sensor, como demonstra
a Figura 3.6 , usudrios em planos diferentes em relacdo ao sensor. A segunda situagdo, é em
relacdo a posi¢do do corpo em relagdo ao Microsoft Kinect, como demonstra a Figura 3.7, onde
usudrios podem estar mais préximo ao sensor e distante, ou mais esquerda, ou a direita do sensor
no mesmo plano. A terceira situacdo, se da pela altura do corpo do usudrio que se diferencia, a

Figura 3.8 demonstra, no mesmo plano a altura dos usudrios se diferem.

Portanto, € necessario a normaliza¢do das juntas para aumentar a precisao do reconheci-
mento, as abordagens neste modelo proposto sdo baseadas em estudos que se buscam o reco-
nhecimento de gestos e calibragdo das coordenadas utilizando se o dispositivo Microsoft Kinect

(WEL QIAO; LEE, 2014; TAHA et al., 2015).

Fonte: Elaborada pelo Autor

4 g‘

Figura 3.6: Situacao de variancia de plano do corpo
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Fonte: Elaborada pelo Autor

8/ »

Figura 3.7: Situacao de variancia de posicao

Fonte: Elaborada pelo Autor

A A4

Figura 3.8: Situacio de varidncia de tamanho

No intuito de normalizar a primeira situagdo, a de variancia de posi¢ao do plano do corpo
do usudrio em relagdo Microsoft Kinect. Se obtém o dngulo do plano do corpo em relacdo ao
sensor, assumindo que todas as juntas estdo em linha reta no mesmo plano quando o usudrio
projeta seus ombros a uma direcdo, podemos dizer que o plano do corpo sé da através das
coordenadas das juntas (x,y,z) do ombro direito OD e do ombro esquerdo OFE do usudrio , onde
o plano do corpo se torna perpendicular a direcdo do eixo z de origem do C centro do sensor

como demonstra a Figura 3.9.
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Fonte: Elaborada pelo Autor

e OE

oD

Figura 3.9: Plano do corpo em relacio ao sensor

Por fim, podemos calcular o angulo do plano do corpo em relagdo ao sensor, e utilizar como

caracteristica para as seguintes etapas do modelo pela equacdo:

a=tan"! (ﬂ) 3.3)

Xd _.xe

Na segunda situacdo de varidncia, a posi¢do, a distancia no eixo Z, que possui o signifi-
cado de profundidade em relacdo ao sensor pode causar variacdo nas coordenadas espaciais
nos eixos X e Y, variando as distancias entre as juntas. Assim, observa-se que as coordena-
das das juntas, devem ser traduzidas para um outro sistema de coordenadas, onde sua origem
¢ um ponto no corpo humano e ndo no sensor. Desta forma, o fator de distancia entre o corpo
e sensor € neutralizado, isto permite que as coordenadas sejam invariantes para a translacio e
rotacdo do corpo em relagdo ao sistema de referéncia do sensor. Assume-se o centro do corpo
0 XN_SKEL_TORSO, no qual iremos expressar como 7', como nova origem de coordenadas.
Suponha que as coordenadas das juntas de 7', sejam (x,y,z). Assim, para cada junta do esque-
leto i, com coordenadas (x,y,z) as coordenadas sdo convertidas em (x',y’,7') e serdo calculadas

com a equagao:

Xy di= (i —x,yi—y,2i—2) (3.4)

Assim para evitar a varidncia de posi¢do as coordenadas (x,y,z) do esqueleto, sdo con-

vertidas em coordenadas esféricas, o sistema de coordenadas esféricas ¢ um sistema espacial
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tridimensional com trés componentes: a distancia do ponto da origem (distancia radial r), o
angulo polar ¢ e o angulo de azimute 6, como demonstrado na Figura 3.10. Ao normalizar uma

junta nas coordenadas espaciais, todos os eixos x, y e z sdo alterados.

Fonte: Elaborada pelo Autor

2] (:0.0) ,/:'
0 /TN

™,
ek i

Figura 3.10: Sistema de Coordenadas Esféricas

A distancia radial r, serd expressada por D de um vetor (x,y,z) entre o T e a junta corres-
pondente i onde D; = (Tyy; — ixy;) . A inclinacdo, ou angulo polar ¢ é o dngulo entre 0 7 ¢ a
junta correspondente i onde ¢; = (7yy; — ixy;), enquanto o azimute ou longitude 6, é o dngulo
entre o 7' e a junta correspondente i onde 6; = (T,; — ixy;), as seguintes equagdes descrevem as

conversoes.

Y Dy = /i = T2+ (iy = T)? + (T~ ir)? (3.5)
i=1

f% = atan? (\/ (ix = T 4 (iy = 1) (T — e)) (3.6)

0 = atan2 ((iy — Ty), (ix — Tx)) 3.7)

i=1

Em sequéncia, a terceira situacdo notada a variancia de tamanho do usudrio, pode se tornar
uma caracteristica que traz uma diferenca expressiva nas coordenadas das juntas. Segundo
Bogin e Varela-Silva (2010), seres humanos embora tenham estaturas diferentes, tem propor¢ao
corporea similar em relacdo a XN_SKEL_HEAD a cabeca C e tronco T, apds a conversao da

distancia radial entre as juntas C e T temos D¢, este valor nos informa a altura do usudrio,
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através dela podemos converter as demais distancias D; em relacdo a ela, em distancias que

consideram esta variancia temos Da; através da seguinte equacao:

Y Dagy =5~ (3.8)

A medida da amplitude do movimento, € um importante parametro utilizado na avalia¢do
e andlise do movimento do corpo (WATKINS; PORTNEY, 2009), o movimento articular ocorre
em torno de um eixo que estd sempre perpendicular a um plano, e € medido em graus como

demonstra a Figura 3.11 (SATO; HANSSON; COURY, 2010).

Fonte: (SATO; HANSSON; COURY, 2010)

frontal axis ~

transverse pla?[\
\z

sagittal axis””~

sagittal plane frontal plane

: longitudinal axis

Figura 3.11: Planos e eixos do corpo

Definimos que para se obter a amplitude do movimento, € necessario obter os graus do
movimento através das juntas do esqueleto, utilizando as coordenadas no espaco tridimensional
(x,y,7), inicialmente abordamos o plano frontal com os movimentos do eixo sagital e o plano
sagital com os movimentos do eixo transverso, pois 0 sensor sempre estard posicionado na
horizontal. Necessariamente precisaremos de trés juntas j; , j» € j3, onde a junta objetiva, no
qual desejamos obter os graus JO, serd o centro e ligacdo das outras duas juntas que formam
dois vetores A e B onde encontraremos o angulo 6, através do 6 convertemos para graus e

teremos o valor desejado, a Figura 3.12 demonstra a junta j; como JO que buscamos o 6.

Digamos que as distincias entre as juntas sejam A = (j; — j»), B=(jo—j3) e C= (j3—Jj1),

através de A - B = ||A||||B|| cos 6, onde || % || mede a magnitude do vetor, (-) é o produto escalar,
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Fonte: Elaborada pelo Autor

)2

Figura 3.12: 0 entre as juntas j; , j> e j3

0 ¢é dado pela seguinte equacao:

A-B
6 = arccos <ﬁ> 3.9
A8l

Para termos a amplitude do movimento (AM) € necessdrio a conversao de 0 pois o valor

retornado € em radianos, para conversao de radianos em graus se da pela seguinte equacao:
2
AM =0 x — (3.10)
T

3.0.4 Descritor do Gesto

Por meio da extracdo de caracteristicas detectadas de origem da aquisicdo de gestos, € ne-
cessario representar as mesmas em um conjunto de caracteristicas, no qual ira compor uma
unidade de um gesto. Esta unidade G se torna uma classe de comparagdo para classificado-
res, em que cumpre a tarefa de comparacdo e reconhecimento do gesto, onde 7" é o tempo de

execucao do gesto, J a junta do corpo, JO junta objetiva e o angulo do plano do corpo.

T-1 J JO
G= {; ((,; (D}, Dd’, e;,q);)) , (,-02—1 (AM;0)> , (af)> } (3.11)
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3.0.5 Classificador do Gesto

O classificador do gesto, tem a tarefa de dizer qual gesto é o mais correspondente com-
parado a um conjunto previamente de gestos gravados. Desta forma a unidade de gesto a ser
comparado deve seguir o Descritor Gesto, assim como os gestos do conjunto. O classificador,
através dos conjuntos de gestos previamente descritos, € com o gesto a ser comparado, deve

dizer o coeficiente de similaridade para apds classificar a unidade que € mais correspondente.

o DTW:

Dynamic Time Warping € um algoritmo para medir a semelhanga entre duas sequéncias
temporais que podem variar em velocidade como ja citado anteriormente. Em geral, DTW
€ um algoritmo que calcula uma combinacdo ideal entre duas sequéncias determinadas
com certas restricdes com o custo computacional O(N?), apresentamos o pseudo-c6digo
do DTW no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Dynamic Time Warping

1: procedure DTW Distance(s : array[l..n],t : array[1..m])

2 for for i := 1 to ndo

3 DTWI[i,0] := infinity

4: for for i := 1 to mdo

5: DTW|0,i] := infinity

6 DTW[0,0]:=0

7 for for i := 1 to ndo

8 for for j := 1 to mdo

9: cost := d(s[i],t[j])

10: DTWIi, j] := cost + minimum(DTW[i— 1, j], >> insertion
11: DTW|i,j—1], > deletion

[
12: DTWI[i—1,j—1]) > match
13: return DTW [n,m]

A fim de demonstrar Algoritmo 1, assumimos que temos duas sequéncias A e B, onde B
¢é a sequéncia de teste a ser comparada com a amostra A.
A=1{1,2,3,4,43,1}

(3.12)
B={1,2,3,4,3,1}

Através da Figura 3.13 é demonstrado, os valores plotados através do tempo (t).

Neste sentido definimos que ambas sequéncias sdo semelhantes na medida em que sdo
Unicas pois representam o mesmo valor semantico. No entanto, A € mais longo do que

a sequéncia B, e a descida de valores € precedente no B. Com isto , temos que as duas
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Fonte: Elaborada pelo Autor
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valor

tempo

Figura 3.13: Valores de A e B no eixo x o tempo (7) e no eixo y o valor

Tabela 3.3: Matriz bidimensional de A e B

01234431

— R R W =IO

sequéncias ndo estio sincronizadas no tempo. Para descobrirmos a combinacao ideal en-
tre essas duas sequéncias. Em primeiro lugar, definimos a distancia entre as duas sequén-

cias, d = (x,y) onde x e y representam os dois pontos entre as sequéncias:

d=|x—y| (3.13)

Através das duas sequéncias iremos demonstrar em uma matriz bidimensional disposto
na Tabela 3.3, o0 uso do DTW. Em sequéncia devemos calcular as distancias entre cada
ponto de amostra com todos os pontos de teste, e encontrar a melhor combinacao entre

eles.

Seguindo o algoritmo, primeiramente teremos a primeira linha como infinita, 0 mesmo
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Tabela 3.4: Distancia entre A e B

0O/1]2|3 /44|31
0] O |oo|oo|oo|oo|oo]|oo]|o0
l || O] 123320
210|101 22|11
3l |2(1]0]1[1]0]2
4103121 1]0]0 113
3l |2(1]0]1[1]0]2
o O|1|2(3]3|2]0

Tabela 3.5: Distiancia 6tima entre A e B

0O/1(2]3/4|4]3 |1
O] O |o0|o0|oo|oo|oo| 00| o0
|| O] 1369 11|11
210 11013567
3]0 3110|1224
410|631 /0]0]| 1] 4
3l |8 (4|1 11|02
|0 85|34 ]4]21]0

vale para a primeira coluna e a distancia entre 0 e 0 € 0. Em sequéncia apresentamos a

distancia entre cada ponto em questio na Tabela 3.4.

Agora, para cada passo, consideramos a distincia entre cada ponto em questdo adici-
onando a distancia minima que encontramos. Isso nos dard a distancia 6tima de duas

sequéncias na Tabela 3.5.

Agora, se voltarmos até o ponto de partida (0,0), obtemos uma linha longa que pode
se mover horizontalmente, verticalmente e diagonalmente na Tabela 3.6 apresentamos
o movimento através da cor vermelha. Sendo assim cada movimento tem seu proprio
significado no DTW:

— Um movimento horizontal representa a exclusao. Isso significa que nossa sequéncia

de teste acelerou durante esse intervalo;

— Um movimento vertical representa a inser¢do. Isso significa que a sequéncia de teste

desacelerou durante esse intervalo;

— Um movimento diagonal representa a correspondéncia. Durante este periodo, teste

e amostra foram os mesmos.

Por fim temos que a distdncia méxima entre A e B é: 0, que obtemos no ponto (7,8).
Acrescentando a um classificador Nearest Neighbor Classifier, segundo Han, Pei e Kam-

ber (2011), o algoritmo k-Nearest Neighbor (KNN)  de aprendizagem supervisionada
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Tabela 3.6: Movimento de backtracking das sequéncias A e B

— W R W =O

818/8(8[8]8

através de uma medida de similaridade, os k exemplos mais préximos de um exemplo
ainda nao-rotulado e, baseado nos rétulos desse k exemplos préximos, rotular o novo
exemplo, assim o vizinho mais préximo € unidade de gesto que desejamos encontrar.
Através da distancia do DTW comparamos com cada unidade de nosso conjunto de ges-

tos, o gesto no qual tem o vizinho mais préximo € o gesto reconhecido.

o FastDTW:

O algoritmo FastDTW foi introduzido por (SALVADOR; CHAN, 2007) e inicialmente foi
projetado para diminuir o custo computacional do DTW para O(n). O FastDTW basi-
camente consiste em dividir a complexidade do DTW padrdo por meio de amostragem
recursiva das séries temporais. O caminho de trajetdria encontrado em cada iteragdo do
algoritmo reduz a complexidade computacional, ao reduzir espacialmente a drea mani-
pulada pela programacio dindmica, a complexidade FastDTW € O(n), e é conhecido
por encontrar um caminho de trajetéria de distancia minima preciso entre duas séries de

tempo que é quase ideal a Figura 3.14 apresenta o algoritmo do FastDTW.
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Fonte: Adaptada de (SALVADOR; CHAN, 2007)

Function FastDTW()

Input: X — a TimeSeries of length [X]
Y — a TimeSeries of length |Y]
radius — distance to search outside of the projected
warp path from the previous resolution
when refining the warp path
QOutput: 1) A min. distance warp path between X and Y
2) The warped path distance between X and Y

1| // The min size of the coarsest resolution.
2| Integer minTSsize = radius+2

3]

4| IF (|X|2*minTSsize OR |Y|ZminTSsize)
51 {

6| // Base Case: for a very small time series run
7| //  the full DTW algorithm.
8| RETURN DTW (X, Y)
9| 1}
10| ELSE
11 |
12) // Recursive Case: Project the warp path from
13| //  acoarser resolution onto the current
14| // current resolution. Run DTW only along

15| //  the projected path (and also ‘radius’ cells
16| // from the projected path).

17| TimeSeries shrunkX = X.reduceByHalf ()
18| TimeSeries shrunkY = Y.reduceByHalf ()
19|

20| WarpPath lowResPath =

21| FastDTW (shrunkX, shrunkY, radius)
22|

23| SearchWindow window =

24| ExpandedResWindow (lowResPath, X, Y,
25| radius)

26|

27| RETURN DTW(X, Y, window)

28| }

Figura 3.14: Algoritmo FastDTW



Capitulo 4

EXPERIMENTOS

Este capitulo aborda os experimentos e estudos de casos realizados a fim de validar este
trabalho. Pretende-se, desta forma, validar as etapas do modelo proposto de reconhecimento
de gestos por meio da ferramenta GGGesture. Apresentar os resultados na tarefa de reconhe-
cimento de gesto do corpo, e aplicagdes em Casos de Uso onde se utiliza etapas do modelo

apresentado.

4.1 Ferramenta GGGesture

Neste trabalho, é proposto a implementagdo do sistema computacional baseado no mo-
delo de reconhecimento de gestos descrito na secdo anterior em uma ferramenta (software)
denominada GGGesture, esta secao tem como objetivo apresentar de forma detalhada a anélise
de requisitos, as tecnologias utilizadas para implementacgao, apresentacdo de alguns diagramas
comportamentais da Unified Modeling Language (UML) bem como a modelagem da interacao

do usuario e os fluxos do sistema.

4.1.1 Analise de Requisitos

De acordo com os objetivos definidos e apresentados neste trabalho, é necessario realizar

uma andlise para se chegar de quais requisitos sdo importantes para a realizacao deste trabalho.

4.1.2 Requisitos Funcionais

Aqui s@o apresentados os requisitos que sdo considerados imprescindiveis para o concebi-

mento da ferramenta proposta pelos objetivos deste trabalho
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Deve possuir uma interface simples e intuitiva : A interface gréifica deve ser o mais simples,
intuitiva e comunicativa o possivel, com o objetivo de diminuir o esforco cognitivo do

usudrio quando o mesmo interagir com ela.

Fornecer feedbacks e dicas : O sistema, através de sua interface grafica, deve fornecer men-
sagens de retorno (feedbacks) para o usudrio sempre que possivel. Essas mensagens po-
dem ser mensagens de erro, de sucesso, de confirmacio ou até mesmo dicas sobre o que
o usudrio pode realizar em um determinado momento. E importante salientar que a uti-
lizacdo de tais mensagens deve ser feita apenas quando necessario, ou seja, quando os
recursos da interface por si s6 ndo sao suficientes para indicar a mesma mensagem ao

usuario.

Suportar acoes basicas: Essas a¢des (ou funcionalidades) basicas devem ser agoes referentes

as funcionalidades de um reconhecedor de gestos

Exemplos comum de acdes:

e QGravar Gesto

e Reconhecer Gestos

Deve suportar visualizacoes de informacoes Essas visualizagdes devem ser referentes ao re-

conhecimento de gestos;

Exemplos de visualiza¢des comuns ao contexto de reconhecimento:
e Mostrar qual a porcentagem de classificacdao
Exemplos de visualizagdes comuns ao contexto de amplitude de movimento:

e Mostrar a quantidade em graus das juntas

4.1.3 Tecnologias de Suporte

No desenvolvimento da ferramenta utilizou-se a linguagem de programacao Java, por ser
uma linguagem multiplataforma (Linux, Mac OS X e Windows). Também se utilizou do wrap-

per da biblioteca OpenNI/NITE para Java.

4.1.4 Diagrama de Caso de Uso do Sistema

Para facilitar o entendimento dos requisitos do sistema foi desenvolvido o diagrama de Caso

de Uso apresentado na Figura 4.1. Observa-se que existem dois atores, o Usudrio e Sistema de
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Arquivos. O Usudrio, age com o subsistema de aplicacdo, sensor de profundidade referéncia
PrimeSense o Microsoft Kinect, e reconhecimento de gestos. O Sistema de Arquivos, age com

o subsistema de Reconhecimento de Gestos e Recuperacdo de Arquivos.

O subsistema de Aplicagdo, consiste em ter a interface para iniciar a aplicagdo que incluem
a visualizagdo e captura dos quadros do sensor, também é possivel o ajuste das configuracdes

do sensor no qual € acionado pelo ator Usudrio.

O subsistema sensor Kinect, consiste em operar os componentes no qual conecta o sensor
e muda o estado do sensor para captura das informacdes necessarias para o subsistema de Apli-
cacdo e também € acionado pelo ator Usudrio. O subsistema de Reconhecimento de Gestos e
Amplitude do Movimento, consiste em ter os componentes no qual permite as funcionalidades
de andlise ou treinamento através do modelo de reconhecimento de gestos implementado. O
ator Usudrio pode gravar seus movimentos, analisar os gestos e obter a analise da amplitude do

movimento.

Durante a execucao dos gestos através andlise de gestos e gravagdo dos movimentos € ex-
traido as caracteristicas estaticas e dindmicas das juntas do corpo, normalizacdo das juntas e
descricao do gesto. Na andlise dos gestos € feito o reconhecimento dos gestos, através das in-
formacdes do classificador de gestos de origem do subsistema de Recuperacdo de Arquivos. O
subsistema de Recuperagcdo de Arquivos, consiste em componentes que recuperam os gestos

descritos salvos no sistema de arquivos e também classificam os gestos salvos anteriormente.

O subsistema de Aplicagdo, consiste em ter a interface para iniciar a aplicagdo que incluem
a visualizagdo e captura dos quadros do sensor, também € possivel o ajuste das configuracdes do
sensor no qual € acionado pelo ator Usudrio. O subsistema sensor Kinect, consiste em operar os
componentes no qual conecta o sensor € muda o estado do sensor para captura das informagdes

necessarias para o subsistema de Aplicacdo e também € acionado pelo ator Usuério.

O subsistema de Reconhecimento de Gestos e Amplitude do Movimento, consiste em ter os
componentes no qual permite as funcionalidades de anélise ou treinamento através do modelo
de reconhecimento de gestos implementado. O ator Usudrio pode gravar seus movimentos,

analisar os gestos e obter a andlise da amplitude do movimento.

Durante a execucao dos gestos através andlise de gestos e gravacdo dos movimentos € ex-
traido as caracteristicas estdticas e dinamicas das juntas do corpo, normalizacdo das juntas e
descricao do gesto. Na andlise dos gestos € feito o reconhecimento dos gestos através das in-
formacdes do classificador de gestos de origem do subsistema de Recuperagdo de Arquivos. O

subsistema de Recuperagcdo de Arquivos, consiste em componentes que recuperam os gestos
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 4.1: Diagrama de Caso de Uso do Sistema
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descritos salvos no sistema de arquivos e também classificam os gestos salvos anteriormente.

4.1.5 Diagrama de Atividades do Sistema

O diagrama de atividades faz parte do UML. O principal objetivo do diagrama de atividades
€ modelar o comportamento do sistema (através da defini¢do de caminhos 16gicos que um pro-
cesso pode seguir) a partir de representagdes graficas. O diagrama esta apresentado na Figura
4.2. O sistema possui um fluxo interno de atividades que desejamos ir de encontro ao objetivo

do reconhecimento de gestos, através do diagrama de atividades conseguimos mapear o fluxo.

O estado inicial € requerer imagens de profundidade do dispositivo Microsoft Kinect, no
qual as imagens sdo a base para nosso modelo reconhecimento de gestos, apds € exibido a

imagem e o usudrio segmentado.

Em sequéncia temos a condicao de aguardo do usudrio para utilizagao da aplicagdo, durante

o uso ele possui dois estados disponiveis o de treinar ou analisar.

No estado de Treina gesto o usudrio faz o treinamento do gesto para um reconhecimento
futuro, logo na sequéncia temos o estado onde-se obtém as juntas do corpo e amplitude do
movimento, e por diante as normaliza. Tendo as informagdes necessdrias para compor o modelo

¢ feita a descri¢cdo do mesmo e por fim o modelo € gravado no diciondrio de gestos.

Seguindo através do estado de Analise Gesto apds a descricdo do modelo se obtém todos
os modelos de gestos previamente gravados e executa o classificador, caso ndo nenhum gesto é
classificado volta se ao estado de andlise de gesto, caso o gesto seja classificado e reconhecido

como gesto vélido e finaliza o fluxo de atividades.
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Fonte: Elaborada pelo autor
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4.1.6 Elementos do GGGesture

Os elementos implementados possuem caracteristicas proprias e estdo separados, no en-
tanto interligados para o objetivo comum. No intuito de melhor distribuicdo de caracteristicas
e tarefas do sistema os mesmos foram separados, os principais elementos que integram o GG-

Gesture sao:

FileSystem

— Descriptor

— Persistence
o GUI
e User

— UserTracker
— Normalize

— Cartesian

FastDTW

e DTW

Formato GGGesture

O formato do GGGesture € representacao do gesto descrito para persisténcia no sistema de
arquivos do sistema operacional. Ele é composto por um arquivo de extensao Comma-separated
values (CSV) , no qual os dados das juntas normalizadas, ou ndo, sao concatenados e separadas

por uma virgula em uma linha, cada linha representa um tnico quadro no espago no tempo.

O FileSystem, possui componentes que armazenam as descri¢des de gestos que serdo utili-
zados para comparacao com os dados de entrada através do Descriptor e Persistence. Os dados
de entrada devem seguir o formato do GGGesture, especificado anteriormente. E suportado
o armazenamento de quantos segundos de dados o usudrio escolher, cuja taxa de transmissao
pode ser de 30 quadros por segundo ou 1 quadro por segundo. Embora os dados a serem pro-
cessados sejam normalmente gravados através do Persistence, ndo hd uma dependéncia direta,
sendo possivel receber os dados de qualquer outro local. Assim facilita, por exemplo, a criacao
de casos de testes, que podem ser realizados com dados capturados do sensor e armazenados

diretamente.
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A GUI, é composto por uma interface grafica, apresentada na Figura 4.3 onde o usudrio tem

as seguintes funcionalidades:

Fonte: Elaborada pelo autor

|£:| GGGesture - Tool for Recognized and Record Gestures — m} X T

2* LF

View Configure

= |

'O RGB Camera

Figura 4.3: GUI - Interface Grafica da Ferramenta GGGesture

e Configure - neste painel o usudrio pode alterar os dados gerais da OpenNI apresentado

nas Figuras 4.4 e 4.5.
e View — exibe o painel de visualizacdo, treinamento e andlise apresentado na Figura 4.3.
e Visualizacao da Camera — exibe a camera do sensor

e Visualizacdo do Esqueleto e Amplitude do Movimento - exibe as juntas em formato de

esqueleto no qual facilita o usudrio na gravacao

e Train - permite ao usudrio gravar as propriedades de determinado gesto nome e intervalo

de tempo.

e Analysis - permite ao usudrio analisar e comparar todos os gestos e verificar qual o gesto

do dicionério que possui mais similaridade.
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 4.4: Configure - Funcionalidade da GUI

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 4.5: Configure Menu - Funcionalidade da GUI

O User, possui componentes no qual € capturado, normalizado e armazenado as juntas
do corpo em memoria. O UserTracker tem a funcionalidade de capturar em tempo real as
juntas do corpo, enquanto o Normalize apds a captura pelo UserTracker normaliza as juntas
conforme o modelo de reconhecimento de gestos expostos anteriormente, o Cartesian armazena

as juntas no plano cartesiano plano de origem da biblioteca OpenNI. O FastDTW e DTW sao
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0s componentes em que se implementa os respectivos algoritmos.

4.2 Experimentos GGGesture

Nesta subse¢do a precisao do sistema implementado na ferramenta GGGesture € analisado,

a configuracio e abordagem do modelo de reconhecimento de gestos sdo parametros para a

avaliacdo. Utilizamos um conjunto finito de 14 gestos € movimentos para os experimentos, 0s

gestos e movimentos enumerados para identificacao sdo:

10.

11.

12.

13.

14.

. Levantar os dois bragos (Abdug¢ao de 0 a 180°.)

Levantar o brago direito (Abdugao de 0 a 180°.)

. Levantar o brago esquerdo (Abducio de 0 a 180°.)

Levantar os dois bragos (Abdugao de 0 a 90°.)

. Levantar o brago direito (Abducao de 0 a 90°.)

Levantar o braco esquerdo (Abdugido de 0 a 90°.)

. Flexao do cotovelo braco esquerdo e direito (Flexao de cotovelo de 0 a 90°)

Flexdo do cotovelo brago esquerdo (Flexdo de cotovelo de 0 a 90°)
Flexao do cotovelo brago direito (Flexao de cotovelo de 0 a 90°)
Bater palmas

Tchau com a mao direita

Tchau com a mao esquerda

Agachar

Levantar

Os treinamentos dos gestos sdo realizados através da ferramenta GGGesture, no mesmo

ambiente e por 6 usudrios diferentes, como demonstra as Figuras 4.6, 4.7, 4.8,4.9,4.10e 4.11
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Fonte: Elaborada pelo Autor
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Figura 4.6: Treinamento Usuario

Fonte: Elaborada pelo Autor
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Figura 4.7: Treinamento Usuario
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Fonte: Elaborada pelo Autor

2®

View Configure

@
B

‘ View Configure

2] GGGesture - Tool for Recognized and Record Gestures.

' RGB Camera

=y

_—

Figura 4.8: Treinamento Usuario

Fonte: Elaborada pelo Autor
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Figura 4.9: Treinamento Usuario



4.2 Experimentos GGGesture 94

Fonte: Elaborada pelo Autor

[£] GGGesture - Tool for Recognized and Record Gestures - o x

® L
i

View Configure

' RGB Camera

Figura 4.10: Treinamento Usuario

Fonte: Elaborada pelo Autor
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Figura 4.11: Treinamento Usuario

Primeiramente, € gravado as amostras dos 14 gestos que serdo base para comparagao, to-
das essas amostras sdo gravadas pelo mesmo usudrio. Na sequéncia o conjunto de gestos sdo
gravados por 5 pessoas diferentes, em que serd comparado com amostra de gestos do primeiro

usuario.

As abordagens para avaliacdo e validacdo do modelo de reconhecimento de gestos se da
através de classificadores utilizando descritores com juntas normalizadas e ndo normalizadas

comparadas através do algoritmo FastDTW com as distancias Euclidiana e Manhattan, e ainda
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comparando 30 quadros por segundos e 1 quadro por segundo, implementados no componente

de Persistence.

Durante a execugdo do treinamento, foi detectado algumas falhas na deteccio e rastrea-
mento das juntas de origem da OpenNI, é observado a ocorréncia em virtude da iluminagdo e
o fundo com regides de grande e baixa profundidade que podem ter influenciado no sensor e
no algoritmo de Skeletal, mas o treinamento foi prosseguido para discussao e andlise. A Tabela
4.1, demonstra os resultados somados de maneira geral :

Tabela 4.1: Resultados de reconhecimento através de todas as abordagens para cada usuario e
gesto

e 12 |3|4]|5 | Total Reconhecido

Gesto

1 6[12/0]2]|0 |20
2 610 [3|]6|]6 |21
3 0|6 [6|/0]0 |12
4 210 (0|60 |8
5 8111 |10(2]0 |21
6 69 (3/0]|15]33
7 0j0 [0O]O]O |O
8 212 (0142 |10
9 00 |0O]0O]|6 |6
10 0[O0 |O]O|0O |O
11 0/]0 |O]O]O |O
12 0[O0 |6|/0]|0 |6
13 00 |8]2]0 |10
14 0[O0 |O]O|O |O

Nota-se que alguns gestos com zero de reconhecimento em todas as abordagens (7,10,11 e
14), no caso do gesto 10 (Bater palmas) que nio se obteve nenhum reconhecimento, isto ocorre
devido a oclusdo das juntas durante 0 movimento, assim o rastreamento e obten¢@o das juntas é

perdido em alguns instantes do tempo.

Enquanto o 11 e 12 (Tchau com maos diferentes), o baixo reconhecimento ocorre-se devido
ao fato de que alguns usudrios empenharem o movimento com a mao parada, e outros com a

mao em movimento junto com o brago.

O gesto 14, o movimento de levantar a partir da posi¢ao de agachamento, o baixo reconhe-
cimento deve-se ao fato das coordenadas se perderem muito neste movimento, alguns usuarios
quando se agachavam-se, as juntas dos mesmos se perdiam por conta dos joelhos que se apro-
ximavam, e perdiam a forma de silhueta do corpo, silhueta no qual o algoritmo Skeletal estima

as juntas.
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No gesto 7, evidenciamos que em alguns treinamentos o reconhecimento das juntas se
perdia, devido a parte superior da camera existia uma profundidade maior devido ao local que

foi gravado, com isto a captura de profundidade pode afetar o algoritmo Skeletal.

Os demais gestos, em todas as abordagens s6 se obteve o reconhecimento por um usudrio
dentre os 5 usudrios, os gestos 9 e 12. Mas o gesto 9 também se observou a perda das juntas,

durante o treinamento.

Na Tabela 4.2, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a
distancia Euclidiana, com todas as juntas do corpo ndo normalizadas, ou seja, utilizando as
coordenadas (x,y,z) de origem do sensor com apenas 1 quadro por segundo, observa-se que

foram reconhecidos no total 3 gestos.

Tabela 4.2: Distancia Euclidiana de todas as juntas nao normalizadas 1 quadro por segundo.

Gesto | Qtd. Usuarios
1 1
2 0
3 0
4 0
5 2
6 0
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 0
14 0

Na Tabela 4.3, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a dis-
tancia Euclidiana, com todas as juntas superiores do corpo ndo normalizadas, ou seja, utilizando
as coordenadas (x,y,z) de origem do sensor com apenas 1 quadro por segundo, observa-se que
foram reconhecidos no total 7 gestos. Outro ponto observado é uma diferenca relacionado a
primeira comparagdo, pois em alguns gestos definidos as juntas que tange o movimento sao

somente as dos membros superiores, e descartando as demais que prejudicam a comparagao.
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Tabela 4.3: Distiancia Euclidiana de todas as juntas superiores nao normalizadas 1 quadro por
segundo.

Gesto | Qtd. Usuadrios
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Na Tabela 4.4, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a
distancia Euclidiana, com todas as juntas do corpo ndo normalizadas, ou seja, utilizando as
coordenadas (x,y,z) de origem do sensor com 30 quadros por segundo, observa-se que foram
reconhecidos no total 11 gestos, um acréscimo na quantidade de reconhecimento através do au-
mento para 30 quadros por segundo, pois ha mais informacdes em 30 quadros, assim ampliando

a consisténcia das caracteristicas do movimento.
Tabela 4.4: Distiancia Euclidiana de todas as juntas nao normalizadas 30 quadros por segundo.

Gesto | Qtd. Usuadrios
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Na Tabela 4.5, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a dis-
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tancia Euclidiana, com todas as juntas superiores do corpo ndo normalizadas, ou seja utilizando
as coordenadas (x,y,z) de origem do sensor com 30 quadros por segundo, observa-se que foram
reconhecidos no total 9 gestos, um declinio na quantidade devido ao gesto 13 € 9, o gesto 13
utiliza-se todas as juntas do corpo, no entanto foram gravados sé as juntas dos membros supe-
rior, enquanto o gesto 9 durante o treinamento houveram perdas nas caracteristicas discutidas

anteriormente.

Tabela 4.5: Distancia Euclidiana de todas as juntas superiores nao normalizadas 30 quadros por
segundo.

Gesto | Qtd. Usuarios
1 1
2 3
3 0
4 0
5 1
6 3
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 1
14 0

Na Tabela 4.6, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a
distancia Euclidiana, com todas as juntas do corpo normalizadas, com 1 quadro por segundo,

observa-se que foram reconhecidos no total 4 gestos.



4.2 Experimentos GGGesture 99

Tabela 4.6: Distancia Euclidiana de todas as juntas normalizadas 1 quadro por segundo.

Gesto | Qtd. Usudrios
1 0
2 0
3 2
4 0
5 1
6 1
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 0
14 0

Na Tabela 4.7, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a
distancia Euclidiana, com todas as juntas superiores do corpo normalizadas, com 1 quadro por

segundo, observa-se que foram reconhecidos no total 4 gestos, a mesma quantidade anterior.

Tabela 4.7: Distancia Euclidiana de todas as juntas superiores normalizadas 1 quadro por segundo.

Gesto | Qtd. Usuarios
1 0
2 0
3 2
4 0
5 1
6 1
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 0
14 0

Na Tabela 4.8, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a dis-
tancia Euclidiana, com todas as juntas do corpo normalizadas, com 30 quadros por segundos,
observa-se que foram reconhecidos no total 6 gestos, um acréscimo na quantidade de reconhe-
cimento através do aumento para 30 quadros por segundo, pois ha mais informacdes em 30

quadros, assim ampliando a consisténcia das caracteristicas do movimento.
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Tabela 4.8: Distancia Euclidiana de todas as juntas normalizadas 30 quadros por segundo.
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Na Tabela 4.9, apresentamos o reconhecimento utilizando o algoritmo FastDTW, com a
distancia Euclidiana, com todas as juntas superiores do corpo normalizadas, com 30 quadros
por segundo, observa-se que foram reconhecidos no total 6 gestos.

Tabela 4.9: Distancia Euclidiana de todas as juntas superiores normalizadas 30 quadros por se-
gundo.

Gesto | Qtd. Usuarios
1 1
2 0
3 0
4 1
5 1
6 2
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 1
13 0
14

Nesta nova abordagem utilizamos a distdncia de Manhattan junto ao algoritmo FastDTW
para comparar seus efeitos, na Tabela 4.10 demonstra-se a comparagdo dos gestos de todas
as juntas nao normalizadas, com 1 quadro por segundo, no qual foram reconhecidos 5 gestos.

Inicialmente observa-se uma diferenca de 2 gestos a mais reconhecidos em compara¢do com a
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distancia Euclidiana.

Tabela 4.10: Distidncia Manhattan de todas as juntas nao normalizadas 1 quadro por segundo.
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Na Tabela 4.11, demonstra-se a comparacdo dos gestos de todas as juntas superiores do
corpo ndo normalizadas com 1 quadro por segundo no qual foram reconhecidos 7 gestos. Nao
se observa uma diferenca de quantidade comparado a distancia Euclidiana, porem se mantém a

influéncia das juntas que tange o movimento.

Tabela 4.11: Distincia Manhattan de todas as juntas superiores nao normalizadas 1 quadro por
segundo.

Gesto | Qtd. Usuarios
1 1
2 0
3 0
4 0
5 0
6 1
7 0
8 3
9 1
10 0
11 0
12 0
13 1
14 0

Na Tabela 4.12, demonstra-se a comparacdo dos gestos de todas as juntas superiores do

corpo nio normalizadas com 30 quadros por segundo no qual foram reconhecidos 9 gestos.
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Uma diferenca na qual a quantidade comparada a distincia Euclidiana € reduzida, os gestos no

qual influenciam este valor sdo 5,6 e 13.

Tabela 4.12: Distancia Manhattan de todas as juntas nao normalizadas 30 quadros por segundo.

Gesto | Qtd. Usudrios
1 1
2 4
3 0
4 0
5 0
6 1
7 0
8 1
9 1
10 0
11 0
12 0
13 1
14 0

Na Tabela 4.13, demonstra-se a comparacdo dos gestos de todas as juntas superiores do
corpo nao normalizadas com 30 quadros por segundo, no qual foram reconhecidos 8 gestos. Se
observasse uma diferenca de quantidade de decréscimo de apenas 1 gesto comparado a distancia

Euclidiana, porem os gestos reconhecidos de mantém ou se diferenciam em alguns casos.

Tabela 4.13: Distidncia Manhattan de todas as juntas superiores nao normalizadas 30 quadros por
segundo.

Gesto | Qtd. Usuadrios
1 1
2 4
3 0
4 0
5 0
6 1
7 0
8 1
9 0
10 0
11 0
12 0
13 1
14 0

Na Tabela 4.14, demonstra-se a comparacao dos gestos de todas as juntas do corpo norma-
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lizadas com 1 quadro por segundo no qual foram reconhecidos 4 gestos. Sem alteracao com a

quantidade na distancia Euclidiana, devido a pouca variacio de valores apds a normalizagao.

Tabela 4.14: Distincia Manhattan de todas as juntas normalizadas 1 quadro por segundo.

Gesto | Qtd. Usudrios
1 0
2 0
3 2
4 0
5 1
6 1
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 0
14 0

Na Tabela 4.15, demonstra-se a comparacdo dos gestos de todas as juntas superiores do
corpo normalizadas com 1 quadro por segundo no qual foram reconhecidos 4 gestos. Sem
alteracdo com a quantidade na distancia Euclidiana, devido a pouca variagdo de valores apos a

normalizagdo.

Tabela 4.15: Distincia Manhattan de todas as juntas superiores normalizadas 1 quadro por se-
gundo.

Gesto | Qtd. Usuarios
1 0
2 0
3 2
4 0
5 1
6 1
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 0
13 0
14 0

Na Tabela 4.16, demonstra-se a comparacao dos gestos de todas as juntas do corpo norma-



4.2 Experimentos GGGesture 104

lizadas com 30 quadros por segundo, no qual foram reconhecidos 6 gestos. Sem alteracdo com

a quantidade na distancia Euclidiana, devido a pouca variagdo de valores apds a normalizacao.

Tabela 4.16: Distiancia Manhattan de todas as juntas normalizadas 30 quadros por segundo.

Gesto | Qtd. Usudrios
1
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Na Tabela 4.17, demonstra-se a comparacdo dos gestos de todas as juntas superiores do
corpo normalizadas com 30 quadros por segundo, no qual foram reconhecidos 6 gestos. Sem
alteracdo com a quantidade na distancia Euclidiana, devido a pouca variagdo de valores apos a
normalizagdo.

Tabela 4.17: Distancia Manhattan de todas as juntas superiores normalizadas 30 quadros por
segundo.

Gesto | Qtd. Usuarios
1 1
2 0
3 0
4 1
5 1
6 2
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0
12 1
13 0
14 0

Nestes experimentos em comparagdo nas distancias Euclidiana e Manhattan foram observa-
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das diferencas nas coordenadas ndo normalizadas, a distincia de Manhattan € tipicamente mais
tolerante a outliers que resolve em casos em que as coordenadas (x,y,z) variam muito devido a

instabilidades do rastreamento.

Também se notou que dentre os 14 gestos treinados, apenas 8 de fato se tornaram relevantes
os quais sdo (1,2,3,4,5,6,8 e 13), assim excluindo os gestos que tiveram erros de producdo

(9,10,11 e 14) discutidos anteriormente.

Demonstra-se através da Tabela 4.18, a matriz apenas considerando a soma dos gestos
reconhecidos, dos 8 gestos relevantes. Se demonstrou que 30 quadros € de fato mais vantajoso
para o reconhecimento de gestos, pois se obteve uma alta taxa de reconhecimento. Também
foi observado que a escolha das juntas de alvo, deve ser uma caracteristica na ferramenta a se
considerar. Provamos que apds a normalizagdo das juntas, as distancias Euclidiana e Manhattan
nao afetam o reconhecimento, mas em juntas ndo normalizadas hd uma variancia significativa,

onde a distancia de Manhattan se torna vantajosa.

Demonstra-se também, que a distdncia em que mais se reconheceu foi a Euclidiana, po-
rém a normalizacdo das juntas ndo se destacou em comparagdo as juntas ndo normalizadas,
acreditamos que devido aos erros de medi¢do que ocorreram durante o treinamento afetou-se a
normaliza¢do, a normalizagdo possui muitos calculos e seus inputs devem estar em constancia

para uma melhor transformag¢do continua a fim de se obter uma melhor descri¢do.

Tabela 4.18: Matriz dos 8 gestos relevantes

Todas juntas?| Juntas superiores?| Todas juntas®| Juntas superiores®| Total
JNNE |3 6 10 9 28
JNNM | 5 6 8 8 27
INE 4 4 5 5 18
INM | 4 4 5 5 18
Total | 16 20 28 27 91

JNNE = Juntas ndo normalizadas - Euclidiana; JNNM = Juntas ndo normalizadas - Manhattan;
JNE = Juntas normalizadas - Euclidiana; e JNM = Juntas normalizadas - Manhattan.
21 quadro por segundo.

® 30 quadros por segundo.

Por fim, conforme € discutido na Producio do Gesto, demonstra-se que alguns erros podem
ser gerados durante a modelagem do gesto como o erro de empenho e erro de medi¢do, durante
os experimentos deste trabalho notamos os dois tipos, neste sentido € interessante uma melhor

andlise para corre¢do, ou mesmo agdes que evitam estes tipos de erros.
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Alguns pontos a se discutir € a amostra principal, no qual foi base de comparagdo no reco-
nhecimento do gesto, durante o treinamento desta a amostra notou se erros de medi¢do, ruidos
onde as caracteristicas dos gestos podem ter sido afetadas, talvez uma andlise previa nas infor-
macoes, um validador de caracteristicas, ou mesmo na ferramenta de captura acrescentar um
bloqueio no treinamento se durante 0 mesmo houve algum ruido. Outro ponto observado para
uma melhor comparacao, antes do treinamento definir as juntas de alvo e pesos que correspon-
dem melhor ao gesto. Além de reduzir as caracteristicas para um melhor desempenho, também

se evita de juntas que sdo indiferentes a0 movimento, sejam compostas ha comparagao.

4.3 Casos de Uso

Com o intuito de demonstrar a utilidade e contribuicdo deste trabalho, ¢ demonstrado tam-
bém o uso e aplicagdo das etapas do modelo de reconhecimento gestos em aplicagcdes desenvol-

vidas em Casos de Uso ao longo deste trabalho.

4.3.1 Comité de Etica

O desenvolvimento deste trabalho foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa com
Seres Humanos / UFSCar - CAAE 11319712.4.0000.5504 e apoiado pelo Centro de Ciéncias
Exatas e de Tecnologia/UFSCar.

O presente estudo teve o parecer favordvel pelo Comité de Etica (CEP/UFSCar) pelo N°
182.271/2013 para respeitar € cumprir as prerrogativas da resolugdo 196/96 da Comissao Naci-

onal de Etica em Pesquisa (CONEP) que versa sobre ética em pesquisa com seres humanos.

Os participantes deste trabalho receberam e assinaram o termo de consentimento livre e
esclarecido (TCLE) com todas as informagdes sobre o projeto, como: objetivo, procedimento
da coleta de dados, resguardo da privacidade do participante e utilizacdo dos dados para fins

cientificos.
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4.3.2 A aplicacao e seus Casos de Uso | I

A primeira aplicagdo se trata de uma ferramenta computacional denominada RehabGesture
para avaliar a amplitude de movimento dos membros superiores no plano coronal e reconhecer
gestos. O software representa uma alternativa de baixo custo a andlise da amplitude de movi-
mento dos membros superiores no plano coronal, estimula o processo de ensino-aprendizagem
nas disciplinas relativas ao estudo do movimento humano e complementa o processo de reabi-
litacdo do membro superior de forma lidica por meio da interacdo do usudrio com o ambiente

de RV através da visualizac@o do seu corpo e esqueleto.

Os casos de uso identificados na aplicagdo sao listados a seguir;

1. Caso de uso 1: Andlise no plano lateral/coronal da amplitude dos movimentos da articu-

lac@o do cotovelo de O (zero) graus de extensdo até 145 graus de flexao

2. Caso de uso 2: Andlise da amplitude dos movimentos de abducdo da articulacdo glenou-
meral (acrescido dos movimentos da cintura escapular) de até 180 graus de amplitude,

partindo da posicao ortostatica.

3. Caso de uso 3: Reconhecimento do Gesto - Posi¢d@o Inicial : Posi¢do anatdmica | Movi-
mento : Abdug¢do de 0 a 90°.

4. Caso de uso 4: Reconhecimento do Gesto - Posi¢ao Inicial : Abdugdo de 90° + Rotagdo

posterior | Movimento : Flexdo de cotovelo de 0 a 90°.

5. Caso de uso 5: Reconhecimento do Gesto - Posi¢do Inicial : Posicdo anatdomica | Movi-
mento : Abdug¢do de 90 a 180°.

6. Caso de uso 6: Reconhecimento do Gesto - Posi¢ao Inicial : Abdugdo de 90° + Flexdo

de cotovelo a 90° | Movimento : Rota¢@o anterior de 0 a 90°.
7. Caso de uso 7: Reconhecimento do Gesto - Posi¢ado Inicial : Posi¢do anatdmica | Movi-

mento : Abdug¢do de 0 a 180°.

Os resultados desse Caso de Uso foram demonstrados nos trabalhos (BRANDAO et al., 2016),
(BRANDAO et al., 2015) e (BRANDAO et al., 2014a), sendo alcancado o seu objetivo de aplicacao.
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4.3.3 A aplicacao e seus Casos de Uso | II

A segunda aplicacdo se trata de uma aplicacdo computacional denominada “GestureChair”
onde o usudrio controla o personagem do jogo KapMan (jogo distribuido em licenca de soft-
ware-livre) com movimentos gestuais ao invés de usar o teclado, trazendo um ambiente lidico
e aspectos para determinar e analisar orientagdo espacial de pessoas. O controle do jogo com
movimentos manuais rapidos para cima, baixo, direita ou esquerda (denominado swipe) através
das maos; a partir deste ponto o programa reconhece cada gesto e permite ao usudrio controlar
0 jogo. Caso o usudrio ndo fizer o movimento swipe rapido o suficiente, o programa nao inter-
preta nenhum gesto prevenindo o reconhecimento de gestos indesejdveis, o que poderia tornar

o controle do jogo invidvel.

Os casos de uso identificados na aplicagdo sao listados a seguir;

1. Caso de uso 1: Controlar o jogo através de gestos.

2. Caso de uso 2: Movimentar para cima - Reconhecimento do Gesto: Movimentagdo das

maos para cima

3. Caso de uso 3: Movimentar para baixo - Reconhecimento do Gesto: Movimentagdo das

maos para baixo

4. Caso de uso 4: Movimentar para esquerda - Reconhecimento do Gesto: Movimentagao

das maos para esquerda
5. Caso de uso 5: Movimentar para direita - Reconhecimento do Gesto: Movimentacdo das

maos para direita

Os resultados desse Caso de Uso foram demonstrados no trabalho (BRANDAO et al., 2014b),

sendo alcancado o seu objetivo de aplicacao.
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4.3.4 A aplicacao e seus Casos de Uso | I1I

A terceira aplicagdo se trata de uma aplicacdo computacional denominada “GestureMaps”
de RV para interacao, navegacao e exploracao de imagens panoramicas em 360 graus da API do
Google Street View. A segmentacdo da imagem do usudrio € utilizada com o intuito de explorar
a sensacdo mista. As acOes de navegacdo e interagdo € feita através dos gestos corporais pré
determinados, de modo que para avangar no mapa virtual € necessario que o usudrio simule uma

caminhada.

1. Caso de uso 1: Controlar o jogo através de gestos.

2. Caso de uso 2: Andar para frente - Reconhecimento do Gesto: Com flexdo de quadril e
joelho correspondente ao deslocamento minimo de 15 centimetros entre a posicao inicial

e final da patela.

3. Caso de uso 3: Direcdo de Navegacao Esquerda ou Direita - Reconhecimento do Gesto:
Movimento de rota¢do do tronco para direita ou esquerda, de acordo com a exploragdo

geografica desejada.

Os resultados desse Caso de Uso foram demonstrados nos trabalhos (BRANDAO et al., 2013)
, (BRASIL et al., 2014) e (BRANDAO; BRASIL; TREVELIN, 2014), sendo alcangado o seu objetivo

de aplicagdo.
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4.3.5 A aplicacao e seus Casos de Uso | IV

A quarta aplicacdo se trata de uma aplicacdo computacional denominada “GesturePuzzle”
consiste de um jogo de quebra-cabeca em que a movimentacdo e encaixe das pecgas ocorre
conforme os gestos do usudrio. Para isso, as coordenadas 3D (tridimensionais) da mao do
jogador s@o envidas para o jogo para que as pecas sejam movimentadas e encaixadas nas devidas
posicdes. A interface do jogo. No lado esquerdo da tela localiza-se a grade onde as pecas
devem ser encaixadas; na parte central estdo as pecas do quebra-cabeca embaralhadas. A mao
do usudrio € representada na interface por intermédio de uma metafora gréfica - imagem no

formato de uma mao.

Os resultados desse Caso de Uso foram demonstrados nos trabalhos (GUIMARAES et al.,

2011) e (BRANDAO et al., 2014c¢), sendo alcangado o seu objetivo de aplicagdo.
1. Caso de uso 1: Para montar o quebra-cabega, basta que o jogador posicione uma das
maos sobre uma das pecas embaralhadas e a arreste para a grade de montagem.

2. Caso de uso 2:Se o usudrio posicionar a mao sobre drea da interface no qual se localiza

o texto “préxima imagem”, um novo jogo € inicializado, com uma nova imagem.

3. Caso de uso 3: Se o jogador posicionar uma das maos sobre a drea da interface cujo texto

¢ “mudar musica”, uma nova musica € tocada durante a execuc¢do do texto.
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4.3.6 A aplicacao e seus Casos de Uso | V

A quinta aplicacdo se trata de uma aplicacdo computacional denominada “GestureChess”o
uso de gestos € utilizado como meio de interacdo com um jogo de Xadrez virtual, permitindo ao
usudrio explorar sua habilidade motora e de concentracdo visando otimizar a tatica escolhida,
e assim superar seu oponente. Tais acOes sdo realizadas simultaneamente e exigem do usudrio
maior recrutamento muscular e atividade cognitiva. O xadrez € um jogo de estratégia e tatica
que demanda considerado desempenho cognitivo e, concomitantemente, minima atividade mo-
tora do membro superior. Entretanto, apesar de minima, os gestos motores relativos a pratica
do xadrez recruta grupos musculares constituintes da articulagcdo do punho, cotovelo e ombro,
sendo o ultimo especialmente acometido de atrofia muscular durante o processo de senescéncia.
Esta aplicacao evidencia o conceito de dupla tarefa durante a execucdo do xadrez em ambientes
virtuais imersivos, controlados a partir de gestos motores por meio de sensores de movimentos
que permitem a [HC, oferecendo ao usudrio uma interface de entrada que possibilita a manipu-

lagdo do jogo de xadrez virtual, utilizando apenas gestos intuitivos, tais como pegar e soltar a

peca.

1. Caso de uso 1: Manipulacdo de pecas através de gestos.
2. Caso de uso 2: Pegar a pega com o gesto de push,

3. Caso de uso 3: Com a peca selecionada, onde ele efetuar o push novamente serd onde
a peca devera ser movida, cria-se virtualmente coordenadas espaciais para 0 movimento

das pecgas, as regras do Xadrez devem ser levadas em consideracao.

Os resultados (DIAS et al.,, 2013a), (BRANDAO et al., 2013) e (BRANDAO; DIAS; TREVELIN,

2014), sendo alcancado o seu objetivo de aplicacao.
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Todos os Casos de Uso permitiram a melhor interpretacdo para o desenvolvimento do mo-
delo de reconhecimento de gestos e também serviram de base de estudo e experiéncia na imple-

mentacdo da ferramenta GGGesture.

Desta forma cada tipo de reconhecimento de gesto pode ser aplicado como interface natural
de entrada e gerar comandos dentro do seu contexto de aplicacao foco deste trabalho. Diferentes
objetivos sdo atingidos através da adaptacao de gestos estaticos e dinamicos a realidade de cada
aplicacdo. Nos trabalhos citados utiliza-se os gestos dinamicos do corpo como a caminhada
e rotacdo do corpo como meio de interacdo que tem o intuito de prover a exploracdo virtual
espacial e geogréfica que pode ser aplicada em RV e na Desorientacdao Espacial. J4 no contexto
de atividade motora e cognitiva € aplicado a interface natural através do gesto onde o controle
de um jogo de xadrez € realizado pelos movimentos continuos da mao e a representagdo de um
gesto de clique, também se aplica interface natural do gesto a reabilitacio do membro superior
que é composta por uma aplicacdo de RV onde se utiliza os movimentos das maos e gestos

denominados de swipe.



Capitulo 5

CONCLUSOES

5.1 Conclusao

Neste trabalho foi proposto um modelo e uma ferramenta para reconhecimento de gestos
do corpo através de um sensor de baixo custo e solu¢gdes de tecnologias abertas para ambientes
convencionais. Para a implementacdo deste trabalho foram realizadas, pesquisas e andlises
bibliograficas dos trabalhos relativos a gestos, sensores visuais e algoritmos de reconhecimento

de gestos.

Durante produgdo deste trabalho foram desenvolvidos estudos e Casos de Uso para vali-
dacdo das ferramentas e tecnologias a serem utilizadas. Descobriu-se extensas aplicacdes e
lacunas para utilizacdo das Interfaces Naturais em areas da saide e educagdo, além do grande
potencial de conexdes da Interface Natural com ambientes virtuais na RV. Os resultados pro-
duzidos neste trabalho impactam nido somente na computacdo, mas também em diversas outras

areas do conhecimento, como educacdo e saide como demonstrado.

Foi observado também que a inclusido de dispositivos e sensores visuais de baixo custo
contribuiram para evolugdo da drea de Interfaces Naturais, sendo assim muitas aplicacdes estao
sendo propostas, mas limitando-se a um conjunto pré-definido de gestos e nao permitindo a

inclus@o de novos ou a troca gestos o que dificulta a utilizacdo e expansdo de tal 4rea.

Em cada trabalho de Caso de Uso, ha uma defini¢do e atribui¢ao dos significados na clas-
sificacdo dos conjuntos de posturas e movimentos de forma Unica para cada aplicacdo. Neste
sentido, foi proposto também uma ferramenta que permite aos proprios usudrios definirem quais

poses ou gestos que serdo utilizados em suas aplicagdes.

Uma visdo geral do Modelo Proposto deste trabalho € apresentada na Figura 3.1, sendo que

as etapas de Aquisicdo e Modelagem do Gesto foram concluidas e a etapa de Interface Multi-
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modal torna-se trabalho futuro. Apesar das dificuldades ao longo das fases deste trabalho, os
objetivos foram alcancados, isto €, produzir um modelo de reconhecimento e implementagdo
de uma ferramenta computacional. No modelo foram usados conjuntos de caracteristicas que
foram variantes a producdo e observacdo do gesto em frente ao sensor, embora o modelo te-
nha sido validado para diferentes situacdes, nao foi apresentado um bom resultado para casos
de variacdo e oclusdo visual na deteccdo das juntas de origem da biblioteca OpenNI, porém
as taxas de erros estiveram dentro de intervalos que nao comprometem a usabilidade e a sua

aplicabilidade.
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5.2 Producoes Cientificas e Tecnologicas da Pesquisa

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram apresentados e publicados alguns estudos
que foram redigidos para congressos, simpdsios e livros, no qual trazem como base de me-
todologias e estudos de caso para este trabalho onde as colaboragdes diretas com os autores
contribuiram para este trabalho. As produgdes desenvolvidas permitiram visualizar diferentes
possibilidades para a utilizacao de gestos em diversos contextos e trouxeram contribuicdo para

area académica.

e Marca GestureCollection registrada no INPI: sio um conjunto de ferramentas representa-
das por trés aplicagcdes que permitem a interacdo homem-computador através de gestos do
motor (chamado GestureChess, GestureMaps e GesturePuzzle). Eles fornecem estimulos
motores € cognitivos em situacdes de ensino-aprendizagem, reabilitacdo neuromuscular

e entretenimento fisicamente ativo.

e BRANDAO, A. F., DIAS, D. R., CASTELLANO, G., PARIZOTTO, N. A.,& TREVE-
LIN, L. C. RehabGesture: An Alternative Tool for Measuring Human Movement. Tele-
medicine and e-Health, v. 22, n. 7, p. 584-589, 2016.

e BRANDAO, A. F.; PARIZOTTO, N. A. ; TREVELIN, LC . Controle de ambientes vir-
tuais por interacdo gestual. 2015. . In: XVIII Simpédsio Sesc de Atividades Fisicas
Adaptadas, 2015, Sao Carlos. XVIII Simpésio Sesc de Atividades Fisicas Adaptadas,
2015. v. 18.

e BRANDAO, A. F.; ALMEIDA, S. R. M. ; DIAS, DRC ; BRASIL, GIC ; TREVELIN,
L. C. ; CASTELLANO, G. . Realidade Virtual associada a dupla tarefa e ao estudo
do movimento humano. In: V Simpdsio Internacional de Ciéncia do Desporto, 2015,
Campinas. Anais do V Simpd6sio Internacional de Ciéncia do Desporto e VI Congresso

de Ciéncia do Desporto, 2015.

e BRANDAO, A. F.; PARIZOTTO, N. A. ; TREVELIN, L. C. . Gesture recognition for he-
alth and rehabilitation. In: IX Congresso Internacional de Educacio Fisica e Motricidade
Humana, 2015, Rio Claro. Motriz. Rio Claro: Unesp, 2015.

e BRANDAO, A. F.; PARIZOTTO, N. A. ; TREVELIN, L. C. . RehabGesture for support
in kinesiology class. In: IX Congresso Internacional de Educacdo Fisica e Motricidade
Humana, 2015, Rio Claro. Motriz. Rio Claro: Unesp, 2015.
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e BRANDAO, A. F.; ALMEIDA, S. R. M. ; MIN, L. L. ; PARIZOTTO, N. A. ; CAS-
TELLANO, G. ; TREVELIN, L. C. . Software for Measuring the Amplitude of Arm
Movement in Stroke Patients. In: 2nd BRAINN Congress, 2015, Campinas. BRAINN
Congress, 2015.

e BRANDAO, A. F.; PARIZOTTO, N. A. ; TREVELIN, L. C. . Luz Estruturada Aplicada
ao Reconhecimento de Gestos para Interacdo Humano Computador Fisicamente Ativa:
GestureCollection. In: 67* Reunido Anual da Sociedade Brasileira para o Progresso da
Ciéncia (SBPC), 2015, Sao Carlos. Anais/Resumos da 67* Reuniao Anual da SBPC,
2015. v. 67.

e BRANDAO, A. F.; BRASIL, GJC ; DIAS, DRC ; ALMEIDA, S.R. M. ; CASTELLANO,
G.; TREVELIN, LC . Realidade Virtual e Reconhecimento de Gestos Aplicados as Areas
de Saude. Tendéncias e Técnicas em Realidade Virtual e Aumentada, v. 4 p. 33-48, 2014;
ISSN/ISBN: 21776776.

e PIEMONTE, MEP ; BRANDAO, A. F. . Tecnologia pode ser aliada da satide. Espaco
Aberto USP, Cidade Universitaria - USP, p. 13 - 17, 05 nov. 2014.

e BRANDAO, A. F.; DIAS, DRC ; BRASIL, GJC ; ALMEIDA, S. R. M. ; MIN, L. L. ;
CASTELLANO, G. ; TREVELIN, LC . Virtual reality for motor and cognitive stimula-
tion. In: 1ST Congress CEPID BRAINN, 2014, Campinas. Anais CEPID, 2014.

e SOARES, M.C. ; MANZINI, M. G. ; FERRIGNO, ISV ; TREVELIN, LC ; PARIZOTTO,
N. A. : BRANDAO, A. F. . Avaliagdo de um aplicativo de Realidade Virtual para reabi-
litagdo de ombro: percepcdo de profissionais da saide. In: XVIII Semana de Estudos
em Terapia Ocupacional da UFSCar, 2014, Sao Carlos. XVIII Semana de Estudos em
Terapia Ocupacional da UFSCar, 2014.

e BRANDAO, A. F;; BRASIL, GIC ; DIAS, DRC ; TREVELIN, LC . Realidade Virtual
Aplicada ao Transtorno do Movimento. In: III Jornada de Estudos da Doenca de Parkin-
son, 2014, Rio Claro. JEDP, 2014.

e BRANDAO, A. F.; BRASIL, GJC ; DIAS, DRC ; TREVELIN, LC . Software para Ané-
lise da Amplitude de Movimento dos Membros Superiores no Plano Coronal. In: V
Congresso de Ciéncia do Desporto e IV Semindrio Internacional de Ciéncia do Desporto,
2014, Unicamp. Anais CCD2014, 2014. v. 1.

e BRANDAO, A. F.. Jogos da reabilitacio. Revista Pesquisa FAPESP, Tecnociéncia, , V.
213, p. 12 - 12, 25 nov. 2013.
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e TREVELIN, LC ; BRANDAO, A.F. ; DIAS, DRC ; BRASIL, GJC . Aplicativos de com-
putador podem ser utilizados para estimular exercicios fisicos e auxiliar em tratamentos.

Universidade Federal de Sao Carlos - servigos, Noticia, 22 out. 2013.

e TREVELIN, LC ; BRANDAO, A.F. ; DIAS, DRC ; BRASIL, GJC . Trabalho de pesqui-
sadores do PPGCC e PPGBiotec recebe menc¢ao honrosa em Conferéncias sobre Saude.
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5.3 Trabalhos Futuros

O modelo e ferramentas desenvolvidos neste trabalho representam os primeiros passos,
porem foram encontradas algumas tarefas que podem resultar em uma robustez neste trabalho,

que sdo:

e No modelo de reconhecimento de gestos permitir um classificador através do agrupa-
mento de unidades de gestos de varios usudrios diferentes ou do mesmo usudrio em que

representam o mesmo significado.

e Reduzir o vetor caracteristicas para maior desempenho de velocidade e otimiza¢cdo no

modelo de reconhecimento de gestos

e Implementar na ferramenta GGGesture a transformacio das coordenadas no plano do

corpo para o angulo zero, assim todos os usudrios estardo de face ao sensor.

e Implementar na ferramenta GGGesture a andlise em tempo real do reconhecimento de

gestos por meio de um limite de tempo apropriado para cada gesto a ser comparado.

e Implementar na ferramenta GGGesture uma API para enviar eventos de reconhecimento

de gestos a outras aplicacdes

e Gerar um conjunto de gestos maior para testar mais a capacidade da ferramenta e do

modelo proposto.
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