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RESUMO

PRADO NETO, E. X. Detecção de gestos manuais utilizando câmeras de profundidade. 2014.

155 p. Dissertação (Mestrado em Ciências) � Instituto de Física de São Carlos, Universidade

de São Paulo, São Carlos, 2014.

É descrito o projeto de um sistema baseado em visão computacional, para o reconhecimento

de poses manuais distintas, além da discriminação e rastreamento de seus membros. En-

tre os requisitos prioritários deste software estão a e�cácia e a e�ciência para essas tarefas,

de forma a possibilitar o controle em tempo real de sistemas computacionais, por meio de

gestos de mãos. Além desses fatores, a portabilidade para outros dispositivos e plataformas

computacionais, e a possibilidade de extensão da quantidade de poses iniciais, também con-

siste em condições importantes para a sua funcionalidade. Essas características tendem a

promover a popularização da interface proposta, possibilitando a sua aplicação para diversas

�nalidades e situações; contribuindo dessa forma para a difusão deste tipo de tecnologia e

o desenvolvimento das áreas de interfaces gestuais e visão computacional. Vários métodos

foram desenvolvidos e pesquisados com base na metodologia de extração de características,

utilizando algoritmos de processamento de imagens, análise de vídeo, e visão computacional,

além de softwares de aprendizado de máquina para classi�cação de imagens. Como dispositivo

de captura, foi selecionada uma câmera de profundidade, visando obter informações auxiliares

aos vários processos associados, reduzindo assim os custos computacionais inerentes e possi-

bilitando a manipulação de sistemas eletrônicos em espaços virtuais tridimensionais. Por meio

desse dispositivo, foram �lmados alguns voluntários, realizando as poses manuais propostas,

de forma a validar os algoritmos desenvolvidos e possibilitar o treinamento dos classi�cadores

utilizados. Esse registro foi necessário, já que não foram encontradas bases de dados dispo-

níveis contendo imagens com informações adequadas para os métodos pesquisados. Por �m,

foi desenvolvido um conjunto de métodos capaz de atingir esses objetivos, através de sua

combinação para adequação a diferentes dispositivos e tarefas, abrangendo assim todos os

requisitos identi�cados inicialmente. Além do sistema implementado, a publicação da base de

imagens de poses de mãos produzida também consiste em uma contribuição para as áreas do

conhecimento associadas a este trabalho. Uma vez que as pesquisas realizadas indicam que

esta base corresponde ao primeiro conjunto de dados disponibilizado, compatíveis com vários

métodos de detecção de gestos manuais por visão computacional, acredita-se que esta venha
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a auxiliar ao desenvolvimento de softwares com �nalidades semelhantes, além possibilitar uma

comparação adequada entre o desempenho desses, por meio de sua utilização.

Palavras-chave: Interface gestual. Gestos manuais. Kinect. Câmera de profundidade.

Base de dados.



ABSTRACT

PRADO NETO, E. X. Detection of hand gestures using depth cameras. 2014. 155 p. Disser-

tação (Mestrado em Ciências) � Instituto de Física de São Carlos, Universidade de São Paulo,

São Carlos, 2014.

A project of a computer vision based system is described here, for the recognition of di�erent

kinds of hand poses, in addition to the discrimination and tracking of its members. Among

the software requirements priority, were the e�ciency and e�ectiveness in these tasks, in order

to enable the real time control of computer systems by hand gestures. Besides these features,

the portability to various devices and computational platforms, and the extension possibility of

initial pose number, are also importants conditions for its functionality. Several methods have

been developed and researched, based on the methodology of feature extraction, using image

processing, video analysis, and computer vision algorithms; in addition to machine learning

software for image classi�cation. As capture device, was selected a depth camera, in order

to obtain helper information to several associated processes, so reducing the computational

costs involved, and enabling handling electronic systems in three-dimensional virtual spaces.

Through this device, some volunteers were recorded, performing the proposed hand poses,

in order to validate the developed algorithms and to allow the used classi�ers training. This

record was required, since available databases containing images with relevant information for

researched methods was not found. Finally, were developed a set of methods able to achieve

these goals, through its combination for adaptation to di�erent devices and tasks, thus covering

all requirements initially identi�ed. Besides the developed system, the publication of the hand

poses image database produced, is also an contribution to the �eld of knowledge related

with this work. Since the researches carried out indicated that this database is the �rst set of

available data, compatible with di�erent computer vision detection methods for hand gestures,

it's believed that this will assist in developing software with similar purposes, besides permit a

proper comparison of the performances, by means of its use.

Keywords: Gestural interface. Hand gestures. Kinect. Depth camera. Database.
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Capítulo 1

Introdução

Desde a criação do primeiro sistema computacional até os dias atuais, a evolução dos

métodos de interação entre pessoas e computadores está diretamente relacionada ao desen-

volvimento cientí�co e tecnológico. Enquanto novas interfaces nos auxiliam a pesquisar e

desenvolver de forma mais rápida, segura e intuitiva; o progresso trazido por estas, permite

a criação de procedimentos e ferramentas mais acessíveis a cada época, que possibilitam a

criação e popularização de novas interfaces ainda melhores que as utilizadas anteriormente

(1).

Ao observar que as gerações de computadores existentes, foram profundamente marcadas

pelas diferentes interfaces de usuários criadas para suas utilizações, se torna notório que a

popularização e o desenvolvimento dos computadores se devem, entre outros fatores, a sua

progressiva facilidade de utilização, não apenas entre os pro�ssionais ligados diretamente a

área, como também para leigos em informática (2) e portadores de necessidades especiais

(3, 4). Alguns exemplos mais promissores de interfaces de usuários para a manipulação de

computares foram: controle direto dos circuitos, entrada e saída com cartões perfurados, linha

de comando com teclado e monitor, e interface grá�ca de janelas e mouse (5).

No entanto, acredita-se que com o avanço geral da capacidade de processamento, comu-

nicação e amostragem de dados; os meios utilizados para a transmissão de informações por

parte dos usuários possa ser um gargalo para o funcionamento de sistemas futuros (6). Além

disso, uma vez que múltiplas formas de interação de computadores com seres humanos tem

se constituído como necessárias a inúmeras atividades diárias, estas já são consideradas como

indispensáveis ao modo de vida atual da sociedade como um todo. Esses fatos evidenciam a

importância do desenvolvimento de novos paradigmas de interação entre pessoas e máquinas,

como meio de aprimorar nossos métodos de comunicação, trabalho, aprendizagem e lazer.

Por essas razões, muitos estudos são realizados sobre as interfaces de usuário, sua in�uência

na vida de seus utilizadores e os impactos que essas representam em nível social (7). Dessa

forma, alguns novos métodos estão sendo estudados e utilizados para este �m, entre estes estão

em destaque a interpretação de comando de voz (8), leitura de impulsos nervosos (9, 10) e

reconhecimento de gestos (11, 12). Apesar das propostas para os futuros tipos de interface
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se distinguirem quanto ao modo de entrada dos dados por parte dos usuários, acredita-se

que as interfaces vindouras serão utilizadas através de múltiplos meios de comunicação, o que

reduz a possibilidade de interpretações errôneas dos comandos por meio dessa redundância nas

informações, e amplia a acessibilidade para leigos em informática, assim como para pessoas

com de�ciências físicas e mentais.

A�m de contribuir para a solução desses problemas, propõe-se neste trabalho uma in-

terface gestual baseada em sensores de profundidade de baixo custo, capaz de obter dados

acurados sobre movimentos de um conjunto abrangente de poses de mãos produzidos pelos

usuários, de forma discreta, acessível, natural e com o capacidade de utilização em diversas

plataformas computacionais. Uma vez que veri�cou-se a possibilidade de identi�cação e�caz

das coordenadas das mãos, por meio de softwares auxiliares voltados para esse �m (13, 14),

concluiu-se que seria possível identi�car poses de mãos mais complexas do que as desejadas

inicialmente, dispondo de menores custos computacionais inerentes. Dessa forma, a proposta

inicial desse software sofreu várias reformulações de escopo, a�m de contemplar um conjunto

de funcionalidades que ultrapassassem o estado da arte dos métodos pesquisados.

A escolha dessa linha de pesquisa se deve ao fato de que o reconhecimento de gestos

apresenta fortes sinais de já ser a forma de interface mais popular para a utilização de compu-

tadores, e está sendo cada vez mais implantado em dispositivos portáveis, consoles de jogos,

televisões e plataformas computacionais diversi�cadas (3, 15, 16). Fora este fato, esta opção

também considera o potencial dessa área em um futuro próximo, visto que durante o estudo

deste tema ocorreram avanços tecnológicos signi�cativos nos sensores ópticos populares, assim

como a diversi�cação das interfaces sem toque (11, 17, 18) dos mais diversos tipos. Ademais,

a utilização de gestos também é comumente introduzida para ampliar a acessibilidade a sis-

temas computacionais, já que muitas pessoas desprovidas de sua capacidade de comunicação

oral, como: doentes, idosos e crianças, são capazes de realizar e compreender gestos simples

(15).

A�m de implementar a interface proposta, muitos conhecimentos recém desenvolvidos e

diversas técnicas clássicas de análise de vídeo (19�21) serão pesquisados, analisados e com-

parados. Além da literatura referente a interfaces usuário computador (1), também serão

investigadas soluções que atendam ao problema proposto, nas áreas de visão computacional

(22�24) e processamento de imagens (25).
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Capítulo 2

Conceitos relacionados

Conforme visto no Capítulo 1, a utilização de interfaces gestuais já é comum em vários

dispositivos eletrônicos. No entanto, esse conceito é sujeito a diversas interpretações, conforme

o maquinário utilizado em questão.

Uma vez que o reconhecimento de gestos pode ser descrito como a análise dos movimentos

de seus interlocutores em busca de um signi�cado relativo ao contexto em que se encontram

(26, 27), podem ser considerados como métodos mais simples de reconhecimento de gestos a

detecção da movimentação de dedos em telas sensíveis ao toque e superfícies digitalizadoras,

ou mesmo, movimentos mais elaborados produzidos por acelerômetros, mouses, trackballs e

joysticks.

Já que são bastante diversi�cadas, esse capítulo é dedicado ao detalhamento e exempli�ca-

ção dos tipos de interfaces gestuais existentes, com foco nas interfaces por visão computacional

baseadas em gestos manuais.

Nas próximas seções esse tipo de interface é analisado quanto às tecnologias utilizadas

para o seu funcionamento, as categorias de gestos em que se propõe a detectar, o tipo de

informação que pretende computar, o grupo de membros do corpo propostos para análise,

assim como uma visão geral das técnicas utilizadas para esse �m.

Além das várias características que diferenciam uma interface desse tipo, são apresentados

resumos de métodos cientí�cos capazes de reconhecer gestos manuais para �ns variados com

base exclusivamente no tipo de tecnologia utilizada.

2.1 Categorias de gestos

Uma das maiores diferenças entre as interfaces gestuais é a categoria de gestos em que está

em seu escopo, já que elas podem se propor a identi�car desde simples padrões de movimentos,

realizados pelo usuário (28), até elaboradas linguagens de comunicação inteiramente baseadas

em gestos (29, 30). A seguir são descritas algumas categorias de gestos frequentemente
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utilizadas para a comunicação cotidiana (26, 27).

2.1.1 Emblemas

Expressam através de gestos simples, mensagens comuns e com signi�cados amplamente

conhecidos de forma independente da linguagem falada, como con�rmações, negações e sau-

dações, Figura 2.1. Este tipo de gesto, é também utilizado para transmitir mensagens pre-

viamente resumidas, o que o torna propício para ser amplamente utilizado na execução de

comandos rotineiros em interfaces gestuais.

Figura 2.1 � Exemplos de emblemas
Fonte: Elaborada pelo autor

2.1.2 Gesticulações

As gesticulações consistem no tipo de gesto mais comum entre seres humanos, sendo

geralmente expresso de forma espontânea e inconsciente. Costumam ser usadas inclusive em

situações onde seria dispensável, como por exemplo ao falar ao telefone, ou sem que o inter-

locutor esteja vendo. Costumam ser aplicadas para enfatizar parte do discurso e coordenar a

comunicação, podendo ser introduzidas em conjunto com interfaces baseadas na interpretação

de linguagem falada, ou ainda como comandos para diferentes modos de interação, Figura 2.2

(31).

2.1.3 Pantomimas

Onde o usuário utiliza mímicas para narrar eventos e demonstrar elementos do mundo

real, Figura 2.3 (32). Esta categoria de gestos é amplamente utilizada em comunicações

interpessoais e é uma forma de arte cênicas de difícil execução, onde além de atenção, também
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Figura 2.2 � Exemplos de gesticulações
Fonte: CASSANO, A (31)

é necessária relativa capacidade de interpretação e imaginação por parte de seus interlocutores.

Figura 2.3 � Exemplo de pantomimas
Fonte: CUSTÓDIO, L. N. et al. (32)

2.1.4 Idiomas gestuais

Comumente utilizados por pessoas desprovidas de sua capacidade de comunicação oral,

muitas linguagens baseadas em gestos existem pelo mundo de forma independente da língua

falada em cada pais, como a Língua Brasileira de Sinais (33), Língua Gestual Portuguesa

(34), Língua de Sinais Americana (35), Língua de Sinais Japonesa (36) e Gestuno (37). A�m

de ilustrar a sua variedade, alguns exemplos de sinais em LIBRAS podem ser visualizados

na Figura 2.4 (38), e é referenciado um dicionário virtual dessa língua, disponibilizado pela

Sociedade Acessibilidade Brasil (39).

Muitas pesquisas são realizadas para interpretação automatizadas dessas e de outras lin-

guagens de sinais, onde a complexidade de análise dos sistemas propostos pode variar desde

o simples reconhecimento de seu alfabeto datilográ�co, até a utilização de todos os outros

tipos de gestos vistos nesta seção (de acordo com o padrões estabelecidos para a língua em



28 2 Conceitos relacionados

Figura 2.4 � Exemplos de sinais da linguá Libras
Fonte: RAID, J. (38)

questão), além da interpretação de construções linguísticas especialmente elaboradas para a

comunicação gestual.

2.2 Informações a serem transmitidas

Dependendo da categoria de gestos escolhida, a interface gestual correspondente terá

que detectar diferentes tipos de informações a partir dos gestos realizados por seus usuários.

De acordo com a pesquisa divulgada no livro The silent language (40), 35% da comunicação

humana é baseada em gestos utilizados para apontar para pessoas e coisas, expressar os nossos

sentimentos e auxiliar a comunicação oral. No entanto os gestos podem ser utilizados para

substituir completamente a comunicação oral, apresentando vantagens sobre esta para vários

tipos de informações, como localização espacial, descrição de movimentos e formas e expressão

de emoções. Segue abaixo uma lista de dados variados que podem ser extraídos a partir de

gestos humanos (27).

Emoções: transmissão de sentimentos ou sensações do usuário para o sistema.

Localização espacial: local onde o gesto ocorre, direção que o usuário está indicando.

Variação no espaço: caminhos percorridos, ou indicados pelos membros do corpo de um

usuário, responsáveis pela realização desses mesmos gestos.

Variação no tempo: dependendo da capacidade de discriminação da interface, os gestos

podem ser divididos ainda em poses e gestos dinâmicos:
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Poses: Expressões mapeadas para arranjos corporais estáticos como: poses assumidas

pelas mãos, expressões faciais, e posturas corporais diversi�cadas. A sua análise é

bastante utilizada para interpretar emblemas, localizações espaciais e emoções dos

usuários.

Gestos dinâmicos: Sequências de movimentos prede�nidos, com conjuntos poses re-

presentados seu inicio, meio e �m. Devem ser utilizados no intuito de reconhecer

pantomimas, gesticulações e comunicações mais elaboradas.

2.3 Membros do corpo selecionados para interação

Interfaces gestuais para �nalidades distintas, geralmente se propõem a interpretações com

detalhamento adequado aos grupos de membros do corpo que participam ativamente do seu

escopo de detecção de gestos. As interfaces costumam ser classi�cadas dessa forma quanto a

três grupos principais: cabeça e membros da face, análise corporal completa, e gestos manuais.

Segue uma descrição das informações que podem ser obtidas por cada um desses grupos e

exemplos de utilizações em interfaces de usuário.

2.3.1 Cabeça e membros da face

Além de movimentos simples realizados pela cabeça do usuário, que podem expressar uma

negação ou uma con�rmação a uma solicitação realizada a ele, existem interfaces inteiramente

desenvolvidas com base na detecção da direção dos olhos e de diferentes padrões de piscadelas

para a execução de seus comandos (41, 42).

Este tipo de interface além de poder ser utilizada por pessoas com de�ciências motoras

mais severas, tem como vantagem respostas rápidas e precisas às solicitações dos usuários,

onde apenas através do seu olhar é possível controlar um sistema de forma similar à utilização

de um mouse em uma interface grá�ca de janelas.

Sua maior desvantagem consiste em lidar com movimentos de olhos e pálpebras realizados

involuntariamente, que podem incorrer na execução de comandos indesejáveis. Além disso, a

acurácia na detecção da direção do olhar depende de métodos para rastreamento da face do

usuário, ou de câmeras acopladas à sua cabeça, de forma a capturar os movimentos a distâncias

e direções pré-determinadas, Figura 2.5 (43). Interfaces gestuais baseadas em movimentos
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Figura 2.5 � Dispositivo para rastreamento da direção do olhar
Fonte: MCGUINNESS, R. (43)

da face humana podem analisar as formas assumidas pela boca, nariz e sobrancelhas de seus

usuários para inferir seus sentimentos e sensações atuais (44), e para um controle personalizado

de avatares em chats e jogos eletrônicos (45).

2.3.2 Análise corporal

As interfaces que se propõe a detecção de gestos corporais costumam abstrair movimentos

menores, como os que são realizados pelas mãos e membros da face de seus usuários, para

se concentram na detecção das posições e orientações do corpo como um todo, onde ele é

comumente representado através poucas juntas e extremidades, Figura 2.6, para a represen-

tação completa de suas poses. Entre as aplicações que se utilizam comumente deste tipo de

interfaces estão o rastreamento de pessoas (46), auxílio à reabilitação física (4), avaliação e

treinamento simulado de atividades corporais (47), sistemas de realidade virtual (48) e jogos

de ultima geração. Acredita-se que em um futuro próximo serão também populares sistemas

de captura de movimentos mais completos, contendo informações sobre a face e as poses as-

sumidas pelas mãos dos usuários, o que deve contribuir para a criação de jogos mais imersivos

e interfaces virtuais de qualidade superior.

2.3.3 Gestos manuais

Como consequência de sua praticidade, naturalidade e generalidade, muitos estudos vêm

sendo realizados para criar interfaces baseadas em reconhecimento de poses de mãos para
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Figura 2.6 � Esqueletização da OpenNI
Fonte: Elaborada pelo autor

múltiplas funções, onde em apenas um artigo (6) foram enumeradas e classi�cadas mais de

duzentos e cinquenta recentes publicações em grandes conferências e revistas. O aumento da

atividade nesta área se deve tanto a popularização dos dispositivos descritos no Capítulo 3,

quanto ao lançamento de sistemas para interação por gestos para plataformas de jogos popu-

lares (49�51), além da crescente demanda por aplicações que se bene�ciem desta tecnologia;

já que as interfaces por gestos manuais possibilitam a interação com computadores de forma

atraente e intuitiva, e incentivam a utilização do sistema por usuários com pouca habilidade

com interfaces de computadores convencionais, possibilitando uma manipulação direta através

de suas próprias mãos. Nas palavras de Chaudhary et al.:

�Hand gestures recognition (HGR) is one of the main areas of research for

the engineers, scientists and bioinformatics. HGR is the natural way of Human

Machine interaction and today many researchers in the academia and industry

are working on di�erent application to make interactions more easy, natural and

convenient without wearing any extra device� (15).

Apesar da utilização de computadores através de gestos manuais ser simples de realizar e

adequada a inúmeras aplicações, a sua interpretação automatizada inclui severas di�culdades,

já que a mão humana é extremamente deformável e com capacidade se arranjar de formas

complexas espacialmente (52, 53). As interfaces por gestos de mãos podem ser analisadas

de forma semelhante à utilizada para a classi�cação de gestos em geral, no entanto entre

as características mais analisadas para esses sistemas estão: os tipos de sensores utilizados

para a captura dos dados, as dimensões espaciais analisadas, sua sensibilidade a variações
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temporais, a metodologia utilizada para representação dos gestos, as modalidades de gestos e

as aplicações propostas para a interface em questão (6, 15, 26).

2.4 Técnicas para classi�cação de gestos

Para que um gesto registrado seja corretamente classi�cado, geralmente são necessárias

diversas etapas de processamento dos dados que lhes representa, onde suas informações são

re�nadas sucessivamente até que seja possível atribui-lo um rótulo especí�co. As diferentes

abordagens e técnicas para este �m variam bastante quanto aos métodos utilizados, assim

como a e�cácia, o custo computacional e a capacidade de diferenciação de um número elevado

de poses distintas.

2.4.1 Abordagens

Várias formas de representações e tipos de modelos foram propostos e implementados

para o reconhecimento de gestos manuais por visão computacional, no entanto a divisão

desses métodos em dois grandes grupos é largamente aceita e divulgada na literatura, sendo

estes: a abordagem baseada no rastreamento de modelos geométricos, e a abordagem baseada

em análise de aparência; ou como essa última também é chamada, abordagem baseada em

extração de características (15, 26).

2.4.1.1 Abordagem baseada em Modelos

As técnicas baseadas em modelos tridimensionais geralmente se utilizam de ferramentas

de desenho assistido por computador, onde modelos virtuais são criados ou reconstruídos para

a representação das possíveis poses assumidas pelos usuários, a�m de que sejam relacionadas

às imagens com registro de poses reais, para estimar a posição e orientação tridimensional de

suas partes constituintes. E, desta forma, classi�car os seus gestos (6).

Essa abordagem é frequentemente aplicada para a detecção e reconhecimento de gestos

em geral, e apresenta um funcionamento similar às técnicas para o reconhecimento de gestos

que utilizam sensores portáveis, Seção 2.6.1, de forma que a posição e a orientação de cada
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membro são obtidas pelo sistema, e a partir dessas são computadas as poses e gestos realizados

pelos usuários. Apesar de utilizarem diferentes tipos de características das imagens para que

os membros sejam rastreados, a maior parte do processamento desses métodos é concentrada

nas simulações de possibilidades de poses e cálculo de suas correspondências para com as

imagens fornecidas, de modo que essa abordagem tem como principal vantagem a capacidade

de descrever e reproduzir naturalmente os gestos detectados, podendo ser aplicada diretamente

em interações com objetos virtuais.

Com o propósito de processar e relacionar esses modelos com as imagens em tempo real,

é comum a utilização de técnicas de programação de auto desempenho (54). Já que um

dos problemas com este tipo de abordagem é o número de variações que uma aplicação é

capaz de tratar, a geração de um número mais limitado de possibilidades nos modelos pode

simpli�car a solução a custo de uma menor generalidade de poses possíveis. Como os gestos

manuais dos usuários apresentam muitos graus de liberdade, além das mãos serem deformáveis

e articuladas, a extração de características destes pode ser complexa e se tornar um obstáculo

somada aos outros problemas existentes no cálculo de posses possíveis (55).

Muitos tipos de modelos já foram propostos para a representação dos gestos das mãos,

juntamente com suas respectivas formas de rastreamento e algoritmos para a extração de

características. Os tipos de modelos utilizados variam desde elaboradas estruturas geométricas

texturizadas e animadas, até simples relações de probabilidade entre a posição, o tamanho e a

orientação de cada uma das partes que compõem as mãos dos usuários. Modelos mais robustos

para representar a posição e orientação dos possíveis gestos, podem amenizar erros causados

por ruídos e relacionamentos incorretos entre as simulações e as imagens. As estimativas

absolutas obtidas para as posições individuais de cada uma das partes não costuma ser con�ável

para usos independentes, sendo comumente ocorridas interpretações com variações bruscas

entre as poses geradas de forma correta e incorreta (6).

Modelos volumétricos, texturizados e deformáveis São os que suportam a maior

quantidade de informação, sobre a forma, a aparência da pele e os movimentos das mãos,

Figura 2.7 (56). Costumam ser mais restritos quanto a variações de poses especí�cas, onde

muitas delas são geradas por interpolações lineares entre geometrias representando poses bases.

Modelos Geométricos Tridimensionais Carregam informações de menor precisão, em

textura e aparência, do que os modelos texturizados �exíveis, no entanto podem ser mais

generalistas quanto às orientações das partes que compõem a mão, uma vez que são forma-

dos apenas pela associação geométrica dessas partes, juntamente com os graus de liberdade
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Figura 2.7 � Modelo deformável
Fonte: GESTURE RECOGNITION (56)

disponíveis para cada uma delas, Figura 2.8 (56).

Figura 2.8 � Modelo articulado
Fonte: GESTURE RECOGNITION (56)

Modelos de Esqueleto Não suportam informações volumétricas bem de�nidas como os

modelos geométricos tridimensionais e por isto podem ser ainda mais generalistas, quanto

as possíveis poses assumidas pelas mãos, Figura 2.9 (57). Esses métodos apresentam simi-

laridades com técnicas de extração de características, como a detecção de pontas de dedos

e esqueletizações, onde estas características podem ser utilizadas para auxiliar as etapas de

rastreamento.

2.4.1.2 Abordagem baseada em análise de aparência

A abordagem baseada em análise de aparência é comumente aplicada à detecção de

gestos manuais e possui métodos heterogêneos, já que se utiliza das características mais
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Figura 2.9 � Modelo de esqueleto
Fonte: HAND GESTURE RECOGNITION VIA MODEL FITTING IN ENERGY

MINIMIZATION W/OPENCV (57)

diversas encontradas em imagens de tipos variados. Sua principal vantagem consiste em

uma melhor adaptação a grupos de gestos que possam ser representados pelas características

selecionadas para o seu funcionamento. Existem propostas para uma divisão desta abordagem

em outras duas categorias, correspondendo à abordagem baseada em características de baixo

nível e a abordagem baseada em aparência em geral (26), onde a primeira abrange apenas a

utilização de características que não contém informações relacionadas à reconstrução da pose

ou do movimento das mãos (29, 58), e a segunda explora características mais diretamente

relacionadas a esses fatores incluindo casamento de formas (59), detecção das pontas dos

dedos (60) e esqueletização das imagens de mãos (61).

Os métodos de reconhecimento de gestos baseados em aparência analisam múltiplas in-

formações de imagens relativas a gestos de mãos, e então classi�cam estas conforme sua

adequação a conjuntos de padrões de características registrados previamente. Dependendo do

tipo de classi�cador aplicado para a detecção de gestos em tempo real, o cálculo da pertinência

dos gestos a serem identi�cados, com base em grupos de gestos utilizados para aprendizagem

do sistema, pode ser mais simples do que os algoritmos de rastreamento de modelos geomé-

tricos.

Muitas pesquisas tem explorado a velocidade e �exibilidade para detecção de gestos dessa

abordagem em tarefas que não necessitam da orientação ou da posição das partes das mãos,

mas sim de um conjunto abrangente de gestos que possa ser detectado rapidamente (17, 22).
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Os tipos de representações de gestos baseados em aparência incluem modelos baseados em

cores, análise de silhuetas, gabaritos deformáveis, esqueletizações de imagens, modelos base-

ados em movimento e quaisquer outras características diferentes do rastreamento de modelos

geométricos que possam ser utilizadas para representar gestos manuais em imagens. Segue

uma breve descrição de alguns tipos de características usualmente selecionadas.

1. Cores: Bastante abrangente utilizando diversos descritores texturais e técnicas de seg-

mentação (55, 62).

2. Silhueta: Utiliza várias características da silhueta, como detecção do centroide, cálculo

de perímetro, orientação e casamento entre formas (59).

3. Movimento: Se baseiam em técnicas de detecção de movimento como �uxo óptico e

rastreamento de pontos de interesse (63).

4. Identi�cação de membros: Aplicam técnicas de morfologia matemática e geometria

computacional para inferir as poses assumidas pelas mãos (64), ou a posição das pontas

dos dedos (25, 60).

2.4.2 Etapas para o reconhecimento de gestos

Na busca por uma divisão das fases de execução que seja intrínseca às diversas interfaces

gestuais existentes, são encontradas na literatura propostas distintas e com de�nições con-

�itantes entre si. No trabalho Vision based hand gesture recognition for human computer

interaction: a survey (6) uma perspectiva voltada para os métodos que utilizam rastreamento

de objetos geométricos é apresentada descrevendo as etapas de detecção, rastreamento e re-

conhecimento como inerentes para este �m. No entanto uma divisão diferente foi publicada

no artigo Survey on Gesture Recognition for Hand Image Postures, onde é considerada uma

sequencia de fases bastante comum em métodos que utilizam modelagem de gestos baseados

em aparência, sendo estas: a segmentação das imagens, detecção e extração de características,

e o reconhecimento de gestos, respectivamente (26). Na falta de uma divisão mais genérica,

nesse trabalho serão considerados e apresentados métodos para o reconhecimento de gestos

sobre três fases distintas, denominadas para este �m como seleção de Identi�cação de dados,

extração de características e classi�cação de gestos.
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2.4.2.1 Identi�cação de dados

A partir de imagens coloridas ou de profundidade, uma in�nidade de informações podem ser

adquiridas por meio de algoritmos de processamento de imagens para a aplicação de métodos

de visão computacional. No entanto as diferentes interfaces sem toque baseadas em gestos

manuais costumam ser guiadas por grupos reduzidos de tipos simples de dados, onde a sua

obtenção consiste no primeiro passo para que os gestos realizados possam ser reconhecidos.

Métodos comumente utilizados nessas fase incluem a segmentação das imagens de mãos (17),

extração de contornos (59), localização de pontos de interesse (65), obtenção de descritores

texturais (29), sacola de características (66), e extração de �uxo óptico (63).

2.4.2.2 Extração de características

Nesta etapa as características obtidas anteriormente são relacionadas de forma a agregar

consistência e signi�cado, possibilitando assim a sua utilização para o reconhecimento de

gestos. Para este �m os sistemas podem realizar diversos tipos de aprendizados, como a

identi�cação de regiões especí�cas, métricas em tempo real da estrutura da mão dos usuários,

e adaptação a diferentes tons de pele. Muitos são os tipos de relacionamentos inferidos,

dependendo da categoria de dados adquiridos, entre os mais comuns estão: análise de casco

convexo (20), esqueletização de imagens (61), reconstrução tridimensional (11) e rastreamento

com base em modelos geométricos (54); sendo o último caso diferenciado dos demais pela

utilização de informações temporais, com base na sequência de imagens fornecida.

2.4.2.3 Classi�cação de gestos

Com base nas informações extraídas e correlacionadas os gestos realizados pelas mãos

podem então ser classi�cados, os métodos utilizados para este �m são divididos em duas

abordagens:

Regras preestabelecidas: Costumam ser métodos bastante simples, onde as informações

obtidas são analisadas e a pose ou o tipo de gesto realizado é deduzido através de uma regra

desenvolvida a priori. São bastante utilizados em interfaces de tempo real, uma vez que podem
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ser baseados em regras de baixo custo computacional, como a análise dos ângulos formados

pelos dedos, ou comparações entre modelos pré-computados. No entanto estes métodos

tendem a ter uma acurácia limitada em comparação a sistemas elaborados de decodi�cação

de regras.

Aprendizado de máquina: Bastante utilizados em trabalhos cientí�cos, avaliam os ges-

tos através de classi�cadores e outros processos estocásticos. Já que muitas desses métodos

apresentam custos proibitivos para interfaces em tempo real, costumam ser gerados cálculos

pré-computados na fase de aprendizado do sistema para a sua utilização na fase de reconhe-

cimento.

Para o reconhecimento de gestos com base em aprendizado de máquina são utilizados

desde as técnicas mais simples, como: métricas de distâncias euclidianas das características e

distribuição de Gauss, até algoritmos ainda considerados como de baixo custo computacional,

como lógica difusa, computação evolutiva e raciocínio probabilístico, além de técnicas de

modelagens estatísticas, como: Análise de componentes principais e Máquina de estados

�nitos. Abordagens de mais alto nível incluem: Modelo ocultos de Markov, Filtro de Kalmam

e as Redes neurais arti�ciais (15).

De�nição: O aprendizado de máquina é um ramo da inteligência arti�cial, que tem

como função básica construir e estudar sistemas computacionais capazes de aprender a partir

de exemplos. Uma de�nição generalista desta área consiste em: �Field of study that gives

computers the ability to learn without being explicitly programmed � (67). No entanto, os

sistemas desenvolvidos por esse campo de pequisa podem ser descrito em termos operacionais

como: "A computer program is said to learn from experience E with respect to some class

of tasks T and performance measure P , if its performance at tasks in T , as measured by P ,

improves with experience E" (68).

Características: Um sistema de aprendizagem de máquina lida basicamente com

representação e generalização dos dados utilizados como fonte de experiência. Deste modo,

a capacidade de representar os dados fornecidos em instâncias utilizáveis, assim como o porte

de um conjunto de funções para avaliação das mesmas, são parte inerente a qualquer método

deste tipo. Por sua vez, a habilidade de generalização contribui para a correta avaliação

de dados não utilizadas na fase de treinamento (69), evitando que o sistema cometa erros

provenientes do fenômeno de sobreajuste. Os algoritmos de aprendizado de máquina costumam

ser categorizados com base no método de classi�cação e tipo de treinamento utilizado:
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Tipo de treinamento: O aprendizado de máquina pode ser norteado através de informações

prévias acerca dos dados de treinamento, ou utilizado com a �nalidade de diferenciar

estes mesmos dados e encontrar relações entre eles:

Aprendizado supervisionado: Utiliza dados rotulados na fase de treinamento, de

modo que a saída esperada para cada exemplo fornecido é conhecida previamente.

Desta forma, esta abordagem é mais adequada para o treinamento de sistemas

capazes de discriminar um conjunto de classes pré-determinado.

Aprendizado não supervisionado: Seu treinamento é baseado em dados não rotula-

dos, sendo responsabilidade do método descobrir similaridades entre eles e agrupá-

los de forma a expressar estas semelhanças adequadamente.

Aprendizagem semi-supervisionada: Consiste na combinação das abordagens an-

teriores onde são utilizadas informações rotuladas e não rotuladas para �ns de

treinamento. Esta abordagem pode ser utilizada quando se tem um conjunto sig-

ni�cativo de dados não rotulados disponíveis e deseja-se orientar o resultado da

classi�cação através de exemplos.

Método de classi�cação: Difere esse tipo de sistema quanto a sua estratégia de discrimi-

nação dos dados fornecidos:

Transdução: Classi�ca os dados utilizados na fase de testes com base em suas simila-

ridades com uma ou mais instâncias dos dados fornecidos na fase de treinamento.

Deste modo estes métodos não se utilizam de generalizações para produzir fun-

ções de classi�cação. No entanto, é necessário o armazenamento de um conjunto

signi�cativo de amostras para o seu funcionamento.

Indução: Considera os exemplos de treinamento como provenientes uma distribuição

de probabilidade desconhecida, e através destes constrói um modelo capaz de

generalizá-los, permitindo assim prever novos casos. Embora esta abordagem seja

menos vulnerável ao sobreajuste e não necessite manter instâncias de treinamento

em memória, ela tende a ser menos robusta, já que não é utilizável em conjuntos

de testes que produzam previsões mutuamente inconsistentes.
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2.5 Tecnologias envolvidas

Para o funcionamento de uma interface gestual qualquer é necessário a utilização de

dispositivos especialmente desenvolvidos para este �m, como telas sensíveis ao toque (70),

controles hápticos (71), acelerômetros (28), trajes com múltiplos tipos de sensores (72, 73) e

câmeras digitais de tecnologias variadas (74�76). Além da detecção da posição e orientação

de membros dos indivíduos, outras informações podem ser utilizadas para inferir os gestos a

medida em que estes forem realizados, como análises estatísticas de relações entre as imagens

capturadas com bancos de dados de características visuais (77) e padrões de movimentação

de pontos de interesse detectados dinamicamente em cena (66).

Abordagens baseadas na detecção e rastreamento de membros do usuário podem incluir

informações extras para as interfaces que às utilizam, como as respectivas posições e rotações

durante o tempo, possibilitando a animação de avatares em ambientes de realidade virtual (48)

e jogos eletrônicos; ou para controladores de dispositivos do mundo real (76) e simuladores

virtuais de ferramentas. Por sua vez, as abordagens baseadas na utilização de outros tipos de

características podem suprir a maior parte das necessidades de uma interface identi�cadora

de comandos e serem utilizadas até mesmo para a interpretação de linguagens baseadas em

gestos, a custos computacionais inferiores (29, 30).

Os diferentes tipos de tecnologia para a detecção de gestos apresentam grandes variações

quanto ao seu custo, precisão, con�abilidade, latência e invasibilidade. Serão enumeradas a

seguir algumas vantagens e desvantagens das abordagens utilizadas para este �m.

2.5.1 Interfaces portáveis e vestíveis

A interpretação de gestos humanos pode ser realizada por meio de vários tipos de dis-

positivos aplicados em seus corpos, com o intuito de rastrear o movimento de seus membros

ou computar variações de distâncias entre eles. Esta categoria de detecção de gestos pode

exigir certa adaptação de seus utilizadores e costuma necessitar de algum tempo para monta-

gem e calibração dos equipamentos. A Figura 2.10 (78), exibe um dispositivo háptico para a

manipulação de realidades virtuais.

Interfaces baseadas em dispositivos hápticos e rastreadores eletrônicos costumam apre-

sentar maior precisão para o reconhecimento de poses e melhor tempo de resposta do que
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Figura 2.10 � Dispositivo háptico para ambientes de realidades virtuais
Fonte: GUAYARA, E. (78)

métodos baseados em visão computacional (79�81), no entanto essa abordagem pode ser de-

masiadamente invasiva para uma interface gestual de uso geral, pois é necessário que o usuário

porte uma variedade sensores para a localização de uma quantidade razoável de membros de

seu corpo (72, 73), prejudicando dessa forma a naturalidade da interação com o meio virtual.

A situação é mais grave quando é necessária a conexão física destes instrumentos a compu-

tadores portáteis ou até mesmo plataformas �xas, o que pode ser bastante desconfortável e

muito pouco prático, necessitando de algum tempo para sua preparação. Além disso, esses

aparatos podem ter um peso signi�cativo para alguns usuários, o que tende a restringir ainda

mais a sua utilização.

2.5.2 Interfaces sem toque

Embora as interfaces multi toques já estejam presentes em um número considerável de

dispositivos (70), um avanço singular está sendo obtido para a interação usuário computador

por meio de novas técnicas e ferramentas de visão computacional, este progresso se deve

em parte ao recente surgimento de inúmeras interfaces baseadas na detecção de movimentos

humanos, obtidos através de câmeras de modelos variados (analisados na Seção 3.2.5 e na

Seção 3.2.3) para diversos tipos de consoles e plataformas computacionais. As interfaces sem

toque estão se popularizando rapidamente e já podem também ser encontradas em dispositivos

móveis (81) e monitores de última geração (16).

Essa popularização se deve prioritariamente às vantagens de utilizar gestos ao ar livre para



42 2 Conceitos relacionados

se comunicar com computadores, em comparação a utilização de telas sensíveis ao toque,

acelerômetros e dispositivos hápticos. Além da quantidade de informações que podem ser in-

seridas pela interpretação dos movimentos realizados por múltiplos membros do corpo humano

simultaneamente, através deste tipo de interface é possível empregar gestos corriqueiramente

utilizados para se comunicar com outros seres humanos, a �m de realizar tarefas computaci-

onais correspondentes, e também é mais intuitivo para descrever movimentos realizados por

seres humanos ou que possam ser simulados através de seus corpos (12).

Entre as muitas vantagens da abordagem por visão computacional em comparação com

diferentes meios para detecção de gestos estão: baixa invasibilidade, baixo custo, alta esca-

labilidade, diferenciação de comandos realizados por usuários distintos e reconhecimento de

gestos de qualquer parte do corpo dos usuários em três dimensões (15). A Figura 2.11 (82)

ilustra a cena do �lme de �cção cientí�ca. Minority Report, que é considerado como fonte de

inspiração das interfaces sem toque.

Figura 2.11 � Cena do �lme Minority Report
Fonte: SPIELBERG, S. (82)

Por consequência muitos estudos veem sendo realizados para a correta interpretação dos

gestos de usuários utilizando câmeras digitais (58, 65, 74) e câmeras de profundidade (11, 83,

84). Entre as aplicações que estão em foco para se bene�ciar deste tipo especí�co de interface

se destacam: Aplicativos para desenvolvimento participativo, entrada de dados em dispositivos

móveis (85, 86), modelagem e animação virtual de objetos e personagens tridimensionais (74,

87), navegação em ambiente virtual, e manipulações de maquinários em ambientes especí�cos,

onde o contato com o usuário seja desaconselhável, quer seja para evitar a transmissão de

agentes patológicos aos mesmos ou para minimizar possíveis danos físicos aos equipamentos
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(88).

Apesar de ser menos invasiva e mais �exível do que as técnicas baseadas em dispositi-

vos portáveis, a detecção de gestos baseadas em visão computacional apresentam problemas

quanto à identi�cação e localização dos membros, e quanto à detecção de partes oclusas dos

seus utilizadores (52). O uso de sensores de profundidade ou múltiplas câmeras dispostas

estrategicamente sobre o ambiente podem amenizar estes problemas; fornecendo informações

precisas das coordenadas tridimensionais de cada pixel, e limitando os problemas de oclusão à

inferência de poses em áreas não capturadas por quaisquer câmeras utilizadas.

Outras desvantagens dessa abordagem são a baixa velocidade de captura de movimentos

e o tempo necessário para o reconhecimento de gestos individuais ou sequências compostas

por múltiplos membros, o que costumam ser especialmente prejudicial para sistemas de ras-

treamento de movimentos e interfaces para o controle de equipamentos do mundo real (27).

2.6 Exemplos de interfaces gestuais por dispositivo de

captura

Além de diferenciar os equipamentos mais populares, esta seção apresenta alguns trabalhos

de detecção de gestos manuais recentes, conforme o tipo de dispositivo de sensor empregado

para este �m. A organização utilizada tem como �nalidade: caracterizar o estado atual do

reconhecimento de gestos manuais, exibir aplicações propícias para este tipo de tecnologia,

e enfatizar os resultados obtidos com o auxílio de sensores especí�cos. Para cada tipo de

dispositivo são especi�cados suas vantagens e desvantagens sobre os demais além do tipo de

aplicação para o qual este é mais recomendável.

2.6.1 Sensores portáveis

Assim como as abordagens baseadas em contato físico para a detecção de gestos em geral,

a detecção de gestos manuais pode se utilizar de muitos tipos de dispositivos portáveis. Entre

os mais comumente aplicados estão os acelerômetros, luvas virtuais, leitores de impulsos ner-

vosos musculares, além do rastreamento por dispositivos mecânicos ultrassônicos e magnéticos

(6).
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Em geral esse tipo de mecanismo tende a apresentar baixa resolução e falhas de localização

espacial, além dos problemas de invasibilidade, levantados na Seção 2.5.1. No entanto a sua

aplicabilidade a ambientes sem controle de iluminação, em conjunto com a sua precisão para

o rastreamento de pequenos movimentos, velocidade de detecção de poses e indiferença a

oclusões, justi�cam as sua utilização em diversos tipos de aplicações.

Modular Multi-�nger Haptic Device: Mechanical Design, Controller and Applica-

tions: Entre os trabalhos mais recentes encontrados com dispositivos hápticos, este pode

ser destacado pela sua originalidade e modularidade. É apresentado um dispositivo háptico,

escalável para múltiplos dedos com base em uma con�guração modular com graus liberdade

redundantes, onde cada um de seus módulos pode ser utilizado por um dedo distinto de cada

uma das mãos de seus usuários (89).

Além da descrição desse dispositivo é encontrado neste documento os requisitos para

gerar implementações baseadas neste tipo de equipamento e exemplos de aplicações com

altos requisitos de precisão, incluindo retroalimentação tátil para os usuários.

Decoding static and dynamic arm and hand gestures from the JPL BioSleeve:

Baseado na leitura dos impulsos nervosos emitidos pelo braço de seus usuários, o artigo de

Wolf et al. apresenta um método para classi�car gestos realizados por braços e mãos, através

de sensores de eletromiogra�a de superfície e uma unidade de medida inercial, embutidos em

um equipamento para �xação no antebraço de seus utilizadores (79).

Apesar de se propor ao reconhecimento de uma diversidade de poses relativamente pe-

quena, pela sua e�cácia, e�ciência e independência de localização (características das aborda-

gens por sistemas embutidos), esse método é bastante indicado para a manipulação sistemas

críticos, como: robôs e módulos aeroespaciais tripulados.

Using Postural Synergies to Animate a Low-Dimensional Hand Avatar in Haptic

Simulation: Neste trabalho, é explanada uma técnica para animar uma marionete realista

com 20 graus de liberdade com base em estudos de biomecânica da mão humana (80).

A abordagem proposta baseia-se no conhecimento de um conjunto de restrições cinemáti-

cas sobre a mão, que permite representar suas posturas usando um número menor de variáveis.

As poses da marionete são estimadas através um algoritmo de inversão cinemática, que leva

em conta sinergias e estima a cinemática da mão como um todo.

Como pode ser visto nesse artigo a animação baseada na sinergia da marionete envolve
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apenas cálculos algébricos simples, sendo adequado para implementação em tempo real, onde

o utilizador tem um conhecimento prévio de como utilizar este tipo de dispositivo.

Gestural, Emergent and Expressive: Three Research Themes for Haptic Interac-

tion: Apresentando novas perspectivas para área, este artigo, baseia-se em três estudos

de caso nas áreas de design participativo, design de interação e artes eletrônicas (90), onde é

realizada uma re�exão sobre suas implicações para as pesquisas em interfaces hápticas, além

de uma discussão sobre os princípios de design que compõem este tipo de interface.

2.6.2 Abordagens baseadas em imagens

As abordagens baseadas na análise de imagens capturadas sequencialmente por um sensor,

se caracterizam pelo aproveitamento de dados não disponíveis em métodos que utilizam sen-

sores portáveis. Entre os muitos tipos de características que podem ser extraídas de diferentes

tipos de imagens estão inclusas: diferenças de profundidade, análise de formas, variações de

cores, reconhecimento de texturas, identi�cação de pontos de interesse e algoritmos elaborados

para localização e rastreamento objetos (12, 15).

Já que nesses métodos os sensores se localizam a distâncias variáveis das mãos de seus

utilizadores, a quantidade de informação relacionada ao reconhecimento do gesto irá variar

de acordo com a sua localização em relação à profundidade do campo de visão das câmeras.

A velocidade de captura dos dispositivos também pode ser um empecilho para a detecção

de gestos em ritmos mais acelerados. Entre algumas limitações conhecidas nas tecnologias

estudadas estão a sua sensibilidade a condições de iluminação variadas e problemas quanto ao

tratamento de oclusões totais ou parciais dos gestos realizados (27).

Além desses fatores, inerentes a utilização de visão computacional, ainda existem muitos

desa�os para o reconhecimento de gestos e poses de mãos pela utilização de sensores luminosos.

Uma grande variedade de imagens de gestos pode ser de difícil diferenciação e classi�cação,

assim como a identi�cação da localização e orientação de todas as partes que compõem

uma mão. Grandes variações entre a aparência das mãos de diferentes utilizadores e a correta

interpretação do tempo de permanência e mudança entre poses, também podem ser problemas

complexos, conforme o contexto de gestos a ser interpretado(6).

Uma vez que essas técnicas tendem a utilizar recursos computacionais consideráveis, os

métodos para identi�cação e classi�cação de gestos geralmente são limitados, de forma a
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Figura 2.12 � Luvas coloridas
Fonte: WANG, R. Y.; POPOVI¢, J. (91)

melhorar o seu desempenho em interfaces com grandes restrições quanto ao tempo de resposta.

No entanto em interfaces onde a acurácia seja prioritária a adaptação dos usuários a utilização

do sistema a velocidades mais baixas pode ser necessária. As abordagens de detecção de

gestos baseados em imagens são divididas quanto ao tipo de equipamento utilizado para o seu

funcionamento e os métodos de representação e classi�cação de gestos desenvolvidos (15).

Como equipamento para detecção de gestos por visão computacional, além de câmeras

digitais coloridas é comum a utilização de câmeras de profundidade (Seção 3.2), luvas coloridas

e marcadores. Em seguida são apresentados resumos de trabalhos recentes, utilizando os três

tipos de tecnologias, incluindo abordagens mistas onde vários dispositivos podem ser utilizados

para obter informações gestuais complementares, redundantes ou para utilizações ainda não

previstas.

2.6.2.1 Luvas coloridas e sinalizadores de posição

Entre as técnicas para a detecção de gestos manuais é muito comum a utilização de luvas

coloridas, Figura 2.12, ou sinalizadores nas pontas dos dedos, uma vez que é mais simples

e rápido localizar pequenos objetos padronizados e variações de cores pré-selecionadas, do

que diferenciar as múltiplas formas em que as mãos podem ser registradas. Outro artefato

frequentemente aplicado para sistemas de visão computacional em geral são os marcadores

em uma parte do ambiente, para a de�nição de sistemas de coordenadas equivalentes, ou para

a calibração de câmeras.

Este tipo de tecnologia é bastante utilizado para a captura de movimentos de atores e
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objetos, visando a animação de personagens para �lmes ou jogos, já que é capaz de aumentar

a precisão dos sistemas de forma pouco invasiva e a baixos custos em relação aos sensores

portáveis. Os tipos de marcadores podem ser classi�cados como re�exivos ou luminosos, onde

os re�exivos são compostos por pequenos objetos ou materiais mais simples, como pano,

adesivos, pinturas, anéis e dedais, já os luminosos utilizam leds com padrões de cores variadas

e pulsos luminosos coordenados.

Real-time classi�cation of dynamic hand gestures from marker-based position

data: Neste trabalho é proposto um sistema de reconhecimento de gestos manuais dinâ-

micos, com base na identi�cação de seus movimentos através de marcadores não rotulados

(92). A principal contribuição dessa pesquisa é a possibilidade de desenvolvimento de siste-

mas de captura de movimentos mais práticos e simples já que o classi�cador desenvolvido é

capaz de processar com precisão o posicionamento de partes componentes sem necessidade

de correspondências entre marcadores conhecidos.

Basicamente uma luva com marcadores compostos por leds infravermelhos é utilizada,

onde esses são aplicados em locais que apresentam deformações mais estáveis, como o dorso

das mãos, por exemplo, a �m de descrever um padrão assimétrico preestabelecido. Esses

marcadores são então rastreados, de forma a calcular suas posições aproximadas no espaço

tridimensional e reconstruir os movimentos das mãos utilizando-se de relações espaciais co-

nhecidas inerentes ao padrão aplicado.

O classi�cador utilizado é uma extensão de trabalhos anteriores para o reconhecimento de

gestos manuais estáticos que servirão para formar a base de um vocabulário, já que ao serem

combinados permitirão descrições precisas de vários gestos expressivos. Modelos ocultos de

Markov e deformações dinâmicas estão sendo cogitadas para concretizar este objetivo.

AR pen and hand gestures: a new tool for pen drawings: Esta pesquisa, explora

as possibilidades de interação utilizando a mão não dominante durante a criação de desenhos

utilizando a mão dominante (93). Para tanto é idealizada uma ferramenta na forma de uma

caneta, capaz criar e manipular realidades aumentadas interativas, ao registrar o ambiente e

sobrepor desenhos físicos com imagens projetadas em tempo real.

Como prova de conceito foi construído um sistema composto por uma caneta com um

pico projetor e uma câmera que é capaz de registrar marcadores reais e virtuais além de gestos

simples de mãos e desenhos feitos no papel, possibilitando aos artistas controlar a imagens

projetadas enquanto desenham.
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Este dispositivo cria novas possibilidades de interação, onde através de marcadores e

gestos da mão não dominante os usuários podem ajustar o tamanho ou a posição de um

conteúdo, colorizar temporariamente imagens reais, selecionar e recortar imagens virtuais e

compor ilustrações ainda na fase de rascunho de projeto, possibilitando uma validação precoce

das estéticas mais adequadas.

User-de�ned gestures for augmented reality: Este artigo, promove um estudo de

usabilidade, com base em gestos manuais para a manipulação de interfaces virtuais, onde

apresenta um conjunto de gestos de�nidos com base em experimentos realizados com usuários,

no intuito de orientar projetos de interfaces virtuais baseadas neste modo de interação (94).

Os autores anunciam ainda este trabalho como o primeiro realizado em conjunto com

usuários para a de�nição de gestos utilizados na manipulação de realidades virtuais. A pesquisa

foi feita sobre uma área de interação pré-de�nida, com um marcador em forma de imagem

em seu centro. Cada participante foi então registrado interagindo com esta área por múltiplas

câmeras coloridas, além de um sensor de profundidade Asus Xtion Pro Live, Figura 3.14c,

para a reconstrução das mãos do usuário e do conteúdo virtual. Além do conteúdo destas

câmeras foi gravado também o vídeo e o áudio transmitidos aos usuários durante a utilização

da interface e o rastreamento do marcador central relativo à sua posição.

Apesar de não descreverem um método para a detecção dos gestos de mãos assumidas pe-

los entrevistados, esses são registrados por recursos distintos, como câmeras coloridas, câmeras

de profundidade e marcadores, o que possibilita diversi�cadas abordagens futuras.

GestAction3D: A Platform For Studying Displacements And Deformations Of 3D

Objects Using Hands: Não tão recente, mas não menos interessante é o trabalho de

Lingrand at al. (87), onde é proposta uma interface de baixo custo para a interpretação dos

gestos dos seus usuários, juntamente com dois softwares para a sua avaliação.

A primeira aplicação se dispõe ao estudo da edição de malhas tridimensionais com base em

princípios de interação similares aos utilizados em softwares comerciais de modelagem e ani-

mação 3D (95�97). A segunda aplicação se propõe ao suporte a segmentação supervisionada

de imagens médicas tridimensionais, com intervenções nas fases de inicialização, convergência

e re�namento.

De acordo com os estudos realizados pelos atores, a melhor solução para prover mobilidade

e naturalidade na utilização de gestos manuais a baixos custos, foi a utilização de luvas coloridas

e câmeras estéreo. As luvas utilizadas contêm cinco leds de cores distintas para sinalizar a
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localização de cada um dos dedos, onde a aquisição estéreo é feita utilizando duas câmeras

digitais alinhadas, de modo a facilitar o cálculo de suas coordenadas tridimensionais.

Apesar da existência de outros dispositivos de manipulação tridimensional, tais como mou-

ses 3D e luvas virtuais, os autores consideram a solução dada com maior capacidade de po-

pularização, por fatores como custo e ergonomia. A interface apresentada é avaliada como

intuitiva, já que recupera o movimento tridimensional produzido pelo usuário e reproduz dire-

tamente no software, além de conter outros comandos para mudança de contexto. É relatado

que o sistema pode ser utilizado com facilidade até mesmo por leigo e crianças.

2.6.2.2 Câmeras Coloridas

As câmeras que registram informações de luminosidade do ambiente são as mais comu-

mente encontradas, sendo frequentemente embutidas nos dispositivos móveis e portáveis mais

atuais, Seção 3.1, e por isso muito indicadas para a utilização em interfaces populares baseadas

em visão computacional. Além da baixa invasibilidade em comparação à utilização de sensores

portáveis e marcadores, estes sensores também podem ser utilizados sob iluminação natural

sem maiores prejuízos quanto ao seu desempenho.

No entanto, além de serem bastante sensíveis a variações de iluminação e mudanças no

ambiente registrado, a detecção de gestos costuma ser limitada a um pequeno número de

poses, em comparação com outras técnicas, quando é utilizada apenas uma câmera para este

�m. Conforme visto na Seção 3.2.1, a utilização de mais de uma câmera pode ser considerada

como um sistema baseado em imagens de profundidade dependendo das técnicas aplicadas às

imagens capturadas. A segmentação dos gestos é geralmente abordada com base em espaços

de cores variados (24, 85), no entanto múltiplos métodos são utilizados com foco no escopo

das interfaces propostas. Muitos estudos já foram realizados para a interpretação de gestos

através deste tipo de câmera, onde são descritos a seguir alguns dos mais atuais encontrados

na literatura.

How can human communicate with robot by hand gesture?: Este artigo relata

a implementação de um software de reconhecimento de gestos em um robô pertencente a

um museu, possibilitando-o obedecer a comandos transmitidos na forma de gestos e assim

fornecer conteúdo interativo sobre o ambiente (58).

A proposta utiliza uma metodologia em dois passos, onde em princípio a imagem da mão
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é identi�cada e segmentada, com base no tom de pele do usuário. Em seguida, usando um

classi�cador em cascata AdaBoost, cada grupo de regiões encontrados são classi�cados como

uma postura da mão.

É relatado que a divisão do método de reconhecimento em duas fazes reduziu signi�cativa-

mente o tempo computacional, em comparação com apenas o uso do classi�cador AdaBoost,

sem que houvesse uma segmentação prévia. O robô também é integrado com sucesso e

validado positivamente no contexto de sua interação como guia de museu.

Hand Gesture Tracking Based on Particle Filtering Aiming at Real-time Perfor-

mance: O método descrito se propõe a resolução de problemas de falha de rastreamento,

causadas por deformações parciais das mãos, ou períodos prolongados de oclusão completa

durante interações gestuais manuais em tempo real (53).

A solução oferecida é baseada em Filtros de partículas e Mean-shift, onde quando a mão

está parcialmente obstruída ou movendo-se lentamente, uma otimização local com Mean-shift

pode ser induzida para aumentar o número de partículas atuantes. É relatado que ao utilizar

o Mean-shift das partículas como a sua fórmula de propagação, o custo inerente as essas

simulações pelo �ltro de partículas é removido, de modo que a velocidade e a e�cácia do

algoritmo de rastreamento foram melhoradas.

Os autores a�rmam ainda que as simulações realizadas indicam que este método tem

desempenho adequado para ser utilizado em tempo real e apresenta alta robustez quando

utilizado em cenas complexas, em comparação com algoritmos tradicionais.

Instant 3D design concept generation and visualization by real-time hand gesture

recognition: O sitema descrito neste artigo é voltado para a modelagem tridimensional de

objetos e possibilita a criação e edição de formas através do reconhecimento dos gestos de mãos

de seus utilizadores em tempo real, ou por tradução livre: é um sistema de conceitualização e

visualização de formas através de gestos de mãos em três dimensões (74).

Neste trabalho é apresentado o arcabouço e os respectivos componentes do sistema, além

dos menus e ícones inteligentes, onde as suas aparências e funções são alteradas com base em

contextos de funcionamento pré-determinados.

O reconhecimento dos gestos foi realizado através de rastreamentos de modelos geomé-

tricos e modelos ocultos de Markov, onde esses foram projetados levando em consideração a

sua facilidade de uso e aptidão para reconhecimento contínuo em tempo real.
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Thai sign language translation using Scale Invariant Feature Transform and Hid-

den Markov Models: Exibindo grande versatilidade na detecção de poses, este trabalho,

demonstra um sistema de tradução automática para a língua de sinais Thai (29).

Com �ns em sua criação, foi gerada uma biblioteca de assinaturas a ser utilizada na

classi�cação dos dados relativos aos gestos dos usuários. Estes descritores foram obtidos

com base em registros realizados utilizando cinco indivíduos enquanto se comunicavam nesta

linguagem, os registros foram realizados durante vários dias e em diferentes momentos do dia.

Além desses, vinte outros indivíduos também foram registrados, apenas para �ns de testes.

A biblioteca de assinaturas foi processada através de observações dispostas em descritores

encontrados em pontos especí�cos dos vídeos, permitindo assim que fossem identi�cados em

múltiplos quadros chaves. Foram utilizadas transformações de características livres de escala

(SIFT ), para a extração de descritores invariantes a iluminação e diferenças morfológicas

entre as mãos. O Modelo Oculto de Markov foi utilizado então para traduzir as sequências de

classi�cações coletadas em um conjunto de palavras.

O sistema obteve uma média de 86% a 95% de acerto, quando utilizado por indivíduos

registrados previamente. Uma média de 76.56% de acertos foi obtida baseada em testes com

múltiplos utilizadores e cenários auxiliados por parte dos usuários, onde estes vestiam camisas

de manga comprida e exibiam as poses de suas mãos em frente a um fundo monocromático.

O resultado para cenários sem restrições foi de 74% em média, sendo considerado bastante

promissor para métodos baseados inteiramente neste tipo de tecnologia.

2.6.2.3 Câmeras de profundidade

Facilmente encontrados em novos televisores e interfaces computacionais mais avançadas

(Seção 3.2) o reconhecimento de gestos manuais utilizando câmeras de profundidade já é uma

realidade, e se apresenta como um forte impulsionador de pesquisas nesta área. Muitos traba-

lhos são encontrados com resultados animadores, onde a efetividade dos sistemas propostos

tende a variar de acordo com a generalidade dos gestos em seu escopo.

As principais vantagens deste tipo de sensor são: baixa invasibilidade e alta praticidade,

facilidade inerente de segmentação dos gestos capturados, controle de iluminação próprio e

independente da luminosidade perceptível aos seus usuários, e a sua capacidade intrínseca

para o registro de informações tridimensionais. Apesar dos benefícios supracitados, este tipo

de sensor ainda é oferecido sob custos elevados para a sua popularização massiva, além de
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ser extremamente vulnerável a iluminação natural, ou qualquer outra fonte de luz infraver-

melha. Em geral apresentam precisão e velocidade de captura inferiores, em comparação aos

dispositivos portáveis e sistemas de captura de movimento por luvas coloridas e marcadores.

Deste modo, este tipo de tecnologia é indicado para interfaces gestuais populares, que

sejam utilizadas em ambientes internos, onde se deseja uma maior e�cácia na captura dos

gestos, sem a necessidade de portar e vestir objetos especiais, ou de quaisquer outras formas

de controle da cena.

Real Time Hand Pose Estimation Using Depth Sensors: No livro: Consumer

Depth Cameras for Computer Vision, é descrito um algoritmo com base em uma abordagem

por reconhecimento de objetos para a classi�cação das formas assumidas pelas mãos (54).

Como uma aplicação do sistema, é utilizado um módulo de reconhecimento para dez gestos

da língua de sinais americana, onde é obtida uma taxa de reconhecimento de 99.9% em tempo

real. O processo é realizado através de um modelo de mão tridimensional realista, utilizado

para representar mãos através de 21 partes distintas.

Através de animações desse modelo por meio de um gerador de imagens de profundidade

sintéticas, uma árvore de decisão randômica é treinada, onde é classi�cada para cada pixel a

pertinência a uma das partes das mãos. Os resultados da classi�cação alimentam então um

algoritmo de busca local para estimar a localização das juntas dos esqueletos de cada uma das

mãos. O sistema descrito pode processar imagens de profundidade capturadas pelo Kinect em

tempo real independentes de suas variações temporais.

Os autores consideram que embora o reconhecimento de gestos manuais venha sendo um

desa�o para a visão computacional, a recente disseminação de modelos populares de câmeras

de profundidade, detalhados na Seção 3.3, foi um grande impulsionador para as pesquisas

envolvendo detecções de poses humanas. É apontada ainda a extração de parâmetros dos

esqueleto das mãos, como uma importante tarefa para o reconhecimento de linguagens de

sinais.

Real-time Hand Gesture Recognition from Depth Images Using Convex Shape

Decomposition Method: Este artigo, apresenta um novo método para o reconhecimento

de gestos em tempo real, realizados pelas duas mãos de seus usuários, a partir de imagens

de profundidade (64). O método proposto agrega uma coleção de técnicas que possibilitam

a detecção, segmentação e a classi�cação de gestos manuais, onde a detecção e localização

das mãos são realizadas usando informações providas por um sensor de profundidade. Deste
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modo as mãos são então segmentadas com robustez, mesmo em ambientes movimentados,

sem a necessidade de nenhum tipo de marcador.

Utilizando as imagens segmentadas é aplicado um método de decomposição em formas

convexas para a identi�cação das partes componentes das mãos presentes nas imagens. As

palmas, as pontas dos dedos e os esqueletos das mãos são então reconhecidas com base na

decomposição de suas formas além de outras técnicas auxiliares. Os experimentos realizados

demonstram que um reconhecimento preciso de gestos pode ser obtido para aplicações em

tempo real utilizando este método.

Real-Time 3D Hand Gesture Recognition from Depth Image: Nesse trabalho é

proposto um novo algoritmo para o reconhecimento de gestos de mãos em três dimensões a

partir de imagens de profundidade (11). Um sensor de profundidade Kinect para Xbox obtém

imagens de profundidade em tempo real, onde essas são então segmentadas a partir de imagens

dos usuários e posteriormente convertidas em nuvens de pontos tridimensionais. Através

dessas nuvens de pontos são extraídas características invariantes a momentos tridimensionais

para serem utilizadas na fase de reconhecimento. Um classi�cador baseado em máquinas de

suporte vetoriais é então utilizado para rotular a forma das mãos em diferentes categorias.

Além do método é criada uma base de gestos manuais, utilizada no desenvolvimento e na

veri�cação do algoritmo proposto, através de resultados experimentais que comprovam a sua

robustez.

Real-Time 3D Hand Gesture Recognition from Depth Image: Diferente das abor-

dagens tradicionais, a pesquisa relatada no artigo Robust Hand Gesture Recognition with

Feature Selection and Hierarchical Temporal Self-Similarities, propõe um método robusto para

reconhecer gestos de mãos de acordo com a variação de suas características em múltiplas

imagens (83).

Este trabalho utiliza várias características obtidas a partir de imagens RGB e de Pro-

fundidade adquiridas pelo Kinect, onde são selecionadas as que apresentarem maior robustez

para o reconhecimento dos gestos, com base em um novo modelo de descritor proposto. É

então utilizada uma matriz hierárquica de auto similaridades para detectar as transformações

gestuais, de forma a aumentar ainda mais a robustez do sistema.

De acordo com os autores este método pode ser largamente utilizado para o reconheci-

mento de gestos onde a sua efetividade é comprovada através de experimentos realizados.

É relatado ainda que o número de sistemas de identi�cação de gestos manuais baseados em
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informações de profundidade adquiridas com a câmera de profundidade tem crescido bastante,

e é apontado como um dos principais fatores a facilidade de segmentação das imagens de

mãos a partir dessas informações, em comparação com a utilização de imagens coloridas para

a realização da mesma tarefa.
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Capítulo 3

Dispositivos ópticos para detecção

de gestos

Tendo como objetivo deste trabalho a criação de uma interface sem toque (Seção 2.5.2)

para a manipulação de sistemas computacionais, foram pesquisados diversos dispositivos para a

obtenção em tempo real de informações relativas às poses das mãos dos usuários. Muitos destes

foram descartados por serem: potencialmente danosos à saúde (98, 99), incompatíveis com a

maioria das plataformas computacionais, com custos elevados para o usuário �nal, carentes de

informações adequadas para o reconhecimento de gestos complexos em três dimensões (100),

ou por oferecerem baixa qualidade nas informações adquiridas.

Entre muitas possíveis soluções, foram rejeitados pelos motivos supracitados, sensores

baseados em lasers: de alta potência, equipamentos de ultrassom e escâneres corporais de alta

de�nição.

Apesar de equipamentos munidos de lasers com amplitudes elevadas obterem imagens com

menos ruídos, estes podem cegar irremediavelmente os seus usuários (101); os aparelhos de

ultrassom fornecem imagens tridimensionais acuradas (102), mas oferecem riscos elevados se

utilizados continuamente (103); por sua vez, os escâneres corporais apresentam riscos variados

a saúde, conforme a tecnologia utilizada (104�106), apesar de serem desenvolvidos visando

uma intervenção mínima. No entanto uma variedade de sensores ópticos aparece em destaque

na literatura (65, 84, 86), onde veri�ca-se positivamente a sua aplicabilidade para interfaces

sem toque. A Tabela 3.1 exibe uma comparação entre estes dispositivos, de acordo com as

características desejáveis enumeradas para a interface proposta.

1. Popular: dispositivos encontrados facilmente, e já adquiridos por um número signi�cativo

de usuários;

2. Acessível: custos similares a outros periféricos utilizados em computadores pessoais;

3. Tempo real: captura de imagem com velocidade igual ou superior a 30 Hz;

4. Imagem de profundidade: imagens representando a distância para com o dispositivo

através de seus pixels;
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5. Utilizável sob iluminação infravermelha: pode ser utilizado sob incidência signi�cativa

de luz infravermelha, como irradiação direta de raios solares e emissões de dispositivos

eletrônicos variados;

6. Utilizável sob altas variações de luz ambiente: não apresenta problemas quanto a osci-

lações da iluminação arti�cial utilizada, ou variações de luminosidade solar indireta;

7. Softwares gratuitos, e�cazes para rastreamento e segmentação: contém softwares que

podem ser utilizados sem custos �nanceiros, capazes separar facilmente elementos da

cena registrada e obter acompanhar a sua localização a cada momento.

Tabela 3.1 � Comparação entre os dispositivos pesquisados

Categoria de sensor óptico 1 2 3 4 5 6 7
Câmeras digitais monoculares × × × ×
Câmeras estéreo × × × × ×
Escâneres de triangulação × × ×
Câmeras de tempo de voo × × × × ×
Escâneres holográ�cos × × × ×
Câmeras de luz estruturada × × × × × ×

Fonte: Elaborada pelo autor

Através das características assinaladas, é possível observar que as câmeras de luz estruturada

correspondem a categoria de sensor mais indicada para a tarefa em questão. Segue uma

descrição mais detalhada de todos esses tipos de dispositivos, além de diversas informações

sobre o modelo selecionado; contendo um histórico resumido, uma lista de seus componentes

eletrônicos, seu princípio de funcionamento, além dos motivos especí�cos que levarão a sua

seleção para utilização neste projeto.

3.1 Câmeras digitais monoculares

Este é o tipo de sensor óptico mais comum na atualidade (107), sendo geralmente en-

contrado em computadores portáteis e dispositivos móveis, e podem variar largamente tanto

quanto aos custos, quanto qualidade. O funcionamento básico de uma câmera digital consiste

em utilizar um conjunto de lentes, para capturar os fótons re�etidos pelo ambiente e então

projetá-los sobre uma matriz de fotodetectores, os quais convertem então os fótons captura-

dos a uma taxa de tempo variada, dependendo da quantidade de luz ambiente e do tipo de

equipamento utilizado.
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Ao �nal desse período, essa matriz de cargas acumuladas é lida e convertida em uma

imagem. Fotodetectores feitos de silício, não são capazes de distinguir a luminosidade captu-

rada por qualquer outro modo além de sua intensidade, sendo sensíveis também a iluminação

infravermelha. Visando a aquisição de cores e �ltragem de outras frequências luminosas, cada

fotodetector de uma câmera digital é coberto por um �ltro de cores individual.

Filtros do tipo RGB* são comumente utilizados, para simular o padrão de cores absorvido

pelos olhos humanos. Os �ltros colocados sobre os pixels formam um padrão que é utilizado

para a criação de uma imagem, onde geralmente é utilizada a interpolação via técnicas de

processamento de sinais. Os �ltros de cores Bayer� são bastante populares em câmeras digitais

RGB, neste padrão os �ltros para a cor verde são utilizados em uma maior quantidade dos

que os de outras cores, visando simular a maior quantidade de percepção luminosa do olho

humano para com essa cor, Figura 3.1.

Figura 3.1 � Filtro de cor Bayer
Fonte: Elaborada pelo autor

As matrizes de fotodetectores são construídas em chips eletrônicos do tipo CCD (disposi-

tivo de carga acoplada), ou do tipo CMOS (semicondutor de óxido metálico complementar).

Em um dispositivo CCD, a carga é transportada ao longo do chip através de um canto da

matriz de fotodetectores, onde então um conversor de analógico para digital registra a carga

capturada em cada fotodetector. A Figura 3.2 ilustra como informação de cores se propaga

através da matriz de fotossensores deste tipo, até a saída do sinal gerado para outros dis-

positivos. Nos dispositivos CMOS, vários transistores são colocados em cada fotodetector,

esses aparelhos são utilizados para ampli�cam e mover as cargas capturadas pelos transistores

*Corresponde a utilização de �ltros para as cores vermelha, verde e azul, e é o mais utilizado atualmente.
�Este é um �ltro para as cores aditivas primárias, seu nome é dado em homenagem ao seu inventor Bryce
Bayer.
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Figura 3.2 � Propagação de informações em dispositivos CCD
Fonte: Elaborada pelo autor

utilizando conectores eletrônicos. O CMOS permite deste modo que cada pixel seja lido indi-

vidualmente, conforme pode ser visto na Figura 3.3 (108), onde PD é referente ao foto diodo

(Photo Diode) utilizado e os demais sinais são representações dos circuítos digitais utilizados.

Além do modo de transmissão de carga existem muitas diferenças entre esses dois tipos de tec-

nologia, os chips CCD eram mais utilizados até alguns anos atrás; atualmente os chips CMOS

vem se popularizando bastante, e com isto se desenvolvendo tecnologicamente mais rapida-

mente. Apesar de existirem câmeras digitais monoculares com alta resolução, elevada taxa de

Introdução

Figura 3.3 � Propagação de informações em dispositivos CMOS
Fonte: EXPEED. (108)

atualização, a preços acessíveis e largamente compatíveis com as plataformas computacionais
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mais utilizadas, a análise de imagens por câmeras monoculares além de ser extremamente

suscetível a iluminação externa e a diversos tipos de ilusões de óptica (109�112), e é ainda

falha e onerosa para a extração de informações tridimensionais das cenas capturadas.

A falta desse tipo de informação di�culta a segmentação dos corpos dos usuários, e a

correta localização dos gestos durante o seu movimento no espaço. Entre exemplos de ilusões

de óptica comumente obtidos pela utilização de câmeras comuns podem ser enumeradas:

1. Estimativas errônea das dimensões de um objeto ou cena registrada, por meio da análise

de corpos de tipos conhecidos, mas de tamanho incomum; ou por ambientes que simulam

distorções de perspectiva, Figura 3.4a (113).

2. Indeterminações sobre a presença de oclusões e continuidades de formas, uma vez que

dois corpos quaisquer podem ter formatos que se encaixem, ou um pode estar obstruindo

parcialmente a visão do outro, Figura 3.4b (114).

3. Indeterminação sobre o sentido da rotação de objetos a maiores distâncias, já que a

perspectiva é reduzida nessas situações, Figura 3.4c (115).

(a) Distorção de perspectiva (b) Falsa continuidade (c) Rotação indeterminada

Fonte: AMES ROOM (113) Fonte: ZIMMERMAN, Fonte: SPINNING
C. (114) DANCER (115)

Figura 3.4 � Ilusões comuns em imagens coloridas individuais

3.2 Sensores de profundidade

Os sensores de profundidade compartilham várias características com as câmeras digitais

comuns, assim como as câmeras digitais, eles têm um campo de visualização limitado e só
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podem coletar informações sobre as superfícies que não estejam oclusas a partir de sua pers-

pectiva atual. A diferença básica entre esses dois tipos de dispositivos é que: enquanto as

câmeras digitais são utilizadas para coleta informações de cor sobre superfícies, que estejam

dentro de seu campo de visão; um sensor de profundidade obtém um conjunto de distân-

cias até as superfícies que estejam sob sua perspectiva. A imagem produzida por um sensor

de profundidade descreve assim esse conjunto de distâncias através de seus pixels (116). A

Figura 3.5 (117) exibe a projeção no espaço tridimensional dos pixels de uma imagem de

profundidade. De forma similar às câmeras de profundidade, um escâner tridimensional é um

Figura 3.5 � Exemplo de imagem de profundidade
Fonte: MCDONALD, K (117)

dispositivo que analisa objetos, ou ambientes reais, com o intuito de construir modelos digitais

tridimensionais correspondentes. Já que a utilização de sensores de profundidade é bastante

comum na digitalização de objetos tridimensionais (98, 118, 119), a de�nição dada para es-

câneres tridimensionais pode ser então extrapolada para as câmeras de profundidade, onde

através das imagens de profundidade capturadas por esse dispositivo, cria-se uma nuvem de

pontos representando a superfície de um objeto, que pode então ser utilizada para processar

a sua forma através de métodos de reconstrução tridimensional.

Na maioria das vezes, uma única imagem de profundidade não será su�ciente para produ-

zir um modelo tridimensional completo, de modo que centenas de imagens de profundidade

capturadas a partir de direções diferentes podem ser necessárias para obter informações sobre

todos os lados do objeto ou cenário em questão. Ainda existe uma grande limitação entre os

tipos de objeto que podem ser digitalizados. Os sensores ópticos apresentam problemas para a

detecção de superfícies altamente re�exivas e objetos transparentes. Tecnologias variadas po-
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dem ser utilizadas para construir dispositivos de digitalização tridimensionais, cada tecnologia

vem com suas próprias limitações, vantagens e custos.

Os primeiros sensores de profundidade eram majoritariamente analógicos, esses dispositi-

vos utilizavam fotodiodos de efeito lateral (LEP) e câmeras vidicon para converter informações

ópticas em sinais eléctricos, que eram então processados para extrair informações de profun-

didade. Essas tecnologias eram difíceis de calibrar, por consequência de imprecisões e desvios

eletrônicos. Durante a década de 1970 e início da década de 1980, o aumento da disponibili-

dade de dispositivos eletro-ópticos e a popularização dos computadores pessoais, tornou viável

o desenvolvimento de sistemas de sensores de profundidade automatizados para aplicações

industriais.

Os tipos de sensores profundidade mais comuns atualmente são as câmeras estereoscópi-

cas, escâneres por triangulação laser, câmeras de tempo de voo e câmeras baseadas em luz

estruturada. Os sensores de profundidade já são largamente utilizados para diversas aplica-

ções industriais como, análise eletrônica, inspeção de alimentos e criação de modelos tridi-

mensionais para museus, através do escaneamento de objetos e de patrimônios arquiteturais

(98). Atualmente muitas pesquisas estão sendo realizadas para a detecção de gestos corporais

(4, 12, 46, 120), e para reconhecimento de gestos de mãos e expressões faciais em tempo real

por meio deste tipo de dispositivo (45, 84, 121, 122).

3.2.1 Câmeras estereoscópicas

Considera-se para �ns deste trabalho como câmeras estereoscópicas, sistemas de visão

computacionais que se baseiam na aquisição de pares de imagens, para posterior decodi�cação

da informação tridimensional implicitamente capturada nelas (123, 124). Este tipo de sensor

é comumente utilizado para capturar vídeos ou imagens estereoscópicas, que são atualmente

populares em cinemas e monitores 3D.

Já que as imagens formadas em cada uma de suas câmeras, apresenta diferenças entre as

posições dos objetos, Figura 3.6 (125), que variam de acordo com sua proximidade, é possível

então deduzir a sua posição tridimensional com base nessa informação e na disposição das

câmeras entre si. Esse processo é chamado de estereofotogrametria, ou seja, a medição de

distâncias dos componentes de uma cena a partir de imagens estéreo.

Supondo duas câmeras de con�gurações idênticas, com seus eixos ópticos em paralelo e

separadas perpendicularmente ao longo do eixo x por uma distância b, a posição de um ponto
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Figura 3.6 � Imagens da mesma cena obtidas por diferentes câmeras
Fonte: EPIPOLAR GEOMETRY (125)

(x, y, z) qualquer pode ser calculada em relação a origem O do sistema, com base na distância

focal f das câmeras, e nas coordenadas de suas projeções (x′l, y
′
l) e (x′r, y

′
r), em cada imagem

obtida.

Com base na Figura 3.7, é possível inferir por semelhança de triângulos que

x′l
f

=
x+ b/2

z
e
x′r
f

=
x− b/2

z

, e já que as câmeras se encontram sob a mesma altura

y′l
f

=
y′r
f

=
y

z

. Essas três equações podem então ser utilizadas para encontrar as coordenadas x, y e z,

onde pela diferença entre as duas primeiras obtêm-se o valor da disparidade entre os pontos

na forma:

x′l − x′r = f �
b

z

, o que leva as fórmulas

x = b
(x′l + x′r)/2

x′l − x′r
, y = b

(y′l + y′r)/2

x′l − x′r
, z = b

f

x′l − x′r
, onde observa-se que a distância z é inversamente proporcional ao valor de disparidade.

Visando a viabilização dessa tarefa duas informações devem ser então determinadas: um

conjunto de pontos correspondentes nas imagens estéreo, e as propriedades geométricas das

câmeras utilizadas. No entanto encontrar pontos correspondentes entre duas imagens não
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Figura 3.7 � Informações para o cálculo da posição tridimensional
Fonte: Elaborada pelo autor

é uma tarefa simples. Existem muitos fatores que podem inviabilizar esse processo, como

oclusões, baixas resoluções de imagens, distorções e ruídos. Por esta razão, considera-se

que as correspondências estão sob restrições, já que pode não haver informação su�ciente

nas imagens para garantir que o conjunto de correspondência encontrado seja único. Como

consequência a detecção de pontos característicos em imagens é obtida através de técnicas

de análise de imagem bidimensionais, onde procura-se por pontos contidos em áreas com

características bem distinguíveis, como por exemplo linhas e cantos, que sejam resistentes a

ruídos e distorções.

Por sua vez as propriedades das câmeras são determinadas pela sua geometria epipolar,

que descreve o relacionamento entre os pontos observados no mundo, através de seus campos

de visão, e as imagens que incidem sobre seus respectivos planos de detecção. A Figura 3.8

(125) representa duas câmeras, com seus respectivos pontos focais OL e OR, observando um

ponto P . A projeção de P em cada um dos planos de imagem corresponde aos pontos pL

e pR. Os pontos EL e ER são conhecido como epipolos, e correspondem a projeção de OL

e OR nos planos de projeção das duas câmeras. Os pontos tridimensionais, obtidos por esta

relação a partir de pontos de correspondência, são conhecidos como pontos correspondentes

ou pontos combinados. Após o cálculo das coordenadas tridimensionais de um conjunto

signi�cativo de pontos da cena, recupera-se as informações das superfícies dos objetos através

de processos de reconstrução, como visto anteriormente na Seção 3.2, isto pode ser feito

através da triangulação dos pontos detectados, obtendo-se então superfícies formadas por

malhas poligonais.

Por consequência de sua dependência para com a detecção de pontos de correspondên-
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Figura 3.8 � Geometria epipolar
Fonte: EPIPOLAR GEOMETRY (125)

cia as câmeras estereoscópicas apresentam alto ruído e baixa precisão em suas imagens de

profundidade, quando comparadas às outras câmeras de profundidade (126). Sua principal

vantagem baseia-se em não utilizar qualquer tipo de iluminação especial para interpretar a

cena, podendo funcionar em ambientes externos sob iluminação natural. Ainda que limitados

a conjuntos de poses e movimentos simples, diversos trabalhos foram encontrados visando a

detecção de gestos em tempo real com este tipo de dispositivo, onde as mãos dos usuários

puderam ser localizadas com taxas de acerto signi�cativas (20, 85, 127).

3.2.2 Escâneres de triangulação a laser

Desenvolvido inicialmente pelo Conselho Nacional de Pesquisa do Canadá em 1978 (128),

a triangulação a laser criou os fundamento dos escâneres baseados em laser sincronizadas,

que utilizam espelhos de varrimento para o seu direcionamento, Figura 3.9. A introdução das

matrizes CCD, descritos anteriormente na seção 3.1, gerou um importante avanço para este

tipo de sensor, onde a detecção da posição do laser emitido passou a ser limitado somente por

seus limites físicos (129).

A performance de um escâner de triangulação a laser é analisada pelas leis da Física

Óptica, onde em um sistema óptico ideal, sujeito a uma taxa de ruídos desprezível, devem

ser levadas em conta apenas os limites de distorção e difração. Um cálculo aproximado da

distância de uma emissão pode ser obtido por

z =
d · f

p+ f · tan(θ)

, sendo f é a distancia focal da câmera utilizado, θ e o ângulo de emissão, d é a distância
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Figura 3.9 � Esquema de uma escâner de triangulação a laser
Fonte: Elaborada pelo autor

entre o plano focal e o emissor e p é a distância entre o eixo de projeção e o ponto luminoso

registrado (130).

A precisão dos sistemas de triangulação é dado por

M3D =
δp

δz
=
f · d
z2

, onde δp é o pico/pixel de precisão da posição registrada, limitado pelo ruído de subpixel

quando lasers são utilizados(129), como demostrado na equação

δp =
1√
2π
· λ · fn

. Usando a geometria convencional, o campo de visão do sensor é fornecido pela fórmula

Φ = tan−1
(

P

2 · f

)
, dado P como a dimensão do CCD do dispositivo.

Os escâneres lineares são o tipo de escâner de triangulação mais utilizados, devido espe-

cialmente à sua simplicidade óptica e mecânica. Esta variação dos escâneres de triangulação

é uma extensão natural dos detector de ponto, já que possibilita a detecção de um per�l

completo em um única imagem capturada. No entanto esse tipo de escâner apresenta uma
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capacidade inferior em sua relação com o campo de visão e resolução de profundidade, além

de uma imunidade inferior a iluminação ambientes externos.

Apesar de sua elevada precisão e imunidade a iluminação ambiente, os escâneres de tri-

angulação baseados em emissões lasers costumam apresentar uma taxa de captura inferior e

custos elevados em comparação com outros sensores de profundidade, além disso as imagens

de profundidades geradas contém ruídos característicos, que podem prejudicar a caracterização

de superfícies suaves, como corpos de seres humanos. Por estas razões este tipo de dispositivo

é pouco utilizado para a captura de movimentos, sendo mais comumente aplicado ao registro

de objetos para aplicações industriais.

3.2.3 Câmeras de tempo de voo

Desenvolvidas a partir do princípio do tempo de voo� (131), este tipo de sensor já é

largamente utilizadas para reconstrução geométrica de objetos e reconhecimento de gestos

(121, 132, 133). As câmeras de de tempo de voo (TOF ) são uma ótima opção para registro

de grandes estruturas, já que permitem a medições de intervalos mais longos com precisão

relativamente constante durante todo o volume, no entanto, como estes sistemas se baseiam

na detecção do tempo de voo da luz através do ar, as medições realizadas podem ser afetados

por jatos de ar e variações de corrente nos dispositivos eletrônicos (98). Diferentes métodos

são utilizados para este tipo de sensor como emissão de pulsos, modulação de amplitude,

modulação de frequência, detecção híbrida, e auto mistura de diodos (134).

O método mais popular se baseia na emissão de pulsos de luz coerente e na respectiva

medição do tempo em que esse levará para ser re�etido até um detector luminoso, Figura 3.10,

onde geralmente são utilizados este �m fotodiodos de avalanche. Uma captura com velocidade

de picossegundos requer componentes eletrônicos muito sensíveis, com alta largura de banda,

atrasos de grupo constantes, e excelente estabilidade térmica. Para a redução de ruídos, são

utilizados múltiplos pulsos, onde então é calculada a média dos valores registrados.

Visando a ampliação do espectro de larga frequência dos pulsos emitidos, são utilizadas

barramentos de alta frequência, onde uma largura de banda reduzida tende a proporciona

uma melhor resolução de profundidade. Dependendo do equipamento utilizado, precisões

submilimétricas podem ser registradas com este método. A detecção de cor, pode ser obtida

�O princípio de tempo de voo possibilita o cálculo da distância entre o dispositivo de medição e o seu alvo, pelo
tempo que um raio luminoso emitido leva para incidir sobre o objeto e retornar até um sensor de luminosidade
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utilizado-se lasers com a cor branca e um sistema óptico de separação de cores (116).

Figura 3.10 � Esquema de uma câmera de tempo de voo.
Fonte: Elaborada pelo autor

A profundidade registrada neste desse tipo de dispositivo pode ser calculada pela equação

R = 0.5 · c · T

, onde a resolução de profundidade é obtida através de sua derivada, descrita por

∂R = 0.5 · c · ∂T

sendo c a velocidade da luz, ou seja (3 · 108m/s), logo para obter-se uma precisão de profun-

didade de por exemplo 1,0 cm, é exigida uma resolução temporal de 66 ps ou uma largura

de banda equivalente a 15 GHz. A precisão na medição está diretamente relacionada com a

amplitude do sinal de retorno. A modulação AM é utilizada para medir a fase relativa do sinal

de retorno e a modulação FM é utilizada para medir a frequência entre o sinal e sua referência,

a frequência do sinal está diretamente relacionada ao alcance máximo do sensor, que pode ser

obtido por desses sensores.

As principais vantagens deste tipo de dispositivo sobre as outras câmera de profundidade,

são as suas altas taxas de atualização de até 100 quadros por segundo, alcances de detecção

de objetos de até 60 metros, apresentarem uma certa resistência a iluminação natural, além da

capacidade de gerar matrizes de profundidade sem interpolação e sem necessidade de utilização

de algoritmos complexos (135).

O maior empecilho para a popularização desse tipo de sensor para interfaces de usuário

costumava ser os valores elevados que esses eram ofertados. No entanto, com o impacto

de mercado produzido pela popularização das câmeras baseadas em luz estruturada, muitas
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empresas vem oferecendo câmeras de voo de baixo custo (136�139) (140), com bibliotecas de

função (141) e frameworks para a sua utilização.

3.2.4 Escâneres holográ�cos

Escâneres baseados em interferometria, também conhecidos como escâneres holográ�cos,

são essencialmente imagens holográ�cas de polígonos em rotação. Geralmente os escâneres

holográ�cos tem a forma de um disco, que é rotacionado em torno do seu eixo, onde as grades

holográ�cas codi�cados nos vários setores desse disco representam visões em múltiplos ângulos

do holograma registrado, Figura 3.11.

Figura 3.11 � Esquema básico de um escâner holográ�co
Fonte: Elaborada pelo autor

Enquanto na hologra�a clássica, os padrões de interferência de luz são formados através

de uma emissão laser re�etida a partir de um objeto e uma emissão laser de referência, na

hologra�a conoscópica, uma única emissão laser é divida e projetada sobre uma superfície,

em seguida as re�exões imediatas ao longo dessa mesma emissão são �ltradas através de um

cristal conoscópico, os feixes luminosos divididos se propagam com a mesma velocidade, mas

seguem caminhos diferentes e por isso produzem padrões de interferência, devido à diferença

de fase de frequência óptica relacionada com o caminho percorrido, o resultado é um padrão

de difração, que é analisado para determinar a distância do dispositivo até uma superfície

(142).
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A principal vantagem da hologra�a conoscópica é que é necessário apenas um único raio

para a medição de uma superfície, sendo possível desse modo medir a profundidade de orifí-

cios e regiões com grandes concavidades. Entre as aplicações que utilizam este tipo de sensor

destacam-se a microscopia, reconhecimento de objetos, televisores holográ�cos, criptogra�a

e sensoriamento remoto (143�146). No entanto apesar de seus benefícios, não foram en-

contrados na literatura quaisquer trabalhos relacionados ao reconhecimento de gestos com

escâneres holográ�cos, onde os valores e dimensões dos dispositivos pesquisados, no decorrer

deste trabalho, se mostraram incompatíveis com o tipo de aplicação proposta.

3.2.5 Câmeras de luz estruturada

O funcionamento das câmeras de luz estruturada, baseiam-se na projeção de padrões lu-

minosos sobre a cena (98, 129), Figura 3.12 (147). Os padrões projetados variam conforme

a abordagem utilizada, assim como as características dos dispositivos utilizados para este �m,

onde algumas abordagens utilizam múltiplas câmeras para detectar a correlação entre os pa-

drões gerados (123, 148), projeções sequenciais de padrões de codi�cados (149), interferências

de fases de padrões marginais (150) e sistemas ópticos capazes de criar distorções nos padrões

de acordo a distância do dispositivo (151). Assumindo lentes perfeitas o critério de Rayleigh é

Figura 3.12 � Ambiente sob a luz estruturada do Kinect para XBOX
Fonte: LIND, J. (147)
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utilizado para calcular o ganho em sistemas baseados em projeção de padrões (98), conforme

q = 1.22 · λ · fn

. O critério de Raleigh indica quão bem uma imagem pode ser computada. Por exemplo, com

um comprimento de onda de λ = 680 nm, e uma lente fn = 4, obtém-se uma resolução de

profundidade de δp = 1.4µm, o que demonstra que os escâneres baseados em luz coerente

são mais precisos a uma mesma con�guração óptica.

Os sensores baseados em emissões de padrões luminosos são muito populares por causa

da disponibilidade de projetores de baixo custo, além da possibilidade de digitalização de

volumes tridimensionais completos em um única imagem. Diferentes modelos de câmeras

de luz estruturada, desenvolvidas especialmente para a detecção de gestos em tempo real,

foram recentemente difundidas (152, 153) para utilização em jogos e sistemas computacionais.

Embora a precisão de profundidade deste tipo de dispositivo seja comparativamente menor do

que a de escâneres de fenda, ou escâneres de lasers pontuais, o uso de luz incoerente remove

o ruído associado, resultando em dados mais suaves. Este tipo de sensor é bastante utilizado

para registrar corpos humanos em movimento, já que para este �m, a precisão das imagens

de profundidade não é tão importante quanto o registro em tempo real de superfícies suaves.

As principais desvantagens destes sensores em comparação com outras câmeras de pro-

fundidade consistem em: não funcionar sob forte iluminação natural�, e terem um alcance

funcional limitado a poucos metros. No entanto este tipo de câmera foi eleito para este

trabalho, por conta de sua recente popularização no cenário mundial, e da vasta gama de

informações para a manipulação de interfaces fornecidas por algumas de suas bibliotecas de

funções; além da possibilidade de utilização de diversos dispositivos, como os sensores desen-

volvidos pela Microsoft, Figura 3.13 (154), pela ASUS, Figura 3.14 (155) e pela PrimeSense,

Figura 3.15 (156).

(a) Kinect para XBOX (b) Kinect para Windows

Figura 3.13 � Câmeras de luz estruturada da Microsoft
Fonte: CARTWRIGHT, J. (154)

�A luz infravermelha emitida pelo sol se sobrepõe sobre a luz estruturada de baixa potência projetada por este
dispositivo, inviabilizando o seu registro.
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(a) XTion (b) XTion PRO (c) Xtion PRO LIVE

Figura 3.14 � Câmeras de luz estruturada da ASUS
Fonte: ASUS MULTIMEDIA (155)

(a) Carmine 1.08 (b) Carmine 1.09 (c) Capri (Embutido)

Figura 3.15 � Câmeras de luz estruturada da PrimeSense
Fonte: PRIMESENSE NATURAL INTERATION (156)

3.3 Modelo escolhido

Lançada em novembro de 2010 (153), a câmera de profundidade Kinect para XBOX foi

criada pela companhia israelense PrimeSenses (157), sendo a principal contribuição da Rare

(158), empresa subsidiária da Microsoft Game Studios (159), o desenvolvimento de softwares

para a interpretação de gestos a partir deste dispositivo. Este foi então o primeiro modelo

de câmera de luz estruturada vendido diretamente ao público em geral. Sendo originalmente

desenvolvido para funcionar no console XBOX 360, ela teve sua primeira biblioteca de funções

para computador, a libfreenect produzida por Hector Martin (160), poucos dias depois do

seu lançamento. Após um pronunciamento na mídia, onde a Microsoft voltou atrás contra a

acusação de hackeamento de seu produto (161), foram lançados outros softwares para a utili-

zação do Kinect para XBOX 360 em computadores, primeiramente pela empresa contratada

para desenvolver este produto, a PrimeSenses, e posteriormente pela própria Microsoft, que

atualmente já mantém uma segunda versão deste dispositivo especialmente melhorado para

funcionar em computadores, denominado então como Kinect para Windows.
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Diferente do novo dispositivo, o Kinect para Xbox 360 foi construído apenas para ser

utilizado com o Xbox 360, e por isso não é licenciado para uso comercial em qualquer outra

plataforma, no entanto essa ainda é a câmera de profundidade baseada em luz estruturada

mais facilmente encontrada para aquisição, e mantém o recorde do Guinness World Records

como: o periférico para jogos mais rapidamente vendável (162), por ter obtido a marca de

vendas de mais de oito milhões de unidades em apenas dois meses após o seu lançamento

e vinte e quatro milhões em fevereiro de 2013. Essa também é atualmente a câmera de

profundidade com maior compatibilidade para as diversas bibliotecas de função criadas para

manipulação deste tipo de hardware, onde algumas dessas apresentam compatibilidade para

outros tipos de sensores de funcionamento similar, enumerados na Seção 3.2.5, o que o torna

o modelo ideal para estudos, bem como para a popularização de interfaces gestuais baseadas

nesse tipo de tecnologia.

3.3.1 Especi�cações

Apesar do Kinect para XBox ser comumente descrito como um sensor para captura de

movimentos de usuários, ele na verdade é uma câmera de profundidade baseada em luz es-

truturada, conforme visto na seção 3.2.5. Esse tipo de dispositivo é capaz de obter matrizes

de profundidade relativas ao ambiente, o que permite a sua utilização para diversos outros

tipos de aplicações, sendo a interpretação de gestos realizada por outros aparelhos, como

computadores pessoais e o console XBOX 360, por meio das informações que ele fornece. Os

principais componentes desse sensor consistem em: uma câmera colorida, um emissor laser

infravermelho, uma câmera monocromática com �ltro para luz infravermelha e um sistema

computacional interno.

Além disso também são utilizados um acelerômetro, um conjunto de microfones embutidos

e um pequeno motor elétrico (151, 163).A Figura 3.16 (164) exibe a distribuição de alguns

desses dispositivos, onde o sistema computacional supracitado pode ser parcialmente visto.

Como as especi�dades de cada componente do Kinect para XBOX variam de um aparelho

para outro, segue abaixo uma descrição obtida através de engenharia reversa realizada em um

Kinect para XBOX o especí�co.
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picos

Figura 3.16 � Distribuição dos sensores e atuadores
Fonte: KINECT FOR WINDOWS SENSOR COMPONENTS AND SPECIFICATIONS (164)

3.3.1.1 Câmera colorida

A Câmera RGB encontrada no sensor em questão, Figura 3.17a (165), utiliza o sensor

CMOS MT9M112, da Aptina Imaging com 1,3 megapixels de resolução. A saída de vídeo

desta tem por padrão oito bits de profundidade e resolução VGA (640 Ö 480 pixels) com

um �ltro de cor Bayer e taxa de atualização padrão de 30 Hz. Esta câmera é capaz de

alternativamente atingir uma resolução de até 1280x1024 pixels a uma taxa de atualização de

15 Hz, além de disponibilizar outros formatos de cor como o UYVY. O Kinect apresenta um

ângulo de visão de 57° na horizontal e 43° na vertical para as duas câmeras que o compõe.

(a) Câmera colorida (b) Câmera IR (c) Emissor infravermelho

Figura 3.17 � Sensores e emissor do Kinect
Fonte: MICROSOFT KINECT TEARDOWN (165)
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3.3.1.2 Câmera infravermelha e vídeo de profundidade

A câmera infravermelha deste aparelho, utiliza o sensor CMOS MT9M001, também da

Aptina Imaging, com 1,3 megapixels de resolução e 5,2 mícron pixels de abertura, Figura 3.17b

(165). Este modelo, apesar de antigo, provavelmente é empregado por valer-se de pixels

maiores que os convencionais, já que estes funcionam melhor com a iluminação reduzida

ocasionada pela �ltragem infravermelha. O Kinect para XBOX pode transmitir a saída dessa

câmera diretamente, funcionando como uma câmera infravermelha comum, onde ele exibe a

luz estruturada projetada sobre o ambiente em uma resolução de 640x480 pixels a 30 Hz, ou

1280x1024 pixels a uma taxa de atualização de 15 Hz. O registro da luz estruturada projetada

é utilizado para criar imagens de profundidade, onde o intervalo de percepção deste dispositivo

é de 0,6 a 3,5 metros. Fora destes limites as imagens começam a degradar e perder precisão.

A saída do vídeo de profundidade também é disponibilizada em resolução VGA (640 Ö 480

pixels) a 30 Hz com 11 bits de precisão, o que possibilita até 2.048 níveis de sensibilidade.

3.3.1.3 Emissor laser e Padrão de Projeção

Basicamente um emissor laser infravermelho, Figura 3.17c (165), projeta um padrão sal-

picado, estático e quasi-periódico sobre o ambiente (166), similar ao da Figura 3.18 (167).

Esse laser apesar de ser invisível à visão humana, pode ser captado por câmeras com �ltros

especí�cos para o seu comprimento de onda. O seu emissor é constituído por um diodo laser,

que irradia um comprimento onda de 830nm, com uma potência de saída em torno de 60mW,

não se utiliza de modulação e apresenta um nível de saída constante. Provavelmente por

medida de segurança é também provido de um sensor térmico e um fotodiodo para calcular

a sua potência de saída atual. Sua temperatura é mantida constante através de um pequeno

elemento de Peltier, montado entre ele e uma a placa de alumínio, que pode tanto esquentar

quanto esfriar o laser e assim estabilizar seu comprimento de onda. A potência desse laser é

perigosa aos olhos se não for distribuída por seu gerador de padrão óptico. Conforme visto

em uma das patentes referentes a esse dispositivo (168), o padrão emitido é quasi-periódico

com múltiplas simetrias, é não contêm qualquer célula repetida ao longo de sua área. Um

padrão deste tipo pode ser gerado para uma simetria n, com intensidade local I(r), através

da equação

I =

∥∥∥∥∥
n−1∑
m=0

eikm.r

∥∥∥∥∥
2
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Figura 3.18 � Padrão quasi-periódico emitido pelo Kinect
Fonte: REICHINGE, A(167)

, onde kme obtido utilizando-se a expressão

km =

(
cos

2Πm

fold
, sin

2Πm

fold

)
. A utilização de padrões quasi-periódicos provê um espectro de frequência conhecida, com

picos facilmente distinguíveis, onde o processador utilizado aproveita esta informação espectral

para �ltrar as imagens capturadas e assim reduzir os ruídos inseridos pela iluminação ambiente

no cálculo de correlação da imagem. Além disso, já que esse padrão é relacionado com

as profundidades mapeadas pelo sistema, a probabilidade se produzir resultados errados é

reduzida, uma vez que apenas uma correspondência correta entre sua projeção em uma parte

da cena e uma área da imagem de referência produz valores signi�cativos. Para produzir o

padrão supracitado o laser emitido pelo diodo passa por um difusor, Figura 3.19, que além

de espalhar sua luz é utilizado também para �ltrar parte das radiações (166). Dessa forma

é criado um padrão preliminar, que se completa com a utilização de um elemento óptico de

difração, responsável por produzir um fenômeno onde se obtém diferentes focos, para direções

angulares distintas. Além disso, elemento óptico de difração é projetado para reduzir o ângulo

de divergência e com isto possibilitar que a intensidade da luz varie menos com a distância.

Deste modo o padrão quasi-periódico emitido pelo difusor, é então distribuído de forma a

espalhar-se sobre diferentes orientações de acordo com a mudança de distância focal, como

ilustrado na Figura 3.20.
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Figura 3.19 � Difusor e elemento óptico de difração
Fonte: FREEDMAN, B et al.(168)

Figura 3.20 � Orientação conforme a distância focal
Fonte: FREEDMAN, B et al.(168)

Já que o padrão produzido varia com a distância, os objetos irradiados por ele tam-

bém apresentam um padrão de iluminação variado, conforme o seu afastamento para com o

sensor.Este padrão de emissão e reconhecimento de formas, através de manchas luminosas

infravermelhas corresponde a luz estruturada patenteada pela PrimeSense (151, 166), que

possibilita o mapeamento tridimensional de cenas do mundo real, analisando as variações de

sua forma e espaçamento. Conforme ilustrado na Figura 3.21, essa análise consiste então

na correlação do padrão projetado sobre o ambiente, com as possíveis variações de distribui-

ções luminosas registradas, conforme a distância dos objetos em cena para com o dispositivo

utilizado.

3.3.1.4 Matriz de microfones

O Kinect para XBOX pesquisado contém um par de conversores estéreo, WM8737L A/D

da Wolfson Microelectronics, com pré-ampli�cadores embutidos, conectados a uma matriz
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Figura 3.21 � Orientação da luz pela distância
Fonte: FREEDMAN, B et al.(168)

contendo quatro microfones, Figura 3.22 (165). Essa aparelhagem opera sobre canais de

áudio de 16-bit a uma taxa de atualização de 16 kHz, e possibilita a captação as vozes mais

próximas, �ltragem de ruídos externos e diferenciação de pessoas que estejam conversando em

um mesmo ambiente.

Figura 3.22 � Microfones do Kinect para XBOX
Fonte: MICROSOFT KINECT TEARDOWN. (165)

3.3.1.5 Sistema computacional

O chip da PrimeSense PS1080, Figura 3.23 (165), é responsável por controlar o projetor

infravermelho, interpretar os dados das câmeras, calcular as matrizes de profundidade e coletar

os dados de áudio dos microfones. Deste modo esse componente é diretamente responsável

pelo gerenciamento de todos os sensores deste dispositivo, além do controle do projetor infra-
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vermelho, que é parte indispensável do sistema de captura das imagens de profundidade. Esse

Figura 3.23 � Placa Prime Sense PS1089
Fonte: MICROSOFT KINECT TEARDOWN. (165)

chip se encontra em comunicação via USB 2.0 com o processador de aplicação PXA168-a da

Marvell Aspen, que por sua vez é responsável por controlar as funções de áudio do sensor. A

comunicação USB 2.0 utilizada costuma ser a maior empecilho de velocidade e qualidade para

a captura de imagens utilizando o Kinect, além de limitar a quantidade de dados transmitidos

internamente, restringindo o tamanho padrão das imagens fornecidas. A Figura 3.24 (163)

contém as placas de circuitos encontradas dentro do Kinect para XBOX e a localização dos

seus principais componentes.

Figura 3.24 � Placas mãe utilizadas pelo Kinect para XBOX
Fonte: WIDENHOFER, B. (163)
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3.3.1.6 Acelerômetro

Este aparelho também possui um acelerômetro de três eixos que utiliza tecnologia micro

eletro mecânica (MEMS). O acelerômetro encontrado consiste em um KXSD9 da Kionix, com

capacidade para detecção de movimentos de até duas unidades de aceleração da gravidade.

Este dispositivo é responsável por informar a inclinação do sensor em três dimensões, com

um limite inferior de precisão de apenas um grau; no entanto, devido à sua sensibilidade ao

aquecimento, esse limite pode atingir um desvio de até três graus, ainda dentro do intervalo

de temperatura normal para o seu funcionamento.

3.3.1.7 Motor de inclinação e adaptador para portas USB

O motor encontrado utiliza um drive DC A3906 da Allegro Microsystems, Figura 3.25

(165), capaz de inclinar o dispositivo analisado em até 31°, para cima ou para baixo. Já que

esse motor requer mais energia do que as portas USB 2.0 do XBox 360 podem fornecer, a

Microsoft lançou para a nova versão desse console, o XBox 360 S, com um conector especial,

capaz de combinar as capacidades de comunicação USB com energia adicional requerida para o

funcionamento pleno desse sensor. Posteriormente foi lançado um cabo proprietário que serve

como adaptador para o XBox 360 FAT e como fonte de energia extra para a alimentação do

motor embutido no Kinect para XBox. Este é o mesmo adaptador que possibilita a utilização

do Kinect para XBox em computadores, e que foi empregado para a produção do seu primeiro

drive, através de técnicas de engenharia reversa.

Figura 3.25 � Motor que controla a inclinação do sensor
Fonte: MICROSOFT KINECT TEARDOWN. (165)

�Disponível em: http://www.eetimes.com/document.asp?doc_id=1281322 Acesso em fev. 2014

http://www.eetimes.com/document.asp?doc_id=1281322
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Capítulo 4

Proposta

Este trabalho visa a criação de uma interface humano computador que se baseie na de-

tecção das poses assumidas pelas mãos de seus usuários, seja e�caz no reconhecimento de

um conjunto abrangente de classes, apresente baixo custo computacional, seja portável para

múltiplos sistemas operacionais e sensores de profundidade, e extensível para o aprendizado de

novas poses. A Interface proposta também deve ser capaz de localizar dedos, mãos e braços

dos usuários em coordenadas tridimensionais correspondentes, possibilitando assim a interação

com ambientes virtuais; além disso o sistema desenvolvido deve ser capaz de reconhecer um

conjunto de poses de mãos distintas, permitindo a utilização de comandos pré-determinados,

bem como a emissão de um conjunto mais abrangente de informações, produzidas através da

combinação das poses iniciais.

O projeto também tem como meta a utilização de câmeras de profundidade para o registro

de um conjunto heterogêneo de candidatos, realizando uma diversidade razoável de poses

de mãos, sob ângulos e distâncias variadas do dispositivo de captura. A motivação para

este �m consiste na carência de bases de profundidade disponíveis contendo poses de mãos

variadas realizadas por múltiplos usuários, e na importância desse instrumento para a avaliação

e comparação entre sistemas similares baseados em visão computacional (169).

Pretende-se dessa forma gerar contribuições cientí�cas e tecnológicas, nos modos de um

software de baixo custo computacional para o reconhecimento de gestos, e com estudos e

desenvolvimento de técnicas, capazes de incorporar informações de profundidade para apri-

morar o reconhecimento de gestos. Dessa maneira espera-se promover a popularização deste

tipo de interface, possibilitando a sua utilização em dispositivos de pequeno porte, sistemas

de realidade aumentada e acessibilidade a surdos-mudos, de forma extensível e con�gurável;

além de prover, através da base de vídeos gerada, um meio de comparação para com métodos

de detecção de gestos manuais alternativos, bem como suporte ao desenvolvimento de novos

sistemas para esse �m.
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4.1 Base de gestos

Para a avaliação e o treinamento da interface descrita nessa monogra�a, uma base de

gestos manuais foi gerada, contendo 26 classes de poses estáticas. Cada pose selecionada foi

associada a um símbolo, de modo que o conjunto de todos os símbolos, correspondentes a

uma classe de gesto manual a ser reconhecida pelo sistema, pode ser representado pelo vetor:

G = {→, ∞, 4, A, B, C, D, E, F, G, I, K, L, M, N, O, P, Q, R, S, T, U, V, W, X, Y }

. A Figura 4.1 exibe um exemplo de imagem para cada classe registrada, em conjunto com o

símbolo utilizado para a sua representação.

Figura 4.1 � Exemplos das classes selecionadas
Fonte: Elaborada pelo autor

Essas poses foram registradas de modo que a mão dos usuários estivessem a distâncias

e orientações variáveis, de aproximadamente 70 cm a 3,2 metros e 360◦ graus de rotação
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em relação ao eixo de profundidade do dispositivo. Esse procedimento foi repetido por cinco

voluntários que apresentavam tamanhos e espessuras de mãos e dedos distintos, de forma que

no total foram gravados 130 arquivos de vídeo contendo imagens de profundidade, imagens

coloridas, rastreamentos e esqueletizações de usuários dos participantes. Essa base ocupa um

espaço em disco de 31 Gigabytes, e tem a duração estimada em aproximadamente quatro

horas.

As classes supracitadas, assim como os caracteres associados, foram extraídos da Língua de

Sinais Brasileira (LIBRAS) (33), com foco nos gestos estáticos de seu alfabeto datilográ�co.

Visando uma maior variedade de poses com possibilidade de reconhecimento em quadros

individuais, foram escolhidas para serem registradas na base proposta todos os gestos que

não necessitavam de quaisquer movimentos para a sua caraterização. Foram acrescentadas

também outras poses, que apesar de apresentarem movimentos originalmente, poderiam ser

diferenciadas através de suas representações estáticas dos sinais supracitados. A Figura 4.2

(170) exibe instruções visuais de como expressar o alfabeto datilográ�co de Libras, onde a

maioria dos sinais pode ser proferido através de poses simples, sendo os movimentos inclusos

descritos através de linhas indicadoras na cor branca.

Figura 4.2 � Sinais do alfabeto datilográ�co de libras
Fonte: CURSOS DE LIBRAS ONLINE GRÁTIS COM CERTIFICADO. (170)

Dado a extensão dessa base e a grande variação nas posições das mãos e dedos dos

usuários no espaço, optou-se por não fazer anotações referentes às suas posições, devido a

falta de tempo hábil disponível para esse �m. Visto que o intuito principal deste trabalho é

o reconhecimento de uma vasta quantidade de poses, onde cada vídeo registrado contempla
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uma única classe destas, priorizou-se por um maior re�namento dos algoritmos desenvolvidos

para o reconhecimento dessas, a custo de uma capacidade de validação numérica mais precisa

dos métodos de rastreamento.

4.2 Métodos para a detecção de gestos e rastrea-

mento de mãos e dedos

Uma vez que o sistema proposto tem como meta ser portável para múltiplos dispositi-

vos, ele deve ser capaz de funcionar com um desempenho satisfatório em plataformas com

limitações de processamento e armazenamento de dados, onde muitas vezes não haverão

GPU's disponíveis para a renderização de modelos geométricos ou paralelização de proces-

sos. Deste modo, foram pesquisados e desenvolvidos diversos algorítimos para classi�cação de

imagens baseadas na abordagem de reconhecimento de gestos por extração de características,

explanada na Seção 2.4.1.2. A razão para tal é que esta metodologia costumam apresentar

menores custos computacionais (171) do os métodos baseados em rastreamento de modelos

(54, 74, 122).

Já que muitos métodos de baixa complexidade, são capazes de segmentar as imagens de

profundidade e fornecer informações em três dimensões precisas a partir delas, esses dados

podem então ser utilizados para obter a localização de suas partes constituintes e para facilitar

o reconhecimento dos gestos representados (12).Com base nesse fato, foram pesquisadas

diversas formas de estimar a posição dos dedos, mãos e braços dos usuários, a�m de possibilitar

a interação com cenários virtuais e auxiliar o funcionamento de sistemas de aprendizado de

máquina, na classi�cação dos gestos propostos.

Obedecendo a nomenclatura adotada na Seção 2.4.2, para as fases inerentes ao reco-

nhecimento de gestos manuais, os métodos utilizados estão divididos entre as categorias:

identi�cação de dados, extração de características e classi�cação de gestos. As duas primeiras

categorias deste processo são utilizadas tanto para a extração de imagens da base criada (vi-

sando o treinamento e validação da interface, Seção 4.1) quanto para a obtenção em tempo

real das imagens de ambas as mãos do usuário fornecidas pelo Kinect. O ultimo passo tam-

bém utiliza esses dois grupos de imagens, onde o primeiro grupo é aplicado ao treinamento

do classi�cador desenvolvido, tornando possível o reconhecimentos das poses registradas no

segundo grupo.

A�m de facilitar o entendimento do processo como um todo, uma visão geral de seu fun-
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Figura 4.3 � Segmentação das mãos
Fonte: Elaborada pelo autor

cionamento é representada pelas três �guras seguintes, onde são apresentados em sequência

as diversas relações entre os métodos descritos nesta mesma seção. Inicialmente são segmen-

tadas as imagens de profundidade capturadas pelo sensor de profundidade, Figura 4.3, a�m

de isolar as poses das mãos conforme detalhado na Seção 4.2.1.1.

Para obtenção de dados mais propícios a classi�cação de poses, são processadas as ima-

gens de profundidade segmentadas provindas da base (descrita na Seção 4.1), assim como às

do usuário atual, que são adquiridas em tempo real, Figura 4.4. De cada uma dessas imagens

de profundidade de pose de mão são extraídas então diversas características, como o con-

torno (Seção 4.2.1.2) e o sequenciamento de suas informações em um vetor unidimensional

(Seção 4.2.3.3).

A partir do contorno da mãos são obtidas então a decomposição de casco convexo (Se-

ção 4.2.2.1) e a esqueletização baseada em triangulação (Seção 4.2.2.2). De maneira similar

são utilizadas técnicas de redução de dimensionalidade no vetor contendo os dados da imagem,

calcula-se os seus eigengestures (172) e �shergestures (173), descritos na Seção 4.2.2.3 e na

Seção 4.2.2.4, respectivamente.

A partir desse dados é possível realizar então o rastreamento e a classi�cação das poses

de mãos, conforme pode ser visto na Figura 4.20. O rastreamento se baseia na posição

das pontas de dedos encontrados pela decomposição de casco convexo, para sistemas com

menor capacidade de processamento; ou nos dados fornecidos pela esqueletização baseada em
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Figura 4.4 � Extração de características
Fonte: Elaborada pelo autor

triangulação, quando se deseja maiores detalhes sobre a disposição de seus membros.

A classi�cação das poses utiliza prioritariamente os vetores de características gerados

pelo sequenciamento dos dados da imagem, e pelas técnicas de redução de dimensionalidade

supracitadas; mas também pode se bene�ciar da contagem de terminações e dedos encontrada,

conforme descrito em detalhes na Seção 4.2.3.4.

4.2.1 Identi�cação de dados

A identi�cação de dados é um processo inerente a sistemas de visão computacional, uti-

lizado para obter e isolar informações úteis ao seu funcionamento, a partir de conjuntos de

pixels contendo informações de tipos variados. Uma vez que as imagens digitais matriciais

costumam apresentar informações prejudiciais a sua análise, como: ruídos e objetos indese-

jados, além de serem compostas por uma quantidade extensa e redundante de informações,

como: cores idênticas em células vizinhas; costuma-se utilizar representações reduzidas destas,

como as enumeradas na Seção 2.4.2.1.
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Figura 4.5 � Informações utilizadas para o rastreamento e classi�cação de poses
Fonte: Elaborada pelo autor

Para o sistema descrito neste trabalho, foram extraídos das imagens de profundidade

capturadas dois tipos de dados: linhas poligonais, relativas ao contorno de cada uma das

mãos, e imagens de profundidade normalizadas quanto a rotação, escala e posição no espaço

tridimensional.

4.2.1.1 Limiarização tridimensional

O primeiro conjunto de dados a ser adquirido consiste nas imagens de profundidade das

mãos do usuário, às quais servirão de base para todos os outros métodos desenvolvidos, visando

a identi�cação de suas poses. Com o auxílio da segmentação e da esqueletização geradas pela

biblioteca OpenNI (13), essas imagens devem ser obtidas de forma que sejam similares quanto

a suas posições, orientações e proporções em relação a escala, a�m de que sejam processadas

independentemente da variação dessas características.

Inicialmente a imagem de profundidade contendo toda a cena é �ltrada pela segmentação

de usuário supracitada, para que os demais elementos sejam removidos. Com base na es-
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queletização correspondente essa imagem é então transladada fazendo que a posição da mão

analisada se encontre no seu centro, Figura 4.6.

No entanto o sistema foi con�gurado para não realizar quaisquer tarefas relacionadas

ao rastreamento ou reconhecimento de poses manuais, caso o percentual de con�ança das

posições da mão e do cotovelo (emitidos pela OpenNI) seja inferior a 70%. Essa medida foi

tomada uma vez que muitas esqueletizações corporais fornecidas apresentam membros em

posições não correspondentes à pose assumida pelos usuários, mesmo quando o seu valor de

percentual de con�ança é declarado como 100%.

Figura 4.6 � Centralização
Fonte: Elaborada pelo autor

O deslocamento a ser realizado na imagem pode ser calculado através da subtração de

um vetor bidimensional c, contendo as coordenadas do centro da imagem, por um vetor m,

correspondendo a mão analisada, na forma ∆T = c−m, onde c = {w
2
, h
2
}; sendo w a largura

da imagem e h a sua altura.

A rotação da imagem resultante é então aplicada com centro em c, alinhando a mão e o

cotovelo correspondente com o eixo vertical, Figura 4.7.

O ângulo dessa rotação em radianos é calculado com base nas coordenadas bidimensionais

da mão m e do cotovelo e pela fórmula:

θ =
Π

4
− arctan(ey −my, mx − ex)

, sendo o primeiro termo a orientação desejada, e o segundo termo a inclinação atual em que

se encontra a pose de mão correspondente.

Uma área quadrada com centro em c é então recortada da imagem rotacionada e copiada

para uma nova, de modo a isolar a mão do restante da cena, Figura 4.8.

Para que a pose de mão presente em cada imagem tenha um tamanho proporcional em
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Figura 4.7 � Rotação
Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 4.8 � Recorte
Fonte: Elaborada pelo autor

relação a área de recorte, o lado d da área quadrada varia com a profundidade mz da mão, na

forma d = k
mz

, onde k é uma constante prede�nida para o sistema desenvolvido.

Por �m, é realizada uma análise de cada um dos pixels P (x, y), a�m de remover todos

aqueles que apresentem valores de profundidade fora do intervalo I esperado para a pose

de mão em questão, ou P (x, y) /∈ I, isolando-a tridimensionalmente do restante da cena,

Figura 4.9.

O intervalo esperado para a pose é obtido pela profundidade da mão mz e do cotovelo

correspondente ez, na forma I = [max, min], sendo min = mz − q, (onde q é uma variação

de profundidade pré estabelecida), e

max =

(mz + q) < ez −→ mz + qz

(mz + q) ≥ ez −→ ez
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(a) Isolamento bidimensional (b) Isolamento tridimensional

Figura 4.9 � Filtro de profundidade
Fonte: Elaborada pelo autor

; de modo a preservar o antebraço na imagem �nal, mesmo que se encontre a uma diferença

de profundidade considerável da mão.

Em outras palavras, este método remove todos os pixels da imagem que apresentam valores

de profundidade menores que a profundidade da mão subtraída de um valor pré estabelecido, e

também remove todos aqueles que apresentam valores maiores que a profundidade do cotovelo.

Alternativamente, caso o cotovelo esteja mais próximo do sensor do que a mão do usuário, o

valor máximo passa a ser a profundidade da mão somada a um valor preestabelecido.

Deste modo, foram obtidas segmentações de mãos a baixo custo computacional e reduziu-

se signi�cativamente a quantidade de pixels para futuras análises, uma vez que o tamanho das

imagens e a quantidade de pixels presente nelas tende a ser bem menor após esse processo.

4.2.1.2 Extração de contornos

De posse das imagens de profundidade das mãos, obtidas conforme descrito na Se-

ção 4.2.1.1, normaliza-se seus valores de profundidade para transformá-las em imagens de

tons de cinza convencionais. Estas são então binarizadas, tendo como resultado imagens re-

presentando as suas silhuetas. A extração dos contornos é posteriormente realizada, com o

auxílio da biblioteca para visão computacional de código aberto OpenCV (174), aplicando-se

uma função baseada no algoritmo de Suzuki e Abe (175), que recupera múltiplos contornos a

partir de uma imagem binária. Optou-se pelo modo de recuperação mais completo para que

sejam gerados todos os contornos possíveis, além de um método de aproximação simpli�cado

para evitar auto intersecções, uma vez que promovem mal funcionamento em outros módulos
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do sistema.

O contorno com maior número de pontos é então selecionado dentre todos os outros,

removendo ruídos e partes do corpo remanescentes, que não foram �ltrados por estarem

dentro dos limites tridimensionais estabelecidos para a pose de mão presente na imagem. Para

reduzir o número de vértices do contorno encontrado, é utilizado um método de suavização

por aproximações poligonais. Cada contorno extraído dessa maneira equivale a uma curva

vetorial fechada simples, representando a silhueta da sua respectiva pose.

4.2.2 Extração de características

A extração de características de um conjunto de dados, consiste em um método para

combinar esses dados de forma a caracterizá-los com precisão su�ciente para resolver um

problema proposto. Combinações mais simples podem ser realizadas através de processos de

redução de dimensionalidade; no entanto, melhores resultados costumam ser obtidos quando

especialistas selecionam informações mais propícias para esta tarefa (176).

Classicamente uma quantidade �xa e pré-determinada de características desejáveis é ex-

traída de um conjunto de dados mais abrangente. Para este �m, um conjunto �xo de dados,

denominado como vetor de características, deve ser selecionado de acordo com o problema em

questão, de forma que esta representação possa ser utilizada como entrada para os processos

aplicados a sua solução no lugar do grupo de dados original.

Visando a obtenção de um conjunto de informações adequados à representação de poses

manuais complexas, pesquisou-se por algoritmos para a generalização das imagens de poses

manuais obtidas (conforme visto na Seção 4.2.1.1), e métodos para identi�car a posição e

a orientação dos dedos e das mãos através dos contornos das imagens adquiridos, conforme

descrito na Seção 4.2.1.2. A generalização das imagens foi realizada por meio dos métodos

eigengestures (172) e �shergestures (173), consistindo estes em aplicações de algoritmos

amplamente utilizados para reconhecimento facial. Por sua vez a identi�cação da posição e

orientação dos membros da mão, foi realizada por meio de uma decomposição de casco convexo

(20, 177, 178), e de um método de esqueletização baseado em triangulação de contornos.

Enquanto o popular método de decomposição de casco convexo fornece dados úteis para

a dedução da pose realizada, e permite encontrar a posição da ponta e da base de cada

dedo que esteja provocando uma protuberância signi�cativa na silhueta das imagens, a custos

computacionais mínimos; a esqueletização baseada na triangulação de Delaunay (179) é capaz
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de representar com maior precisão as orientações e dimensões das várias regiões de interesse

presentes nestas mesmas silhuetas, com um desempenho adequado a interação em tempo real.

Já que a decomposição do casco convexo e o algoritmo de esqueletização proposto podem

ser obtidos por meio da triangulação de Delaunay do contorno das mãos (180), (sendo desta

forma executados em conjunto sem que haja maiores prejuízos ao desempenho do sistema),

além de apresentarem uma variedade de detalhamento e precisão adequadas para assegurar

uma maior consistência dos dados, por meio de sua redundância intrínseca. Optou-se pela

aplicação de ambos os métodos, visando uma localização mais e�caz dos membros das mãos,

e a aquisição de características mais robustas para a identi�cação de suas poses, do que as

fornecidas por meio de qualquer um desses individualmente.

4.2.2.1 Decomposição de casco convexo

O conceito de casco convexo, também conhecido como concha convexa, ou envelope con-

vexo é bastante utilizado para relacionar características encontradas em contornos de imagens,

onde muitas pesquisas tem aplicado algoritmos que o implementam para o reconhecimento

de gestos manuais simples. Está técnica utiliza contornos extraídos de imagens de mãos para

detectar a localização de pontas de dedos e identi�car suas partes constituintes, sendo desta

forma sensível apenas às informações contidas na silhueta dessas imagens.

O casco convexo aplicado a um conjunto de �nito de pontos S ∈ R2, ou E ∈ R3, retorna

um polígono, ou um poliedro formado pela menor quantidade desses mesmos pontos, capaz

de delimitar um volume convexo C que contém todos os pontos pertencentes ao conjunto em

questão. Esse mesmo conceito aplicado a um conjunto �nito de pontos P ∈ Rn, produz um

politopo convexo em Rn.

A Figura 4.10 (181) ilustra o polígono C que corresponde ao casco convexo do conjunto S

de pontos contidos em um plano, e a Figura 4.11 (182) ilustra o poliedro C' que corresponde

ao casco convexo do pontos E, distribuídos no espaço.

Analogias comumente utilizadas, para explicar o conceito e casco convexo são a de uma

borracha esticada em torno de um monte de pregos martelados previamente sobre uma plano;

ou uma superfície elástica envolvendo um objeto. A Figura 4.12 (183) ilustra o primeiro caso,

onde os pregos de cor verde que tocam a borracha representam o casco convexo do conjunto.

Embora seja um conceito muito simples, encontrar algoritmos que sejam capazes de obter
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Figura 4.10 � Casco convexo em R2

Fonte: RUFAT, D. (181)

Figura 4.11 � Casco convexo em R3

FONTE: HERT, S; SCHIRRA, S. (182)

o casco convexo de um conjunto �nito qualquer de pontos, em espaços Euclidianos de baixa

dimensão, é considerado um dos problemas fundamentais da geometria computacional (184).

Formalmente, o casco convexo de um conjunto de pontosX pode ser de�nido das seguintes

maneiras:

1. Um único conjunto convexo, com a mínima quantidade de pontos capaz de limitar todos

os pontos de X.

2. A interseção de todos os conjuntos convexos que contém X.

3. O conjunto de todas as combinações convexas dos pontos de X.

4. A união de todos os simplexos onde todos os seus vértices pertencem a X.

Partindo da terceira de�nição, uma combinação convexa associa para cada ponto xi ∈ X um

coe�ciente αi, de modo que todos esses coe�cientes sejam não negativos e a sua soma total
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Figura 4.12 � Analogia da borracha esticada
Fonte: FITTING A POLYGON ABOUT A SET OF POINTS. (183)

seja igual a um. Esses valores são então utilizados como o peso de uma média ponderada

entre as coordenadas de todos os pontos. Para cada escolha de coe�cientes, a combinação

convexa resultante é um ponto do casco convexo, e o casco convexo como um todo pode ser

obtido pela escolha de coe�cientes de todos os modos possíveis. A a�rmação anterior pode

ser então expressa como a Fórmula 4.2.1:


|s|∑
i=1

αixi | (∀i : αi ≤ 0) ∧
|s|∑
i=1

αi = 1

 (4.2.1)

deste modo, cada ponto xi ∈ X que não estiver no casco convexo dos outros pontos, ou (xi /∈
Conv(X \ {xi})) é parte dos vértices que representam o casco convexo Conv(X). Apesar

da utilização dessa de�nição para a obtenção do casco convexo ser pouco e�ciente, existem

vários algoritmos para esse �m capazes de obter com precisão e desempenho a representação

correta da forma convexa desejada (185, 186).

A complexidade desses algoritmos costuma ser estimada em termos do número de pontos

n do conjunto X, e do número de pontos h de seu casco convexo correspondente Conv(X).

Para conjuntos de coordenadas bidimensionais e tridimensionais, existem algoritmos sensíveis

à saída capazes de computar o casco convexo em O(n log h). Para o cálculo deste conceito

em dimensões maiores, a menor complexidade obtida é de O(nbd/2c), onde d é a quantidade

de dimensões das coordenadas que descrevem os pontos xi ∈ X.

Um conceito intimante relacionado ao casco convexo é o defeito convexo. Os defeitos

convexos de um contorno podem ser encontrados pela diferença entre esse polígono e casco

convexo encontrado para ele, a Figura 4.13 ilustra o processo geral, onde a Figura 4.13a

exibe o contorno dado como entrada, a Figura 4.13b representa o casco convexo obtido, e a

Figura 4.13c apresenta então os defeitos convexos encontrados.

A seguir é explanado como os conceitos de casco convexo e defeito convexo são utilizados

para identi�cação dos membros da mão. Para a implementação deste método foi utilizada a

função cvConvexityDefect da biblioteca OpenCV, que obtém os n defeitos convexos Dn de um
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(a) Contorno de mão (b) Casco convexo (c) Defeitos convexos

Figura 4.13 � Extração de defeitos convexos
Fonte: Elaborada pelo autor

contorno C qualquer, representando cada um deles pelos dois pontos onde eles tangenciam o

casco convexo, e por um terceiro ponto que correspondente a sua coordenada mais profunda.

A Figura 4.14 ilustra os pontos obtidos em sentido horário, onde as cores vermelha e azul

representam respectivamente as coordenadas iniciais s e �nais e de cada defeito convexo e a

cor verde sinaliza o seu ponto mais profundo c.

Figura 4.14 � Extremidades
Fonte: Elaborada pelo autor

No intuito de reconhecer terminações, formadas por pares de defeitos convexos consecu-

tivos (Di, Di+1), com características similares às frequentemente encontradas para às pontas

individuais e aglomerados de dedos, várias relações presentes entre os seus dados são analisa-

das.
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O primeiro dado extraído é o inicio de sua base, através do ponto médio entre os centros

de seus defeitos convexos b = ci+ci+1

2
. A seguir, as coordenadas mais protuberantes da

terminação, correspondendo à ei, si+1, são armazenadas em um vetor, juntamente com o seu

ponto médio m = ei+si+1

2
, na forma {ei, m, si+1}. A partir desses dados, as distâncias d0,

d1, d2 do início da base para com os três pontos são então calculadas, como: d0 = ‖ei − b‖,
d1 = ‖m− b‖, d2 = ‖si+1 − b‖, onde a coordenada mais distante d = max (d0, d1, d2), é

escolhida como sendo a localização da ponta

p =


d = d0 → e1

d = d1 → m

d = d2 → si+1

, conforme demonstrado na cor roxa pela Figura 4.15.

Figura 4.15 � Pontos médios
Fonte: Elaborada pelo autor

Por �m os pontos encontrados são avaliadas quanto a seu comprimento d, a largura de

sua ponta l, a largura de sua base w e o ângulo entre as extremidades da base e a ponta a. O

comprimento d corresponde ao mesmo valor encontrado durante a análise das protuberâncias,

a largura da ponta l é obtida por ‖ei − si+1‖, a largura da base corresponde a w = ‖ci − ci+1‖,
e o ângulo é calculado com o auxílio dos vetores v0 = ei −m e v1 = si+1 −m, na forma

a = arccos

(
v0 · v1
‖v0‖ ‖v1‖

)
rad
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.

Uma terminação válida é con�rmada caso está apresente um comprimento maior que um

valor mínimo, e um ângulo menor do que um valor máximo pré-determinados. No entanto,

quando a largura da ponta e a largura da base são maiores do que o esperado, esse ponto passa

a ser identi�cado como sendo o pulso ou um aglomerado de dedos, onde o pulso corresponde

a terminação mais próxima do cotovelo. A Figura 4.16 ilustra os pontos rejeitados na cor azul,

os dedos identi�cados na cor vermelha, e o pulso como um ponto preto, as medidas supracitas

(comprimento, ângulo, largura da ponta e largura da base) também são representadas através

exemplos. Desse modo, os padrões encontrados a partir das concavidades de um contorno são

Figura 4.16 � Membros identi�cados
Fonte: Elaborada pelo autor

modelados como informações relativas a poses simples de mãos, onde é possível reconhecer a

posição e a direção dos dedos e do pulso quando estes se fazem proeminentes na silhueta da

imagem. A Figura 4.17 ilustra o resultado do método em funcionamento.

4.2.2.2 Esqueletização baseada em triangulação

Entre outras de�nições (187, 188), uma esqueletização de imagens pode ser descrita como

o conjunto de centros, pertencentes a todas as n-esferas* de maior tamanho que podem ser

circunscritas em seu interior (189). Uma n-esfera H é dita de maior tamanho em um conjunto

*Uma esfera com n dimensões, podendo corresponder a um ponto, um segmento de reta, um círculo, uma
esfera, ou uma hiperesfera, dependendo da quantidade de dimensões assumida.
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Figura 4.17 � Padrão modelado via análise de casco convexo
Fonte: Elaborada pelo autor

I se H ⊆ I, e se qualquer outra n-esfera G ⊃ H → G ⊆ I. Esse conjunto de centros

forma estruturas lineares, similares a um esqueleto, bastante utilizadas em reconhecimento

de padrões e visão computacional. A Figura 4.18 ilustra a esqueletização de uma imagem

retangular bidimensional, formada pelo conjunto in�nito dos centros dos círculos de tamanho

máximo que podem ser contidos nessa imagem.

Figura 4.18 � Conjunto dos centros de todas n-esferas máximas
Fonte: Elaborada pelo autor

Além de ser usualmente empregada para obtenção de descritores de formas (19, 190),

entre as aplicações que se bene�ciam desse conceito podem ser destacadas: a cartogra�a

automática (191), recuperação de conteúdo baseados em imagem (192), reconhecimento de

caracteres (193), inspeção de placas de circuito impresso(194), análise de imagens biomédicas

(195) e o rastreamento de movimentos humanos (196).

Existem diversos algoritmos de esqueletização fundamentados na de�nição matemática

original (188), de forma que estes são usualmente classi�cados quanto aos métodos em que

se baseiam, como por exemplo: a�namento (197), transformada da distância (198), redução

iterativa de contorno (199), morfologia matemática (200), diagrama de Voronoi (201) e trian-

gulação de Delaunay restrita (179). Uma vez que a utilização de cada uma dessas abordagens
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tem suas vantagens e desvantagens em comparação às outras (202), após uma avaliação des-

sas, a esqueletização por triangulação de Delaunay restrita foi escolhida; sendo os seus pontos

fortes e fracos em relação a métodos similares destacados a seguir:

Pontos fortes: É capaz de gerar esqueletos vetoriais estruturados, que apresentam baixo

custo de armazenamento, processamento e avaliação; de forma rápida, robusta e e�caz.

Pontos fracos: Não obedece a de�nição original de esqueletização, encontrando apenas es-

truturas aproximadas.

O algoritmo implementado para este trabalho, com base em sua descrição, tem como entrada

as coordenadas do cotovelo conectado ao centro da mão (de acordo com a esqueletização

de usuário da OpenNI ), e os contornos do primeiro grupo descrito na Seção 4.2.1.2. Já que

cada contorno de mão utilizado é formado por uma única linha poligonal fechada simples, a

esqueletização resultante é representada por uma árvore binária.

O processo de esqueletização de contornos é composto por uma sobreposição de funções,

sendo estas realizadas inicialmente a partir de relações de vizinhança dos triângulos obtidos, e

posteriormente com base na própria árvore gerada, de modo que esta é re�nada sucessivamente

até a obtenção de sua versão �nal. A sequência de métodos aplicados para este �m consiste

em: triangulação de contorno, classi�cação de triângulos, criação da árvore inicial e poda com

base em comprimento e área.

Triangulação de contornos: Para que a esqueletização poligonal seja realizada é ne-

cessário que o contorno da mão seja triangulado, Figura 4.19, e que os triângulos resultantes

sejam classi�cados quanto a sua vizinhança, Figura 4.20. Com este intuito foi utilizada a

biblioteca de função Triangle (203), já que ela produz diferentes tipos de triangulação com

alto desempenho e fornece estruturas auxiliares de fácil acesso e baixo custo computacional,

adequadas para a implementação do método aqui descrito.

Inicialmente um contorno poligonal P (Figura 4.19a) é processado por um algoritmo de

triangulação de Delaunay restrita (204) f(: P )→ T , resultando em um conjunto de triângulos

T , Figura 4.19b. Entre os dados obtidos pela triangulação de contorno da Triangle, destacam-

se dois vetores, Vn×3×2 e Nn×3, onde n corresponde a quantidade de triângulos encontrados

para um contorno poligonal P qualquer. Estes dois vetores são indexados pelos números de

identi�cação i, gerados para cada triângulo Ti, onde o primeiro contém as três coordenadas

bidimensionais dos vértices dos triângulos e o segundo fornece os índices de cada um seus

vizinhos, retornando o valor ∅ nos casos de referências a vizinhos inválidos.
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(a) Contorno poligonal P (b) Conjunto de triângulos
T

Figura 4.19 � Triangulação de contorno
Fonte: Elaborada pelo autor

Classi�cação de triângulos: Percorrendo o vetor de vizinhanças N e somando a quan-

tidade de seus vizinhos válidos de cada triângulo, obtém-se o vetor Cn, onde:

C = {Ci | ∀i ∈ N ∧ 1 ≤ i ≤ n} ,

Ci =


2∑
j=0

αij | αij =

0 Nij = ∅

1 Nij 6= ∅


, de forma que os valores Ci são utilizados para classi�car os triângulos Ti quanto as suas

quantidade de vizinhos, durante a fase de criação da árvore inicial. Como consequência do

contorno de entrada P consistir em uma única linha poligonal fechada simples, sempre que

a triangulação de contorno retornar uma quantidade de triângulos n > 1, a classi�cação de

vizinhança resultará em Ci = {x | ∀x ∈ A = {1, 2, 3}}, não havendo neste caso necessidade

de tratamento de exceções, uma vez que o algoritmo utilizado é con�gurado para funcionar

com contornos apresentado uma quantidade mínima de vértices superior a gerada por apenas

um triângulo, de modo a evitar ruídos abruptos e aumentar a sua robustez. A Figura 4.20

exibe a classi�cação realizada, diferenciando os tipos de triângulos pelo número de vizinhos e

através de suas cores, sendo o primeiro tipo na cor branca, o segundo cinza claro e o terceiro

cinza médio.

Nesta fase também, é gerado um vetor An, relativo a área de cada triângulo Ti, que são

calculadas através de suas coordenadas Vic, na forma:

A = {Ai | ∀i ∈ N ∧ 1 ≤ i ≤ n} ,

Ai =

{
1

2
� |(Vi11 − Vi31)(Vi22 − Vi12)− (Vi11 − Vi21)(Vi32 − Vi12)|

}
.

Este vetor é utilizado posteriormente na fase de poda baseada em comprimento e área, em

conjunto com o tamanho dos segmentos produzidos na criação da árvore inicial.
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Figura 4.20 � Classi�cação por tipo de vizinhança
Fonte: Elaborada pelo autor

Criação da árvore inicial: Visando gerar uma árvore com navegação intuitiva e sem a

necessidade de futuras ordenações, esse método se inicia pela busca do triângulo contendo

o vértice correspondente a raiz da árvore, de modo que a esqueletização inicial é realizada

através de uma avaliação recursiva de sua vizinhança.

O primeiro triângulo a ser processado é encontrado por meio de uma busca sequencial

pelo ponto v no grupo de vértices

H = {x | ∀x ∈ Vke, x /∈ VNk
∧ Ck = 1}

, onde k = {w|∀w ∈ N∧1 ≤ w ≤ n}, e = {u|∀u ∈ N∧1 ≤ u ≤ 3}; de modo que
√
v2 − o2 ≤

√
l2 − o2, dado l = {x | ∀x ∈ H} e o ponto o contendo a localização do cotovelo conectado

a essa mesma mão,.

Por consequência, todo o vetor V deverá ser percorrido, uma vez que a posição ocu-

pada pelo vértice desejado não é conhecida a priori; no entanto, já que somente o vértice

não compartilhado dos triângulos com um único vizinho devem ser analisados, o cálculo de

distâncias para com o cotovelo é realizado apenas nesse conjunto reduzido. Cada distância

obtida é comparada com uma variável min, que armazena sempre o valor mínimo encontrada,

possibilitando assim que o índice de seu respectivo triângulo seja registrado na variável i0.

A Figura 4.21 exibe esse processo, onde apenas os vértices não compartilhado pelos vizinhos

dos triângulos destacados são levados em conta para o cálculo da menor distância até as

coordenadas cotovelo.

De posse do índice pertencente ao triângulo inicial, a esqueletização do conjunto de triân-

gulos T é obtida através uma função g, que tem como entrada: o índice do triângulo atual i, o

índice do triângulo anterior j, os vetores V , N ,C e um nó pai F gerado previamente. De�nida

como g(i, j, V,N,C, F ) → B, além de calcular as coordenadas de cada aresta do esqueleto,

essa função é capaz de produzir nós de árvore binária concatenados de acordo com a vizinhança
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Figura 4.21 � Seleção do ponto inicial
Fonte: Elaborada pelo autor

de triângulos encontrada; onde cada um de seus nós é de�nido como b = {v, S1, S2, F}, sendo
v as suas coordenadas bidimensionais, S1e S2 os seus dois nós �lhos e F o seu nó pai. Além

desses dados, cada nó b gerado pelo sistema tem outros campos que serão utilizando poste-

riormente na fase de poda, como: índice do triângulo equivalente b.i, e o comprimento das

arestas b.s; gerado por meio da distância de cada vértice até as coordenadas de seu nó pai

b.s =
√

(v − Fp)2, juntamente com o cálculo das posição v de cada nó da esqueletização.

A função g é responsável por processar toda a vizinhança de triângulos através de chamadas

recursivas aos índices de seus vizinhos, na forma g(Ni 6= j, i, V,N,C,B). Está função foi

implementada de modo a evitar nós redundantes e assegurar uma navegação intuitiva, variando

seu funcionamento de acordo com o tipo de triângulo encontrado. Cada tipo de triângulo é

reconhecido pela função g através do valor de Ci, onde o triângulo inicial é identi�cado por

meio de seus parâmetros diferenciados g(i0, 0, V,N,C, ∅) fornecidos como nó pai e para o

índice do triângulo visitado anteriormente.

A Figura 4.22 exibe a sequência de nós gerados para cada tipo de triângulo identi�cado,

indicando a ordem de inserção através de legendas e cores padronizadas; os triângulos na

vizinhança do triângulo principal são representados por linhas pontilhadas, e etiquetados com

as letras a e p (com ou sem índices na forma pn) para referenciar triângulos vizinhos visitados

e não visitados respectivamente.

Primeiro triângulo selecionado: Para este tipo de triângulo dois nós são inseridos na árvore
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na forma R = {v1, S1, ∅, ∅} e S1 = {v2, S2, ∅, R}, onde v1 = Vi − VNi
equivale as

coordenadas do vértice não compartilhado com o triângulo vizinho e v2 = 1
2
�
∑2

l=1Ol

corresponde ao ponto médio da aresta compartilhada O = {Vi
⋂
VNi
}. O nó S2 é obtido

então através da função g, onde S2 = g(Ni, i0, V,N,C, S1).

Três vizinhos: Já que neste tipo de triângulo são formadas as bifurcações do esqueleto, três

nós deverão ser inseridos, sendo estes serem representados como R = {v1, S1, S2, F},
S1 = {v2, S3, ∅, R}, S2 = {v3, S4, ∅, R}. A primeira coordenada será equivalente ao

baricentro do triângulo, v1 = 1
3
�
∑3

l=1(Vi), e as outras coordenadas equivalem ao ponto

médio das arestas não compartilhadas com o vizinho anterior, ou

{A1, A2} = {Vi − Vj} ×
{
Vi
⋂

Vj

}
, sendo c1 = 1

2
�
∑2

l=1(A1) e c2 = 1
2
�
∑2

l=1(A2). A sequência de inserção dessas

coordenadas como nós �lhos do nó central R, obedece então a ordem do menor para o

maior valor, obtidos pela equação da reta, Figura 4.22d, resultante de suas coordenadas

para com ás de seu nó pai F , como: r(p(x, y))→ ax+by+c = 0, onde a = Fy−Ry, b =

Rx − Fx, c = FxRy −RxFy. A comparação entre a posição dos pontos

o =

r(c1) < r(c2)→ v2 = c1; v3 = c2

r(c1) > r(c2)→ v2 = c2; v3 = c1

também afeta os nós restantes

S3 = g(i1, i, V,N,C, S1)

S4 = g(i2, i, V,N,C, S2)

, onde o índice do triângulo vizinho a ser referenciado para cada um deles, correspondem

aos que compartilham às arestas obtidas em

i1 =
{
x | Vi

⋂
Vl = A1, l = Nx

}
,

i2 =
{
x | Vi

⋂
Vl = A2, l = Nx

}
.

Dois vizinhos: Forma uma conexão entre o seu nó pai F , para um outro nó, obtida por:

R = p, S, ∅, F , tendo p como ponto médio da aresta compartilhada com o vizinho não

visitado, h = 1
2
�
∑2

l=1Ol, onde O = {Vi
⋂
VNi
}, Figura 4.22b. É inserido então o

próximo nó a ser visitado em S = g(Ni 6= j, i, V,N,C, S1).

Um vizinho: Apenas um nó é criado como T = {v, ∅, ∅, F}, e as suas coordenadas são equi-
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valentes às do único vértice não compartilhado deste triângulo, dado por p = {Vi − VNi
},

Figura 4.22b. Esse tipo de triângulo não propaga chamadas a novos vizinhos através de

g, já que se trata de uma terminação da árvore.

(a) Primeiro Triângulo (b) Terminações

(c) Conexões (d) Bifurcações

Figura 4.22 � Nós inseridos conforme o tipo de triângulo
Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 4.23 mostra uma possível esqueletização, representativa do contorno fornecido

como exemplo. Neste pequeno conjunto de arestas, o ponto 0 é reconhecido como pertencente

ao antebraço, e os pontos 1 e 2 são identi�cados como dois dedos ordenados quando ao seu

nó pai.

O método descrito até este ponto funciona bem para contornos com poucos vértices,

contendo um espaço razoável entre si. Contornos deste tipo podem ser obtidos por conta da

distância das mãos para com o dispositivo, através de algoritmos de simpli�cação de contornos,

ou mesmo utilizando a linha poligonal gerada pela decomposição do casco convexo, vista na

Seção 4.2.2.1. Através da Figura 4.24 é possível observar nítidas discrepâncias entre os dois

métodos para algumas posições de extremidades.

Poda baseada em comprimento e área: Apesar de apresentar resultados interessantes

para linhas poligonais fechadas contendo poucos vértices, o método descrito até então não

é capaz de encontrar as posições dos dedos em contornos mais elaborados, sendo para isto
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Figura 4.23 � Esqueletização poligonal em contornos com poucos vértices
Fonte: Elaborada pelo autor

necessária uma etapa conhecida como poda, que é comumente utilizada em esqueletizações

de imagens de múltiplos tipos. A Figura 4.25, ilustra o resultado do processo, utilizando o

mesmo sistema de cores das imagens anteriores, em contornos com detalhamento similar aos

obtidos conforme descrito na Seção 4.2.1.2.

O critério de poda proposto, se baseia na análise do comprimento e da largura de cada

rami�cação das árvores geradas, com a �nalidade de remover as cada terminação até a sua

bifurcação inicial. Estas sequências de segmentos serão então denominadas neste trabalho

como um galhos terminais, visando facilitar sua sua referência durante o decorrer dessa

seção.

A poda é realizada a partir das folhas da árvore, e consiste em uma comparação dos respe-

tivos valores encontrados em uma esqueletização de entrada, com as constantes estipuladas:

para o tamanho mínimo de um dedo smin, área máxima amax, e proporção mínima entre essas

medidas qmin = lmin

amax
.

Este algoritmo é baseado em processos recursivos, que podem ser divididos em duas

fases principais: a busca por galhos terminais para a remoção; e a respectiva poda desses

mesmos galhos que apresentem características menos promissoras. A Figura 4.26 ilustra seu

funcionamento

Busca por Galhos: Além de encontrar e avaliar todos os galhos terminais da árvore,

esse conjunto de métodos também é utilizado para veri�car se pelo menos um galho terminal

fora dos limites estipulados foi encontrado, que consiste na condição necessária para que os
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Figura 4.24 � Esqueletização resultante da análise de casco convexo
Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 4.25 � Árvore pré-poda
Fonte: Elaborada pelo autor

algoritmos de poda sejam iniciados. Caso seja encontrado pelo menos galho terminal candidato

a poda, o processo de busca por galhos ativa a função de poda de galhos, e então se reinicia,

terminando apenas quando nenhum desses é encontrado.

Localização das folhas: O primeiro passo deste método é localizar as folhas da árvore ge-

rada, para este �m uma função recursiva inicia a busca pela raiz da árvore e realiza

chamadas binárias a todos os �lhos, até chegar a um nó sem �lhos, Figura 4.26a. É

iniciada então uma rotina de processamento de características com base em seu nó atual.

Processamento de características: A partir de uma folha da árvore gerada, o pro-

cessamento de característica percorre recursivamente cada nó pai, até chegar ao

primeiro nó contendo dois �lhos. Durante esse processo, são acumulados os valo-
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res dos tamanhos bt.s, de cada segmento percorrido t, na forma S =
∑n

t=1 bt.s;

assim como o valor das áreas Abt.i de seus triângulos correspondentes, na forma

α =
∑n

t=1Abt.i. É importante observar que os dados relativos a triângulos com

três vizinhos não é adicionado a esses resultados, uma vez que não representam o

comprimento ou a área dos galhos terminais adequadamente.

Avaliação de características: Caso um galho terminal apresente comprimento S,

área α, ou proporção Q = S
α
, fora dos limites estipulados, esse galho será mar-

cado para a avaliação de poda e os seus valores serão registrados nos nós �lhos de

bifurcações correspondentes, para que possam ser utilizados como critério de de-

sempate, caso haja outro galho marcados para a remoção incidindo sobre a mesma

bifurcação. A comparação entre os valores obtidos e as constantes supracitadas,

são então realizados na forma:

isF = (smin < S) ∧ (amax > α) ∧
(
qmin <

S

α

)
.

A função retorna então um valor válido para a presença de galhos terminais can-

didatos através da árvore, por concatenação de resultados a partir da bifurcação

encontrada até a função de Busca por galhos, de forma a obter positivo se qual-

quer nó for diagnosticado como positivo e negativo apenas se todos os nós forem

diagnosticados como negativos. A Figura 4.26b, apresenta os galhos terminais se-

lecionados para avaliação de poda na cor vermelha, e os seus respectivos triângulos,

em amarelo, além dos nós marcados para análise de poda na cor azul, e por �m os

segmentos e os triângulos não atingidos diretamente pela avaliação de poda, nas

cores preta e branca respectivamente.

Poda de galhos: Tendo como objetivo promover uma poda gradual da árvore, pre-

servando os segmentos mais longos e que possuam a menor área; esse método é ativado

sempre que um processo denominado anteriormente como: Busca por galhos, retorna um

valor verdadeiro, sendo descartado em muitos contornos com poucos vértices.

Comparação entre galhos: Percorrendo a árvore a partir da raiz, é avaliado o número de

requisições de poda r = {n ∈ N | z ∈ {0, 1, 2}} presentes em seus nós de bifurcação.

Quando este valor é diferente de zero, a bifurcação correspondente é selecionada para

uma avaliação de poda de seus galhos terminais. Se o valor de r = 1, o galho terminal

correspondente é passado como parâmetro para uma função de remoção. No entanto,

caso hajam duas requisições de poda relativas a um mesmo nó de bifurcação, a proporção
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de cada galho terminal qg = Sg

αg
é utilizada como critério de desempate na forma

d =

q1 < q2 → Cut(S1)

q1 ≥ q2 → Cut(S2)

onde q1, q2 são as proporções dos galhos terminais relativos ao �lhos S1 (mais a esquerda)

e S2(mais a direita) da respectiva conexão, como de�nidos previamente; e Cut(S) é a

função de poda de galhos terminais descrita a seguir.

Poda de um galho terminal: Em posse de um nó pertencente a um galho terminal

da árvore, a função de poda percorre cada um de seus �lhos sucessivamente,

chegando até a sua folha. A partir dai, o caminho de retorno para o seu nó pai é

registrado, e o nó atual é removido da memória, juntamente com o seu respectivo

triângulo. Esse processo se repete então para o seu nó pai, terminando ao encontrar

o primeiro nó contendo uma bifurcação.

Remoção do nó central: Já que o triângulo onde se localiza a bifurcação passa a ter

apenas dois vizinhos, o nó central deve ser retirado de modo que esqueletização

passe a ter apenas um seguimento nesta região; para este �m são coletados os

endereços de seu nó pai e de seu nó �lho restante; o nó central é então excluído da

memória e o seu endereço é substituído nesses dois outros, onde o primeiro passa a

ser pai do segundo e o segundo �lho do primeiro respectivamente. A Figura 4.26c

exibe a primeira interação da poda na árvore gerada a partir do contorno de exemplo

(que deverá ser reiniciada, já que ainda contém um galho terminal a ser retirado)

onde os triângulos com arestas em azul foram removidos da triangulação inicial,

assim como os seus respectivos segmentos.

(a) Folhas encontradas (b) Avaliação de galhos (c) Primeira interação

Figura 4.26 � Fases do processo de poda
Fonte: Elaborada pelo autor
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4.2.2.3 Eigengestures

De forma análoga ao Eingenfaces (205, 206), esse método tem como �nalidade obter

generalizações de classes de imagens através de um conjunto de autovetores produzido a

partir das amostras de aprendizagem. Tendo sido utilizado esse mesmo algoritmo, mas com

nome alterado devido a sua nova aplicação (172), está seção se decida a descrição da história

e do funcionamento do método original.

Considerado como a primeira tecnologia e�ciente para o reconhecimento de faces, o al-

goritmo Eigenfaces é um princípio largamente utilizado por grandes sistemas computacionais

privados para a identi�cação de seres humanos (207). Mais especi�camente, o termo eigen-

face é utilizado para denominar os componentes principais de uma distribuição de probabilidade

de imagens faciais, através da utilização do algoritmo Principal Component Analysis (PCA)

(208, 209).

O principio básico do método PCA, consiste em transformar um grupo de variáveis pos-

sivelmente correlacionadas, em um conjunto menor de variáveis não relacionadas. Para este

�m é pressuposto que o conjunto de dados de alta dimensão a ser analisado é descrito por

diversas variáveis correlacionadas, de modo que a maior parte de suas informações pode ser

representada utilizando uma quantidade de dimensões inferior. Dessa forma o método PCA

obtém as direções com a maior variância no conjunto de dados em questão, onde estas são de-

nominadas como seus componentes principais, o que consiste nos autovetores correspondentes

aos maiores autovalores de sua matriz de covariância.

Essa matriz pode ser gerada então através da distribuição de probabilidade no espaço de

alta dimensionalidade das imagens, onde considera-se que cada um de seus pixels corresponde

a uma dimensão nesse espaço. Os autovetores resultantes formam assim um conjunto gera-

dor linearmente independente, capaz de representar as imagens originais. Desse forma, esse

algoritmo pode então ser descrito através dos seguintes passos:

Seja X = {x1, x2, ..., xn} um vetor aleatório com xi ∈ Rd

1. Calcule a sua média, na forma

µ =
1

n

n∑
i=1

(xi)

2. Compute sua matriz de covariância

S =
1

n

∑
(xi − µ) (xi − µ) T '
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3. Compute os autovalores λi e os autovetores vi de S, como

Svi = λivi, i = 1, 2, . . . , n

4. Ordene os autovetores de forma decrescente em relação a cada autovalor correspondente

(a) Os k componentes principais são os autovetores correspondentes aos k autovalores

de valor mais alto

(b) Os k componentes principais do vetor x observado são dados por: y = W T (x− µ),

onde W = (v1, v2, · · · , vk)

Dessa maneira a reconstrução da base do PCA é dada por: x = Wy + µ.

No entanto, a solução deste problema pode ser inviável, dado o número selecionado de

imagens por classe para o treinamento, e o tamanho padronizado para cada imagem do sistema.

Uma vez que para 60 imagens com dimensões de, por exemplo 128 × 128 pixels (conforme

descrito na Seção 4.2.3.2), é gerada uma matriz de covariância na forma S = XXT , sendo a

quantidade de pixels em X igual a 60× 128× 128, de forma que a matriz resultante contém

então 983.040 elementos. No entanto uma vez que qualquer matriz deM×N dimensões, com

M > N apresenta no máximo N�1 autovalores diferentes de zero, é realizada a decomposição

dos autovalores S = XTX de tamanho N ×N , na forma:

XTXvi = λivi

, e assim são obtidos os autovetores originais de S = XXT , por meio de uma multiplicação à

esquerda da matriz de dados, como:

XXT (Xvi) = λi (Xvi)

. Uma vez que os autovetores resultantes desse processo são ortogonais, os dados a ser

comparados devem ser então normalizados em tamanho unitário.

A�m de obter generalizações para a identi�cação das classes, é criada então uma nova

matriz covariância, representando a variação de todos os eigenfaces provenientes de suas

imagens. Por �m, através da seleção do subconjunto de eigenfaces que apresente os maiores

autovalores, obtém-se um coleção de características capaz de representar as maiores variâncias

presentes nas imagens de sua respectiva categoria.

Desta forma esses autovetores correspondem à solução de um problema de mínimos qua-

drados (210), que garantem a manutenção da variância dos dados eliminando correlações



4.2 Métodos para a detecção de gestos e rastreamento de mãos e dedos 111

desnecessárias entre as características originais. Esse processo promove uma redução da di-

mensão do dados de aprendizagem, permitindo o armazenamento de uma quantidade reduzida

de imagens para representar as informações de aprendizagem, já que os eigenfaces resultantes

são capaz de descrever a variação global de cada classe desejada.

4.2.2.4 Fishergestures

Uma vez que é utilizado neste trabalho para o reconhecimento de gestos manuais, o nome

que descreve esse método foi instituído para se adequar a essa nova aplicação. Mas já que se

trata da aplicação do algoritmo Fisherfaces, desenvolvido originalmente para o reconhecimento

de faces (211), também será descrita nesta seção um pouco do histórico e funcionamento do

método original.

Desenvolvida como um aprimoramento do método Eigenfaces, o esses algoritmos se uti-

lizam de conceitos bastante similares para a generalização de imagens de faces humanas. A

principal diferença entre essas duas abordagens, consiste no princípio empregado por elas para

sintetização de dados de aprendizagem. Inicialmente é realizada uma análise de componen-

tes principais (208, 209) em cada imagem de treinamento, obtendo-se assim seus respectivos

autovetores. O que corresponde aos mesmos eigenfaces utilizados pelo método anterior. No

entanto, para encontrar uma representação mais adequada do subespaço de uma classe espe-

cí�ca, é utilizado o método Linear Discriminant Analysis (212), inserindo como parâmetros de

entrada todos os seus autovetores correspondentes.

Para encontrar a combinação de características que melhor representam e diferenciam

cada classe analisada, esse método maximiza a proporção de dispersão entre classes para intra

classes, em vez de maximizar a dispersão total. Em suma, são selecionadas para representar

cada classe características capazes de agrupá-las, e ao mesmo tempo diferenciá-las o máximo

possível das outras classes analisadas. Esse algoritmo pode ser então obtido da como:

Seja X um vetor aleatório com amostras retiradas de c classes:

X = {X1, X2, . . . Xc}

Xi = {x1, x2, . . . , xk}

, e a média total

µ =
1

N

N∑
i=1

xi
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; suas matrizes de dispersão correspondentes a

SB =
c∑
i=1

Ni (µi − µ) (µi − µ)T

SW =
c∑
i=1

∑
xj∈xi

(xj − µi) (xj − µi)T

, onde µi corresponde a média de cada classe, de forma que i ∈ {1, . . . , c}, calculada por

µµi =
1

|Xi|
∑
xj∈xi

xj

. A partir desses dados, é então obtida a projeção que maximiza o critério de separabilidade

da classe

Wopt = arg maxw

∣∣W TSBW
∣∣

|W TSwW |
, sendo uma solução para este problema de otimização (211), a resolver o problema de autovalor

geral

SBvi = λiSwvi

S−1W SBvi = λivi

. No entanto não é possível encontrar essa solução por métodos convencionais, com base nos

dados utilizados, já que a matriz de espalhamento SW se torna singular; esse fato é proveniente

da quantidade de amostras c ser menor que a dimensão dos dados de entrada N (quantidade

de pixels contida em cada imagem), de modo que o rank de SW é no máximo (N�c), dados

N amostras e c classes.

Para resolver esse problema é utilizado novamente o método de Principal Component

Analysis nos dados obtidos, e as amostras utilizadas são projetadas no espaço dimensional

(N − c). Deste modo o algoritmo Linear Discriminant Analysis pode então processar os dados

reduzidos, uma vez que estes não correspondem mais a uma matriz singular. O problema de

otimização anterior pode então ser reescrito como

Wpca = arg maxW
∣∣W TSTW

∣∣
W�d = arg maxW

W TW T
pcaSBWpcaW

W TW T
pcaSWWpcaW

A matriz de transformação W , que projeta uma amostra no espaço dimensional (c�1) é então

dada por:
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W = W T
�dW

T
pca

.

Os vetores resultantes são denominados então como �sherfaces, onde estes correspondem

a um conjunto gerador linearmente independente, capaz de de�nir esse subespaço. Apesar do

potencial superior de representação do algoritmo anterior, a introdução deste novo método de

generalização é justi�cado pelo fato de que a solução de mínimos quadrados produz resultados

menos efetivos do que o método proposto, quando utilizado especi�camente para promover

classi�cações.

Isso ocorre devido a capacidade superior da análise de discriminante linear para a produção

de maiores diferenciações entre as generalizações de classes. Essa diferenciação ocorre por

meio da concentração dos dados relativos a uma classe especi�ca em um ponto do espaço n-

dimensional�, concomitante ao aumento da separação dos dados referentes às representações

de classes distintas.

4.2.3 Classi�cação de poses

Visando a classi�cação das poses manuais realizadas pelos usuários, foram pesquisados

diversos algoritmos capazes de relacionar as informações fornecidas pelos métodos desenvolvi-

dos, e agregá-las em grupos conforme as suas similaridades. Uma vez que não encontrou-se um

conjunto de regras preestabelecidas para resolver este problema, optou-se por uma abordagem

mista, capaz de resolver o problema com um desempenho satisfatório.

Dentre muitas metodologias disponíveis para esta �nalidade, conforme pode ser visto na

Seção 2.4.2.3, a seleção do tipo de dado empregado para o treinamento, assim como a escolha

da categoria de classi�cador a ser utilizado para a identi�cação das poses, foram realizadas

com base nos requisitos pré-determinados para o sistema como um todo.

As características do sistema proposto, às quais esta decisão exerce in�uência, podem en-

tão ser citadas em ordem de prioridade como: e�cácia na discriminação de um conjunto abran-

gente de poses, e�ciência adequada a interação em tempo real, extensibilidade à aprendizagem

de novas poses, e portabilidade para sistemas de pequeno porte. A seguir são especi�cadas as

abordagens escolhidas para a classi�cação, com foco nos atributos supracitados.

�Onde n é quantidade de píxels da imagem resultante
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4.2.3.1 Abordagem para a classi�cação:

Uma vez que todas as poses manuais registradas na base desenvolvida para este trabalho

são previamente conhecidas, e que a interface projetada não tem como �nalidade deduzir rela-

ções ocultas entre elas; a abordagem baseada em treinamento supervisionado foi selecionada

como a mais adequada para o método de aprendizagem.

Além da escolha do modo treinamento, uma classi�cação hierárquica (213) foi desen-

volvida, por meio da utilização das características extraídas anteriormente. Dessa maneira

foram obtidas pré-seleções dos dados de treinamento e testes, possibilitando que os métodos

pesquisados sejam utilizados com reduções signi�cativas de processamento.

Devido à necessidade de se obter um equilíbrio entre os requisitos supracitados, pesquisou-

se por algoritmos de classi�cação baseados em generalização de características, assim como

métodos de transdução baseados nas generalizações das amostras de dados.

4.2.3.2 Metodologia de avaliação

A partir da base de poses manuais produzida para este trabalho, foram selecionadas ale-

atoriamente 60 amostras pertencentes a cada uma das 26 classes registradas, correspondente

a um total de 1.560 imagens de poses de mãos utilizadas para a avaliação dos métodos de

classi�cação propostos. Além disso todas as imagens foram escalonadas para as dimensões de

128×128, a�m permitir a sua utilização pelos sistemas de classi�cação de imagens utilizados.

Por sua vez, as amostras pertencentes a cada classe especí�ca foram extraídas de seus cinco

vídeos correspondentes, gravados pelos respectivos voluntários, equivalendo a doze imagens

para cada uma das 130 gravações realizadas. De forma a evitar a introdução de amostras muito

semelhantes, as imagens provenientes de uma mesma gravação foram coletadas em intervalos

de vinte frames, assegurando assim uma alta variedade para os dados de treinamento e teste,

bem como uma maior con�abilidade dos resultados obtidos.

A partir das amostras extraídas, todos os testes foram realizados por validação cruzada

(214), dividindo a base de poses em cinco pastas distintas, de forma que as 60 amostras

provenientes de uma mesma classe foram distribuídas nessas pastas conforme a sua ordem de

extração. Por �m, os resultados das avaliações foram então calculados como as médias dos

valores obtidos para cada classi�cador especí�co, onde foram realizadas cinco avaliações por
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classi�cador proposto, selecionando uma dessas cinco pastas a cada vez como base de teste e

todas as pastas restantes como base de treinamento.

4.2.3.3 Tipos de dados utilizados para a classi�cação:

Constatada a insu�ciência de informações para a diferenciação das poses registradas,

provenientes da identi�cação dos membros das mãos (Seção 4.2.2); optou-se pelo uso de

imagens de profundidade (Seção 4.2.1.1) e técnicas de generalização, para o treinamento do

classi�cador implementado.

A seguir são listadas as razões para o emprego dessas imagens e generalizações nas fases

de treinamento e identi�cação das poses, as informações necessárias à sua classi�cação, além

do método de estruturação dos dados aplicado para a utilização de imagens nos algoritmos de

aprendizado de máquina pesquisados.

Informações para a diferenciação de poses: Analisando as poses manuais selecionadas

para a interação com o sistema desenvolvido, Figura 4.1, é notória a similaridade entre várias

classes distintas. Muitas vezes a diferença entre elas consiste em uma pequena mudança na

posição de um dedo, na presença ou ausência de buracos em sua silhueta, ou projeções de

pixels que promovem diferenças de profundidade, mas que se encontram internas ao contorno

da mão.

Um vez que a localização dos membros das mãos provém de uma única linha poligonal

fechada, obtida a partir da binarização dessas imagens, todas as informações presentes em seu

interior são desconsideradas; o que inviabiliza a discriminação de poses onde qualquer uma

dessas características é necessária à sua diferenciação.

Entre outros exemplos: utilizando apenas esses dados, não é possível veri�car a posição

de dedos que apresentem proeminências internas ao contorno, como nas poses: K, M , N e

Q. De forma similar, classes que muitas vezes só são diferenciáveis pela presença ou ausência

de buracos, como: O e S, ou D e I, também não podem ser reconhecidas corretamente. Por

�m, as poses onde uma pequena mudança na ordem de profundidade dos dedos consistem em

sua única diferença, como: F e T , também não podem ser avaliadas com base nos dados em

questão.

No entanto as imagens de profundidade relativas às poses de mãos, assim como as suas

generalizações, contém todas as informações registradas em cada pose, e já se encontram
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disponíveis para serem utilizadas no treinamento de classi�cadores, de forma invariante à

posição, rotação e escala. Embora a utilização desse tipo de dado seja geralmente menos

e�ciente, e consuma mais memória do que as técnicas de rastreamento; veri�cou-se que ele

consiste no único tipo de informação obtida pelo sistema que contém todas as características

necessárias para a diferenciação de cada pose, além de ser facilmente aplicável às fases de

treinamento e teste de muitos métodos de aprendizagem de máquina.

Estruturação dos dados: A�m de utilizar um conjunto de dados para o treinamento dos

classi�cadores pesquisados é necessário inserir as informações pertencentes a cada amostra em

vetores com o mesmo tamanho. Assim, cada informação presente em um índice especí�co de

um desses vetores, deve manter uma relação com todos os outros dados contidos nas células

correspondentes de todos outros vetores obtidos.

Para as imagens de profundidade de gestos manuais, assim como às suas generalizações,

esta tarefa pode ser realizada escalando todas elas para um mesmo tamanho, e posterior-

mente inserindo sequencialmente cada linha pertencente a estas em um vetor contendo a

mesma quantidade de células da imagem resultante, em conjunto com um rótulo utilizado

para descrever a sua classe.

Os outros dados extraídos não podem ser organizados desta mesma forma, por conta

da alta variabilidade de suas informações. Essa variabilidade se deve ao fato de que nem

sempre é possível identi�car qual dedo corresponde a uma terminação especí�ca, ou mesmo

quantos desses estão presentes em uma única terminação encontrada. No caso especí�co da

esqueletização baseada em triangulação (descrita em detalhes na Seção 4.2.2.2) o número de

informações presentes em cada terminação também é um agravante desta condição, já que as

linhas que as representam são formadas por quantidades variáveis de pontos.

4.2.3.4 Classi�cação hierárquica

Esse algoritmo foi desenvolvido visando o aprimoramento da interface proposta, de forma

a melhorar a precisão e a velocidade dos métodos de classi�cação. Uma vez que as carac-

terísticas encontradas para alguns grupos de classes possibilitam várias subdivisões da base

de treinamento, os métodos de aprendizado de máquina (utilizados para na última fase deste

processo) tendem a apresentar maiores taxas de acerto, já que desta forma necessitam discri-

minar a pose em questão sob quantidades de classes reduzidas. Do mesmo modo a velocidade
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para a classi�cação de poses também tende a aumentar, uma vez que o espaço de busca por

características é reduzido.

Tendo sido constatado que o algoritmo de decomposição de casco convexo (descrito em

detalhes na Seção 4.2.2.1) apresenta uma taxa de acerto razoável (Seção 5.1.1) para encontrar

a quantidade de pontas de dedos, da maioria das poses manuais propostas; uma divisão inicial

da base de treinamento foi realizada a partir dos dados obtidos pela aplicação deste processo

nas imagens da base registrada, e em testes interativos com o sistema em funcionamento.

Uma vez que são retornados por este método apenas valores naturais entre zero e cinco,

equivalendo ao número de dedos que estejam provocando protuberâncias na silhueta de uma

imagem de pose manual, as imagens da base de aprendizagem original foram separadas em seis

subconjuntos; correspondendo a quantidade de pontas de dedos mais frequentemente obtida

para as amostras pertencentes a cada classe.

Já que para algumas dessas classes de poses foram obtidas variações frequentes nos valores

encontrados, se tornou necessária a inserção dessas em mais de uma das subdivisões, para

que desta forma pudessem ser corretamente classi�cadas posteriormente. Em contra partida,

duas das seis subdivisões obtiveram apenas uma classe de pose manual, o que signi�ca que

se tornou desnecessário o armazenamento de amostras de treinamento relativas a estas. A

Tabela 4.1 ilustra a subdivisão da base de treinamento, indicando a quantidade de pontas de

dedos correspondente a cada uma delas, e as classes das amostras a serem inseridas para o

treinamento dos classi�cadores.

Tabela 4.1 � Primeira subdivisão das poses para a classi�cação hierárquica

Pontas de dedos encontradas Classes de poses manuais
0 A B E M N O Q S U X
1 → C D G I R U P
2 K L P V Y
3 F T W
4 4
5 ∞

Fonte: Elaborada pelo autor

Através de avaliações similares à realizada para a decomposição de casco convexo, veri�cou-

se que o método de esqueletização baseada em triangulação também obtém uma acurácia ra-

zoável para encontrar a quantidade de terminações de cada amostra pertencente a uma classe

de pose manual, conforme descrito na Seção 5.1.2. Deste modo, as imagens de poses foram

subdivididas em novas categorias, conforme a quantidade de terminações mais frequentemente

apresentada para cada uma de suas classes.
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A Tabela 4.2 exibe esta nova subdivisão, indicando a quantidade de pontas de dedos

encontrada previamente, o número de terminações que as poses analisadas apresentam mais

frequentemente, e a separação �nal de suas imagens nas novas bases de treinamento corres-

pondentes.

Tabela 4.2 � Segunda subdivisão das poses para a classi�cação hierárquica

Pontas de dedos encontradas Terminações Classes de poses manuais

0
0 A B E M N O Q S
1 X U

1
1 → D G I U
2 C P

Fonte: Elaborada pelo autor

Dada a subdivisão da base, a classi�cação das imagens de poses manuais é então realizada

de forma análoga; onde inicialmente é feita a contagem de suas pontas de dedos, e dependendo

do resultado são analisadas a quantidade de terminações encontradas. A última fase dessa

classi�cação consiste então na utilização de sistemas de reconhecimento com base em imagem,

conforme descrito na Seção 4.2.3.5.

A Tabela 4.3 exibe todas as fases desse método, conforme as características encontradas

para uma amostra de testes especí�ca. Além disso também é indicado se existe a necessidade

da aplicação de classi�cadores baseados em imagens para a sua identi�cação, e a quantidade

de classes que deverão ser consideradas durante a classi�cação dependendo dos dados obtidos

anteriormente.

Tabela 4.3 � Fases da Classi�cação

Pontas de dedos Terminações Classi�cação por imagens Classes

0
0 SIM 8
1 SIM 2

1
1 SIM 5
2 SIM 2

2 - SIM 5
3 - SIM 3
4 - NÃO 1
5 - NÃO 1

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.2.3.5 Método de classi�cação baseados em imagens

Visando obter classi�cações e�cazes e e�cientes das poses de mãos, foram analisados

dois métodos bastante similares de aprendizado de máquina, a�m de encontrar a melhor

solução para este problema. Entre outros fatores, os testes realizados com esses algoritmos

foram aplicados, a�m de comparar o funcionamento do sistema como um todo, sob diferentes

abordagens de reconhecimento de imagens.

Além do clássico algoritmo transdutivo KNN (215), as generalizações produzidas anteri-

ormente para cada classe de pose foram utilizadas, no intuito de avaliar a e�cácia de sistemas

indutivos para a resolução deste problema e promover uma melhor performance para a interface

implementada.

Essa avaliação partiu do pressuposto que: enquanto os métodos de reconhecimento por

generalização de dados costumam necessitar de custos computacionais bem menos elevados

(69), bene�ciando a e�ciência e a portabilidade da interface em tempo real; a utilização de

classi�cadores baseados em transdução tende a ser mais adaptável a adição de novas classes,

sem comprometer a aplicabilidade da avaliação do sistema (216), promovendo assim maior

e�cácia e extensibilidade do método proposto em cenários com uma quantidade elevada de

poses manuais a ser reconhecida.

Dessa forma, essas técnicas de generalização de imagens para reconhecimento de faces

foram utilizadas, devido a trabalhos anteriores utilizando abordagens similares para a identi�ca-

ção de poses de mãos humanas (173), e da constatação de semelhanças estruturais observadas

entre as imagens de ambos os grupos; como por exemplo: alta deformação, necessidade de

alinhamento, e uso de classes pré-de�nidas. Por sua vez, o algoritmo KNN foi selecionado

como representante dos métodos indutivos, por conta de sua alta �exibilidade e robustez para

a classi�cação de diversos tipos de dados.

KNN: O algoritmo K Nearest Neighbor (ou abreviadamente KNN) apresenta um funci-

onamento elementar, dado a sua e�cácia e versatilidade para a discriminação de dados em

várias aplicações. Além de ser bastante utilizado para a classi�cação, este método transdu-

tivo é também aplicável à análise de regressão, onde em ambos os casos seus parâmetros de

entrada consistem em vetores de características contendo as informações a serem utilizadas

para o treinamento.

Sendo um algoritmo transdutivo bastante simples, sua fase de treinamento é considerada
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como mínima ou inexistente. Já que não produz generalizações acerca dos dados analisados,

esta etapa consome pouco processamento, consistindo basicamente na inserção de informações

na memória do sistema. A robustez e a e�cácia desse método se devem ao fato de que a

avaliação dos dados de testes é realizada através de comparações diretas com as amostras de

treinamento. Dessa maneira, são minimizados os erros ocorridos em classi�cações onde os

dados pertencentes a uma mesma categoria são muito heterogêneos, e por isso não podem

ser utilizados para produzir generalizações adequadas à sua diferenciação.

Apesar de seus benefícios, este método costuma promover um uso signi�cativo de memória

para o seu funcionamento, já que depende da manutenção dos dados supracitados durante a

classi�cação. Além do alto consumo de memória, sua e�ciência para a classi�cação também

costuma ser baixa, já que no pior caso todas as amostras analisadas podem interferir no

resultado �nal. Com foco em sua aplicação para a interface proposta, segue uma explicação

sucinta das fases de execução do KNN para a classi�cação das imagens de poses de mãos

obtidas anteriormente.

Base de treinamento: conforme descrito na Seção 4.2.3.3, cada amostra de treinamento é

rotulada a�m representar a classe a qual pertence, juntamente com um vetor contendo

n células, correspondendo a quantidade de pixels �xada para as imagens. Todos esses

dados são então inseridos na mé moria do sistema, de forma a acelerar futuras buscas

com base em suas similaridades.

Parâmetros para a classi�cação: após o treinamento, o mesmo processo de estruturação

é realizado em tempo real para as imagens a serem discriminadas, com a diferença de

que neste caso o objetivo do classi�cador consiste em encontrar o rótulo mais adequado

para elas. O último parâmetro a ser inserido corresponde a um número inteiro K, que

representa a quantidade de amostras de treinamento a ser avaliada, para cada atribuição

de rótulo à uma imagem pose de mão fornecida pela interface.

Seleção dos vizinhos: a�m de que sejam obtidas as K amostras da base de aprendizagem

que sejam as mais similares a uma imagem de pose manual qualquer; é realizada uma

busca dentre as imagens de treinamento, com base no cálculo da distância euclidiana

entre elas. Essa distância é obtida, através da interpretação dos valores inseridos nos

vetores de características como sendo coordenadas em um espaço de n dimensões.

Atribuição de rótulos: a última fase desse método, consiste na atribuição de um rótulo à

imagem de teste, representando uma classe de pose manual válida do sistema. Esse

rótulo é então obtido através de um processo baseado em eleição majoritária, utilizando
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como unidade de voto as ocorrências de cada classe de pose nasK amostras selecionadas.

Computados esses votos, o sistema infere como resultado a classe que obtiver a maior

quantidade de votos, atribuindo por �m o rótulo resultante à imagem analisada.

A Figura 4.27, demonstra o funcionamento do KNN para uma pequena quantidade de classes

pré-determinadas e de atributos presentes em seus vetores de características. Neste exem-

plo, dois valores descrevem os dados das amostras de treinamento, onde cada uma destas é

rotuladas como A ou B.

Figura 4.27 � Classi�cação por votação majoritária
Fonte: DeWilde, B (217)

Considerando os seus atributos como coordenadas nos eixos X1 e X2, as característi-

cas das amostras de treinamento e testes podem ser representadas por sua posição em um

plano cartesiano bidimensional. Conforme descrito anteriormente, esse método seleciona os

K vizinhos que apresentem a menor distancia do seu objeto de classi�cação, de forma que a

identi�cação do conjunto de dados representado como uma estrela, será realizada com base

na posição dos K círculos mais próximos a ela. Dessa forma, para K = 3 e para K = 6,

são obtidos os resultados B e A respectivamente, correspondendo a quantidade majoritária de

seus elementos dentre os K vizinhos avaliados.

Comparação com as generalizações de classes: De acordo com o método desejado,

podem ser selecionados para a discriminação de poses manuais os eigengestures (gerados

conforme descrito na Seção 4.2.2.3), ou os �shergestures (produzidos como vistos na Se-
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ção 4.2.2.4). Essas generalizações de imagens, correspondentes a cada classe de pose manual

registrada, são utilizadas para a classi�cação das amostras de testes, através de uma compa-

ração holística�.

Deste modo, cada imagem a ser avaliada é comparada com cada generalização de classe

selecionada, de modo a obter seus respectivos valores de similaridade. Esse valor será próximo

de zero nos casos em que a imagem avaliada seja semelhante a uma generalização especí�ca,

e valores maiores conforme estas sejam mais distintas.

Com base nesse resultado, o rótulo da generalização que apresente menor valor é então

atribuído para a sua respectiva amostra de teste. Esse processo é considerado como um caso

especial do algoritmo KNN, denominado como 1NN (First Nearst Neighbor), que pode ser

descrito sucintamente como um método de classi�cação pela seleção do vizinho mais próximo.

As comparações entre uma imagem qualquer e as generalizações na forma de eigengestures

e �shergestures, podem então ser realizada pelas seus respectivos métodos de projeção através

dos seguintes passos:

1. Projeção das generalizações de classes no subespaço PCA encontrado

2. Projeção da imagem a ser classi�cada nesse mesmo subespaço

3. Atribuição do rótulo pertencente a projeção de generalização de classe mais próxima da

projeção da amostra a ser classi�cada, utilizando uma métrica de distância euclidiana

no espaço n-dimensional das imagens.

�Comparação da imagem como um todo, ou contrário à análise de partes especí�cas destas
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Capítulo 5

Resultados

Além dos resultados numéricos, relativos ao desempenho do método desenvolvido, várias

de suas características qualitativas e funcionais são avaliadas neste capítulo, a�m de relatar

adequadamente todas as suas capacidades. Visando uma descrição detalhada do desempenho

obtido para as funcionalidade propostas, são especi�cados os resultados veri�cados para os

métodos de rastreamento de membros das mãos, e algoritmos de reconhecimento de poses

manuais implementados.

De modo a evidenciar as inovações cientí�cas e tecnológicas do trabalho realizado, to-

dos os dados obtidos são comparados com as respectivas informações, relatadas para outros

métodos voltados ao reconhecimento de gestos manuais, cujo reconhecimento acadêmico foi

previamente comprovado.

Por �m, todos os testes referentes ao desempenho dos métodos descritos foram realizados

em tempo real, por meio de um Kinect para XBOX 360, e um computador desktop contendo

um processador Intel Core 2 Quad de 2.66 GHz, com memória RAM utilizável de 3,24 GB, HD

de 438,7 GB, e portas de comunicação USB 2.0 dedicadas. No entanto, já que a capacidade

computacional não exerce in�uência sobre a e�cácia dos processos utilizados por esse sistema,

essa característica pode ser avaliada utilizando um conjunto de imagens previamente extraídas

da base registrada, como visto na Seção 4.2.3.2.

5.1 Avaliação dos métodos de rastreamento

Uma vez que decidiu-se por não fazer anotações na base registrada referente às posições

dos dedos e das mãos dos usuários, conforme visto na Seção 4.1, veri�cou-se por observações

empíricas realizadas através da visualização do sistema implementado em funcionamento, que

este é capaz de obter a posição das mãos e dedos com acurácia e e�ciência, apesar de não

utilizar técnicas preditivas (218�220) comumente aplicadas em softwares de rastreamento

por visão computacional. No entanto, já que o rastreamento das mãos é feito através da

esqueletização de usuário da OpenNI, o sistema implementado tem in�uência direta da precisão
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deste algoritmo, que tende a variar com a velocidade de movimentação do usuário, além de

ser especialmente vulnerável a poses corporais especí�cas (221, 222).

Uma medida automatizada da acurácia quanto ao reconhecimento de posições deste mé-

todo foi realizada por meio da taxa de acerto referente a quantidade e tipo de terminações

encontrados. A Tabela 5.1 exibe o desempenho desses métodos, incluindo a velocidade de

limiarização das imagens, que é utilizada em conjunto com todos os métodos descritos*.

Tabela 5.1 � Desempenho dos métodos de rastreamento de poses manuais

Método Acurácia Tempo por pose Quadros por segundo
Limiarização 3D Não avaliada 5, 791 � 10−3 s. 172,674
Casco convexo 70,513% 4, 487 � 10−3 s. 97,291
Esqueletização 78,647% 6, 730 � 10−3 s. 79,859

Fonte: Elaborada pelo autor

Já que muitas interfaces de interação por gestos podem ser desenvolvidos com base na

posição dos membros das mãos, conforme visto no Capítulo 2, a e�ciência do rastreamento

desses é avaliada independentemente para cada método utilizado com esta �nalidade. Dessa

maneira, uma vez que a velocidade de rastreamento sofre altas variações conforme a quantidade

de processos ativos durante a execução do sistema, e que a localização dos membros da mão

pode ser realizada tanto pela decomposição de casco convexo (descrita na Seção 4.2.2.1),

quanto pela esqueletização baseada em triangulação (vista em detalhes na Seção 4.2.2.2), a

rapidez de localização dos membros da mão é fornecida separadamente para estes dois casos,

ressaltando as vantagens e desvantagens de cada um deles.

5.1.1 Decomposição de casco convexo

Sendo utilizado como a base para diversos métodos de reconhecimento de gestos manu-

ais (20, 177, 178), esse método é aplicado na interface implementada para a localização e

diferenciação das terminações de várias poses manuais. Uma vez que esse algoritmo consome

recursos computacionais inferiores a esqueletização baseada em triangulação, ele tende a ser

utilizado em máquinas mais simples para interações com elementos virtuais, sem a necessidade

de utilização de quaisquer outros processos aqui descritos.

Conforme visto anteriormente, esse algoritmo busca por terminações proeminentes no

contorno das mãos e às classi�ca de acordo as características encontradas em cada uma delas.

*No cálculo da quantidade de quadros por segundo de cada método é incluso o tempo dispendido para a
limiarização tridimensional, sendo que esse montante não é limitado a taxa de atualização do sensor utilizado
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Dessa forma é possível veri�car a sua precisão para o rastreamento de pontas e aglomerados de

dedos, apenas comparando a quantidade e o tipo de terminações encontradas para cada pose

de mão, com as respectivas informações comumente obtidas para as classes a qual pertencem.

Con�gurando o sistema implementado para ativar somente esse módulo, foi possível veri�-

car que por meio dele é possível processar uma imagem de pose manual padrão (Seção 4.2.3.2)

em um tempo médio de 4, 487 �10−3 segundos; onde em conjunto com a limiarização tridimen-

sional, pode ser utilizado para rastrear uma pose de mão a uma velocidade de 97, 291 quadros

por segundo, ou metade desta quantidade de imagens para a localização em tempo real das

duas mãos de um mesmo usuário; sendo esta velocidade limitada pela taxa de atualização do

sensor utilizado.

A�m de obter a sua taxa de acerto para as classes registradas como um todo, o processo

descrito acima é feito para cada imagem da base, onde a e�cácia ei para uma classe i é

calculada como sendo a quantidade de poses com terminações equivalentes a esperadas ri,

divida pelo número total de poses analisadas qi, ou seja ei = ri
qi
.

A taxa de acerto geral t, é então calculada como sendo a média das e�cácias das n classes

do sistema, na forma:

t =
e0 + e1 + . . .+ en

n

, onde foi veri�cada uma porcentagem de acerto de 70,513% para este método em relação a

base registrada.

5.1.2 Esqueletização baseada em triangulação

Uma vez que é capaz de descrever com precisão cada terminação encontrada, a esqueleti-

zação baseada em triangulação de contornos é mais indicada para um rastreamento detalhado

das partes que compõem as mãos. Essa característica é relevante em sistemas onde a forma

dessas terminações exercem maior in�uência no resultado �nal, já que a colisão com os objetos

virtuais pode ser feita para com todos os vértices presentes em seus segmentos.

De maneira análoga a realizada para decomposição de casco convexo, a e�cácia de ras-

treamento desse método é calculada com base na comparação do número de terminações

encontradas para cada pose, em relação à quantidade de membros mais comumente identi�-

cada nas classes correspondentes.

Utilizando a mesma metodologia empregada para o método anterior, obteve-se então uma
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taxa de acerto de 78, 647%, como uma média da e�cácia resultante da análise de cada classe

individualmente. Processando apenas este algorítimo para localizar os membros das duas

mãos, veri�cou-se ele consome 6, 731 � 10−3 segundos em média para a análise de uma única

imagem, obtendo em conjunto com a limiarização tridimensional o desempenho de médio de

79, 859 quadros por segundo, no rastreamento de uma mão em tempo real.

5.2 Desempenho para o reconhecimento de poses

Uma vez que vários sistemas baseados na interface proposta podem necessitar apenas da

identi�cação das poses manuais dos usuários para a sua execução, não necessitando assim

das posições dos membros de suas mãos para quaisquer tarefas; cada classi�cador baseado

em imagens foi avaliado individualmente, e em conjunto com a método hierárquico desenvol-

vido, visto anteriormente na Seção 4.2.3.4. Essa abordagem foi realizada a�m de diferenciar

adequadamente todas as metodologias de diferenciação de poses manuais pesquisadas, tanto

quanto à sua acurácia para a classi�cação, como também à sua viabilidade para interfaces de

usuário em tempo real.

Por meio do processo de validação cruzada, realizou-se os treinamentos e os testes dos

algoritmos de classi�cação descritos, usufruindo de todas as imagens extraídas para este �m. O

desempenho de cada método foi veri�cado com o sistema em funcionamento, onde a interface

implementada foi aplicada na identi�cação de suas poses, de modo que cada gesto referente

a uma classe proposta foi avaliado sequencialmente, a�m de abranger todas as variações

temporais provenientes do processamento de cada uma dessas.

Os valores obtidos desta forma, referentes a acurácia e o desempenho dos classi�cadores

propostos é ilustrado na Tabela 5.2, onde se observa as variações dessas métricas conforme as

técnicas utilizadas. Uma vez que para a classi�cação das imagens de profundidade, vista na

Seção 4.2.3.5, encontrou-se k = 1 para o do método de classi�cação KNN, considera-se que

para cada característica descrita utilizou o mesmo tipo de classi�cador. Nos métodos de clas-

si�cação hierárquicos, está incluso o custo da esqueletização por triangulação e decomposição

de casco convexo, no tempo dispendido para análise de cada pose manual. /
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Tabela 5.2 � Desempenho dos métodos de reconhecimento de poses manuais

Método Acurácia Tempo por pose Quadros por segundo
Imagens de profundidade 83, 013% 8, 269 � 10−2 s. 12,093
Imagens hierarquizadas 59, 359% 9, 615 � 10−3 s. 37,559
Eigengestures 81, 539% 2, 506 � 10−1 s. 3,900
Eigengestures hierárquico 69, 744% 7, 821 � 10−2 s. 10,502
Fishergestures 35, 641% 7, 051 � 10)−3 s. 77,866
Fishergestures hierárquico 66, 603% 9, 615 � 10−3 s. 37,559

Fonte: Elaborada pelo autor

5.3 Comparações entre sistemas para reconhecimento

de gestos manuais

A�m de enfatizar a contribuição da interface implementada para as áreas de interação

usuário computador e visão computacional, foram analisados vários sistemas para identi�cação

de gestos manuais, quanto às suas funcionalidades, e�cácias, desempenhos, recursos utilizados

e variedades de poses identi�cadas.

No entanto, entre diversos softwares, kits de desenvolvimento, e bibliotecas de função

com a �nalidade de rastreamento e reconhecimento de gestos manuais (223�230) disponíveis

na Internet, foram encontrados apenas três métodos que contam com divulgações cientí�cas

reconhecidas (54, 122, 231).

O conjunto de tarefas realizado por cada uma desses sistemas, juntamente com as fun-

cionalidades do software implementado, podem ser visto na Tabela 5.3, correspondendo ao

rastreamento dos membros das mãos, a classi�cação de suas poses, e a análise das variações

espaçotemporais para identi�cação de gestos.

Tabela 5.3 � Tarefas realizadas por cada sistema avaliado

Aviso: as condições de comparações com outros métodos não foram as mesmas
Método Identi�cação de membros Classi�cação Temporal
Método proposto SIM SIM NÃO
SigmaNIL SIM SIM SIM
Kinect 3D Hand tracking SIM NÃO NÃO
HandGKET NÃO NÃO SIM

Fonte: Elaborada pelo autor

Embora esses sistemas realizem tarefas relativamente distintas, a funcionalidade básica



128 5 Resultados

descrita para cada um deles consiste no rastreamento das mãos, e na possibilidade de reco-

nhecimento dos gestos manuais de seus usuários, a partir dos dados obtidos.

Um conjunto de indicadores referentes ao desempenho desses softwares pode ser visto na

Tabela 5.4, onde esses valores estão relacionados a realização das tarefas a que se propõem,

sendo estes: a sua acurácia para o reconhecimento de gestos, o número de poses analisadas,

a velocidade para a realização dessas tarefas�, e se é aplicado o uso de GPU´s para o seu

funcionamento básico.

Tabela 5.4 � Indicadores pesquisados para cada sistema avaliado

Aviso: as condições de comparações com outros métodos não foram as mesmas
Método Acurácia Poses E�ciência GPU

Método proposto 66,6% 26 9, 615× 10−3s/imagem Não
SigmaNIL 82.1% 40 4, 5× 10−3s/imagem Não
Kinect 3D Hand tracking 74% Não se aplica 15 Hz SIM
HandGKET 94.2% 17 Não especi�cado Não

Fonte: Elaborada pelo autor

Apesar dos números apresentados serem úteis para a compreensão do potencial de cada

interface analisada, eles não servem como método de comparação entre elas, uma vez que são

expostos nesse trabalho conforme foram fornecidos pelos autores de cada ferramenta. Além

da diferença de velocidade entre as máquinas utilizadas, também é de grande in�uência para o

resultado desses métodos as bases para treinamento e testes utilizadas para a validação desses

resultados. Na Seção 6.1 este problema é descrito com mais detalhes, juntamente com uma

sugestão de trabalho para a sua resolução.

�A velocidade do método é especi�cada conforme descrito nos artigos relacionados
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Capítulo 6

Conclusão e trabalhos futuros

Conforme a proposta desse trabalho, foi desenvolvida uma interface genérica e abrangente

para detecção de poses manuais, com uma precisão adequada para o reconhecimento de uma

quantidade signi�cativa de gestos, e robustez para o rastreamento dos membros das mãos de

seus usuários. Desse modo, �cou comprovada a efetividade das metodologias baseadas em

extração de características (176) para a identi�cação de poses manuais, onde são destacados

os diversos benefícios da utilização de sensores de profundidade (98) para a identi�cação de

gestos (27). Em especial, a utilização do sensor de profundidade selecionado foi de grande

auxílio o obtenção de um método e�caz de reconhecimento e rastreamento de poses. Uma vez

que o rastreamento das mãos e cotovelos é fornecido de previamente, é que as informações

de profundidade simpli�cam a segmentação das imagens com invariância a iluminação.

Veri�cou-se que dentre as características e métodos de classi�cação utilizados, as ima-

gens de profundidade sem hierarquização tendem a apresentar melhores resultados quando

deseja-se maior e�cácia de classi�cação e dispõe-se de recursos computacionais mais podero-

sos; enquanto o �shergestures com hierarquização apresenta um desempenho mais satisfatório,

embora apresente uma acurácia inferior. Veri�ca-se também que o sistema apresenta acurácia

e o desempenho satisfatórios para o rastreamento de poses, sendo estes resultados simila-

res quanto a utilização da decomposição de casco convexo, e a esqueletização baseada em

triangulação.

Além disso, esse sistema apresenta alta portabilidade, podendo ser utilizado através de

diversos tipos de sensores de profundidade e plataformas computacionais; já que têm como

base para o seu funcionamento um conjunto de bibliotecas de função (13, 174) voltadas para

este �m. Ademais, uma vez que muitos de seus métodos são independentes, eles podem ser

aplicados em diferentes propósitos e condições de funcionamento, possibilitando que sejam

con�gurados de acordo com as necessidades especí�cas de cada software, e que os seus custos

computacionais sejam assim adequados para interação em tempo real em vários dispositivos

eletrônicos.

Não tendo sido encontrada nenhuma base de dados com informações compatíveis, ou-

tra contribuição importante deste trabalho consiste nos registros disponibilizados contendo
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informações adequadas a avaliações, treinamentos e comparações de sistemas para o reconhe-

cimento de gestos manuais. Acredita-se que essas imagens poderão ser utilizadas futuramente

para comparações entre sistemas com �nalidades similares ao desenvolvido para este trabalho,

uma vez que além de informações de profundidade relativas a cada pose manual registrada,

também são disponibilizadas nessa base suas respectivas imagens coloridas, concomitante a

segmentações e esqueletizações de seus usuários.

6.1 Sugestões para o prosseguimento da pesquisa

Por meio dos subprodutos desse trabalho, três projetos acadêmicos distintos podem ser

realizados; a�m de avaliar as técnicas utilizadas por esta área de pesquisa, registrar informa-

ções mais acuradas sobre gestos manuais diversos, ou aprimorar os métodos descritos nessa

monogra�a. A seguir são listadas as respectivas justi�cativas de suas importâncias cientí�cas

e tecnológicas, e um conjunto de sugestões para as suas realizações.

A primeira sugestão consiste na comparação de diversos algoritmos para o reconhecimento

de gestos manuais por visão computacional a partir da base registrada, utilizando assim um

mesmo conjunto de imagens em cada teste. Isto é importante, uma vez que a área de reconhe-

cimento de gestos manuais (6, 15, 26) necessita de uma avaliação acurada de seus métodos,

onde deve ser utilizada uma base comum para a comparação entre os resultados obtidos. Essa

técnica também conhecida como benchmark (232) é fundamental para que seja realizada uma

avaliação justa entre sistemas computacionais com �nalidades similares.

Essa proposta é relevante, devido ao fato de que o reconhecimento de gestos manuais

conta atualmente com vários sistemas computacionais implementados, assim como um grande

número de métodos acadêmicos publicados; onde geralmente esses algoritmos são complexos

e extensos, e não sãos disponibilizados os seus códigos fonte para alterações. Embora a

acurácia de muitos métodos esteja devidamente documentada, uma comparação direta entre

esses valores não é adequada por vários motivos, entre esses é possível citar:

� Utilizam de um conjunto de dados próprio, para o seu treinamento e validação;

� Se propõem ao reconhecimento de gestos em quantidade, formas e variações temporais

distintas;

� Cada software avaliado dispõe de formatos particulares de arquivo, geralmente incom-

patíveis entre si.
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A segunda sugestão consiste na gravação de uma nova base, utilizando os métodos desenvol-

vidos para este trabalho, e visando assim obter resultados superiores aos aqui relatados. Isso

se deve ao fato de que os dados registrados são aplicados para o treinamento e avaliação dos

classi�cadores implementados, de modo que a sua corretude exerce in�uência direta sobre eles.

Dessa maneira, a interface implementada pode ser utilizada, de para oferecer aos voluntários

uma visualização em tempo real da classi�cação obtida para os gestos realizados. Com isso,

evita-se que ocorram erros comuns, que tornam as suas poses inadequadas para uma classe

especí�ca, ou que impossibilitam a sua identi�cação pelo sistema. Entre diversos exemplos

desses erros podem ser citados:

� Distribuição de dedos sob variações inadequadas para a pose em questão;

� Rotações de mãos e braços que impossibilitam a visualização dos membros das mãos;

� Posicionamento das mãos fora dos limites espacias de captura do sensor utilizado;

� Mudanças da pose realizada durante a sua gravação, muitas vezes imperceptíveis pelos

envolvidos, ocorridas por falta de atenção, cansaço físico, ou baixa �exibilidade dos

membros do corpo envolvidos nesses movimentos.

Além do software utilizado, a seleção de usuários com experiência na execução de gestos

manuais complexos, ou o seu treinamento prévio na a execução dos gestos desejados, tende

a auxiliar a obtenção de um registro de poses mais adequado, e mitigar a vulnerabilidade da

esqueletização de usuário a posturas corporais especí�cas. Por �m, para obter registros mais

adequados ao treinamento e validação desse sistema, deve-se prover um controle rígido da

iluminação infravermelha ambiente durante as gravações. Desta forma, tanto a qualidade das

imagens, quanto a capacidade de rastreamento da OpenNI tendem a ser incrementadas, já

que estas são extremamente in�uenciadas por esta frequência eletromagnética especí�ca.

A terceira é ultima sugestão corresponde ao aprimoramento dos algoritmos implementados,

a�m melhorar a sua performance como um todo. Entre outros aprimoramentos identi�cados

são aqui sugeridos:

� Utilização de técnicas de esqueletizações baseadas em contornos contendo buracos in-

ternos. Visando assim a discriminação de um maior número de poses por este método.

� Aplicação de métodos de rastreamento preditivo (218�220), visando maior acurácia e

e�ciência dos algoritmos de localização de membros das mãos.
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� Criação de uma metodologia mista, aproveitando os dados de rastreamento extraídos,

como pontos de interesse para técnicas baseadas em modelos geométricos (54, 122).
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