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Resumo

Sistemas de visualizacao imersiva do tipo Cave Automatic Virtual Envi-
ronment (CAVE) ou sistemas que utilizam grandes dispositivos de alta
defini¢ao (powerwall), sao comumente utilizados para a navegagao e in-
teracao em ambientes virtuais. Interfaces mais tradicionais baseadas
em mouse e teclado, ndo sao adequadas a estes sistemas e muitas das
solucoes de interagdo existentes apresentam desvantagens como custo
elevado, conjunto de funcionalidades limitado, grande complexidade de
uso, necessidade de treinamento do usuario, dentre outras. Neste traba-
lho, propomos uma interface baseada em gestos manuais tridimensionais
que permite a navegagao e interagao com objetos em ambientes virtuais
de forma remota, ou seja, sem que o usuario tenha contato com qualquer
tipo de dispositivo.

A interface de gestos foi feita utilizando-se um sistema de cameras em
estéreo e de técnicas de visao computacional para a segmentagao e ras-
treamento das maos e da cabeca do usuario em tempo real. O sistema
de gestos foi dividido em dois subsistemas: um subsistema de gestos
simbdlicos para comandos de interagdo com os objetos, como pegar, sol-
tar e rotacionar, e um subsistema de gestos naturais para a navegacao.
Os testes do sistema foram divididos em trés etapas, verificando pri-
meiramente o desempenho dos usudrios em cada um dos subsistemas
de gestos e, por fim, no sistema completo. Quatro usudrios, com perfis
variados, participaram dos experimentos. Os resultados mostram que
todos foram capazes de utilizar os subsistemas separadamente e que a
combinagao dos dois tipos de gestos no sistema final nao acarretou num

aumento significativo da complexidade de utilizagao pelo usuério.

Palavras-chave: reconhecimento de gestos, visao computacional, inter-
faces baseadas em gestos, gestos naturais, gestos simbdlicos, maquinas

de estado finitas, rastreamento tridimensional de objetos, tempo-real
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Abstract

Immersive visualization systems such as Cave Automatic Virtual En-
vironment (CAVE) and high definition large display (powerwall) are
commonly used for navigation and interaction in virtual environments.
Traditional interfaces, using mouse and keyboard are not suitable for
these kind of systems and many of the existing interaction solutions
present disadvantages such as high cost, limited set of features, high
complexity of use, need for user training, among others. In this work,
we propose a three-dimensional hand gesture based interface that allows
remote navigation and interaction with objects in a virtual environment,
i.e. without the need of devices in physical contact with the user.

The gesture interface was implemented using a stereo camera system
and computer vision techniques for segmentation and tracking of the
user’s hands and head in real time. The gesture system was split into
two subsystems: a symbolic gesture subsystem for interaction with ob-
jects, to catch, drop and rotate, and a natural gesture subsystem for
navigation. System tests were done in three steps, first checking the
users’ performance in each of the subsystems, and finally, in the com-
plete system. Four users with different profiles have collaborated with
the experiments. The results show that every user was able to use the
subsystems separately and that a combination of both types of gestures
in the final system did not cause a significant increase in the complexity

of use.

Keywords: Gesture recognition, computer vision, gesture-based inter-
faces, natural gestures, symbolic gestures, finite state machines, three-

dimensional object tracking, real-time.
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Capitulo 1

Introducao

A comunicacao humana é uma atividade complexa que vai muito além das palavras. Uma
das principais ferramentas de suporte & comunicagao sao os gestos. A familia de movimentos que
chamamos de gestos é bastante ampla, incluindo desde expressoes faciais, passando por movimentos
realizados com as maos, até atividades realizadas com o corpo inteiro. Neste trabalho, abordamos
apenas o estudo dos gestos realizados com as maos e os bragos (gestos manuais).

Gestos associados & comunicac¢ao sao denominados gestos semidticos podendo ser classificados
de acordo com a sua dependéncia com o discurso falado. Interfaces computacionais puramente
baseadas em gestos utilizam, principalmente, uma subcategoria de gestos semidticos, denominados
simbdlicos, como vocabuldrio de interagao. Uma outra subcategoria bastante utilizada sao os gestos
denominados naturais, que descartam a necessidade de aprendizado e treinamento, mas possuem
uma area de aplicacao bastante restrita.

Computacionalmente, a estrutura de uma interface baseada em gestos pode ser dividida em
trés partes: rastreamento, reconhecimento e interpretagao. O rastreamento realiza a identificagao
da pessoa na cena e a transformacgao da sua pose num dado momento ou com o passar do tempo.
O reconhecimento interpreta as informacoes obtidas na etapa de rastreamento e identifica o gesto
sendo realizado. A interpretacao contextualiza o gesto ou wma sequéncia de gestos e extrai desta
uma atividade de interacgao.

Neste trabalho, apresentamos algumas das principais técnicas de rastreamento do movimento
humano e de reconhecimento de gestos, juntamente com alguns exemplos de trabalhos relaciona-
dos. Como exemplo de interpretacao, construimos uma interface puramente baseada em gestos
para realizar a navegagao e manipulagao de objetos no contexto de um quebra-cabega virtual tri-

dimensional.
1.1  Objetivo

O objetivo principal deste trabalho consiste no estudo e desenvolvimento de um sistema de reco-
nhecimento de gestos manuais tridimensionais, sem marcadores. A interface permite a exploragao

e manipulac¢ao de objetos em um ambiente virtual tridimensional.
1.2 Principais contribuigoes e desafios

As principais contribuigoes deste trabalho sao:
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e levantamento bibliografico do estado da arte dos sistemas de reconhecimento de gestos e suas

aplicagoes como interface de interagao;

e estipulagao de um problema cuja utilizagao de interfaces baseadas em gestos seja adequada e

criacao de um vocabulario de gestos adequado ao problema;

e desenvolvimento de um sistema de visao computacional de tempo real para reconhecimento

de poses manuais;
e desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de gestos manuais de tempo real;

e definicdo de um protocdlo experimental e realizacao de testes para avaliagao da interface

proposta;

1.3 Organizacao do trabalho

Iniciamos este trabalho com uma definigao do termo “gesto” e um pequeno resumo da utilizacao
dos gestos no dia-a-dia das pessoas, juntamente com sua taxonomia. Comentamos sobre os diversos
tipos existentes de interface baseada em gestos e propomos uma metodologia de desenvolvimento
destas interfaces. Nos capitulos 3 e 4, apresentamos os componentes estruturais de uma interface
de gestos e as principais ferramentas utilizadas na sua construgao. O capitulo 5 trata da interface
desenvolvida como parte deste projeto, contextualizando-a em meio aos demais trabalhos da area
e descrevendo em detalhes sua implementacao. No capitulo 6, apresentamos os testes realizados
para medir a usabilidade da interface e realizamos uma analise dos seus resultados. Concluimos

este trabalho no capitulo 7.



Capitulo 2

Gestos

“movimento expressivo de idéias.”

fonte: diciondrio Priberam da lingua portuguesa.

Parte do contetido deste capitulo foi baseado no texto ainda nao publicado de Buxton [Bux10]
sobre interfaces baseadas em gestos.

Nos tltimos anos, termos como gestos e reconhecimento de gestos tém aparecido cada vez mais
em pesquisas de interacao homem-médquina (IHC). A principio, tais termos estavam diretamente
relacionados a sistemas de reconhecimento de caracteres, simbolos de edigao, taquigrafia e diversos
outros tipos de expressoes graficas definidas como curvas num plano. Gestos, no entanto, possuem
um significado muito mais abrangente e estao relacionados a quase toda atividade fisica, tendo um
importante papel no estabelecimento da qualidade da agao executada. Neste trabalho, nos atemos
ao estudo de sistemas de reconhecimento de gestos naturais, que nao utilizam qualquer tipo de
dispositivo para sua expressao. Fazemos uso, entao, da defini¢ao de gesto proposta por Mitra e
Acharya [MAOQ7):

“Gestos sao movimentos corporais expressivos e significativos realizados através da movimentagao
dos dedos, maos, bracos, cabeca, face ou corpo com o objetivo de: 1) transmitir uma informacao
b b 2

ou 2) interagir com o ambiente.”

Ou seja, pegar um objeto, correr ou indicar uma diregao sao atividades consideradas gestos,
pois seus modos de execugao possuem um papel importante na realizacao da atividade. Digitar um
texto, no entanto, nao corresponde a um gesto, pois o sinal referente a um caractere serd o mesmo
nao importando como a tecla seja pressionada.

A execucao de um gesto possui um alto grau de liberdade, o que torna a comunicagao através
de gestos bastante rica e complexa. Por isso, sistemas de reconhecimento de gestos contam com

uma grande variedade de dispositivos utilizados na identificacdo e rastreamento das partes do
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corpo relevantes & comunicagao. A escolha do dispositivo interfere diretamente na complexidade e
qualidade dos gestos analisados. Por exemplo, gestos realizados com dispositivos de ponto tnico
(single point devices), como o mouse, limitam o vocabulério do usudrio a um conjunto de simbolos
planos, compostos por um ou mais tragos. Enquanto que dispositivos de rastreamento 3D permitem
que o usudrio realize gestos mais amplos e naturais expandindo consideravelmente seu vocabulario.

Antes de analisarmos como gestos podem ser utilizados para interacao com computadores, fare-
mos algumas consideragoes a respeito do papel dos gestos no cotidiano e como podemos classifica-los

le acordo com sua funcionalidade e dependéncia com outros canais de comunicagao.
2.1 Taxonomia dos gestos no cotidiano

Ao colocarmos o universo dos computadores de lado por um momento e levarmos em conta
penas as interagoes sociais humanas, percebemos que utilizamos um amplo vocabuldrio de gestos
para nos comunicarmos. Os gestos utilizados variam de acordo com aspectos contextuais e culturais
[Kit09] e, ainda assim, estao intimamente ligados & comunicagao. Por exemplo, pessoas falando ao
telefone gesticulam normalmente, mesmo que seu interlocutor nao seja capaz de os ver.
Gestos podem possuir significados isolados — acenar, aplaudir e apontar numa direcao — ou en-
volvendo objetos externos — chutar uma bola, pegar e mover um objeto. Podemos, entao, classificar

os gestos quanto A sua funcionalidade. Cadoz [Cad94] propoe uma classificagao em trés grupos:

e semidticos: utilizados para comunicar uma informacao significativa;
e ergdticos: utilizados para manipular o mundo fisico e criar artefatos;

e epistémicos: utilizados para aprender a partir do meio através da exploragao tatil ou haptica.

Neste trabalho, estamos particularmente interessados em como os gestos podem ser utilizados
na comunicagao com sistemas computacionais, por isso, daremos um maior enfoque nos gestos
semidticos que nao utilizam dispositivos de interagao. Rimé e Schiaratura [RS91] propoem a seguinte

sub-classificacao dos gestos semidticos quanto a sua funcionalidade:

e simbdlicos: gestos cujo significado é inico dentro de uma mesma cultura. Como, por exem-
plo, na cultura brasileira, o gesto de aprovagao feito ao se exibir a mao fechada apenas com

o polegar voltado para cima. Linguagens de sinais também se enquadram nesta categoria;

e deicticos: gestos mais comumente utilizados em THC, pois sao aqueles utilizados para apontar
ou direcionar a atencgao a um determinado evento ou objeto. Sao os gestos utilizados por

Bolt [Bol80] para definir uma interface do tipo “Cologue isto la”;

e iconicos: estes sao os gestos utilizados para transmitir informagoes quanto ao tamanho, forma
ou orientagdo de um objeto em questdao. Quando um pescador diz: “Bu pesquei um bagre
deste tamanho”, ao esticar seus bragos lateralmente o méximo possivel, ele esté realizando

um gesto semiodtico iconico.



2.1. TAXONOMIA DOS GESTOS NO COTIDIANO

o

Gesticulagao —  Linguisticos — Pantomima — Emblemas — Linguagem de sinais

ritmicos e coesivos iconicos pantomimicos deicticos simbdélicos

Tabela 2.1: Classificacao dos gestos quanto a dependéncia de um canal de comunicacao externo.

e pantomimicos: estes sdo os gestos realizados ao utilizarmos um instrumento ou objeto

“invisivel”, como num jogo de mimica.
A esta dltima classificagao, McNeill [McN92| adiciona mais duas:

e ritmicos: gestos realizados principalmente com as maos e que acompanham o ritmo da

CONVersagao;

e coesivos: uma variagao dos gestos iconicos, pantomimicos ou deicticos que sao utilizados

para conectar dois trechos de um discurso separados temporalmente.

Gestos também sao fortemente associados ao discurso verbal, tanto como suporte ao canal de
comunicacao, facilitando a interpretacao, quanto como canal préoprio de transmissao. Considerando
as seis sub-classificagoes dos gestos semidticos, apenas os simbdlicos sao capazes de serem inter-
pretados sem a necessidade de um contexto. Os demais necessitam de um contexto, que pode ser
providenciado sequencialmente por outros gestos, agées ou discurso verbal. Desta forma, podemos

categorizar os gestos semiGticos quanto & sua dependéncia com um discurso (verbal ou nao):
o Gestos que evocam um discurso: simbélicos e deicticos;
e Gestos que retratam um discurso: iconicos e pantomimicos;

e Gestos que dizem respeito ao processo de conversacao: ritmicos e coesivos;

A necessidade de um canal de comunicacao externo para a compreensao varia de acordo com
o tipo do gesto. Kendon [Ken88] ordena os gestos de acordo com sua dependéncia com o discurso
conforme mostra a tabela 2.1.

Analisando a tabela da esquerda para a direita, vemos que os gestos se tornam mais comunica-
tivos e gestos idiossincraticos sao substituidos por sinais sécio-regulados. Por exemplo, linguagem
de sinais possui caracteristicas sintaticas e seméanticas suficientemente proximas a linguagem verbal
para que esta seja interpretada sem a necessidade de um canal externo. Ja& gestos iconicos nao
podem ser compreendidos se nao forem acompanhados de um discurso.

Apesar de possuir uma taxonomia bastante rica, gestos ainda sao pouco utilizados como inter-
faces de sistemas computacionais. As interfaces de gestos mais avangadas utilizam apenas gestos
simbdlicos ou deicticos. No entanto, podemos apontar duas principais razoes para a utilizagao de

gestos como interface de interagao:

1. Pessoas utilizam normalmente um grande vocabulédrio de gestos no seu dia-a-dia e aprendem

novos gestos ficil e rapidamente, simplesmente observando sua realizagao por outras pessoas;
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2. Interfaces baseadas em gestos permitem a utilizagao natural de frases gestuais, que segmentam
o didlogo em trechos com significados simples e faceis de serem aprendidos e interpretados
por sistemas computacionais. Por exemplo, a agado de mover um objeto pode ser segmentada

em trechos como segurar o objeto, translada-lo e solta-lo.

2.2 Interfaces baseadas em gestos

Muitas interfaces baseadas em gestos combinam a utilizagdo de gestos com a utilizacao de
outros dispositivos de interagao, como sistemas de reconhecimento da fala, joysticks, dispositivos
de apontamento e outros. Interfaces que utilizam apenas gestos como modo de interagao sao
conhecidas como interfaces puramente baseadas em gestos, enquanto que as demais sao conhecidas
como interfaces multimodais.

De um modo geral, podemos dividir a constru¢ao de uma interface baseada em gestos em trés
partes: rastreamento, reconhecimento e interpretacao. A etapa de rastreamento diz respeito a
como os gestos realizados pelo usudrio serao reconhecidos pelo sistema computacional. Dentre as
metodologias mais comuns estao a utilizagao de dispositivos fisicos de rastreamento e técnicas de
visdo computacional. Este assunto é visto em maiores detalhes no capitulo 3. Uma vez rastrea-
dos os movimentos do usudrio, na etapa de reconhecimento, sao utilizados algoritmos e técnicas
mateméaticas com objetivo de estimar qual o gesto executado. No capitulo 4, comentamos a res-
peito das técnicas mais utilizadas no reconhecimento de gestos e algumas inovagoes. A etapa final
contextualiza o gesto e o associa a uma agao Unica, tendo em vista a aplicagao e o historico de
atividades realizadas. A seguir, abordaremos com mais detalhes esta tltima etapa e comentaremos

sobre detalhes da sua implementagao.
2.3 Interfaces puramente baseadas em gestos

Interfaces puramente baseadas em gestos sdo aquelas que nao utilizam qualquer outro tipo
de canal de comunicacao além dos gestos. Os gestos reconhecidos normalmente variam desde
um pequeno conjunto de gestos simbélicos até grandes vocabularios de linguagem de sinais. Os
sistemas podem variar também quanto ao reconhecimento de gestos estaticos, dinamicos ou mistos.
De acordo com Mitra e Acharya [MAO7], gestos estaticos sao definidos por uma dada pose ou
configuracao espacial do usuério, enquanto que gestos dinamicos sao definidos de acordo com a
movimentacao do usudrio num certo intervalo de tempo. Gestos mistos sao aqueles compostos por
elementos estaticos e dindmicos, como por exemplo a linguagem de sinais. Em todos os casos, cada

gesto apresenta um significado seméntico tinico associado que é interpretado pela interface.
2.3.1 Interfaces de gestos naturais

O estabelecimento de um conjunto de gestos naturais diz respeito nao sé a aplicagao como
também ao usudrio e ao contexto no qual se encontra. Gestos naturais sao aqueles que garantem
uma maior facilidade na construcao do modelo mental de interacao. Neste caso, definir uma in-
terface de interacio para pessoas com deficiéncia auditiva utilizando linguagem de sinais constitui

uma interface de gestos naturais. No entanto, a mesma interface nao é natural para pessoas que
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nao possuem habilidade no uso deste vocabulario.

Gestos naturais costumam ser muito utilizados em interfaces que utilizam o paradigma de
manipulacao direta, como por exemplo gestos de apontamento. Apontar para um objeto a fim de
atrair a atencao de outros a ele é uma atividade que aprendemos desde cedo. Um bebé aponta para
a mamadeira quando estd com fome, assim como um cliente aponta para um objeto na prateleira
quando pergunta seu pre¢o numa loja de departamentos. Outro exemplo de gesto natural é a
indicacao de tamanho ou escala pela proximidade das maos, como quando indicamos o tamanho
de uma caixa ou pacote.

Cantoni e Garcia [CG07] permitem ao usudrio, por meio da utilizacao de uma luva de dados
(secao 3.1.1), explorar os componentes de sua instalagao artistica. A obra é composta por um
objeto principal, uma maga, e diversos quadros dispostos ao redor que indicam assuntos referentes
a maga. Ao fechar a mao, a pessoa é capaz de navegar entre as categorias de assuntos. Apontar
numa direcao permite a navegacao e exploracao por entre os quadros informativos.

Manders et al. [MFYT08] utilizam gestos naturais para controlar o movimento de uma nave
espacial visualizada em um ambiente virtual através de win capacete de visualizagao (head mounted
display - HMD). Os movimentos da nave sao controlados pela posicao relativa entre as duas maos e
um sistema de coordenadas pré-estabelecido. Por exemplo, para mover a nave para cima, o usuario
dele levar ambas as maos para cima, ao longo do eixo y, enquanto que para mover a nave para a
direita o usudrio deve afastar a mao esquerda para a esquerda, ao longo do eixo x.

Esta categoria de gestos possui wma importancia particular no desenvolvimento de ambientes
e robos atenciosos. Problemas nesta drea buscam monitorar e identificar as agoes humanas sem
que o usuario, necessariamente, esteja ciente da sua presenga. Ambientes hospitalares podem
monitorar as atividades e o estado emocional de um paciente e fornecer respostas adequadas a
este comportamento como aumentar a temperatura do quarto, acionar uma medicagao ou chamar
um médico ou uma enfermeira. Em problemas de interface homem-robo, robos enfermeiros ou
robds babés reconhecem atividades naturais de pessoas como andar, correr, sentar-se numa cadeira,

sentar-se ou deitar-se no chao e as ajudam na sua realizagao [Lee06].
2.3.2 Interfaces de gestos simbdlicos

Apesar de gestos naturais apresentarem uma grande facilidade de aprendizado, interfaces que
utilizam um conjunto grande de comandos distintos normalmente utilizam gestos simbdlicos como
forma de comunicacao. Apesar da linguagem de sinais poder ser classificada como simbélica e
natural em determinados casos, muitos dos outros gestos simbdlicos podem nao se enquadrar na
segunda categoria.

Gestos simbdlicos saio comumente utilizados em ambientes de realidade virtual imersiva, nos
quais o usuario nao é capaz de ver o mundo real. Nestes casos, um conjunto pré-definido de gestos
¢ utilizado para realizar atividades de navegagao e interagao com o mundo virtual.

Seth et al. [SSSJ05] utilizam um conjunto com cinco gestos simbdlicos para estabalecer uma
interface com uma aplicagao do tipo CAD (Computer Aided Design - design auxiliado por compu-

tador). A aplicacdo é exibida em um sistema de estéreo ativo constituido por uma tela e 6culos
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que propiciam a percepcao da pronfundidade na cena. O usudrio utiliza os gestos para manipular
os objetos presentes na cena e modificar o angulo de visao.

Kim [Kim99] utiliza gestos simbdlicos para especificar comandos de controle de apresentacoes.
Dez gestos definidos permitem ao apresentador de uma palestra controlar a sequéncia de ima-
gens apresentadas voltando, avancando, reiniciando ou finalizando a apresentagao, dentre outros
comandos.

Baudel e Beaudouin-Lafon [BBL93] indicam algumas vantagens na utilizagao de gestos simbélicos

para a interagao:

e Interacao natural: gestos podem ser definidos como uma forma natural de interacao, facili-

tando o uso da interface;
e Conciso e poderoso: um tnico gesto pode definir tanto uma agao quanto seus parametros;

e Interacao direta: a utilizacao de gestos elimina a necessidade de aprendizado de uso de dis-

positivos tradutores.

No entanto, também podemos apontar algumas desvantagens na sua utilizagao, como o cansaco
ocasionado pela utilizacao continua e prolongada e a necessidade de se aprender qual o vocabulédrio
de gestos e como ele pode ser utilizado. O segundo problema claramente se torna pior quanto
maior o vocabuldrio e quanto menor o grau de naturalidade da interface. Um terceiro problema
ocorre ao tentarmos separar quais os gestos realizados com o propésito de interagao e quais nao.
Por exemplo, ao posicionar os dedos de forma que apenas o dedo indicador permaneca esticado
pode ser interpretado como um gesto referente ao ntimero um, enquanto que o usudrio estava
apenas solicitando a alguém que fizesse siléncio (posicionando a mao préxima aos labios). Um
quarto problema ¢é o estabelecimento do inicio e término de um gesto, pois muitos gestos podem
corresponder a sub-unidades de outros.

Existem, no entanto, algumas medidas de implementagao da interface que podem ajudar a
contornar estas desvantagens. Baudel e Beaudouin-Lafon propoem que um conjunto adequado de

restricoes podem garantir:

e Uma deteccao de intencao: gestos sao reconhecidos apenas quando realizados dentro de uma

regiao de interagao ou apéds o sistema ter atingido um estado de ativacao;

e Segmentacao adequada: inicios fixos e finalizagoes que colaborem na separagao entre gestos

de comandos e gestos nao considerados;

e Classificacdo dos gestos: gestos sao classificados de acordo com sua posigao inicial e dindmica

de movimentagao.

Além disso, as posicoes iniciais devem ser distintas das finais e as posicoes finais dos gestos nao

podem ser muito distintas. Tais medidas permitem que o usuario crie sentengas com varios gestos
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em sequéncia e permite também que um gesto seja finalizado tanto ao se atingir um ponto final ou
ao se retirar a mao da regiao de interagao.
Em seu trabalho, Baudel e Beaudouin-Lafon concluem quatro diretrizes que podem ser aplicadas

no desenvolvimento de interfaces de gestos simbdlicos:

e Utilizar o tensionamento da mao: em sua interface de gestos, o CHARADE, as posicoes
iniciais envolvem o tensionamento da mao numa dada posigao estatica. Isto torna explicita
a intencao do usudrio de iniciar um comando. De modo contrario, posigoes finais nao devem

exigir tal comportamento, permitindo que o gesto seja finalizado com maior rapidez;

e Fornecer acoes rapidas, incrementais e reversiveis: este é um dos principios basicos das in-
terfaces de manipulacao direcional adaptado ao panorama das interfaces de gestos. Rapidez
é essencial para evitar que o usudrio se canse durante a utilizagao da interface. Reversibili-
dade permite ao usudrio desfazer uma agao rapidamente e agoes incrementais permitem uma

resposta continua do sistema, o que faz com que o usudrio aumente sua confianga na interface;

e Favorecer um aprendizado réapido: comandos comumente utilizados devem ser associados
a gestos mais naturais e de facil aprendizado. Gestos complexos, que sao mais dificeis de
aprender, podem garantir ao usudario um maior controle da interface ou alguns atalhos de

interacao;

e Utilize os gestos apenas em tarefas apropriadas: é importante escolher com cuidado quais as
tarefas (comandos) que serao realizados utilizando gestos. Enquanto gestos podem fornecer
uma interface natural & atividades de navegacao e exploracao, estes nao sao adequados a
sistemas que exijam alta precisdo, nos quais um contato fisico com um dispositivo costuma

ser mais apropriado.

2.3.3 Projetando interfaces puramente baseadas em gestos

Até o momento, vimos dois tipos de interfaces puramente baseadas em gestos: interfaces de
gestos naturais e interfaces de gestos simbdlicos. Elas diferem entre si no tempo de treinamento
necessario para a sua utilizagao, na expressividade e na usabilidade de suas interfaces. Interfaces
de gestos naturais, apesar de apresentarem um aprendizado rapido e facil, permitem apenas o uso
de um vocabulério limitado de comandos em comparagao as interfaces de gestos simbdlicos. Por
esta razao, projetistas de interfaces baseadas em gestos devem ser extremamente cautelosos quanto
a consideracao do vocabuldrio necessario, que servira como parametro principal na escolha do tipo
de interface de gesto mais apropriado.

Sturman e Zeltzer [SZ93] propoem uma metodologia de design iterativo para interfaces de
gestos utilizando as maos. Esta metodologia permite ao projetista avaliar a adequagao deste tipo
de interface e entao projetar uma interface mais eficiente combinando caracteristicas das tarefas as
capacidades de acdo das maos e propriedades dos dispositivos (quando utilizados). O método de

design é dividido em varias partes (figura 2.1). A primeira diz respeito a Adequacao da Aplicagao e
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envolve determinar o quao bem uma interface baseada em gestos se adequa ao problema relativo &
aplicagao. As questoes seguintes ajudam a solucionar este primeiro problema com relagao as 4reas

de coordenacao, adaptabilidade e naturalidade:

Adequacao a aplicacéo

I
Y

Taxonomia
Escolha um estilo de inleragdo

7 N
_,// Quebre as tarefas ™
™ em primitivas

N
|

h 4
Guia de avaliagédo

Requisitos das ® Capacidades
primitivas das andlise das agdes
tarefas .\_/ manuais
/\4
lteragdo de
design

Selegdo do " Testes e
dispositivo Interface do protatipo avaliagbes

 —
",
/ \,

/ \

/ Interface  \

%, concluida  /
N\

Figura 2.1: Subdivisoes da metodologia de design proposta por Sturman e Zeltzer.

Coordenacgao: As tarefas necessitam a coordenacio de muitos graus de liberdade?

Adaptabilidade: S&o utilizados diversos modos de controle na execugao das tarefas? E importante

alternar entre os diversos modos de controle rapida e suavemente?

Naturalidade: As seguintes caracteristicas sao teis no controle das tarefas?

e Habilidades sensoriais e motoras pré-adquiridas;

e Sinails manuais existentes;
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e Auséncia de dispositivos intermediarios;

e As tarefas de controle podem ser bem mapeadas em agdes manuais (posicionamento e

movimentagao das maos).

Quanto maior o ntimero de respostas positivas & estas questoes, mais adequada ¢ a utilizagao
de uma interface baseada em gestos para a aplicagdo. Uma vez que a interface de gestos seja
definida como apropriada, é necessario desenvolver uma taxonomia que descreva como os gestos
serao utilizado na interface. A taxonomia categoriza possiveis agoes manuais e suas interpretagoes
pela aplicacao e também ajuda a discriminar entre os diferentes tipos de estilos de entrada de dados,
o que permite ao projetista selecionar a interface de gesto mais adequada. Por exemplo, se existem
muitos tipos de entrada desejados, entao o reconhecimento de gestos simbélicos é mais adequado.
Caso apenas alguns poucos tipos sejam necessarios, uma interface baseada em gestos naturais pode
ser mais vantajosa.

Em seguida, a aplicagao ¢é dividida nas suas tarefas primitivas a fim de estabelecer suas relacoes
com as acoes manuais. Em muitos casos, o projetista deve realizar uma série de experimentos
até encontrar o gesto mais adequado & uma dada tarefa. O passo final do método é a escolha do
dispositivo de entrada que combine com as caracteristicas das tarefas e dos gestos.

Utilizando este método descrito, Sturman e Zeltzer avaliam a utilizagao de gestos como interface
de interacao em trés aplicagoes distintas: controle de caminhada de um robd virtual, orientacao
de um objeto virtual e movimentagao de um robo virtual ao longo de um caminho. Em todos os
casos foram comparadas a utilizacao de uma luva de dados (se¢ao 3.1.1) e um painel de controle
com botoes. A metodologia de design prevé que a atividade de controle de caminhada seria melhor
realizada utilizando-se a luva de dados, que nao haveria diferengas significativas na atividade de
orientacao do objeto e que a atividade de movimentagao por um caminho seria melhor realizada
pelo painel com botoes. Os resultados dos experimentos verificaram as predigoes, comprovando a

validade da metodologia.
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Capitulo 3

Rastreando movimentos humanos

Neste capitulo veremos um pouco mais sobre os dispositivos de rastreamento e detalharemos os

componentes de um sistema de visdo computacional.
3.1 Dispositivos de rastreamento

Dispositivos de rastreamento acoplados também sao conhecidos como dispositivos invasivos ou
intrusivos, pois requererem algum tipo de contato fisico com o usudrio. Aplicam-se a esta categoria
dispositivos como: luva de dados, mouse 3D, acelerémetros, etc. Em contra partida, técnicas
se visao computacional também sao referidas como técnicas ou dispositivos nao-invasivos, pois
nao requerem nenhum tipo de contato fisico com o usudrio. Veremos as principais vantagens e

desvantagens destas duas categorias mais adiante.

3.1.1 Luva de dados

Interfaces que reconhecem muitos gestos normalmente necessitam de informacoes precisas sobre
posicionamento dos membros de interesse (méos, dedos, etc.). Um dispositivo bastante comum
na obtengao de dados provenientes das maos é a luva de dados, descrita pela primeira vez por
Zimmerman et al. [ZLB*86]. Este dispositivo é construido com uma série de pequenos cabos de
fibra éptica que acompanham o formato das maos e dos dedos. Ao executar um movimento, os
cabos sao flexionados, alterando a intensidade de luz transmitida pelo seu interior e fornecendo a
informacao sobre o angulo formado entre cada falange dos dedos. Um acelerdmetro e um rastreador
eletromagnético acoplados a luva fornecem dados sobre a orientagao e a posicao da mao. Este dis-
positivo possui exemplos de aplicagoes que vao desde o controle remoto de sistemas robéticos (Tran
et al. [TPD*09]), passando por sistemas de aprendizado eletrénico e treinamento em ambientes de
realidade virtual (Bednarz et al. [BCDO09]) e até mesmo em obras de arte multimidia (Cantoni e
Garcia [CGOT], figura 3.1).

Outra categoria de luva de dados apresenta uma tecnologia mais simplificada, que nao fornece
informagoes sobre posicionamento nem orientagao. Luvas de dados como a Peregrim [Per10] foram
desenvolvidas com foco na interagdo com jogos de computador que utilizam muitas teclas de atalho
para executar comandos. Estas luvas apresentam dois tipos de pontos de contato em regides
especificas da mao que permitem ao usudrio executar um comando ao conectar dois contatos de

tipos distintos. No caso da Peregrim, os contatos de um tipo estao localizados na palma da méo e na

13
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ponta do polegar, enquanto que contatos de outro tipo estao espalhados ao longo dos demais dedos
(figura 3.2). O usudrio pode associar atalhos de teclado as diferentes combinagoes de contatos,
agilizando a interagao. Jogadores profissionais atestam que sao necessarias apenas algumas poucas
horas para adquirir pratica no uso de tal dispositivo e que este propicia uma interacao tao natural
quanto o teclado tradicional [Spel0].

Apesar de ser um bom dispositivo para a execugao de comandos em jogos taticos, como jogos
online massivos de miiltiplos jogadores (massive multiplayer online - MMO) e de estratégias em
tempo real (real time strategy - RTS), ele nao é capaz de fornecer a mesma quantidade de com-
binacoes de comandos que o teclado. Em jogos baseados no paradigma de atirador em primeira
pessoa (first person shooter - FPS), muitas vezes é necessario executar mais de um comando ao
mesmo tempo, o que no teclado é possivel ao pressionar miltiplas teclas, enquanto que isso nao é

possivel utilziando a luva de dados.

Figura 3.1: Luva de dados sendo utilizada em combinagao com um dispositivo héptico na obra Hyperapple,
de Cantoni e Garcia [CGO07].

3.1.2 Dispositivos inerciais

Dispositivos inerciais possuem um acelerometro capaz de informar sua orientagao relativa no
espaco. Um exemplo de tal dispositivo, que se tornou bastante popular, é o controle remoto do vi-
deogame Nintendo Wii® [Ninl0], popularmente denominado Wiimote, figura 3.3. Este dispositivo,
semelhante a um controle remoto de televisao, possui, além de um aceleréometro, uma base fixa con-
tendo dois emissores infravermelhos e um receptor acoplado ao controle que fornecem a informagao
quanto ao seu posicionamento. O dispositivo também conta com alguns botoes programaveis aos
quais podem ser associadas fungoes especificas como ativar, desativar ou mudar o contexto da

interface. Originalmente, o Wiimote foi desenvolvido como interface para um videogame, tendo
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Figura 3.2: Luva de dados Peregrine apresentando, & esquerda, seus trés pontos de contato na palma da
mao e no polegar e outros pontos ao longo dos demais dedos. A direita sao apresentadas algumas conexoes
entre os dedos e palma da mao.

como principais fungoes a navegagao por menus e a interacao com os ambientes virtuais dos jogos.
Suas aplicacoes externas ao ambiente do console Wii variam desde a exploragao e manipulagao de

ambientes virtuais [Cho08, RJO*09] & analise de dados médicos volumétricos [GDMOS].

Figura 3.3: Dispositivo de controle remoto do Nintendo Wii(®).

3.2 Rastreamento baseado em visao computacional

Apesar de precisos, os dispositivos de rastreamento invasivos podem apresentar precos elevados
e por si s6 acabam por limitar o conjunto de gestos que podem ser executados pelo usudrio, seja
pela necessidade de vesti-los e carregar uma série de cabos durante a interagao, ou pela necessidade
de segurd-los, o que impede os dedos de moverem-se livremente. A utilizacao de sistemas de
visao computacional corresponde a uma alternativa de rastreamento de custo reduzido que, apesar

de fornecer uma precisao menor e sofrer com problemas de oclusao, nao requer a utilizagao de
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nenhum equipamento pelo usuério, garantindo um maior conforto durante a interacio e permitindo
a utilizacao de dados de cor e textura da cena como pardmetros da interface.

Estimacao de pose é um termo bastante utilizado no desenvolvimento de sistemas de rastrea-
mento baseados em visdao computacional e significa estimar a pose de uma pessoa (do corpo inteiro
ou apenas algumas partes) a partir dos dados provenientes de um conjunto de sensores (cimeras).
(Quando esta estimagéo leva em conta a variacdo da pose com o passar do tempo, o termo anélise
de movimento humano é empregado.

Uma observagao (de uma pose) consiste numa proje¢ao (ou um conjunto de projegdes) do mundo
real. Desta forma, quando uma pose é analisada via uma observagao, muitas informacgoes do mundo
real sao perdidas, o que ocasiona uma série de dificuldades em sua estimagdo. Note que a relagao
entre pose e observagao nao é univoca pois, devido a grande variacao de formas e aparéncias
existente entre as pessoas e aos diferentes posicionamentos dos sensores, uma mesma pose pode
apresentar diferentes observagoes. O contrario também é vélido, devido & perda de informacoes
pelas projecoes, diferentes poses podem acabar por gerar observagbes muito parecidas. Quando
apenas um sensor € utilizado, também podem ocorrer ambiguidades devido & perda da informagéo
relativa a profundidade. Outro fator que interfere na determinacao da pose é a resolugao dos
sensores, o que pode fazer com que pequenas variacGes de pose nao sejam percebidas.

Poppe [Pop07] apresenta um resumo sobre os principais sistemas de anélise de movimento
humano, dividindo-os em dois grupos: abordagens baseada em modelos (ou generativas) ou sem

modelos (ou discriminativas).
3.2.1 Solugoes baseadas em modelos

As abordagens baseadas em modelos empregam um conhecimento a priori do corpo humano e

a estimacao da pose € feita em duas etapas: modelagem e estimativa.
Modelagem

A etapa de modelagem consiste na definicao de uma fungao de similaridade e de seus parametros,
levando em conta os pardmetros dos sensores, os descritores da imagem, um modelo do corpo
humano, fung¢des de semelhanga e um conjunto de restrigoes (fisicas). Alguns destes parametros
podem ser fixos e determinados previamente, como o posicionamento dos sensores ou o tamanho
real das partes do corpo. Quanto menor o nimero de pardmetros a serem estimados, mais tratdvel

se torna o problema, porém, maiores se tornam suas limitacoes.

Modelos cinematicos A fim de definir uma fungao de similaridade e seus parametros, solucoes
baseadas em modelos costumam utilizar um modelo do corpo humano, denominado modelo ci-
nemdtico, que pode incluir suas caracteristicas visuais (musculatura e epiderme) e estrutura ci-
nematica (esqueleto). Tais modelos descrevem o corpo como uma arvore hierdrquica composta por
segmentos e jungoes. Cada juncgio possui um nimero de graus de liberdade (degrees of freedom -
DOF), que indica em quantas diregdes diferentes a jungéo pode se mover. O conjunto de todas os
DOF's representa uma pose.

Modeclos cineméticos podem ser descritos em duas ou trés dimensoes. Modclos em duas di-
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mensoes sao comumente utilizados em aplicagoes nas quais o movimento € realizado paralelamente
ao plano da imagem, como em situagoes de andlise de caminhada. Modelos tridimensionais costu-
mam definir um ntimero méximo de rotagoes (ortogonais) para cada junta igual a trés. Para cada
rotagdo, no entanto, podem ser aplicadas mais restrigoes relativas ao modelo como, por exemplo,
impedir que partes do corpo atravessem umas as outras.

O ntmero total de DOF's varia de sistema para sistema. Alguns trabalhos que analisam apenas
a movimentacao dos membros superiores o fazem utilizando apenas 10 DOFs, enquanto que estudos
de movimentacao do corpo inteiro trabalham com nao menos que 50 DOFs. Mesmo com um nimero
limitado de DOF's, o niimero de poses possiveis é bastante alto. Para reduzir o conjunto de poses
analisadas, costuma-se utilizar restrigdoes quanto aos angulos, velocidade e aceleragdo méaximos e

minimos atingidos por cada junta.

Modelos de formas Além do modelo cinemético, modelos relativos ao formato da pose na ima-
gem também podem ser empregados. Em duas dimensoes, comumente sao empregados formas
retangulares ou trapezoidais para representar os diferentes segmentos do corpo (figura 3.4). Ja
em representacoes tridimensionais, os segmentos sao representados por superticies ou formas vo-
lumétricas, como esferas e cilindros. Ao invés de representar cada segmento do corpo por uma
forma rigida, modelos baseados em superficies costumam utilizar apenas uma superficie deformével
para representar todo o corpo.

Definir as dimensoes (altura, largura e comprimento) dos segmentos como fixas pode acarretar
numa maior imprecisao das estimativas devido a grande variedade de dimensoes entre as pessoas.
Uma alternativa é definir estes valores numa etapa de inicializagdo, no qual a pessoa adota uma
determinada pose e seus dados biométricos podem ser obtidos. Esta solugdo, no entanto, nao é
aplicavel em sistemas de vigilancia ou de anotagdo automdtica, nas quais muitas vezes o usuario

nao estd ciente de que suas poses estao sendo analisadas.

Figura 3.4: Diferentes tipos de modelos cinematicos. A esquerda, modelo bidimensional. Ao centro, modelo
bidimensional bdsico constituido apenas de segmentos e juntas. A direita, modelo tridimensional.
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Descritores da imagem Outro fator que pode ser utilizado como parametro da fungao de simi-
laridade sao as caracteristicas da imagem. A aparéncia das pessoas numa imagem varia devido a
fatores étnicos, roupas e condicoes de iluminagao. Uma forma de se obter dados genéricos (que apre-
sentam pouca variacao de pessoa para pessoa) a partir de uma imagem é utilizar seus descritores
ao invés da imagem original. Ou seja, para identificar uma pose, nao precisamos ter conhecimento
sobre todos os seus dados na imagem, apenas sobre os invariantes. Descritores de imagem am-
plamente utilizados incluem silhuetas, contornos, bordas, mapas de profundidade, movimentacao e

Ccor.

Silhuetas Silhuetas e contornos podem ser extraidos de forma robusta de imagens com planos
de fundo relativamente estaticos. A extracao de silhuetas apresenta pouca sensibilidade quanto a
variacao de cor e textura das superficies e fornece dados bastante relevantes para a reconstrucao de
poses tridimensionais. Seu desempenho, no entanto, esta sujeito a presenca de artefatos tais como
sombras e planos de fundo complexos ou altamente varidveis. Funcoes de semelhanca geralmente

avaliam o quao bem as areas de duas silhuetas se casam.

Bordas Bordas aparecem na imagem em regioes onde as caracteristicas de cor apresentam
grandes variagoes sendo, até certo ponto, invariantes em diferentes condigoes de iluminacao. Podem
ser extraidas de forma robusta e a um baixo custo computacional em imagens com texturas ou planos
de fundo nao muito complexos, por isso, bordas costumam ser identificadas dentro de um silhueta ou
projecao de um modelo. Fungoes de semelhanga costumam levar em conta a distancia normalizada
entre as bordas sintéticas de um modelo e a borda mais préxima encontrada na imagem.

Apesar de poderem ser extraidas de forma robusta e a um baixo custo computacional, silhuetas
e bordas nao fornecem dados de profundidade, dificultando a deteccao de eventos como a auto-
oclusdao. Quando miultiplas cameras sao utilizadas, uma reconstrugao 3D pode ser feita a partir de
silhuetas extraidas em cada ponto de vista. Duas técnicas muito utilizadas sao a intersec¢ao vo-
lumétrica [BLO1] e a abordagem baseada em vozels [MTHCO03]. Outro modo de se obter informacao

sobre a profundidade é utilizando a estereometria, descrita em detalhes na secao 5.5.1.

Cor e textura A modelagem baseada nas informagoes de cor e textura é inspirada no fato da
aparéncia de certas partes do corpo nao variarem durante a realizagao do movimento. A aparéncia
das diferentes partes do corpo pode ser descrita utilizando-se distribui¢oes Gaussianas de cor (segao
5.5.2) ou histogramas. Modelos de cor baseados em cor-de-pele podem funcionar como boas pistas

no rastreamento da cabega e maos [PBMO04].

Movimentagao Assumindo que o brilho dos pizels pertencentes a uma pessoa nao varia,
sua movimentacao pode ser medida pela diferenca de duas imagens consecutivas. O deslocamento
dos pizels numa imagem é denominado fluzo dptico, podendo ser utilizado em combinagao com
parametros tais como borda ou silhueta a fim de atribuir um maior peso aos componente maéveis

(Sminchisescu e Triggs [ST03]).

Combinando descritores Fungoes de similaridade que levam em conta a combinagao de des-

critores costumam apresentar uma maior robustez. Informacoes sobre silhuetas podem ser com-
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binadas com bordas [DR05], fluxo éptico [How05] ou cor [CBKO03]. Deve-se tomar cuidado, no
entanto, quanto ao modo como as informagoes provenientes dos descritores sao combinadas. A
simples multiplicacao dos dados pode resultar numa superficie de similaridade com muitos picos, o

que diminui a eficdcia da estimativa.

Consideracoes quanto aos sensores Apesar de apresentarem um tratamento matematico mais
simples, sistemas com um tinico sensor sofrem com problemas de oclusao e ambiguidades quanto a
profundidade. Sminchisescu e Triggs [ST03] estimam que nestes casos cerca de um terco dos DOFs
nao podem ser observados, principalmente aqueles relacionados a movimentos em profundidade.
Tais problemas podem ser aliviados utilizando-se sistemas com multiplos sensores. A busca por
descritores pode entao ser realizada de duas formas: identificando e tratando as caracteristicas
separadamente, em cada uma das imagens, e combinando-as num estégio posterior, a fim de solu-
cionar ambiguidades, ou identificar as caracteristicas nas imagens e combind-las num conjunto de
dados 3D, realizando o tratamento sobre este novo conjunto. Em sistemas com multiplos sensores,
sua calibracao corresponde & um requisito muito importante, tendo grande influéncia na qualidade
das estimativas. Em cameras com projecao perspectiva, as interacoes sao restritas a regiao na qual
ocorre a interseccao dos campos de visdo, apresentando resultados melhores proximos as cameras

e resultados piores em dreas mais distantes, nas quais os efeitos de perspectiva sao menores.

Consideracoes quanto ao ambiente Ambientes ao ar livre ou cujo plano de fundo apresente
grande variagao costumam dificultar a andlise do movimento pois dificultam a identificacao das
pessoas na cena. Condigoes de iluminagao varidveis, tanto em relagao a cor quanto a intensidade
de luz também restringem as abordagens que podem ser utilizadas, inviabilizando descritores da
imagem baseados em cor, textura e movimento. Ambientes internos costumam apresentar cendrios
mais faceis para o reconhecimento de poses, pois os componentes do plano de fundo tendem a ser
estaticos (sem arvores, nuvens ou grande movimentagao de pessoas ou objetos) e possuem condigoes

de iluminacao mais controlaveis.
Estimativa

A metodologia de estimacao de pose estd intrinsecamente associada a abordagem de modelagem
utilizada. Em abordagens baseadas em modelos, estimar uma pose significa encontrar um conjunto
de parametros para a funcao de similaridade que minimiza o erro entre as observagoes e a projegao
do modelo de corpo humano, enquanto que em abordagens baseadas em aprendizado o erro é
minimizado entre as observacoes e a fungao de projegao definida. J& em abordagens baseadas em
exemplos, busca-se a minimizacao do erro entre as observagoes e o conjunto de exemplos.

Dentre as metodologias de estimagao, podemos identificar os seguintes grupos: solugoes de
cima para baixo (top-down) e solugdes de baixo para cima (botton-up). Solugdes de cima para
baixo tentam obter o melhor casamento (com o menor erro) entre uma projecao de pose do corpo
humano e a imagem observada. As solugoes de baixo para cima identificam as partes do corpo
individualmente e as combinam posteriormente de acordo com o modelo do corpo. Algumas solugoes

mais recentes combinam estas duas abordagens a fim de minimizar suas desvantagens.
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Mesmo apresentando vantagens e desvantagens particulares, alguns problemas atingem ambas
metodologias. As fungoes de similaridade utilizadas costumam apresentar mais de um méaximo
local. Uma alternativa muito utilizada & funcgao de similaridade é a sua conversao em uma fungao
de custo, o que permite a busca por um minimo local ao invés de um maximo. Outro problema é que,
devido a alta dimensionalidade do espago de busca, é extremamente necessario sempre estabelecer
uma estratégia de estimagao eficiente. Muitos trabalhos apresentam solugoes cujo tempo de andlise

varia desde alguns minutos a desempenhos em tempo real.

Solugoes de cima para baixo Abordagens de cima para baixo (top-down solutions) buscam por
uma projecao do modelo de corpo humano que melhor se adapte & imagem observada. Tal método
também é conhecido como “andlise via sintese”. Uma vez que buscas por forga bruta apresentam um
alto custo computacional, a busca é feita, primeiramente, em regices da superficie de custo proximas
aultima pose estimada [GD96]. Em seguida, sucessivas poses a posteriori sao encontradas seguindo-
se o gradiente decrescente da superficie até que um minimo seja atingido. Uma inconveniéncia da
estimacao de cima para baixo estd na necessidade de se realizar wma inicializagdo (manual) no
primeiro quadro da sequéncia de imagens, uma vez que cada pose é estimada tendo como base a
pose identificada no quadro anterior. Outro problema estd no custo computacional de se projetar o
modelo de corpo humano em cada uma das poses analisadas e calcular a distancia entre a imagem
da projecao e a da observacao.

Gavrila e Davis [GD96] utilizam uma abordagem de cima para baixo combinada com uma
decomposicao do espaco de busca. As poses sao estimadas utilizando uma estratégia hierdrquica
de ajuste fino, estimando primeiramente o torso e a cabeca, passando entao aos bragos e pernas.
A predicao da pose inicial é baseada na aceleragao constante dos angulos entre as juntas. Uma
abordagem de andlise por sintese é aplicada de modo discreto, limitando o nimero de solucoes
possiveis por junta.

Este tipo de abordagem também costuma sofrer com problemas de (auto-)oclusao. Erros na
estimacao sdo propagados pela hierarquia do modelo, ou seja, caso a posicao do tronco seja mal
estabelecida, isso acarretard erros na estimacgao da pose dos bragos, pernas e cabega. Uma solucao
para este problema ¢ apresentada por Drummond e Cipolla [DCO01] ao introduzirem limitagoes entre
partes do corpo conectadas pela cadeia cinematica. Isso permite que partes mais baixas na cadeia
influenciem partes mais altas. Uma pose passa a ser descrita pelo deslocamento rigido de cada
parte do corpo, o que gera um sistema super-parametrizado que pode ser resolvido por meio de

uma técnica de minimos quadrados ponderados.

Solugoes de baixo para cima Solugoes de baixo para cima (bottom-up solutions) sao caracte-
rizadas por encontrar partes do corpo individualmente e depois combina-las num modelo de corpo
humano. As partes sao normalmente descritas por padroes 2D, que costumam gerar muitos falso-
positivos, uma vez que muitas regioes da imagem podem se parecer com uma mao ou uma perna,
por exemplo. Outra desvantagem é a necessidade de sec construir um detector para cada parte do
corpo que sera rastreada.

O procedimento de juntar todos os candidatos a partes de corpo no modelo humano costuma
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levar em conta restricoes fisicas, como proximidade das partes. Uma vantagem deste tipo de
abordagem estd no fato que nenhuma inicializagao é necessaria. Muitas vezes, abordagens de baixo
para cima sao utilizadas na inicializacdo de abordagens de cima para baixo.

Ramanan e Sminchisescu [RS06] treinam modelos que maximizam a verossimilhanga para a
localizagao conjunta de partes do corpo, ao invés de utilizar localizadores de partes do corpo
individuais. O algoritmo de treinamento utilizado aprende os parametros de um campo condicional
aleatério (Conditional Random Field - CRF) a partir de um pequeno grupo de amostras.

Mori et al. [MREMO4] realizam primeiramente uma segmentagao da imagem utilizando os descri-
tores de contornos, formas e aparéncia. Os segmentos resultantes sao classificados por um localiza-
dor de partes do corpo que realiza uma busca pelo torso e meios-membros (brago, ante-braco, etc.),
cujos modelos baseados nos descritores foram construidos previamente. A partir desta configuragao
inicial, sao encontradas as demais partes do corpo. Limitacoes globais incluem a proximidade entre
as partes do corpo, comprimentos e larguras relativas e simetria de cor sao utilizadas para reduzir

o espago de busca.

Solugoes hibridas Combinar as duas abordagens é wma boa opcao para contornar suas desvan-
tagens. Trabalhos recentes buscam resolver o problema de indentificagao de poses humanas em
cenas complexas. Sminshisescu et al. [SKMOG] realizam o aprendizado de funcoes de cima para
baixo e de baixo para cima em passos alternados. Os processos de baixo para cima sao ajustados a
partir das amostras dos processos de cima para baixo, que sao otimizados para produzir estimativas
proximas aquelas previstas pelos processos de baixo para cima. Desta forma, ambos os processos
acabam por convergir para um equilibrio.

Azad et al. [AUADOT7], utiliza informagoes sobre a distancia das maos a cabega, segmentadas a
partir dos descritores de cor-de-pele, como parametros de entrada num filtro de particulas para obter
uma primeira estimativa sobre a pose do usudrio acima da cintura. Informagoes sobre o contorno
dos bracgos e do tronco sao adicionados para ajustar o posicionamento dos ombros e cotovelos do

modelo de pose.

Rastreamento baseado em hipdteses tinicas ou multiplas A estimagao de poses de forma
sequencial, de quadro em quadro, é denominado rastreamento. O rastreamento é realizado de
forma a garantir a coeréncia temporal entre as poses com o passar do tempo. Ao supormos que o
intervalo de tempo entre os quadros é pequeno, entao também podemos supor que a distancia entre
as configuragoes do corpo em quadros subsequentes também é pequena. Sendo assim, estas pequenas
diferencas de configuragao podem ser rastreadas, aproximadamente, de forma linear utilizando, por
exemplo, um filtro de Kalman.

Métodos de rastreamento, tradicionalmente, buscavam a manutengao de uma unica hipétese
ao longo da sequéncia, o que costumava acarretar em erros cada vez maiores da estimagao com
o passar do tempo. Casos de ambiguidade, tais como auto-oclusdo, aumentam a possibilidade de
escolha da pose incorreta e, caso esta seja feita, a estimagao de pose pode se perder.

Para contornar estes problemas, podemos utilizar métodos de rastreamento baseados em multiplas

hipéteses tal como Cham e Rehg [CR99]. Eles utilizam um conjunto de filtros de Kalman para pro-
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pagar suas multiplas hip6teses, o que resulta num sistema de rastreamento menos suscetivel a erros.
Muiltiplas hipéteses apresentam bons resultados mesmo em sequéncias de movimentos dinamicos,
tais como passos de danga, nos quais rastreadores de tinica hipétese falham.

A utilizacao de filtros de Kalman é adequada para o rastreamento de movimentos suaves e
continuos. Porém, muitos dos movimentos humanos nao podem ser aproximados por movimentos
lineares. Solugdes de rastreamento baseadas em amostragem, tais como filtros de particulas [BJ98],
apresentam bons resultados no rastreamento de movimentos nao-lineares. De um modo geral, um
conjunto de particulas e uma componente de ruido sao propagados no tempo, tendo como base um
modelo de dinamica do corpo. Cada particula possui um peso associado que é atualizado de acordo
com a funcgao de custo. As configuragoes com baixo custo sao associados pesos maiores. Uma vez
que a soma de todos os pesos é igual a um, a pose estimada é obtida pela selegao da particula com
peso maximo.

Apesar de, em teoria, filtros de particulas funcionarem muito bem como ferramentas de ras-
treamento, a alta dimensionalidade caracteristica do problema de rastreamento de poses do corpo
humano exige um grande ntimero de particulas de modo a cobrir todo o espago de possibilidades.
Cada particula adiciona um custo computacional relativo a sua propagacao e a sua avaliagao pela
funcao de custo. Para cada particula, o modelo de corpo precisa ser projetado e analisado junto aos
descritores da imagem. Outro problema é o fato das particulas tenderem a se agrupar em pequenas
regioes, problema conhecido como empobrecimento [KF00], o que acarreta num ntmero reduzido
de particulas efetivas.

Atualmente, sao utilizadas duas principais solugdes para tornar estes problemas mais trataveis.
A primeira inclui a utilizacdo de modelos de movimento capazes de guiar as particulas de modo
mais eficiente e a reducao de dimensionalidade do espago de descrigao do movimento, o que infere
na diminui¢ao do ntimero de particulas. A segunda solugao ocupa-se em espalhar as particulas mais

eficientemente em regides propicias & ocorréncia de minimos locais [ST03].

Estimando poses tridimensionais a partir de dados bidimensionais Quando a pose de
uma pessoa ¢ vista de mais de um ponto de vista distinto, é possivel estimar a pose tridimensional
a partir das observagoes bidimensionais. Liebowitz e Carlsson [LC03| realizam a reconstrugao 3D
a partir de um conjunto de pontos correspondentes a partir de mrltiplos pontos de vista e do
conhecimento prévio das dimensoes das partes do corpo. Uma reconstrugao geométrica lincar ¢é
realizada para obter as poses de toda uma sequéncia de uma sé6 vez.

Manders et al. [MFY108] utilizam um sistema de cameras em estéreo que, a partir dos descri-
tores de cor e textura da cena, calcula o seu mapa de disparidade. A partir deste mapa, é possivel
obter a posicao 3D de qualquer pizel da imagem. Utilizando descritores de cor referentes a cor-
de-pele, é possivel estimar a posicao da cabega, maos e bragos do usuario na cena. Técnicas como
esta, que calculam a posicao 3D de todos os pizels da cena sio denominadas técnicas de “estéreo

denso”.
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3.2.2 Solucgoes sem modelos

Se nenhum modelo explicito do corpo humano é definido, é necesséario estabelecer uma relacao
direta entre observagao e pose. Duas classes principais de metodologias de estimagao podem ser
identificadas: baseadas em aprendizado e baseadas em exemplos. Ambas as abordagens utilizam
um conjunto de dados que contém informacoes sobre as poses e suas observagoes. Uma vez que
as variacoes com relagao a configuracao do corpo, suas dimensoes, pontos de vista e aparéncia sao
modeladas de forma implicita no conjunto de dados, tal conjunto deve ser construido de forma a
generalizar os parametros invariantes e destacar os variantes da melhor forma possivel. O conjunto
de dados deve, entdo, conter uma grande quantidade de mapeamentos nao-lineares entre o espago
de observacoes e o de poses, ou seja, o espaco de poses de ser densamente exemplificado por este
conjunto. Abordagens livres de modelos nao sofrem com problemas de (re)inicializacdo e muitas

vezes sao utilizados na inicializacao de solugoes de estimacao de pose baseadas em modelos.
Solugoes baseadas em aprendizado

Em solugoes baseadas em aprendizado uma funcao entre o espaco de poses e o espaco de imagens
¢é aprendido a partir de um conjunto de dados.

Rosales e Sclaroff [RS00| observam que o mapeamento inverso do espago de imagens para o
espaco de poses nao pode ser modelado por uma unica funcao. Eles, entao, agrupam o espago de
poses 2D e aprendem fungoes especializadas dos descritores da imagem para o espago de poses de
cada grupo, utilizando redes neurais como fungoes de mapeamento. Em [RSAS01], seu trabalho é
estendido a fim de permitir miltiplos pontos de vista. A pose é entao estimada para cada ponto
de vista e, posteriormente, as hipdteses sao combinadas num conjunto de hipéteses 3D.

Sminchisescu et al. [SKLMO05] modelam a caracteristica multivalorada do mapeamento com uma
mistura de modelos especialistas. Cada especialista aprende uma distribuicao de estado condicional
a partir do conjunto de dados, que consiste em amostras de representacao de poses e modelos
renderizados do corpo humano. Modelos de forma e descritores de aparéncias locais sao utilizados
como descritores de imagem. As amostras de dados envolvem atividades humanas tais como andar,
correr e realizar mimicas. Demonstragoes em cenas complexas vistas a partir de um tinico ponto de
vista apresentam resultados convincentes e testes realizados com dados artificiais mostram que a
estratégia proposta é melhor que abordagens baseadas em métodos como o vizinho mais proximo’

e de regressao.
Solugoes baseadas em exemplos

Solugoes baseadas em exemplos, ao invés de construirem uma fungao de mapeamento, estabele-
cem um banco de dados de exemplos juntamente com os seus descritores de pose. Para uma dada
imagem, é feita uma busca por similaridade e as poses candidatas sao interpoladas para se obter
uma melhor pose estimada. Uma desvantagem deste tipo de solugao é a grande quantidade de
espacgo requerida para conter o banco de dados.

Mori e Malik [MMO6] utilizam dados de contornos internos e externos e bordas, definidas por

descritores de formas, para identificar nove juntas ao redor do corpo. Na fase de estimagao, os
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modelos armazenados sao deformado de modo a melhor condizerem & imagem observada. Nesta
deformacao, a posigao das juntas também é modificada e a pose estimada é obtida forcando-se a
consisténcia das distancias entre as partes do corpo na imagem 2D.

Em [OURHO5], as poses do banco de dados sao renderizadas a partir de varios pontos de vista,
o que torna a abordagem relativamente invariante neste aspecto. Para cada imagem monocular,
o ponto de vista é estimado utilizando-se um discriminante linear e, em seguida, a pose é obtida

realizando-se uma busca por vizinhos mais proximos.



Capitulo 4

Algoritmos de reconhecimento de gestos

Reconhecimento de gestos é um exemplo ideal de pesquisa multidisciplinar. As diferentes fer-
ramentas utilizadas no reconhecimento utilizam teorias baseadas em modelagem estatistica, visao
computacional, reconhecimento de padroes, processamento de imagens, etc. Muitos dos proble-
mas sao abordados com base em modelagem estatistica, como andlise de componentes principais
(principal component analysis - PCA) [Lee06, KCX06], HMM [KAAO5, Lee06, SPHBO0S], filtros de
Kalman [KAA05,0P07] e filtros de particulas [STW07,0P07]. Maquinas de estado finitas (MEF)
também sao eficientemente empregadas na modelagem de gestos humanos [BW97, HTHO0].

Conforme vimos no capitulo 3, técnicas de visdao computacional e reconhecimento de padroes
estdo associadas a extracao de caracterfsticas, detecgao de objetos, agrupamento e classificacao
de componentes da imagem. Técnicas de processamento de imagens, como andlise e deteccao de
formas, cor, textura, movimento, fluxo dptico, segmentacao e identificagao de contornos e bordas
também representam boas ferramentas de identificagao e rastreamento dos componentes da cena.

Enquanto que o reconhecimento de gestos (ou poses) estaticos pode ser realizado utilizando-se
modelos de correspondéncia, técnicas tradicionais de reconhecimento de padroes e redes neurais,
o problema de reconhecimento de gestos dinamicos exige a utilizagao de técnicas mais complexas,
como modelos de compressao e de deformagao dinamica do tempo, tais como modelos escondidos
de Markov (hidden Markov models - HNMM) e redes neurais de atraso de tempo (time-delay neural
networks - TDNN). A seguir, veremos alguns detalhes sobre estas técnicas mais utilizadas.

Em seu trabalho, Mitra e Acharyaet al. [MAO7]| apresentam uma revisao sobre as principais
abordagens utilizadas para reconhecimento de gestos realizados com as maos, bragos, cabega, corpo
inteiro e face. Neste trabalho, no entanto, apresentaremos apenas os métodos mais genéricos, que
podem ser aplicados & maioria dos problemas de reconhecimento de gestos. Nao abordaremos
problemas especificos de reconhecimento de poses de corpo inteiro, nem de gestos exclusivamente

manuais ou que envolvam reconhecimento de face.
4.1 Modelos escondidos de Markov

Um processo dependente do tempo demonstra uma propriedade de Markov se a densidade de
probabilidade condicional do evento atual, dados todos os eventos ocorridos anteriormente, depende
apenas do j-ésimo evento mais recente. Se o evento atual depende exclusivamente do ultimo evento

mais recente, entao o processo pode ser denominado como sendo um processo de Markov de primeira
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ordem. HEsta é uma suposigao bastante 1til a ser feita quando consideramos a posicao e orientagao
das partes do corpo com o passar do tempo.

O HMM é um processo estocéstico duplo, governado por:

e Uma cadeia de Markov com um conjunto finito de estados;

e Um conjunto de fungoes aleatodrias, cada uma associada a um estado.

Em instantes de tempo discretos, o processo encontra-se em apenas um de seus possiveis estados
e produz apenas um simbolo observédvel de acordo com a funcdo aleatéria relativa ao estado. Cada

transicao entre estados possui um par de probabilidades associadas:

1. probabilidade de transicao: que indica a probabilidade de ocorrer a transicao;

2. probabilidade de saida: que define a probabilidade condicional de se emitir um simbolo de

um alfabeto finito quando no estado.

HMNDMs tém se mostrado bastante eficientes na modelagem de informagoes espago-temporais. O
modelo é considerado “escondido” pois a unica informacao que pode ser vista corresponde a uma
sequéncia de observacoes. Matematicamente, um HMM pode ser expresso como A\ = (A, B,II) e

descrito por:

e um conjunto com N estados S = {s1,...,sn};
e um conjunto de sequéncias de observagoes O = {Oq,...,O7};
e um conjunto finito e discreto de simbolos observéveis {vi,...,v;};

e uma matriz de transicao de estados A = {a;;}, na qual a;; corresponde a probabilidade de

ocorrer uma transicao do estado i, num instante ¢, para o estado j no instante ¢ + 1;

e uma matriz de probabilidade de emissao de simbolos B = {b;;}, na qual bj; indica a proba-

bilidade de se emitir o simbolo v no estado s;;
e uma distribuicao de probabilidades iniciais para os estados II = {m;}.

Uma topologia generalizada de um HMM é uma estrutura completamente ligada conhecida
como modelo ergdtico, no qual qualquer estado pode ser atingido a partir de um dado estado.
Quando aplicado ao reconhecimento de gestos dindmicos, o indice de um estado muda apenas “da
esquerda para a direita” com o passar do tempo, conforme pode ser visto na figura 4.1.

A estrutura global de um HMM é constituida de um conjunto de modelos (Aq,...,Axr), um
modelo A, para cada um dos M gestos a serem reconhecidos, permitindo uma facil inser¢ao ou
remocdo de modelos. Para a construgdo de cada modelo, é necessario preencher cada elemento
das matrizes e vetores de probabilidade que compoem o HMM. Tal procedimento é denominado

treinamento e pode ser realizado utilizando-se o algoritmo de Baum-Welch [Rab89).
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Final
State

Figura 4.1: HMM com cinco estados seguindo o esquema de transi¢ao temporal da esquerda para a direita,
retirado de [MAQ7]

Dada uma sequéncia de observagoes, podemos determinar qual a probabilidade de um dado
modelo gerar a sequéncia (algoritmo Forward-Backward) ou mesmo qual a sequéncia de estados de
um modelo que tem a maior probabilidade de gerar a sequéncia de simbolos observados (algoritmo de
Viterbi). Rabiner apresenta uma descricao detalhada destes algoritmos e alguns exemplos aplicados
ao reconhecimento de fala em seu trabalho [Rab89).

Um dos primeiros trabalhos a utilizar HMMs para realizar o reconhecimento de gestos foi feito
por Yamato et al [YOI92]. Neste trabalho, um conjunto de HMMs discreto e uma sequéncia de
vetores quantizados sao utilizados para reconhecer seis movimentos caracteristicos de uma par-
tida de ténis. Antes de aplicar o HMM, as sequéncias de imagens passam por uma série de
pré-processamentos tais como filtros para redugao de ruidos, remocao de fundo e binarizagao das
imagens, a fim de identificar as regides que podem conter objetos de interesse. Tais regioes repre-
sentam, de forma grosseira, a pose da pessoa e sao posteriormente projetadas numa base quantizada
de vetores, de forma que a sequéncia de imagens se torne uma sequéncia de vetores. Estes vetores
compoem o conjunto de informagoes tratadas pelo HMM.

Keskin et al. [KAAO05] utilizam HMMSs para realizar o reconhecimento de oito gestos descritos
em trés dimensoes realizados apenas com as maos. Ele utiliza um par de cameras em estéreo para
capturar o posicionamento 3D das maos e utiliza filtros de KKalman para rastrear as posicoes. Para
utilizar a interface de gestos, o usudrio deve vestir luvas, cuja cor é utilizada na identificacao das
maos na cena. Assim como Yamamoto, Keskin utiliza valores quantizados do posicionamento das
maos para gerar a sequéncia que sera interpretada pelo HMM.

Lee et al. [Lee06] aplica o reconhecimento de gestos no problema de interface homem-robé (IHR).
As poses instantaneas do usuario sao reconhecidas comparando-se um modelo 3D hierarquico de
corpo inteiro, com 40 DOFs, a um mapa de profundidade da cena. As poses sao agrupadas em
regioes do espago de caracteristicas de forma que poses muito parecidas sejam representadas por
uma tnica distribuigdo gaussiana. Um gesto é representado por uma trajetéria através destes
agrupamentos.

Schlomer et al. [SPHBO8| identificam cinco gestos tridimensionais realizados com o dispositivo
Wiimote, descrito na secao 3.1.2. A orientagao do dispositivo, fornecida pelo acelerometro, é
quantizada em 14 posigoes de acordo com a figura 4.2. Sequéncias de observagoes, correspondentes

aos gestos realizados, sao fornecidas aos HMMSs para identificagao.
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quantizada em 14 posicoes de acordo com a figura 4.2. Sequéncias de observacoes, correspondentes

aos gestos realizados, sao fornecidas aos HMMs para identificacao.

)I

Figura 4.2: Quantizagao das orientagées do Wiimote, retirado de [SPHBOS].

4.2 Filtro de particulas

A teoria de filtros de particulas [AMGCO02] pode ser aplicada tanto no rastreamento (secio
3.2.1), como no reconhecimento efetivo de gestos. Filtros de particulas sdo bastante eficientes na
estimacao do estado de sistemas dindmicos cujas informagdes provém de um conjunto de sensores.
A idéia principal é representar as densidades de probabilidade por um conjunto de amostras, o
que permite a estimacao em tempo-real de sistemas nao-lineares e nido-gaussianos. Esta técnica
foi originalmente desenvolvida para rastrear objetos em cenas complexas [BJ98,IB98a|. O estado
de um objeto rastreado no instante t € descrito por um vetor X;. Um vetor Y, contém todas as
amostras de observagoes {yi,...,%:}. A densidade posterior P(X;|Y;) e a densidade de observacgio
P(Y;|X;) sdo comumente nao-gaussianas.

De um modo geral, filtros de particulas sao uma variante do filiro de Bayes baseados em amos-
tras. A idéia é aproximar a distribuigao de densidade de probabilidade por um conjunto de amostras
ponderadas S; = {<in)’w§i)> li = 1,...,Np}. Aqui, cada amostra xgi) representa um estado hi-
potético do objeto e wii) representa a correspondente probabilidade amostral discreta da amostra
mgi), tal que vaz”l wt(i) =1

De fato, o filtro de particulas, em sua forma bésica, consiste num filtro de Bayes recursivo de
acordo com o processo de amostragem, também denominado amostragem de importancia sequencial
com reamostragem (sequential importance sampling with resampling - SISR) [DDFGO1]. A evolugao
iterativa do conjunto de amostras é descrito pela propagacao de cada amostra de acordo com um
modelo do sistema. Cada elemento do conjunto é ponderado de acordo com as observagoes e IV,
amostras sdo retiradas, com reposicao, escolhendo uma amostra que tenha probabilidade posterior
wt(i) = Py X = :cgi)). Em cada passo da iteragdo, o estado médio de um objeto é estimado por
B(S) = Lo wial?.

Uma vez que este tipo de filtro modela a incerteza (por meio das densidades de probabilidades
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realizado por Black e Jepson [BJ98|, que descrevem uma estratégia de reconhecimento incremental
que constitui uma extensao do algoritmo “Condensation”, proposto por Isard e Blake [IB98b]. Os
gestos sao modelados como trajetérias temporais de pardmetros estimados com o passar do tempo
(velocidades). O algoritmo “Condensation” realiza o casamento incremental dos modelos de gestos
com os dados de entrada. O método é demonstrado via um exemplo de quadro branco aumentado,
no qual o usudrio realiza gestos 2D simples (rabiscos) sobre o quadro para imprimir, salvar, ou
limpar o seu contetdo.

Apesar de serem bastante eficientes no rastreamento de objetos em cenas complexas, a utilizagao
do filtro de particulas conta com algumas desvantagens, como o grande numero de particulas
necessarias e a necessidade de se escolher uma funcao de espalhamento das particulas que modele
bem o comportamento do sistema. Para resolver estes problemas, Shan et al. [STWO07] incorporam
uma otimizacao por mean-shift a teoria de filtro de particulas, melhorando consideravelmente a
eficiéncia de amostragem. O trabalho é conduzido de forma a desenvolver uma interface baseada
em gestos manuais para o controle de uma cadeira de rodas robédtica. O rastreamento das maos e
o reconhecimento dos gestos é realizado em tempo-real, utilizando cerca de 85% menos particulas

que o algoritmo de filtro de particulas tradicional.
4.3 Maquina de estados finitos

Em solugoes baseadas em madquinas de estados finitos, um gesto pode ser modelado como
uma sequéncia ordenada de estados numa configuracao espago-temporal [BW97]. O ntmero de
estados numa MEF varia de aplicacao para aplicagao. O gesto é reconhecido como um protétipo de
trajetoria obtida a partir de uma sequéncia continua e nao segmentada de dados provenientes dos
sensores, que descrevem, por sua vez, um aglomerado de trajetorias. As trajetérias de um gesto
sao representadas por um conjunto de pontos.

Normalmente, o treinamento do modelo é feito offline, utilizando o maior nimero de exemplos
possiveis para cada gesto para que seja feita a inicializacao dos parametros dos estados. O reco-
nhecimento dos gestos é feito online, utilizando o MEF treinado. Quando novos dados (vetores
de caracteristicas, como trajetorias) sao fornecidos ao identificador de gestos, baseando-se nestas
novas informagoes, este decide se permanece no estado atual ou pula para o préoximo. Uma vez que
um dos estados finais é alcancado, dizemos que um gesto foi reconhecido.

A representagao baseada em estados pode ser expandida de forma a acomodar diferentes gestos,
ou mesmo diferentes fases de um mesmo gesto. A atribuigao a um estado é determinada pelo quao
bem o modelo do estado representa a observacao atual. Se mais de um modelo atinge o estado
final a0 mesmo tempo, pode-se utilizar um critério de desempate para decidir qual o gesto mais
provavel de ter sido realizado.

Bobick e Wilson [BW97] utilizam maquinas de estado para reconhecer gestos 2D realizados com
o mouse e gestos 3D realizados com as maos, capturados por um dispositivo de posicionamento e
orientagao eletromagnético. Hong et al. [HTHO0] constroem uma maquina de estados que utiliza
os dados sobre o posicionamento 2D das maos e cabega para descrever os estados. Para ilustrar a

utilizagao do sistema, foi construida uma aplicac¢ao do tipo “Simon diz”, na qual o sistema informa
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ao usudrio qual o gesto que deve ser feito e o usudrio tenta realiza-lo. Okkonen et al. [MVMJO7]

utilizam MEFs para identificar os gestos realizados por uma tinica mao de acordo com o seu formato.



Capitulo 5

Reconhecimento de gestos 3D para navegacao e interacao

Conforme vimos na secao 2.3.3, interfaces puramente baseadas em gestos sao apropriadas para
sistemas que requerem um alto grau de liberdade de interacao e utilizam diversos modos de in-
teragao, alternando rapidamente entre eles. Qutras caracteristicas que este sistema pode ter sdo:
tarefas de controle bem mapeadas em agoes manuais e auséncia de dispositivos intermediarios.

Um problema que se encaixa nesta descri¢ao é a navegagao e manipulacao de objetos em ambi-
entes virtuais. Propomos, entao, um jogo de quebra-cabecas virtual em trés dimensoes, constituido
por um cubo repartido em 27 pecas de mesmo volume como aplicagao para a nossa interface base-
ada em gestos. O objetivo do jogo é navegar pelo ambiente, analisando as pegas e montando-as de
forma que todas as faces do cubo sejam reconstruidas corretamente.

Trabalhos realizados até o momento para solucionar problemas de navegagao e interagao utilizam
apenas um tipo de gesto (simbdlico, natural e outros) ou apenas uma tnica técnica (filtro de
particulas, HMM, MEF e outros) para realizar o reconhecimento dos gestos e construir a interface.
Neste trabalho, visamos a construgao de uma interface baseada em gestos que utiliza tanto gestos
naturais quanto gestos simbodlicos, uma vez que gestos naturais se mostraram bastante adequados
como interfaces de navegagao [CGO7, MFY108] e gestos simbdlicos constituem boas ferramentas
para a coustrugao de interfaces baseadas em comandos [Kim99,SSSJ05]. A interface de gestos para

esta aplicagao deve satisfazer os seguintes requisitos de interagao:
1. Navegagao: movimentacao do usudrio em trés dimensoes pelo ambiente virtual;
2. Manipulagao: movimentagao e rotagao de objetos em trés dimensoes.
Outros requisitos importantes sao:
3. Baseado em gestos manuais.
4. Desempenho em tempo real;

Para satisfazer os requisitos de 1 a 3, propomos uma interface na qual as tarefas de movimentagao
(do usudrio e dos objetos) sao definidas pelos movimentos da mao direita, enquanto que a selegao
e rotagao de objetos é definida pelos da mao esquerda. O requisito de tempo real (4) é alcancado
realizando-se pequenas otimizagoes de implementagao nos algoritmos utilizados, descritos ao longo

das secgoes 5.4 e 5.5.

31
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5.1 Intencao de interacao e posicao de descanso

Seguindo o roteiro de desenvolvimento de interfaces proposto por Sturman e Zeltzer (segao
2.3.3), estabelecemos uma pose que indica a intengao de interagao pelo usuério. Esta pose é definida
no momento de inicializagao do sistema de rastreamento, no qual o usuario deve se posicionar de
frente para o sistema de captura, com as maos ao lado do tronco, préximas ao peito, com as palmas
da maos voltadas para a frente. Apds a inicializagao, a reprodugao desta pose indicard uma intengao
de interagao pelo usudrio (figura 5.1).

Outro ponto importante indicado pelos autores é o estabelecimento de uma situagao de descanso,
na qual nenhuma interagao ocorre. Esta posi¢ao de descanso é definida de modo que o usuério possa
estabelecer momentos de descanso durante a interacao, evitando seu cansago num curto periodo
de utilizagao do sistema. Para tal, definimos a posi¢ao de descanso como sendo aquela na qual o
usudrio posiciona as maos relaxadas ao lado do corpo (figura 5.1).

Tendo definidas estas duas importantes caracteristicas da interface, continuamos com a descrigao

das demais atividades de interacao.

Figura 5.1: Poses associadas a intencao de interacao e de descanso.

5.2 Movimentacgao de usuarios e objetos

Conforme descrito anteriormente, a movimentagao do usuario e dos objetos é regida pela mo-
vimentagao da mao direita. Uma vez estabelecida a intengao de interagao, mover a mao a frente
a partir desta posi¢do inicial ocasiona um movimento para a frente no ambiente virtual. Mover a
mao para o lado ocasiona uma rotagao para o mesmo lado no ambiente virtual. Mover a mao para
cima, faz com que ocorra uma rotagao para cima e, mover a mao para baixo, com que ocorra uma
rotagdo para baixo. A combinagao destes gestos também é possivel, ou seja, mover a mao para
frente e para o lado ocasiona um movimento para a frente a direita.

A velocidade com que o movimento no mundo virtual é realizado depende da distancia da mao
a posigao inicial. Posicionar a mao ligeiramente a frente faz com que o movimento a frente ocorra
lentamente, enquanto que esticar completamente a mao, faz com que o movimento se torne mais
rapido.

Caso um objeto esteja selecionado, a movimentagao deste ocorre juntamente com a movi-

mentagao do usudrio, como se o usuario “carregasse” o objeto.
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Um resumo da relagao entre agoes e interagoes realizadas pela mao direita é apresentada na

tabela 5.1. Um exemplo de cada uma das poses é apresentado na figura 5.2.

Mao Direita

Acao Interagao
Mover para frente Move para frente
Mover para cima Olhar para cima
Mover para baixo Olhar para baixo '
Mover para direita Olhar para direita
Mover para esquerda | Olhar para esquerda

Tabela 5.1: Mapa de interagoes para a mao direita.

Figura 5.2: Associagdo entre poses e interagoes para a mao direita.

5.3 Selecao e rotacao de objetos

Ao navegar pelo ambiente virtual, eventualmente, o usudrio ird se deparar com um ou mais
objetos (pegas do cubo). Caso esteja suficientemente proximo do objeto e este se encontre préximo
ao centro da imagem, o objeto serd destacado dos demais, tendo sua aparéncia alterada, adquirindo
um tom avermelhado, indicando que este pode ser selecionado. Para selecionar um objeto em
destaque, o usudrio deve levar sua mao esquerda a posigao inicial (figura 5.3) a fim de indicar sua
intencao de interagao e, entao, esticar sua mao esquerda totalmente a frente. O objeto em destaque
serd selecionado e passara a se mover junto com o usudrio. A desselecao de um objeto é feita
repetindo-se o movimento de selegao, isto é, esticando-se a mao esquerda totalmente a frente.

Para rotacionar um objeto, é necessario que este esteja selecionado. Novamente, o usudrio deve

levar a mao a posigao inicial e, ao mové-la para a esquerda, o objeto realizard uma rotagao no
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sentido hordrio sobre o eixo Y (para cima). Mover a mao para a direita faz com que o objeto
seja rotacionado no sentido oposto. Mover a mao para cima rotaciona o objeto no sentido horério
sobre o eixo X (para a direita), enquanto que um movimento para baixo o rotaciona no sentido
anti-horario sobre o mesmo eixo.

A posicgao de descanso da mao esquerda, na qual nenhuma interagao ocorre, é definida de forma
semelhante a da mao direita, ao lado do corpo.

Um resumo da relagao entre agoes e interagoes realizadas pela mao esquerda é apresentada na

tabela 5.2. Um exemplo de cada uma das poses é apresentado na figura 5.3.

Mao Esquerda

Agao Interagao
Mover para frente Seleciona / Desseleciona objetos
Mover para cima Rotaciona no sentido horario sobre o eixo X
Mover para baixo Rotaciona no sentido anti-horério sobre o eixo X
Mover para direita Rotaciona no sentido anti-horério sobre o eixo Y
Mover para esquerda | Rotaciona no sentido horario sobre o eixo Y

Tabela 5.2: Mapa de interagoes para a mao esquerda.

Figura 5.3: Associacdo entre poses e intera¢oes para a mao esquerda.

Definidas as atividades de interagao, correspondentes a etapa de interpretacao da nossa interface
baseada em gestos, falaremos agora sobre seu sistema de reconhecimento e, posteriormente, sobre
seu sistema de rastreamento.
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5.4 Sistema de reconhecimento de gestos

O sistema de reconhecimento de gestos é constituido por duas partes independentes: o sistema
da mao direita, baseado em gestos naturais, e o da mao esquerda, baseado na transicao entre poses

descritas numa maquina de estados.
5.4.1 Subinterface de gestos naturais

Gestos simbdlicos j& foram utilizados na construcao de interfaces de navegagao [YOI92]. Esta
abordagem, no entanto, limita o controle de navegacao, pois um vocabulédrio de gestos simbdlicos
deve ser limitado e preferivelmente nao muito extenso. Desta forma, definir alguns poucos gestos
como “mover a frente”, “mover para a direita” e “mover para a esquerda”, pode constituir uma
solugao de navegacao vélida, mas restringe bastante os movimentos do usuario. Gestos naturais
jé foram utilizados com sucesso na navegaciao em meio a ambiente virtuais [CG07] [MEFY*08] de
forma a permitir uma navegagao mais livre e controlada. Mover a mao para a frente, para cima ou
para o lado a fim de controlar sua movimentagao pelo ambiente virtual pode ser considerada uma
proposta de interface de gestos naturais, pois a movimentacao da mao é diretamente mapeada para
a movimentacao pelo mundo virtual. O mapeamento é feito gerando-se vetores de movimentagao
que partem da posicao inicial até a posicao da mao. A direcao e sentido destes vetores indicam a
direcao e sentido do movimento pelo mundo virtual, enquanto que sua norma define a velocidade.

Para cessar a movimentacao, o usuério deve retornar a mao a posigao inicial. Quando o usudrio
deseja permanecer parado, para evitar problemas de precisao, estabelecemos uma regiao de to-
lerancia ao redor da posigao inicial. E necessario ultrapassar o limite desta regido para que alguma

movimentacao tenha inicio.
5.4.2 Subinterface de gestos simbdlicos

Gestos simbdlicos funcionam como uma boa interface para a execuc¢ao de comandos discre-
tos [Kim99] [SSSJ05], como rotacionar 90° para a esquerda ou para a direita. Portanto, para con-
trolar a manipulacao dos objetos, estabelecemos uma sub-interface baseada em gestos simbdlicos
representados por transigoes entre poses estdticas descritas numa maquina de estados finita. Uma
vantagem na utilizacao de maquinas de estado ao invés de outras técnicas (como filtros de particulas
ou HMMs) é a nao necessidade de treinamento ou aprendizado. O modelo de poses ¢ de forma
relativa ao sistema de coordenadas, desta forma, ele é automaticamente adaptado de usuario para
usuario. A definicao das poses pode ser feita manualmente, estabelecendo a posicao das maos

dentro do espaco de interacao, ou tendo como base as poses reais de um usuario.
MaAquinas de estados

Uma maquina de estados finita (MEF), ou simplesmente méquina de estados, ¢ um modelo
comportamental abstrato composto por um conjunto finito de estados, um conjunto de transicoes e
.coes associadas a estes estados. De acordo com Hopcroft et al. [HUMO02], uma maquina de estados
finita, como as utilizadas neste trabalho, podem ser definidas formalmente por uma tupla de cinco

elementos S = {Q, %, 4, qo, F'}, sendo que:
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Q é um conjunto de estados finito;
3 é um conjunto finito de simbolos de entrada;

0 é uma funcgao de transicdo que toma como parametros de entrada um simbolo de ¥ e um estado

de @, retornando outro estado de Q);
qo € o estado inicial e
F é um conjunto de estados finais.

MEFs ja foram utilizadas anteriormente por Bobick e Wilson [BW97], Hong et.al [HTHOO] e,
mais recentemente, por Okkonen et.al [MVMJ07] para realizar o reconhecimento de gestos em duas
dimensoes. Neste trabalho, propomos a construgao de uma MEF para realizar o reconhecimento de
gestos 3D da seguinte forma: construimos um conjunto ¥ com 7 simbolos e dividimos o espago 3D
em 7 regioes de forma que a cada regiao seja atribuido um unico simbolo. Um simbolo é emitido
se, e somente se, o objeto associado a MEF (mao esquerda) permanece numa mesma regiao dentro
de um intervalo de tempo pré-definido. Caso o objeto atravesse rapidamente uma regiao, o simbolo

referente a ela nao sera emitido.

Figura 5.4: Estados e suas transi¢oes para o reconhecimento da palavra flor. O conjunto de simbolos é
determinado pela letras {f,[, 0,7} e os estados sao as subsequéncias apresentadas.

Os estados que compoem o conjunto @ representam subsequéncias validas de simbolos, conforme
ilustra a figura 5.4, na qual os simbolos sao representados pelas letras da palavra flor. Cada maquina
de estados possui apenas uma tunica sequéncia de estados valida, com um tnico estado inicial e
um unico estado final. O comportamento das fungoes de transicao ocorre da seguinte forma: ao
receber um sfmbolo emitido, se este for igual ao ultimo simbolo da subsequéncia do estado atual,
nenhuma mudanga de estado ocorre. Caso o simbolo corresponda ao final da subsequéncia do
proximo estado, ocorre uma mudancga de estado e, se o préoximo estado corresponder ao estado
final, a acao associada aquela MEF ¢ executada e todas as MEFs sao reiniciadas. Caso o simbolo
emitido nao corresponda nem ao final da subsequéncia atual nem ao do préximo estado, a MEF
retorna ao seu estado inicial. O comportamento das fungoes 0 é ilustrado de forma resumida na
figura 5.5

No nosso caso, construimos cinco maquinas de estados, cada uma com apenas dois estados, o
inicial e o final. Seguindo as propostas de desenvolvimento de interface de Baudel e Beaudouin-

Lafon (secao 2.3.2), definimos o estado inicial de todas as maquinas como sendo o mesmo e igual a
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Figura 5.5: Comportamento da funcao §: diagrama de decisao.

posigao inicial (figura 5.3). Os estados finais sao definidos pelo deslocamento da mao a partir deste
ponto, conforme discutido anteriormente. Uma vez que um gesto é reconhecido, todas as maquinas
sao reiniciadas e, uma vez que todas possuem o estado inicial correspondente a mesma pose, um
novo gesto sé passa a ser reconhecido quando a méao volta a posigao inicial.

Veremos agora como as poses sao identificadas e rastreadas e como a posi¢ao 3D das maos é

calculada e passada para o sistema de reconhecimento.
5.5 Sistema de aquisicao de dados

O sistema de aquisicao de dados implementado é responsédvel pelo rastreamento das maos e da
cabega do usudrio durante a interagdo. Ele é baseado no trabalho de Keskin et al. [KEA03] [KAAO05]
e Azad et al. [AUADO7] no qual se utilizam dispositivos nao invasivos e, a partir dos dados visuais

capturados por duas cameras em estéreo, obtém-se informagoes 3D sobre o posicionamento dos
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objetos de interesse. Um requisito do sistema de aquisi¢ao adotado é que o usuario utilize blusa de
manga comprida de cor distinta da pele, uma vez que o sistema utiliza um algoritmo de segmentacao
por cor de pele para identificar as trés regioes de interesse. Para evitar que componentes do am-
biente sejam reconhecidos erroneamente, as imagens da cAmera passam por um pré-processamento
(efetuado antes da segmentagao por cor de pele) que remove os componentes do plano de fundo,
deixando apenas o usuario na cena.

Uma vez obtidas as trés regices de interesse nas duas imagens, calcula-se o centréide de cada
regiao e, baseando-se na disparidade dos centréides em cada imagem, obtém-se suas posigoes 3D.
Filtros de Kalman 2 e 3D sdo utilizados para evitar problemas de oclusao de curta duragao e
melhorar a qualidade do rastreamento.

A seguir serao detalhadas as técnicas de segmentagido por cor de pele e segmentacao de fundo,

bem como a utilizacao do filtro de Kalman como ferramenta de rastreamento.
5.5.1 Calibracao dos dispositivos de captura

Neste trabalho utilizamos um sistema de visao em estéreo para estimar a posigao 3D dos objetos
presentes numa cena real. Neste sistema, tal estimativa pode ser feita utilizando-se a teoria de
geometria projetiva intrinseca entre as duas cameras, denominada geometria epipolar, descrita a
seguir.

O contetido desta secdo é baseado no texto do livro Multiple View Geometry de Hartley e
Zisserman, capitulos 9 a 11 [HZ08].

Geometria Epipolar

A geometria epipolar de uma cena corresponde a geometria projetiva intrinseca de dois pontos
de vista distintos. Sejam ¢ e ¢ os centros Opticos de duas cameras distintas cujas matrizes de
projecao sao P e P’, respectivamente, a geometria epipolar de tal sistema pode ser encapsulada
numa matriz F, 3 x 3, de posto 2, denominada matriz fundamental, construida de tal forma que,
se X é um ponto no espago 3D visto por ambas as cameras e x e 2’ correspondem & suas projecoes

nos planos das imagens, entao:

2 TFz=0 (5.1)

Ou seja, apesar de ser independente da estrutura da cena, utilizando 5.1, podemos calcular F'
a partir da correspondéncia entre os pontos das imagens em cstéreo sem que haja a necessidade do
conhecimento das matrizes de projecao P e P'.

A figura 5.6 apresenta um resumo dos demais componentes da geometria epipolar. Sao estes:

linha de base (baseline): linha que une os dois centros épticos ¢ e ¢';

epipolos e e €': correspondem aos pontos de intersecgao da linha de base com os planos das ima-

gens das cameras;
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planos epipolares II: planos que contém a linha de base e um outro ponto qualquer no espago
3D;

linhas epipolares [ e I’: linhas formadas pela intersecgao de um plano epipolar II com os planos
das imagens das cameras. Uma linha epipolar, I’, também pode ser interpretada como sendo

a projecao da reta Xc sobre o plano de imagem da outra camera (centro éptico ).

X
, 7T
[

\A
X
e
c N 4
Linha de base ‘

Figura 5.6: Componentes da geometria epipolar

Derivacao geométrica da matriz fundamental Uma primeira interpretacao da matriz fun-
damental pode ser feita geometricamente.

Seja 7 um plano no espago 3D que nao contenha nenhum dos centros épticos das cameras. Um
raio com origem em ¢, que passe por , intercepta o plano m no ponto X, ou seja, X é a projegao
de x no plano 7. Seja 2’ a projegao de X no plano da segunda imagem. Uma vez que X pertence
A reta Te, 2 deve pertencer a projecdo desta reta sobre o plano da segunda imagem, isto é, z’
pertence & linha epipolar . Tal procedimento é denominado transferéncia de ponto via plano e, ao
aplicarmos tal procedimento a cada ponto x; na primeira imagem, obtemos um conjunto de pontos
x, projetivamente equivalentes (uma vez que estes também correspondem a projegoes dos pontos
X; no plano 7). Sendo assim, existe uma matriz de homografia 2D H,, que mapeia cada z; em xj,
isto é, z; = Hyz;.

Dado um ponto z’, a linha epipolar I’ que contém z’ e o epipolo €' pode ser descrita como
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I'=e xz’ = []xa’l. Umavez que 2’ = H,z, temos que I’ = [¢/]x H,x = Fz, ouseja, F = [¢/]x H.
Ou seja, geometricamente, F' representa um mapeamento do plano projetivo 2D da primeira
imagem num conjunto de linhas epipolares sobre o plano da segunda imagem que contém o epipolo

e.

Derivacao algébrica da matriz fundamental Conforme dito anteriormente, a matriz funda-
mental pode ser obtida a partir das matrizes de projecao das cameras (P e P’). Inicialmente,
projetamos um raio X a partir de & que satisfaga PX = z. As solugoes desta equagao podem ser

escritas na forma:
X(\) = Ptz 4+ \C

Onde P representa a pseudo-inversa de P, que satisfaz PP+ = I, e C' é o seu vetor nulo (centro
6ptico da camera). Facilmente podemos identificar dois pontos pertencentes a reta: o centro éptico
C e Ptz (A = 0). Tais pontos sao projetados na imagem da segunda camera em P'C' e P'Ptx
respectivamente. Conforme visto anteriormente, a proje¢ao do centro optico da primeira camera
sobre a imagem da segunda corresponde ao epipolo da segunda (e’) e a projecao dos pontos do
raio X sobre a imagem da segunda camera corresponde & uma linha epipolar (/). Sendo assim,
I!=P'Cx PPtz =[/|xP'Ptax = Fz, onde F é a matriz F = [¢/|]x P'P*.

Comparando este resultado com o da secao 5.5.1, verificamos que H, = P'P™T.

Calculo da matriz fundamental Alguns dos algoritmos mais utilizados para o calculo da
matriz fundamental sao o 7-Pontos, 7-Pontos com consenso randomico de amostras (RANdom
SAmple Consensus (RANSAC)) e 8-Pontos normalizado [Har97]. Descreveremos a seguir apenas o
algoritmo 8-Pontos normalizado que apresenta bons resultados e cuja implementacao é mais simples
que as demais.

Considerando um conjunto de n pontos (z; < z}) correspondentes nas duas imagens, com pelo
menos 7 correspondéncias, podemos utilizar a equacio z'7 Fa = 0 para calcular a matriz F. Cada

par de pontos correspondentes da origem a uma equacgao do tipo:

(&7
[S]
~

defn+a'yfio+ 2 fis+yafa +Yyfo+y fast+afan+yfse+ fzz=0 (

Se definirmos f = (f11, fi2, f13, f21, f22, f23, f31. f32, f33), podemos reescrever 5.2 como:

(@'z, 'y, o', y'e, vy, v ey, 1)E= 0 (5.3)

Sendo assim, a partir das n correspondéncias, podemos construir o seguinte sistema de equacoes

lineares:
0 —asz a2
'Sejaa = (a1,a2,a3) e b= (b, ba, b3), entado [a]x é uma matriz singular, 3x 3, tal que [a]x = as 0 —ay
—a> a 0

eaxb=alxb=((a")[b)x)"
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Para que uma solugao do sistema exista, a matriz A deve ter um posto no maximo 8. Caso o
posto seja exatamente 8, a solugao é tinica (a menos de um fator de escala) e pode ser obtida por
métodos lineares.

O algoritmo de 8-Pontos, descrito por Longuet-Higgins [LH81] em 1981, foi utilizado primeira-
mente para estimar os elementos da matriz essencial (uma especializagao da matriz fundamental).
Ele consiste em determinar f como sendo o vetor singular que corresponde ao menor valor singu-
lar de A. Em seguida, para assegurar a singularidade de F' e garantir que esta tenha posto 2,
substituimos F por F’, tal que (det F/ = 0) e F’ minimiza a norma de Frobenius ||F — F'|.

Apesar de ser teoricamente possivel aplicar o algoritmo original de 8-Pontos para calcular a
matriz fundamental, em 1997, Hartley [Har97] descreveu o seguinte problema em sua utilizagao:
teoricamente, a matriz A deveria ter apenas um valor singular igual a zero, no entanto, experimentos
praticos mostram que alguns dos valores diferentes de zero podem ser muito pequenos em relagao
aos maiores valores. Se utilizarmos mais que oito pares de pontos para construir A, a matriz
resultante pode nao conter um tnico valor singular bem definido que possa ser reduzido a zero.
Consequentemente, a solugao do sistema linear homogéneo de equagoes pode nao ser suficientemente
acurada para ser utilizado.

Como uma solugao para este problema, Hartley sugeriu que o sistema de coordenadas de cada
imagem fosse transformado, independentemente, para um novo sistema que apresentasse as seguin-

tes caracteristicas:

e A origem do sistema de coordenadas é posicionada no centro da imagem. Tal caracteristica

é obtida transladando-se o centro original para o centroide.

e A distancia média de um ponto a origem é /2, o que pode ser obtido escalando uniformemente

as coordenadas do sistema por um fator adequado.

Do resultado destas transformacoes, é obtido o conjunto de pontos (z;, ’L_’I), tais que z; = T'z; e
{; = T'z!, onde T e T" sao as transformagoes do sistema original para o novo sistema de coordenadas
de cada imagem. O novo conjunto de correspondéncias também satisfaz, o Fz = 0, sendo que
F = (T'"")"'FT~!, ou seja, podemos utilizar os dados normalizados para estimar o valor de F pelo
algoritmo de 8-Pontos e depois “desnormalizar” o sistema para obtermos a matriz fundamental no
sistema original.

Em seu trabalho, Hartley demonstra que, em geral, matrizes fundamentais estimadas utilizando

o algoritmo de normalizacao representam melhor o sistema que as obtidas sem a normalizacao.

Calculo das matrizes das cameras Conforme visto durante a derivagao geométrica da matriz

fundamental, um par, P e P’, de matrizes de cameras define unicamente uma matriz fundamental F'.
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Tal mapeamento, no entanto, nao é injetor no sentido que uma matriz fundamental nao determina
unicamente um par de matrizes de cameras, mas sim um conjunto de pares de matrizes relacionados
entre si por uma transformacao projetiva. Isto é, sejam P, P’ e P, P’ dois pares de matrizes de
cameras que possuam F' como matriz fundamental. Existe, entao, uma matriz H nao-singular,
4 x4, tal que P = PH e P’ = P'"H. Uma demonstracao desta afirmacio é apresentada no apéndice
B.2.

Dada esta ambiguidade, o cdlculo de um par de cameras definidas por F' pode ser simplificado

utilizando-se um par de matrizes na sua forma canonica, ou seja:
P =[I|0] P’ =[M|m]

onde I é uma matriz identidade 3 x 3 e 0 é um vetor coluna nulo de dimensao 3.
Uma matriz nao-nula F' é a matriz fundamental correspondente ao par de matrizes de camera P

g ke e . . w
e P’ se, e somente se, P'" F'P é anti-simétrica 2. Tal condicio equivale & igualdade X7 P’ TFrPX =0

T . .-
para todo X. Uma vez que 7’ = P'X e x = PX, temos que '~ Fa = 0, que corresponde a defini¢ao
da matriz fundamental.

Sendo assim, seja S uma matriz anti-simétrica qualquer, e seja um par de matrizes de cameras

de F' descrito como
P=1I|0] e P =|[SF|€]

onde € é o epipolo tal que € F = 0 e P’ é possui posto 3. Entao, F' é a matriz fundamental
correspondente ao par (P, P’).

Para demonstrar tal afirmacao, verificamos que

FTSTF 0 FTSTF 0
[SFle)TFlIlo]=| © r =
e’ F 0 0 0
que é anti-simétrica.
Podemos escrever S em termos do seu vetor nulo S = [s]x, entao P’ = [[s]xF|e']. Luong
e Viéville [LVI6] sugerem que uma boa escolha para S é S = [€]x, o que faz com que P’ =

[[€']x F'le]. Utilizando os resultados relacionados a ambiguidade projetiva das matrizes das cameras
apresentados no apéndice B.2, podemos descrever uma férmula geral para um par canoénico de

matrizes de camera para uma dada matriz fundamental F' como:
P=1I10] e P =][e]xF+evl|\e]

onde v é um vetor qualquer de dimensao 3 e A é uma constante real nao nula.

2Uma matriz A = a;; é anti-simétrica se, para todo i e j, a;; = —aj;. Ou seja, uma matriz anti-simétrica é da
0 a b
formaA=| —a 0 ¢

b —¢ 0
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Reconstrugao 3D

De um modo geral, se nao for possivel estabelecer nenhum conhecimento acerca da localizagao
e das dimensoes de uma cena real, nao serd possivel reconstruir sua posigao, orientagao ou escala
absoluta a partir de um par de imagens (ou qualquer outro niimero de pontos de vista distintos).
Isto significa que nao é possivel determinar qual a latitude, a longitude ou o tamanho real da casa
na figura 5.7, mesmo tendo total conhecimento das matrizes das cameras. Pode-se dizer entao que,
a partir do conhecimento apenas das matrizes das cAmeras (P e P’) e de um conjunto de pontos
correspondentes em cada imagem, é possivel realizar a reconstrucao 3D da cena a menos de uma

transformacao similar (rotagao, translacao e escala).

Figura 5.7: Casa de bonecas & frente e casa real ao fundo. Sem informagoes adicionais sobre a dimensao e
localizacao da cena, s6 é possivel realizar a reconstrugao a menos de uma transformagao similar.

Tal problema pode ser formalmente descrito como: seja Hs uma transformagao similar qualquer
dada pela equagao 5.5, onde R é uma matriz de rotacdo, t é um vetor de translacao e A é uma
constante de escala.

H=| %" (5.5)

0° A
Sejam P e P’ um par de matrizes de cAmeras e X; um conjunto de pontos reais vistos por ambas
as cameras. Ao aplicarmos a transformacao similar a cena, obteremos o novo conjunto de pontos
H,X; e as novas matrizes das cameras PH; ! e P’H;'. Note que a proje¢io dos novos pontos
H,X; sobre o plano de imagem da nova cAmera PH_ ! coincidem com as proje¢oes dos pontos da

cena original, pois PX; = (PH;!)(HsX;). O mesmo é vélido para as projegoes sobre as imagens
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das cAmeras P’ e P'H L.

Decompondo P em P = K[Ry|t,], onde K é a matriz de calibragao da camera, temos que
PH;! = K[R,R7!|t'], ou seja, a aplicacio da transformagao similar nao altera a matriz K. Tal
ambiguidade existe mesmo para sistemas de cameras calibradas e Longuet-Higgins [LH81] demons-
trou em seu trabalho que, para tais sistemas, esta é a tinica ambiguidade existente na reconstrugao.

Resumindo, se nenhuma informagao a respeito da calibragao das cameras ou do seu posiciona-
mento relativo é conhecida, entao, a resconstrucao 3D é possivel a menos de uma transformagao
projetiva. Se a posicao relativa entre as cameras é conhecida, entao a reconstrugao pode ser feita a
menos de uma transformagao afim. Caso tanto as matrizes de calibragao quanto o posicionamento

relativo seja conhecido, entao, a reconstrugao pode ser feita & menos de uma transformacao similar.

Teorema da reconstrugao projetiva Seja z; < z; um conjunto de pontos correspondentes
entre duas imagens e seja F' a matriz fundamental definida unicamente por estes pontos tal que
:z:’fo.i = 0 para todo i. Se (P, P], X1;) e (P2, Py, X5;) sao duas reconstrugoes das correspondéncias
z; < =}, entdo, existe uma matriz H nao singular tal que Py, = PLH™!, Py = PlH™ !, Xo; = HXy;
para todo i, exceto aqueles tais que Fz; = :v';-FF = 0.

Tal teorema implica que é possivel calcular uma reconstrugao projetiva de uma cena com dois
pontos de vista distintos a partir de um conjunto de pontos correspondentes apenas, sem que
seja necessario nenhum conhecimento a respeito do posicionamento ou da calibragao das cimeras.
Outro resultado importante € o fato de reconstrugoes similares estarem contidas neste conjunto de
reconstrugoes projetivas, ou seja, se (Pg, Py, Xg;) é uma reconstrugao similar e (P, P, X;) é uma
reconstrugao projetiva qualquer, ambas estao relacionadas por uma matriz de homografia H, tal

que
Pg=PH™' Py=PH' eXg=HX

Calculando uma transformacao similar Existem diversas formas de se calcular a matriz de
homografia H, no entanto, apresentaremos aqui apenas um método conhecido como reconstrugao
direta [HZ08]. Neste método supde-se a existéncia de um conjunto com n pontos de controle
XEi cujas posigoes reais sao conhecidas e cujas projecoes sobre os planos das imagens constitui o
conjunto de correspondéncias x; < .

Seja X; o conjunto de pontos de controle obtidos a partir de uma reconstrugao projetiva qual-
quer. Considerando que H possui 15 graus de liberdade e que cada ponto de controle fornece 3
equagoes linearmente independentes sobre os elementos de H, temos que, se n > 5 (com nio mais

que 4 pontos coplanares), entao é possivel obter uma solugao linear sobre os elementos de H.
Retificagao das imagens

O processo de retificagao de imagens pode ser interpretado de diversas formas. Neste trabalho,
retificar um par de imagens em estéreo significa aplicar transformagoes projetivas nas imagens de
forma que linhas epipolares referentes a um mesmo ponto real X se tornem paralelas ao eixo = e

possuam a mesma coordenada y. Ou seja, as imagens transformadas nao apresentam disparidade
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na direcao do eixo y, apenas na direcao do eixo x. Tal processo facilita a busca por pontos correlatos
z e z’, limitando a busca & linha epipolar de componente y em ambas as imagens.

Uma forma de transformar as linhas epipolares de uma imagem em linhas paralelas, apresentado
por Hartley [Har99], é definir uma transformagao afim H' que mapeie o epipolo da imagem num
ponto no infinito, por exemlo (1,0,0)7. Uma outra condi¢io necessaria para se obter bons resultados
na escolha de H' é exigir que esta se comporte o mais proximo possivel de uma transformagao rigida
(rotacao e translagao) ao redor de um dado ponto xp da imagem original. Uma boa escolha de xg
é o ponto central da imagem original.

Tendo isso em mente, seja zo = (0,0,0), ¢ = (f,0,1) e G uma transformagao projetiva tal que:

1 0 0
G = 0 10 (5.6)
-1/f 0 1

Podemos ver que G leva o epipolo € para o ponto no infinito (f,0,0)T. Um ponto (z,y,1)T
¢ mapeado por G para o ponto (Z,9, 1) = (a,y,1 — x/f). Se |z/f| < 1, entdo, (#,7,1)T =
(x,y, 1 —x/f) = (x(L+2/f+..),y(L +y/f+...),)T. Note que, se 2 = y = 0, entdao & = § = 0,
ou seja, nas proximidades da origem, G se comporta aproximadamente como uma transformacgao
identidade.

Para quaisquer g e €, a transformacao H' pode ser, entao, obtida por H = GRT', onde G é a
transformacéo afim que leva o epipolo para o ponto no infinito (0,0,1)”, R é a matriz de rotagio
que leva €' para um ponto no eixo z (f,0,1)7 e 7' é uma matriz de translagio que leva o ponto xg
a origem do centro de coordenadas da imagem.

Uma vez definida a transformacao H' da primeira imagem, precisamos definir a transformacao
H da segunda imagem de tal forma que, se [ e I’ sao linhas epipolares correspondentes, entao
H-Ti= H-Tl'". Uma forma de se obter H é escolher uma transformacao que minimize a soma das

distancias quadraticas:

Z(I(H.’IJ,', "20)? (5.7)

2
Transformacoes H e H' que tornam linhas epipolares paralelas e coincidentes em relacao a
componente y sao denominadas transformacgoes casadas (matching transformations). Conforme
é demonstrado no apéndice B.1, se J e J' sdo imagens em estéreo cuja matriz fundamental é
F = [e|]xM e H' é uma transformagao projetiva de J' que leva o epipolo € para um ponto no

infinito, entao, H é uma transformacao projetiva de .J casada com H’ se, e somente se, ¢ da forma:

H=(I+H'¢al)H' M (5.8)

para algum vetor a.
Uma vez que temos interesse apenas em transformagoes que levem o epipolo € para algum

ponto no infito, p.ex. (1,0,0)7, temos que I + H'e'a” =1+ (1,0, 0)Ta = Hu, que é da forma:
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Hi= (5.9)

o O 2
S = o
= o 0

e constitui uma transformagao afim.
Sendo assim, dado um conjunto de pontos correlatos (#;,%;’), onde ¢;' = H'z} e &; = H'Mz;,

podemos definir H 4 resolvendo o problema de minimizagao:

> d(Hagi, i) (5.10)

Note que, uma vez que H’ e M sao conhecidas, podemos calcular os valores de x; = (%, 9;, 1)T

e )E’L = (#/,9',1)T. Desta forma, 5.10 se torna:

> (a#i + b + ¢ — &) + (6 — 9/)? (5.11)

1
~ ~IND . 3 3
Uma vez que (9; — yi')? é constante (e igual a zero), o problema de se encontrar H 4 é reduzido
a um problema de minimizagao de um sistema linear de minimos quadrados, conforme apresentado

em 5.12.

D (ad; + bji + c— ') (5.12)

Finalmente, para retificar as imagens .J e J', basta reamostra-las utilizando as transformacoes

projetivas de cada imagem, H e H' respectivamente.
Experimentos de calibragao

Os experimentos de calibracdo foram realizados utilizando-se duas cameras USB idénticas, cu-
jas especificacoes técnicas sao descritas no apéndice C.2, posicionadas de acordo com o esquema
apresentado na figura 5.8, na qual:

a: é o angulo horizontal do campo de visao da camera;
v: é o angulo horizontal formado entre os campos de visao das cameras;

B: ¢ a distancia horizontal entre as cameras (linha de base);

d: é a distancia entre as cimeras e o inicio da area de visao estéreo;

>

p: € a distancia aproximada do padrao de calibragao as cameras;

A,: é alargura da area estéreo proxima a posicao do padrao;
p }

Considerando que os eixos Opticos das cameras sao posicionados de lorma aproximadamente
paralela, temos que v =~ a. Sendo assim, os valores de d e A, podem ser estimados pelas equagoes
5.13 e 5.14.
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Figura 5.8: Vista superior do posicionamento das cameras.

P
~ 2tan (a/2)

Ap = 2(Dp — d) tan (a/2)
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(5.13)

(5.14)

Para identificar os pontos correlatos em ambas as imagens, foram utilizadas as funcées cv-

FindChessboardCorners() e cvFindCornerSubPiz() da biblioteca de visdo computacional OpenCV

[Ope09]. A primeira fungao recebe uma imagem em tons de cinza e busca por um padrao xadrez

de dimensoes pré-definidas, retornando as posi¢oes dos seus cantos internos se encontrados (figura

5.9). A segunda funcao recebe os pontos identificados pela primeira e realiza iteracoes sub-pixel

na imagem a fim de aumentar a precisao do posicionamento dos cantos internos do padrao xa-

drez. Uma vez obtido o conjunto de pontos correlatos, sao calculadas as matrizes fundamental, das

cameras e de retificacao das imagens de acordo com a teoria descrita anteriormente. Um exemplo
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de retificacao é apresentado na figura 5.10.

Detalhes de implementacgao: a utilizagao de padroes quadriculados é bastante comum
dentre os algoritmos de calibragao de cameras isoladas ou em estéreo. As rotinas desti-
nadas a calibracao de cameras isoladas visam principalmente a defini¢cao dos parametros
intrinsecos das cameras, enquanto que as destinadas a sistemas de visao estéreo visam
tanto a definicao dos parametros intrinsecos quanto dos extrinsecos. Sendo assim, para a
correta definicao dos parametros extrinsecos durante a calibragao de sistemas em estéreo,

¢é importante garantir que o padrao serd reconhecido com a mesma orientacao em ambas

as cAmeras, o que pode ser obtido utilizando-se padroes nao simétricos (m x n, m # n).

Figura 5.9: Identificagdo dos cantos internos do padrao xadrez.

Figura 5.10: Resultado da retifica¢ao das imagens em estéreo utilizando o algoritino descrito.

Como uma forma de verificagao da qualidade das matrizes obtidas, dados os pontos z; numa

das imagens retificadas, tragamos suas respectivas linhas epipolares na outra imagem, de acordo
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| B(em) d(em) Ap(ecm) Erroy Erroz FErrog Errogy Errog Médiil
10 8,00 46,24 0,16 0,34 0,43 0,30 0,27 0,30
12 9,60 44,24 0,28 0,27 0,32 0,50 0,25 0,32
14 1120 4224 021 031 0,17 025 024 024
16 12,80 40,24 0,26 0,28 0,25 0,31 0,12 0,24
18 14,40 38,24 0,20 0,16 0,39 0,43 0,25 0,29
20 16,00 36,24 0,23 0,28 0,31 0,33 0,19 0,31

Tabela 5.3: Valores de d e A, e erros obtidos (em pixels) em cada uma das 5 sequéncias de calibragao
realizadas sob valores de linha de base B distintos.

com a equacao I'; = Fx;. Em seguida, para cada ponto z’;, consideramos como medida de erro por
ponto a distancia a sua respectiva linha epipolar ;. O erro geral é dado pela média dos erros por

ponto, ou seja:

St g dist(a'i, 1)

n

Errope = (5.15)

De acordo com as especificagoes técnicas das cameras, o angulo a é fixo e igual a 64°. Durante
os testes de calibragao, a distancia D), foi mantida fixa em aproximadamente 45¢m, enquanto que
a distancia entre as cameras B variou entre 10, 12, 14, 16, 18 e 20cm. O padrao xadrez utilizado
possui 5 linhas e 7 colunas (como o da figura 5.9), sendo que seus quadrados internos possuem
lados iguais a 4em. Para cada wm dos diferentes valores de B, foram realizadas 5 calibragoes, cada
uma com 10 imagens estéreo do padrao xadrez. A tabela 5.3 apresenta os valores calculados de d
e A, (em centimetros), os erros obtidos (em pixels) em cada uma das sequéncias de calibragao e a
média final para cada valor da linha de base.

Conforme podemos observar na tabela 5.3, mesmo variando a linha de base em 10cm, o erro
obtido nao ultrapassa 0.50 pixel. Durante os testes de interagao, o usudrio foi posicionado a 180cm
do sistema de captura e a cena foi capturada em imagens de resolugao de 320 x 240 pixels. Nestas
condicoes, utilizando as equagoes 5.13 e 5.14, obtemos que a largura da area estéreo proxima ao
usudrio é igual a 212,95cm, o que faz com que a defini¢ao seja de 0,66cm/pizel. Neste caso, um

erro igual a 0.50 pixel corresponde & 0.33cm, que é pequeno em relacao aos objetos de interesse.
5.5.2 Segmentagao de imagens

Reconhecer objetos em uma cena constitui uma tarefa facil, natural e cotidiana para a maior
parte das pessoas, no entanto, tal atividade, apresenta diversos desafios na drea de visao computaci-
onal. Neste trabalho, utilizamos uma abordagem de identificagao de objetos baseada na composi¢ao
de duas técnicas de segmentacao de imagens para identificar as maos e a cabega do usuario. Primei-
ramente, destacamos o usudrio dos demais componentes da cena por meio do algoritmo CodeBook
de segmentacao de fundo. Em seguida, identificamos as dreas da silhueta do usudrio referentes as
suas maos e cabeca através de uma técnica de segmentacao por cor de pele. Ambos procedimen-

tos sao descritos e detalhados nas duas proximas segoes. Finalmente, para removermos quaisquer
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ruidos remanescentes e identificarmos as trés maiores regides contendo cor-de-pele, utilizamos o
procedimento descrito na segao 5.5.2, que é baseado no algoritmo Union-Find com compressao de

caminhos.
Segmentagao de fundo

Em algumas situagoes, a utilizagao do algoritmo de segmentagao por cor-de-pele pode nao ser
suficiente para identificar com precisao as areas referentes as maos e a cabeca do usuério, como
em casos nos quais objetos da cena possuam cores proximas as da pele humana. Para garantir a
correta segmentacao dos objetos de interesse mesmo nestas situagoes e para otimizar o processo
de segmentacao por cor-de-pele, utilizamos o algoritmo proposto por Kim et al. [KCHDO05] de
segmentacao de fundo, baseado em codebook (CB).

Modelos unimodais, como o descrito por Wren et al. [WADP97], ndo apresentam bons resultados
em cenas de ambientes dindmicos, como cenas ao ar livre com arvores balancando ao vento. Ja
modelos baseados em mistura de gaussianas (MoG), como o proposto por Stauffer e Grimson [SG99],
modelam muito bem fundos complexos e dinamicos, apesar de apresentarem algumas desvantagens.
De acordo com Elgammal et al. [EHD99], cendrios que apresentam um plano de fundo bastante
variavel nao sao facil e precisamente modelados com poucas gaussianas. Além do mais, dependendo
da taxa de aprendizado e atualizagao do modelo de plano de fundo, podem ocorrer problemas como
absorcao dos objetos de interesse pelo modelo (taxa muito alta de atualizagao) ou a exclusao de
fragmentos do plano de fundo (taxa muito baixa), conforme descrito por Toyama et al. [TKBM99].

O algoritmo CB adota uma técnica de quantizagao/agrupamento para construir um modelo
do plano de fundo a partir de longas sequéncias de observacao. Para cada pixel, é atribuido um
codebook que consiste em um ou mais codewords, compostos por informacaes sobre a cor do pixel,
sua frequéncia e dltimo momento de utilizagao daquele codeword. Nem todos os pixels possuem o
mesmo numero de codewords e os agrupamentos representados por estes nao necessariamente cor-
respondem a uma unica distribuigao gaussiana ou qualquer outra distribuigao paramétrica. Mesmo
se a distribuicao de cor de um pixel for normal, pode haver varios codewords para aquele pixel.
Desta forma, o fundo é codificado numa base pixel-a-pixel.

A deteccao consiste em testar a diferenga entre a imagem atual e o modelo de fundo com respeito
as diferencas de cor e brilho. Caso um pixel satisfaga as duas seguintes condicgoes, entao ele sera

classificado como pertencente ao fundo:
a) A distorgao de cor referente a um dado codeword é menor que o limiar de detecgao e
b) O brilho estd contido dentro do intervalo de brilho do mesmo codeword.

Caso contrario, o pixel é classificado como pertencente a um objeto de interesse.

A atualizacao do fundo é feita adicionando-se os novos codewords (construidos com os dados
dos pixels definidos como nao pertencentes ao fundo) e removendo-se os codewords que possuam
uma baixa frequéncia de utilizagao ou que nao sejam utilizados a muito tempo.

Na figura 5.11 é apresentado um exemplo do resultado obtido utilizando-se o algoritmo CB para

a segmentacao dos objetos de interesse do plano de fundo.
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Figura 5.11: Exemplo de segmentacao de fundo utilizando-se o algoritmo CB. A cima & esquerda: imagem
(=] N (=)

do fundo. A cima A& direita: imagem do fundo mais usudrio. Abaixo a esquerda: mdascara de segmentacgao

gerada pelo algoritmo. Abaixo & direita: combinagdo da méscara com a imagem do usuario na cena.

Segmentacgao por cor de pele

Técnicas de segmentagao por cor de pele sao muito utilizadas para identificagao e rastreamento
devido & sua simplicidade [FLW*09] [BBH*07] [SP06]. No entanto, ao optar por esse tipo de
segmentagao, deve-se levar em conta que a informagao de cor nao é um fenémeno fisico, mas sim
uma reacao entre uma onda eletromagnética e o dispositivo de captura, seja ele um filme fotografico
ou um dispositivo de carga acoplada (charge-coupled device (CCD)). Desta forma, a informacao de
cor obtida por um dispositivo pode ser influenciada por diversos fatores, dentre eles: iluminagao,
movimentacao dos objetos na cena, tempo de exposicao, sensibilidade do filme ou do CCD, etc.
Variando-se alguns parametros, como iluminagao ou tempo de exposi¢ao, um mesmo dispositivo é
capaz de atribuir cores diferentes & um mesmo objeto numa mesma cena. Em se tratando apenas
da cor de pele humana, wmna mesma pessoa pode apresentar regioes de pele com variagoes de cor
em diferentes partes do corpo, sendo que pessoas diferentes podem apresentar wna variagao ainda
maior entre si.

Apesar das diversas etnias humanas apresentarem cor de pele aparentemente distintas, Yang, et
al. [YLW97] mostraram que tais diferengas sao mais devido a intensidade que & tonalidade da cor.
Sendo assim, a utilizagao de um espago de cor normalizado colabora fortemente com a redugao da
diferenca de cor de pele entre diferentes pessoas. Yang, et al. também demonstraram que sob uma
dada condicao de iluminagao, as tonalidades da cor de pele humana podem ser representadas por

uma distribui¢ao normal.
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Baseando-se no trabalho de Yang, et al., Pera et al. [PBM04] realizaram uma andlise dos
resultados obtidos pela segmentacao de cor de pele em diferentes espagos crométicos, objetivando
identificar o espaco que apresentasse uma distribuicao que tornasse a segmentagao mais robusta. A
conclusao deste trabalho mostrou que a componente T do espago de cor TSL possui uma variancia
muito menor que as demais componentes. Utilizando apenas a componente T ao invés de TS, foram
obtidos resultados com a mesma quantidade de falsos positivos e uma menor quantidade de falsos
negativos. Outra vantagem na utilizagao do espago T-normalizado estd na sua dimensao unitdria,
que reduz o nimero de operagoes nos céalculos de probabilidade, tornando este espaco adequado as

utilizacao em sistemas que requerem processamento em tempo real.

O espago de cor TSL No espago de cores RGB tradicional cada cor é representada por uma
tripla (R, G, B) que indica a intensidade de vermelho, verde e azul de um pixel, respectivamente.
O espaco de cores rg-normalizado é um espago de cores bidimensional que nao possui a informagao
de luminancia. Neste espago, uma cor é representada pela proporgao de vermelho, verde e azul
ao invés da intensidade absoluta de cada componente. Uma vez que a soma dessas proporcoes é
sempre igual a 1 (um), podemos considerar apenas a proporgao de vermelho e verde e descartar a
de azul. Consequentemente, uma cor neste espago pode ser representada pela dupla (r, g).

Apesar de uma dupla (7, g) possuir menos informagao que uma equivalente tripla (R, G, B), a
primeira costuma ser mais util em aplicagoes nas quais queremos justamente considerar apenas a
informagao de crominéncia e ignorar a de luminancia, ou seja, em sistemas nos quais se deseja uma
maior tolerancia em relagao & mudangas de iluminagao.

O espago TSL, proposto por Terrillon et al. [TSFA00], consiste em uma variagao do HSV (Hue-
Saturation-Value) [GWO02]. Neste espago, cada cor é representada por uma tripla (7,5, L) na qual
a componente T (Tint - Matiz) representa a informagao da cor; S (Saturagao) representa a diluigao
da cor original com a luz branca; e L (Luminédncia) representa a quantidade de energia de uma
fonte de luz percebida por um observador.

Dada uma tripla (R, G, B) representando a intensidade de vermelho, verde e azul, podemos

determinar a equivalente tripla (7, S, L) através da seguinte relagao:
S =+/9/5(r% + ¢'?) (5.16)

arctan(r'/¢')/2n +1/4  seg >0

T =4 arctan(r'/g)/2n+3/4 seg <0 (5.17)
1/2 seg =0
L =0.299R + 0.587G + 0.114B (5.18)

Considerando que ' =r—-1/3, ¢ =¢9g—-1/3, r=R/(R+G+B), g = G/(R+G+ B) e

arctan(r’/g') retorna um angulo no intervalo [—7 /2, 7/2].
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Classificando um pixel como cor de pele A partir de imagens coloridas de face ou maos,
delimitamos regices de cor de pele para formar o banco de imagens utilizadas no treinamento.
Considerando que as condigoes de iluminagao nao sao variaveis, a distribuigao de cor de pele pode
ser representada por um modelo gaussiano, entao, tal distribui¢ao pode ser determinada pelo vetor
de médias M e pela matriz de covariancia C' das amostras de cor de pele.

A distribuigao da cor de pele obtida na fase de treinamento é, entao, utilizada para atribuir uma
probabilidade a cada pixel da imagem conforme a sua cor. Tal probabilidade é calculada com base
na distancia de Mahalanobis, utilizando a média e a covariancia calculadas na fase de treinamento.

A distancia do pixel z a distribui¢ao gaussiana é dada por:

Dar(z) = \/(a — M)TC\(z - M) (5.19)

Uma vez que apenas a componente T do espago TSL é utilizada, a distancia pode ser simplificada

utilizando-se apenas a média m e a variancia o2 do canal T:

T —m)?
Dy (z7) = %— (5.20)
E a probabilidade pode ser obtida fazendo-se:
P(z) = e(=Dm) (5.21)

O resultado de tal algoritmo é uma imagem em escala de cinza cujos pixels mais claros sao
aqueles que possuem uma maior probabilidade de representarem um objeto com cor de pele. Um

exemplo de sua utilizagao pode ser visto na figura 5.12.

Figura 5.12: A direita, mapa de probabilidade de cor-de-pele gerado a partir da imagem & esquerda. Regides
mais claras representam alta probabilidade. Note que alguns elementos do cendrio, como a porta e o chao,
apresentam alta probabilidade.

Utilizando a segmentagao de fundo como madscara, podemos otimizar o processo de segmentagao
S G ) I

por cor-de-pele analisando apenas a regiao referente a silhueta do usuério. Aplicamos um limiar ao

mapa de probabilidade obtido, fazendo com que todos os pixels que possuam probabilidade superior

ao limiar adquiram a cor branca e todos os demais, cor preta, obtendo, entdo, uma imagem em
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branco e preto. Os passos deste procedimento sao ilustrados na figura 5.13, no qual o valor do

limiar define como branco todos os pixels com probabilidade maior que 80%.

Figura 5.13: Utilizacdo da mascara de segmentacio de fundo como otimizacdo da segmentagdo por cor-de-
pele e utilizagao de um limiar para a geragao de win mapa em branco e preto. Topo a esquerda: mascara da
segmentacao de fundo. Topo a direita: segmentacao por cor-de-pele aplicada apenas na regiao da silhueta.
Embaixo ao centro: resultado da aplicagdo do limiar na imagem do topo & direita.

Identificagao dos componentes conexos Conforme podemos ver na figura 5.13 (embaixo ao
centro), as trés maiores regioes correspondem a cabecga e as maos do usudrio. No entanto, ha ainda
alguns pontos esparsos, nao pertencentes aos objetos de interesse que ainda permanecem apds a
aplicagao da mascara de fundo e do limiar de probabilidade. Para identificar os objetos maio-
res, utilizamos um procedimento para identificagao de componentes conexos baseado no algoritmo
Union-Find com compressao de caminhos [Sed04]. Uma vez identificados os componentes conexos,
selecionamos os trés maiores como candidatos a objetos de interesse.

O algoritmo Union-Find com compressao de caminhos pode ser resumido pelo pseudo-cédigo
apresentado a seguir, no qual sz[N|] corresponde a um vetor com N inteiros que armazena o tamanho

dos componentes conexos.

int sz[N];
unionFind(int p, int q){

/* Busque pela raiz do componente ao qual ’p’ pertence */
for (i = p; i !'= id[i]; i = id[i])
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id[i] = id[id[i]];

/* Busque pela raiz do componente ao qual ’q’ pertence */
for (j = q; j !'= id(jl; j = id[jD
id[j] = id(id[j]1];

/* Se ambos ja pertencem ao mesmo componente, continue */

if (i == j) continue;

/* Caso contrario, una o componente menor ao maior */
if (sz[i] < sz[jI){

id([i] = j; sz[j] += sz[il;
}
elseq{

id(j] = i; szl[i] += sz[j];
¥

A fungao unionFind recebe dois identificadores inteiros (p e ¢) que devem ser conectados. No
caso da imagem bindria, estes identificadores correspondem a pixels da imagem, que é percorrida
de cima para baixo, da esquerda para a direita. Para cada pixel branco encontrado, verifica-se a cor
de seus vizinhos diretamente adjacentes a direita e abaixo (conectividade 4). Caso um ou ambos
sejam brancos, a funcao unionFind é chamada para conectar o pixel atual ao seu adjacente branco.
Um exemplo do resultado da execugao deste algoritmo é apresentado na figura 5.14, que constitui
o resultado do algoritmo aplicado a figura 5.13 (abaixo ao centro), tendo apenas seus trés maiores

componentes conexos representados em branco.

L J

Figura 5.14: Trés maiores componentes conexos resultantes.

As coordenadas dos baricentros destes componentes sao utilizadas durante o rastreamento 2D

dos objetos de interesse.
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5.5.3 Rastreando objetos

Neste trabalho, optou-se pela utilizacao de filtros de Kalman para a realizagao do rastreamento
dos objetos de interesse, pois estes apresentaram bons resultados em outros sistemas de reconheci-
mento de gestos [MSAGO7] [KAA05] [CAHS06].

Filtros de Kalman

Filtros de Kalman sao baseados em sistemas lineares dindmicos discretos. De um modo geral,
o filtro é modelado sobre uma cadeia de Markov construida sobre operadores lineares perturbados
por um ruido Gaussiano. O estado de um sistema é definido por um vetor de parametros e, a cada
intervalo discreto, um operador linear é aplicado ao estado (escondido) atual para gerar um novo
estado (escondido), considerando-se o modelo de ruido (Gaussiano) e informacoes de controle do
sistema se disponiveis. Outro operador linear é aplicado aos parametros do novo estado (escondido),
juntamente com um modelo de ruido adequado, para gerar um estado visivel.

O estado k pode ser obtido a partir do estado k£ — 1 da seguinte forma:

T = Frag_1 + Br_1up—1 + w1 (5.22)

Considerando-se que:

e [} é o modelo (matriz) de transicao de estado a ser aplicado ao estado zj_1;

e Bj_; é o modelo (matriz) de controle do sistema a ser aplicada aos parametros do sistema

(wr—1);

e w;._1 € o ruido associado do modelo, construido, normalmente, em cima de uma distribuicao

normal multivariada ao redor do zero, cuja matriz de covaridncia é Qj_1, ou seja, wr_1 ~

N(0,Qi-1).

Num dado momento k, uma observagao z; do estado zj é feita de acordo com:

2l = H]\.ﬂjk -+ v (523)

No qual Hj. é o modelo (matriz) de observacao que mapeia os estados escondidos no espaco de
observagao e v; é o modelo de ruido relativo ao espago de observacgao, construido de forma similar
a wy, ou seja, em cima de uma distribuigao normal multivariada ao redor do zero (v ~ N (0, Ry)).

Tanto o estado inicial, quanto os parametros de ruidos a cada intervalo discreto sao considerados
como sendo mutuamente independentes.

Um filtro de Kalman possui duas fases distintas: predigao e atualizacao. A fase de predigao
utiliza as informagoes do estado imediatamente anterior para gerar informagoes a respeito do novo
estado, enquanto que a fase de atualizacao utiliza dados de observagoes para refinar o novo estado
e obter uma estimativa mais acurada para o mesmo.

Os célculos relativos a estas fases sao descritos nas tabelas 5.4 e 5.5.
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Predi¢ao do estado T = Frxp_1 + Bp_1up_1 +wi_1
Predicao da covariancia estimada Py = Fj, P, FE + Qr_1
Tabela 5.4: Fase de predi¢ao do filtro de Kalman.
Inovacao ou medigao residual Y = 2 — Hipxp_q

Inovacao ou covariancia residual Sy = HpPr_1H, Z, + Ry,

Ganho 6timo de Kalman K = Pk_ngSgl
Estado estimado T = Tp—1 + Kryk
Covariancia estimada P, = (I — KHy) Py

Tabela 5.5: Fase de atualizacao do Filtro de Kalman.

Rastreando objetos utilizando filtros de Kalman

Neste trabalho utilizamos duas implementagoes diferentes do filtro de Kalman, uma para o
rastreamento das posigoes 2D dos objetos em cada uma das imagens e outra para o rastreamento

das posigoes 3D calculadas.

Rastreamento em 2 dimensoes No rastreamento 2D, sao utilizadas as coordenadas dos bari-
centros dos trés maiores componentes conexos para realizar a inicializagao e atualizacao das posigoes
dos objetos em cada uma das imagens. Inicialmente, cada objeto é identificado por sua configuragao

em relagao ao usuario:
Cabega: objeto acima dos demais;

Mao esquerda: objeto mais a direita na imagem;

Mao direita: objeto mais a esquerda na imagen,;

Nos demais instantes, a nova posicao de um objeto é primeiramente prevista pelo filtro, levando-
se em conta sua direcao e sentido de movimentagao. Esta previsao é corrigida utilizando-se a posi¢ao
do componente conexo mais préoximo e este dado corrigido é entao utilizado como a nova posigao
do objeto. A associagao entre um componente conexo e uma posigao prevista é limitada a uma
distancia de 20 pixels a fim de evitar associagoes incorretas no caso de um objeto sofrer oclusdao ou
alguma falha temporaria de segmentacao. Isto é, caso nao haja nenhum componente conexo a uma
distancia maxima de 20 pixels da posi¢ao prevista pelo filtro, utilizamos a posigao prevista como
préoxima posigao do objeto. Cada componente conexo é associado a apenas um unico objeto. Uma

ilustracao do rastreamento 2D dos objetos é apresentada na figura 5.15.
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Figura 5.15: Rastreando os objetos de interesse em uma imagem 2D. O centro da cabeca é representado por
um circulo azul, o da mao esquerda, por um circulo vermelho e o da mao direita, por um circulo verde.

Num dado instante &, o estado x do filtro de Kalman 2D é definido pela posicdo p e a velocidade
v de um objeto em uma das imagens, ou seja, Ty = (p(xk),pg,k), v;(vk), vg(,k)). A velocidade instantanea
do objeto é definida como sendo a diferenca entre a nova posi¢ao medida e a sua posigao anterior.
Uma vez que consideramos que entre dois quadros a velocidade do objeto é constante, a matriz de

mudancga de estado F}, é fixa e dada por:

F = (5.24)

o O O =
o O = O
O = O =
= O = O

Os valores de covariancia do ruido associado ao modelo (wy) e do modelo de ruido relativo ao
espago de observagao (vg) sao ajustados de acordo com as condigoes do ambiente, enquanto que o
modelo de observagao Hj, que mapeia os estados escondidos no espago de observagao, é definido
como uma matriz identidade. Os componentes de controle do sistema, By, e ug nao sao considerados,

pois nao se pode dizer nada a respeito da movimentagao do usuério.

Rastreamento em 3 dimensoes O rastreamento 3D é feito de forma bastante similar ao 2D.
Durante a inicializagao, a posigao 3D dos objetos é calculada a partir da posigao 2D inicial utilizando
o algoritmo descrito na se¢ao 5.5.1. Nos demais instantes, as posi¢oes 3D sao previstas pelo filtro
e corrigidas utilizando-se as posigoes 3D calculadas a partir das posigoes 2D corrigidas.

Um estado do filtro de Kalman 3D, num dado instante k, é dado por z = (p;(ck) , p:f,k) , pgk) ; vé’“), ‘U:,(Jk)

enquanto que a matriz de mudanga de estado Fj, é definida como:

L),
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(5.25)

o o o O o =
O O O O = O
o O O = O ©
o O = O O =
O = O O = O
= O O = O O

Assim como no caso 2D, os valores de wy, e v sao ajustados de acordo com as condigoes do
ambiente, e o modelo de observacao Hj, é definido como uma matriz identidade. Os componentes
de controle do sistema By e u; nao sao considerados.

Em ambos os casos, o posicionamento da mao é calculado relativamente & posi¢ao da cabeca.
Desta forma, a posigao inicial acompanha a posi¢ao do usudrio na cena, fazendo o sistema mais
robusto & pequenas variagoes de posigao paralelas ao plano da imagem.

Os gestos executados pelo usudrio por meio da mao esquerda sao reconhecidos utilizando-se uma
maquina de estados finitos para cada gesto. O posicionamento da mao é dado de acordo com um
sistema de coordenadas local definido na segao 5.5.4. Esta mudanca de coordenadas torna o sistema
mais robusto a pequenas variagoes no deslocamento lateral e varia¢ao na altura do usudrio durante
a interacao. Os gestos sao constituidos por uma série de mudangas de estado, que correspondem a
mudancas de regioes no espago 3D local. O funcionamento das maquinas de estado é detalhado na

se¢ao 5.4.2.
5.5.4 Mudanga de coordenadas

A fim de tornar o sistema mais robusto a pequenas variagoes de posicionamento do usuario na
cena, definimos um sistema de coordenadas local para cada mao S = {C, (Es, Ey, Er)}, no qual
C é o centro do sistema de coordenadas, Eg é o vetor correspondente aos eixo lateral, Ey; é o vetor
que aponta para cima e Er é o vetor que aponta para a frente (relativamente ao usudrio) (figura
5.16). O centro do sistema de coordenadas é dado por C' = Pg + t, aonde P¢ é a posigao real da
cabeca do usuario num dado instante e ¢ é um vetor de translagao definido pelo usudrio antes do
inicio da interagao. Desta forma, o sistema de coordenadas move-se sempre relativamente a cabeca
do usuério, permitindo que este realize pequenas translagoes dentro do campo de visao do sistema
estéreo sem que o sistema deixe de funcionar.

Os eixos (Es, Ey, Er) também sao definidos pelo usudrio antes do inicio da interacao, repre-
sentando os principais sentidos de movimentagao das maos: para o lado (Eg), para cima (Ey) e
para a frente (Er). A atividade de definigao de S é realizada da seguinte forma: pede-se ao usudrio
para posicionar ambas as maos numa posicao proxima a cintura, com a palma da mao voltada
para a frente (figura 5.17). As distancias entre as posigoes reais das maos (Pg e Pp) e a posi¢ao
real da cabeca P do usudrio neste instante definem os vetores de translacao t¥ e tP nas equacoes
CP = Po +tP e CP = Pz + tP, nas quais CF corresponde ao centro do sistema de coordenadas
da mao esquerda (Sg) e Cp, ao centro do sistema de coordenadas da méao direita (Sp).

Definidos os centros, pede-se ao usudrio para posicionar suas méos a frente, ao lado e a cima a



60CAPITULO 5. RECONHECIMENTO DE GESTOS 3D PARA NAVEGACAO E INTERACAO

Figura 5.16: Sistemas de coordenadas locais para a mao esquerda (vermelho) e direita (verde).
fim de definir os eixos frontais, laterais e superiores respectivamente (figura 5.17). Note que, desta

forma, os conjuntos de eixos EEZ, EEZ EE ¢ ER, EP EL nao sido necessariamente ortogonais, mas
) y s Ly, Ly s by LE 8 )

se adaptam melhor & nogao de movimentagao do usudrio nas direg¢oes requeridas.

Frente

Para cima

Figura 5.17: Defini¢ao do sistema de coordenadas local pelo usuério.

Definido seu sistema de coordenadas local, todas as demais posigoes das maos sao convertidas

e normalizadas com base nos seu centros e eixos.



Capitulo 6

Resultados

Para avaliarmos a viabilidade de utilizacao da interface de gestos proposta como ferramenta
de navegacao e manipulagao de objetos no cendrio do quebra-cabega 3D, realizamos 3 séries de

experimentos:

1. Avaliacao da utilizagao da subinterface de gestos naturais como ferramenta de navegagao;
2. Avaliacao da utilizagao da subinterface de gestos simbdlicos como ferramenta de interagao;

3. Avaliacao da viabilidade de integragao das duas subinterfaces como solugao de interface para

o problema do quebra-cabegas 3D.

Para a realizagdo dos testes, utilizamos o sistema computacional e cameras especificados nos
apéndices C.1 e C.2, respectivamente. O roteiro de prepara¢ao do ambiente e da execugao dos

experimentos pode ser visto em detalhes no apéndice A.
6.1 Preparacao do sistema

Antes do inicio de cada secao de testes, seguindo o protocolo do apéndice A, preparamos o
ambiente da seguinte forma: fixamos as cAmeras do sistema de visdo estéreo sobre um tripé com
uma distancia de 12, 0cm entre elas. As cameras foram posicionadas a uma altura de 1, 35m do chao
(figura 6.1), na qual o angulo de abertura da lente permite que uma pessoa de 1, 75m se posicione
de bracos abertos a cerca de 1,80m das caAmeras e seja visto por completo dos joelhos para cima.

Fixadas as cameras, foi feita a calibragao utilizando um padrao xadrez como o da figura 5.9.
Foram adquiridas 10 imagens do padrao em posigoes ligeiramente diferentes e os pontos referentes
aos seus cantos internos foram utilizados como conjunto de pontos correspondentes no procedimento
de calibracao descrito na secao 5.5.1. Realizamos 5 sequéncias de calibracoes e utilizamos aquela
que apresentou o menor erro de reprojecao dos pontos correspondentes (0,17 pizel).

Calibrado o sistema estéreo, fizemos a captura do modelo de fundo da cena. Para tal, desligaram-
se as opcoes de ajuste automético de brilho, contraste e cor das cameras para que estes nao variassem
durante as demais fases de preparacao e de interagao com o sistema. Para construir o modelo de
fundo conforme o algoritmo CodeBook, secao 5.5.2, utilizamos uma sequéncia de 10 segundos de

video a 15 quadros por segundo, num total de 150 quadros.
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Figura 6.1: Montagem do sistema de captura.

Uma vez construido o modelo de fundo, fizemos a aquisi¢ao das amostras de cor-de-pele. Pe-
dimos a cada um dos usuarios para se posicionar de frente para o sistema de visao com as palmas
das mao voltadas para a frente 6.2. As regides da testa e das palmas sdo entdo selecionadas e as
informagoes de cor dos seus pizels sao utilizadas na construgao do modelo conforme o procedimento

descrito na segao 5.5.2.

=

Figura 6.2: Scgmentagao por cor-de-pele durante os testes de avaliagao.

Feita a calibragao do sistema estéreo e a inicializagao dos filtros de segmentacao, os objetos de

interesse (maos e cabeca) passam a ser rastreados em 2 e 3 dimensées. Cada usudario estabelece seu
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sistema de coordenadas local pela reproducao de quatro poses pré-definidas:

1. posicionando as maos de frente para o sistema de captura, com as palmas das maos voltadas
para a frente, & altura do peito. As posigoes das maos nesta configuracao sao definidas como

sendo o centro dos seus sistemas de coordenadas;
2. movendo as maos para a frente, definindo os eixos e limites frontais do sistema;
3. movendo as maos para cima, definindo os eixos e limites superiores do sistema;

4. movendo as maos para as laterias, definindo os eixos e limites laterais do sistema.

Esta atividade de definigao do sistema de coordenadas é ilustrada na figura 5.17. Definido o
sistema de coordenadas local, o sistema estd pronto para reconhecer gestos.

De um modo geral, nao é necessario repetir as atividades de calibragao e construcao do modelos
de fundo aos se trocar de usuario. Ja as atividades de construcao do modelo de cor-de-pele e
defini¢ao do sistema de coordanadas local devem ser refeitas sempre que haja a troca de usudrio.
No sistema computacional utilizado, o rastreamento dos objetos foi feita a uma taxa de 14 quadros

por segundo.
6.2 Perfis dos usuarios de teste

Participaram da avaliacdo do subsistema de gestos naturais 4 usudrios cujos perfis eram os

seguintes:
Usuario | Idade | Altura | A | B | C
1 25 1,63m | Sim | Sim. Wii, luva de dados e rastreador eletromagnético. | Sim
2 31 1,73m | Sim | Sim. Wii, luva de dados e rastreador eletromagnético. | Sim
3 40 1,60m | Sim | Nao Nao
4 55 1,54m | Nao | Nao Nao

Tabela 6.1: Perfil dos usuarios de teste.

Os campos A, B e C da tabela correspondem as respostas das seguintes perguntas:

A: Voceé utiliza computadores no seu dia-a-dia?
B: J& utilizou alguma interface baseada em gestos? Se sim, quais?

C: Ja teve contato com ambientes virtuais tridimensionais?

Conforme podemos ver pelos resultados do questionario, os usuarios se dividem em dois grupos
(T e II): os usuério 1 e 2 possuem uma maior familiarizacao com ambientes virtuais e com a utilizacao
de interfaces baseadas em gestos, enquanto que os usudrio 3 e 4 possuem pouca familiariza¢ao com

tais tecnologias.
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6.3 Avaliacao do subsistema de gestos naturais

A avaliacao da interface de gestos naturais é feita medindo-se os tempos de execucao de tarefas
de movimentagao em meio ao ambiente virtual. A movimentacao é feita de modo a se alcangar cinco
pontos de controle no espago 3D demarcados ao longo de um caminho por cubos. Duas sequéncias

de caminhos foram utilizadas, nos quais os pontos estavam dispostos da seguinte forma:

Caminho 1:
Ponto 1) 100 unidades a frente da posicao inicial;
Ponto 2) 50 unidades & esquerda e 50 unidades a frente do ponto 1;
Ponto 3) 50 unidades a direita e 50 unidades a frente do ponto 2;
Ponto 4) 100 unidades acima do ponto 3;

Ponto 5) 100 unidades abaixo do ponto 4;

Caminho 2:
Ponto 1) 100 unidades acima da posicao inicial;
Ponto 2) 100 unidades a frente do ponto 1;
Ponto 3) 50 unidades a esquerda e 50 unidades a frente do ponto 2;
Ponto 4) 100 unidades abaixo do ponto 3;

Ponto 5) 50 unidades a direita e 50 unidades a frente do ponto 4;

Cada usuério repetiu o experimento 3 vezes e os tempos de execugao estao dispostos na tabela

a seguir em segundos:

Caminho 1 Caminho 2
Usuario 1 2 3 | Média || 1 2 3 | Média
1 52 47 39 46 58 51 56 55

2 41 37 33 37 53 59 48 23
3 57 51 55 o4 68 72 63 63
4 59 55 64 59 61 59 63 61

Tabela 6.2: Tempos dos testes de interagao com o subsistema de gestos naturais.

Analisando a tabela, primeiramente, vemos que todos os usudrio, tanto do grupo I quanto do
grupo IT foram capazes de utilizar o subsistema de gestos naturais para percorrer os caminhos.
Os usuarios do grupo I apresentaram um tempo médio de execugao do Caminho 1 cerca de 16s
menor que os usudrios do grupo II e, para o Caminho 2, cerca de 10s menor. Isso mostra que uma
maior familiariadade com a navegagao em ambientes tridimensionais e a utilizacao de interfaces
baseadas em gestos facilita o uso da interface proposta. Vemos também que, para os usudrios do
grupo I, os tempos obtidos na 3% repeti¢ao sao ligeiramente menores que as da primeira, o que
mostra que mesmo com pouco tempo de utilizagao, é possivel adquirir maior préatica na utilizacao

da subinterface.
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6.4 Avaliacao do subsistema de gestos simbdlicos

Os quatro usudrios descritos na tabela 6.1 também participaram da avaliagao do subsistema de
gestos simbdlicos. Antes de dar inicio aos testes, os usudrios foram apresentados ao vocabuldrio
de gestos e os foram concedidos cinco minutos de pratica. As tarefas de avaliagao deste subsis-
tema consistiram na execucao de cinco sequéncias de dez agoes (tabela 5.2). Para cada sequéncia,
foram contabilizados o nimero total de agoes realizadas pelo usuario, apresentados na tabela 6.4.
O ntimero minimo de agoes (e considerado ideal) é 10. Valores acima deste estao associados &

imprecisao do sistema e erros do usudrio.

Sequéncias
Usudrio | 1 2 3 4 5 | Média
1 15 17 16 15 12 15

2 18 16 12 10 11 13
3 15 18 16 13 16 16
4 16 14 14 14 15 15

Tabela 6.3: Contagem de gestos durante os testes de interagao com o subsistema de gestos simbdlicos.

Nesta subinterface, ambos os grupos apresentaram um desempenho semelhante, o que aponta
para o fato de uma experiéncia prévia com interfaces de gestos e ambientes virtuais nao favorecer
seu desempenho durante a utilizacao.

Durante a execugao das tarefas, percebemos que a maior parte dos erros cometidos pelos usuarios
eram devido a uma confusdo entre pares de gestos complementares, como “Rotacionar para a
direita” e “Rotacionar para a esquerda”. Ao ser solicitado que executasse um gesto, o usudrio
acabava por executar o seu oposto.

Demais erros ocorridos estdo associados com a precisao do sistema. Durante os experimentos,
o gesto que apresentou maior taxa de reconhecimento incorreto foi o “Rotacionar para baixo”, no
qual o usuério deve posicionar a mao esquerda abaixo da posicao inicial para que o objeto na tela
seja rotacionado no sentido anti-hordrio ao redor do eixo X. Ao fazé-lo, muitas vezes a mao nao
permanecia por tempo suficiente na regiao do espago referente ao estado “para baixo”, indo direto a
regiao de descanso, o que ocasionava a mudanga indesejada do estado do sistema para “descanso”.

No entanto, ao seguirmos o roteiro de desenvolvimento de interfaces sigerido por Sturman e
Zeltzer (segao 2.3.3) e criarmos um vocabulério de gestos que inclui agoes opostas e complementares,

permitimos ao usudrio corrigir tais erros e prosseguir com a interacao.
6.5 Avaliacao da interface de gestos

Participaram da avaliagao da interface de gestos apenas os usuérios do grupo L. A tarefa realizada
durante a avaliagao consiste em montar o quebra-cabeca 3D utilizando ambas as subinterfaces ao
mesmo tempo. Para diminuir o tempo necessario para completar a tarefa e facilitar a visualizagao
.do ambiente e dos objetos, a cada interagao, era retirada apenas uma pega do cubo e posicionada

numa orientacdo aleatéria longe de sua posi¢do correta. Com o mesmo proposito de facilitar a
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interagao foi estabelecido uma regiao préxima em torno da posicao correta da peca que, uma vez
atingida, ajustava automaticamente a posi¢ao da pega para a correta. Foram realizadas trés segoes
de interacao com cada usuadrio e, a cada interagao, uma peca diferente era removida (figura 6.3).
Foram medidos os tempos de interagao (em segundos) e o nimero de comandos executados em cada

interagao, apresentados nas tabelas 6.4 e 6.5.

Figura 6.3: Diferentes cendrios de interagao para avaliagao da interface de gestos (1, 2 e 3).

Tempos
Cenérios ” Usuario 1 | Média || Usuario 2 | Média
1 55 44 40 46 79 51 46 59
2 48 19 25 31 23 32 31 29
3 62 38 53 51 40 62 29 44

Tabela 6.4: Tempos (em segundos) obtidos pelos usudrios durante os testes da interface de gestos.

Numero de comandos
Cenarios “ Usudrio 1 | Média ” Usuério 2 | Média

1 4 16 4 8 26 9 4 13
2 2 2 2 2 2 2 2 2
3 4 4 8 ) 6 4 4 )

Tabela 6.5: Numero de comandos emitidos pelos usudrios durante os testes da interface de gestos.

Conforme podemos observar pelos dados das tabela, o cenario 1 foi o que apresentou uma
dificuldade maior em ser completado. Em seguida estd o cenario 3 e, por fim, o cendrio 2. Nos
cendrios 1 e 2 a pega faltante encontrava-se nao apenas fora da sua posi¢ao correta, mas também
fora de sua orientagao ideal. J4 no cendrio 3, ela estava apenas fora de lugar.

Fora a primeira interagao do usudrio 2 com o primeiro cendrio, ambos os usuérios nao tiveram
grandes dificuldades em utilizar ambas as interfaces ao mesmo tempo. Comparando os tempos de
utilizagao da subinterface de gestos naturais com a interface final, nao observamos tempos maiores
de navegagao (exceto pelo caso o caso do usudrio 2). Levando em consideragdo que o nimero

ideal de comandos para voltar as pecas deslocadas & rua orientagao correta é 2, 2, 0, para os
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cenarios 1, 2 e 3, respectivamente, observamos que um maior nimero de comandos foi utilizado na
primeira interacao. Uma vez descoberta a orientagao correta do cubo, os usuarios foram capazes
de aproximar bastante o niimero de comandos executados ao ideal.

Podemos dizer entao que a interface proposta constitui uma interface baseada em gestos em
tempo-real que une a liberdade de movimentos dos gestos naturais a praticidade dos gestos simbdlicos.
Uma outra vantagem estabelecida pela interface é a nao-necessidade de treinamento e adaptagao

aos diferentes perfis de usudrio a partir da realizagao de 3 poses de controle.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho de dissertacao de mestrado realizamos um estudo a respeito de interfaces homem-
maquina baseadas em gestos. Foi feito um levantamento bibliogrdfico e um resumo do estado da
arte, bem como a descricao dos trabalhos mais recentes e relevantes na area.

O estudo e desenvolvimento de interfaces baseadas em gestos mostrou-se um trabalho bastante
multidisciplinar envolvendo desde questoes psico-sociais da utilizagao de gestos como ferramentas e
suporte & comunicagao, passando por técnicas de visao computacional para rastreamento de pessoas
e identificacao de suas poses, até a utilizagao de ferramentas matematicas como filtros de particulas,
HMDMSs e maquinas de estado finitas para a realizagao efetiva do reconhecimento de gestos.

Outra principal contribuigao deste trabalho foi a construcao de uma ferramenta de rastreamento
de cabeca e maos em tempo real, baseada em filtros de cor-de-pele, de modelo de fundo e visao
computacional estéreo.

Por fim, este trabalho gerou uma interface baseada em gestos que utiliza tanto gestos naturais
quanto gestos simbdlicos para permitir a navegagao e a interacao em meio a ambientes virtuais.
O sistema foi utilizado e testado por quatro usuédrios com diferentes perfis de idade, altura e de
afinidade com a tecnologia de interfaces de gestos. Todos os usuarios de teste foram capazes de
realizar as atividades de avaliagio das subinterfaces de gestos naturais e simbdlicos sem grandes
dificuldades. Também foi realizado um teste de interagao com as duas subinterfaces sendo utilizadas
ao mesmo tempo. Os resultados nao apresentaram wm aumento significativo de dificuldade, o que
mostra que a integracao das duas subinterfaces é vantajosa, pois une a liberdade de movimentos dos
gestos naturais a praticidade dos gestos simbdlicos sem que haja a necessidade de treinamento. A
interface também apresentou uma boa adaptagao aos diferentes perfis de usudrio sendo necessaria

apenas a realizacao de 4 poses para determinagao do sistema de coordenadas de cada um.
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Apéndice A
Protocolo dos experimentos

Este protocolo descreve passo a passo o procedimento de interagao com o jogo de quebra-cabegas

descrito no capitulo 5, que utiliza o sistema de reconhecimento de gestos proposto.
A.1 Configuracao do ambiente
Num ambiente com pelo menos (3 x 3)m? de 4rea livre, monte o sistema de captura da seguinte

forma:

1. Fixe as cameras sobre um tripé deixando uma distancia de 10 a 12cm entre elas. Ajuste a

orientacao das cameras de forma a maximizar o campo de visao estéreo do sistema;

2. Posicione o tripé a wma distancia de 1.80 a 2.00m do local onde o usuario ficard durante a
interacao;

3. Conecte as cameras ao computador;

4. Para um melhor funcionamento do sistema, certifique-se de que nao haja fontes de luz muito

fortes ou varidveis no local e que a maior parte do ambiente e dos objetos visiveis possua cor

diferente da cor-de-pele.

(@]

Posicione o projetor ou monitor de forma que o usuario possa estar sempre, ao mesmo tempo,

de frente para o sistema de cameras e para tela de visualizacao do jogo.

A.2 Configuragao do sistema de reconhecimento de gestos

Apds o posicionamento das cameras, execute o script “puzzle3D.bat” presente no diretério
“D:/Puzzle3D/”. Os préximos passos a serem executados sao a calibragao das cameras e a cons-

trucdo do modelo de fundo.
A.2.1 Calibracao das cameras

Para que os pontos tridimensionais tenham suas coordenadas calculadas corretamente, é ne-

cessario realizar o procedimento de calibragao das cameras em estéreo. Para tal:

1. Escolha a opgao “[1] Configure” dentre a lista de opcoes apresentadas logo apés o inicio do

programa;
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Escolha, entao, a opgao “[2] Calibrate” para iniciar a rotina de calibragao;

Posicione-se a frente das cameras segurando o padrao xadrez de modo que este ocupe a maior

area possivel e apareca por completo em ambas as imagens;

Uma vez posicionado o padrdo, pressione a barra de espago para realizar a aquisicao da

imagem;

Repita os itens 3 e 4 até que 10 imagens do padr@o tenham sido capturadas. Certifique-se de
mover ligeiramente o padrao ao redor da imagem entre uma captura e outra, lembrando-se

sempre que o padrao deve aparecer por completo em ambas as imagens.

Terminada a captura das imagens, o programa realizard o cdlculo das matrizes das cameras e
apresentard o erro de reprojegao calculado e o resultado de distorgao das imagens. Caso o erro
seja maior que 0.5 pizel ou as imagens apresentem-se muito distorcidas (bordas abauladas ou

singularidades), repita a calibragao.

A.2.2 Construgao do modelo de fundo

Apods a calibracao das cameras, realize o procedimento de construcao do modelo de fundo da

seguinte forma:

1. Certifique-se de que nenhum usuario seja visto por nenhuma das cameras e que as condigoes

do ambiente sao as mesmas que no momento da interacao do usuério.

Ainda nas opgoes de configuragao, escolha a opcao “[2] Background”. Esta opgao fard a
aquisicdo de uma sequéncia de 10s de video que serd utilizada para a construgao do modelo
de fundo. Durante este periodo, caso o ambiente seja modificado pela introducao de um

usuario ou objeto, repita este procedimento.

Este passo conclui o conjunto de estapas de configuragao do sistema que podem ser realizadas

sem a presenca do usudrio. Caso as condi¢oes do ambiente se mantenham as mesmas entre diferentes

secoes de interagao, nao é necessario repetir as etapas descritas até aqui.

A.2.3 Construgao do modelo de cor-de-pele

O modelo de cor-de-pele deve ser construido para cada usuario da seguinte forma:

1. Nas opgoes de configuragao (op¢ao “[1] Configure” do menu inicial), escolha a opgao “[3] Skin

color”;

Posicione o usudario em frente ao sistema de captura estéreo e pega a este para permanecer

imével;
Utilizando o mouse, selecione uma regiao de uma imagem que contenha apenas cor-de-pele;

Pressione [R] para confirmar a selegao;
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Repita o procedimento dos itens 2 e 3 para selecionar uma regiao de cor-de-pele na outra

imagem;

Uma vez selecionadas as regides de amostra de cor-de-pele, o modelo serd construido e o
mapa de probabilidade sera exibido. Com base neste mapa, ajuste o limiar de segmentagao
até que as regioes referentes & cabega e & mao do usuério estejam bem definidas. E normal
que a cena apresente algumas regioes pequenas (ruidos) como contendo cor-de-pele, portanto,
tente minimizar os ruidos sem fazer com que as regioes das maos e cabeca sejam por demais

reduzidas.

A.2.4 Definigao dos limites de interagao

Apés a construgao do modelo de cor-de-pele, o sistema passara a rastrear as maos e a cabega

do usuério na cena. Precisamos, entao, definir seus limites de interagao, para isso:

[S2]

A.3

Posicione o usuario a frente do sistema de captura;

No menu de configuragao (opgao “[1] Configure” do menu inicial), escolha a opcao “[4] User
limits”. O sistema mostrara entao os pontos centrais das méaos e da cabeca sendo rastreados

em ambas as imagens;

Peca ao usudrio para posicionar suas maos ao lado da cintura, um pouco a frente do peito,

com as palmas voltadas para a frente e, entao, clique [I] para definir a posicao inicial;

Peca ao usudrio para estender suas maos a frente e, entao, clique [1] para definir o limite

frontal;

Peca ao usudrio para estender as maos para cima e, entdo, clique [2] para definir o limite

superior;

Peca ao usuario para estender as maos para os lados e, entao, clique [3] para definir os limites

laterais:

Realizagao do experimento

Finalizada a configuracao do sistema de reconhecimento de gestos, o usuario deve realizar ao

menos 5 (cinco) segoes de avaliagao da subinterface de gestos naturais, 5 (cinco) secoes de avaliagao

da subinterface de gestos simbdlicos e 5 (cinco) segoes de avaliagao da interface de gestos.

Para acessar o menu de testes, escolha a opgao “[2] Tests” no menu principal.

A.3.1 Subinterface de navegacao

No menu de testes, escolha a opgao “[1] Navegation” para dar inicio a atividade de avaliagao da

subinterface de navegacao. Os gestos de navegacao sao realizados pela mao direita para controlar

a navegacao pelo ambiente virtual. O objetivo desta atividade é alcancar os 5 pontos de controle

demarcados pelos cubos vistos na cena. O proximo ponto de controle a ser atingido é sempre
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demarcado por um cubo verde. Pontos de controle ja atingidos sao demarcados por cubos pretos e
pontos ainda nao atingidos, por cubos vermelhos.
Para se mover em meio ao ambiente e atingir os pontos de controle, vocé pode realizar os

seguintes movimentos com a mao direita:

mao a frente: mover-se a frente;

mao a direita: rotacionar a camera para a direita;
mao a esquerda: rotacionar a camera para a esquerda;
mao para cima: mover a camera para cima;

mao para baixo: mover a camera para baixo;

A composicao destes movimentos também é possivel, ou seja, vocé pode mover a mao para
frente e para a direita, o que fard com que a camera se mova para a frente rotacionando a direita.

Ao término de uma segao, defina o nome do arquivo de resultados da seguinte forma: [DDMMAAAA]-
[Nome]-Navigation-[Numero|.txt, no qual [DDMMAAAA], corresponde & data do experimento,
[Nome] deve ser substituido pelo seu nome e [Numero| corresponde ao niimero de repeticao da
atividade (1, 2, 3, ...).

A.3.2 Subinterface de interagao

No menu de testes, escolha a op¢ao “[2] Interaction” para dar inicio & atividade de avaliacao da
subinterface de interagao. Os gestos de interagao sao realizados pela mao esquerda para controlar
a interacdo com os objetos contidos no ambiente virtual. O objetivo desta atividade é realizar
os comandos que aparecem na tela realizando gestos com a mao esquerda. Serdo requisitadas a
execucgao de 10 comandos em cada atividade. A relagao entre gestos e comandos é estabelecida da

seguinte forma:

mao a frente: seleciona/desseleciona uma pega em destaque;
mao a direita: rotacionar o objeto para a direita;

mao a esquerda: rotacionar o objeto para a esquerda;

mao para cima: rotacionar o objeto para cima;

mao para baixo: rotacionar o objeto para baixo;

A composicao destes comandos nao ¢ possivel, ou seja, nao é possivel rotacionar um objeto
para a direita ¢ para cima ao mesmo tempo, portanto, caso vocé deseje fazé-lo, realize primeiro um
comando depois o outro.

Ao término de uma segao, defina o nome do arquivo de resultados da seguinte forma: [DDMMAAAA]-
[Nome]-Interaction-[Numero].txt, no qual [DDMMAAAA], corresponde & data do experimento,
[Nome] deve ser substituido pelo seu nome e [Numero] corresponde ao nimero de repeticao da
atividade (1, 2, 3, ...).
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A.3.3 Interface de gestos

No menu de testes, escolha a opgao “[3] Puzzle 3D” para dar inicio a atividade de avaliacao
da interface de gestos. Os gestos de interacao sao realizados pela mao esquerda para controlar
a interacao com os objetos contidos no ambiente virtual, enquanto que os gestos de navegagao
sao realizados pela mao direita para controlar a navegagao pelo ambiente virtual. O objetivo
desta atividade é completar o quebra-cabegas 3D posicionando as pegas faltantes nas suas posi¢oes
corretas e com a devida orientacdo. Os gestos a serem utilizados sao os mesmo descritos nas secoes
A.3.1 e A.3.2. Uma segao de avaliagao é composta por 3 cendrios e em cada um deles estara faltando
uma pega diferente.

Ao término de uma secao, defina o nome do arquivo de resultados da seguinte forma: [DDMMAAAA]-
[Nome]-Puzzle3D-[Numero].txt, no qual [ DDMMAAAA], corresponde & data do experimento, [Nome]
deve ser substituido pelo seu nome e [Numero| corresponde ao nimero de repeticao da atividade

(1, 2,3, ...).
A.4 Finalizagcao do experimento

Para finalizar qualquer atividade em qualquer momento, pressione [ESQ).

Muito obrigada pela sua colaboragao!
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Apéndice B

Provas e demonstracoes

B.1 Teorema das transformacoes casadas

Seja J e J' duas imagens cuja matriz fundamental é F' = [e/]« M, e seja H' uma transformacao
projetiva de J’. Uma transformacao projetiva H de J é casada com H' se, e somente se H é da

forma

H=(I+H¢ealyH' M (B.1)

para algum vetor a.

Prova: Se x ¢ um ponto em J, entao e x x é a linha epipolar da primeira imagem e Fx é
a linha epipolar da segunda imagem. As transformacoes H e H' constituem um par casado se, e
somente se, H~T(e x x) = H "“TFx. Uma vez que tal igualdade deve ser verdadeira para todo x,

podemos escrever reescrever a equacao B.1, de forma equivalente como
— =T =T 1
H Tle]y =H "F=H"[e]xM (B.2)
Dado que, para um vetor qualquer t e uma matriz nao-singular M, a seguinte regra de comutagao
é valida

[t]x M = M*[M~'t), = M~T[M~ 4]

reescrevemos a equagao B.2 como [He|xH = [H'e'|x H'M. Finalmente, utilizando o teorema
visto na se¢ao seguinte (B.2), chegamos ao resultado da equacao B.1.

Para provar o contrario, caso a equagao B.1 valha, entao

He = (I+H'¢alYH'Me = (I+ H'ea")H'¢e
= (1+a’H'e)H'e = H'€

O que implica em H e H' serem transformacoes casadas.
B.2 Teorema da ambiguidade de transformacgoes projetivas

Para facilitar a demonstracao deste problema, podemos considerar que ambos os pares estao

na sua forma canénica, ou seja, P = P = [I]0], P' = [A]a] e P' = [A]a]. A matriz fundamental F¥

7
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pode, entdo, ser escrita como F = [a]x A = [a]x A, o que implica em & = ka e A = k= (A + av’),

para alguma constante k diferente de zero e algum vetor v de dimensao 3.

kI 0
H =
{ EivT K ]

Temos que PH = k~'I|0] =k~ 'P e

Seja H a matriz dada por:

P'H = [Ala]H = [k"1(A + avT)|ka] = [A|a] = P/

o que mostra que os pares P, P’ e P, P’ sao, de fato, relacionados projetivamente.



Apéndice C

Especificacoes técnicas

C.1 Sistema computacional

Todos os testes de utilizacao do sistema de rastreamento de gestos foram realizados utilizando-se

um computador com as especificagoes padrao Dell Precision 690, que correspondem a:
e processador Intel Xeon 2GHz (x4);
e 4GB de memoédria RAM;
e adaptador de video NVidia Quadro FX 3500;

C.2 Cameras USB

Como dispositivo de captura do sistema estéreo, foram utilizadas duas cameras Logitech Quick-

Cam Pro 9000 com as seguintes caracteristicas:

e Optica Carl Zeiss Tessar 2.0/3.7 com autofocus;

e velocidade de captura de video de 30 quadros por segundo (porém, quando duas cameras

estao conectadas, a taxa de captura cai para 15 quadros por segundo):

e resolucao de video de até 960 x 720pizels (nos testes foi utilizada apenas a resolugao de
320 x 240pizels);

e conexao USB 2.0.
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