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Resumo

Conforme os computadores existentes evoluem e tornam-se capazes de lidar com tarefas maiores
e mais complexas, também surgem novas formas de interacdo que permitem aos usuarios ter maior
controle e precisdao no uso desses computadores. Com o surgimento de certos tipos de dispositivo,
como luvas com detectores de movimento e cAmeras, nasceu a area de Reconhecimento de Gestos,
cujo objetivo é permitir que usemos linguagem corporal para interagir com computadores, de modo
similar ao que fazemos para nos comunicar.

Analisando a metodologia de trabalhos existentes, podemos perceber que um problema de re-
conhecimento de gestos pode ser dividido de uma forma geral em duas etapas: a obtenc¢do dos
dados provenientes do dispositivo sendo utilizado e a classificagiao desses dados em gestos. As im-
plementacoes desses trabalhos efetuam a etapa de obtencdo com um dado dispositivo e a etapa de
classificagdo com um dado modelo matematico de classificacao. Se houver a necessidade de trocar
o dispositivo de entrada ou o modelo matemético de classificacdo, é necessario também alterar a
interface de comunicagao, ocasionando a reprogramacao de boa parte do sistema.

Este trabalho tem como objetivo o estudo e a criagdo de uma interface de comunicagdo entre
dispositivo e modelo matematico que permita a livre troca de ambos sem a necessidade de re-
programacao do sistema. Um programa de reconhecimento de gestos que use a interface pode ser
particionado em componentes intercambiéveis, denominados mdédulos. Um moédulo de dispositivo
ou de reconhecimento que respeite essa interface pode ser trocado por outro durante a execucao do
programa, e o reconhecimento de gestos ainda pode ser efetuado.

E apresentada uma breve introducdo ao tema de reconhecimento de gestos e engenharia de com-
ponentes. Depois é exposta a proposta para se atingir os objetivos, e o passo-a-passo do raciocinio
que levou & construgdo da arquitetura resultante. Sao mostrados os detalhes de como foram imple-
mentadas a arquitetura, o programa principal e os modulos componentes. Sao exibidos os testes e
experimentos que validam se a arquitetura atingiu o objetivo proposto, e se houve ganho ou perda
na acuidade de reconhecimento com o uso desta abordagem. O texto é encerrado com as conclusoes
obtidas e com uma série de possiveis proximos passos para esta pesquisa.

Palavras-chave: Reconhecimento de Gestos, Engenharia de Componentes, Independéncia de Dis-

positivo, Independéncia de Modelo.
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Abstract

As computers evolve and become able to deal with larger and more complex tasks, new forms of
interaction are created, which allow users to have greater control and precision in the use of those
computers. With the invention of devices such as motion-sensing gloves and cameras, the area of
Gesture Recognition was started, whose objective is to allow users to employ body language to
interact with computers, much like what humans do to communicate with each other.

A gesture recognition problem can be divided in two steps: the gathering of the data from the
device being used, and the classification of the data in gestures. The implementations in existing
works perform the gathering step with a given device and the classification step with a given
classification mathematical model. If we need to change the input device or the model, we also
have to change the communication interface between them, which demands us to reprogram a great
portion of the system.

The goal in the present work is the study and creation of a communication interface between
input device and mathematical model which allows the free exchange of both without the need of
reprogramming the system. A gesture recognition program that uses the interface can be partitio-
ned in interchangeable components, called modules. A device or model module that respects this
interface can be exchanged by another during the execution of the program, and gesture recognition
can still be performed.

A brief introduction to gesture recognition and component engineering is presented. Afterwards,
the proposition to achieve the goals and the step-by-step of the logic that generated the resulting
architecture are exposed. We show the details on how were implemented the architecture, the main
program and the component modules. We then present the tests and experiments that validate the
architecture built this project, and whether there was gain or loss in the recognition accuracy while
using this approach. The text ends with the obtained conclusions and with a series of next steps
for this research.

Keywords: Gesture Recognition, Component Engineering, Device Independence, Model Indepen-

dence.
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Capitulo 1

Introducao

Conforme os computadores existentes evoluem e tornam-se capazes de lidar com tarefas maiores
e mais complexas, também surgem novas formas de interacdo que permitem aos usuarios ter maior
controle e precisdo no uso desses computadores. Com o surgimento de certos tipos de dispositivo,
como luvas com detectores de movimento e cdmeras, nasceu a area de Reconhecimento de Gestos,
cujo objetivo é permitir que usemos linguagem corporal para interagir com computadores, de modo
similar ao que fazemos para nos comunicar.

Trabalhos que fazem referéncia ao reconhecimento de gestos dividem-se em duas frentes, onde
cada frente usa um tipo de dispositivo diferente para atingir o objetivo de reconhecer gestos. Uma
das frentes utiliza dispositivos que sdo anexados a alguma parte do corpo (chamados de dispositivos
intrusivos) e transmitem ao computador informacoes relativas a posi¢do ou orientacdo daquela
parte. Conforme o usuirio se movimenta, o dispositivo emite constantemente essas informagoes,
que sdo coletadas e analisadas pelo computador.

Existem varios trabalhos que usam dispositivos intrusivos no reconhecimento. Schlémer et.al.
[SPHBOS|, Sreedharan et.al. [SZP07|, Borza |Bor08| e Kratz et.al. [KSLO7| usam os dados prove-
nientes do acelerometro instalado no Nintendo Wiimote [wii] para estimar a trajetoria da méo do
usuario durante a execucdo de um gesto. Harling [Har93], Sandberg [San97] e Murakami e Tagu-
chi [MT91] sao exemplos de trabalhos que usam luvas que enviam dados relativos & posi¢ao ou
movimentacao da mao do usuario.

A segunda frente depende de cameras posicionadas no ambiente onde o usuario se encontra
(chamados de dispositivos ndo-intrusivos). Esses dispositivos monitoram o usudrio, tirando uma
série de fotos conforme ele se movimenta. As fotos sdo analisadas pelo computador, que descobre

onde ficam em cada imagem as partes do corpo relevantes para a interpretacdo do gesto, e posteri-
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ormente as diferencas entre as imagens sao utilizadas para se determinar qual foi o gesto efetuado.
Dentre os trabalhos que utilizam tais dispositivos, podemos citar Cabral et.al. [CMZ05], Eickeler
et.al. [EKRI8]|, Freeman e Roth [FR94] e Yang e Ahuja [YA99].

Com os recentes avangos nesta area, surgiram muitos trabalhos cujo objetivo é permitir que o
reconhecimento de gestos seja usado em varias circunstancias. Borza [Bor(08] usa os resultados de seu
trabalho para controlar um reprodutor de midia através de gestos, permitindo que usuérios troquem
de musica, aumentem ou reduzam o volume, e pausem ou resumam a reproducdo & distancia.
Kratz et.al. [KSLOT7| criaram um jogo que utiliza os gestos como principal meio de interagao com o
jogador. Cabral et.al. [CMZ05] construiram seu sistema de reconhecimento de gestos com foco em
interatividade em ambientes de realidade virtual, permitindo usar gestos para selecionar objetos,
navegar e visualizar o ambiente. Yang e Ahuja [YA99| aplicam o método proposto em seu trabalho
no reconhecimento de gestos provenientes da Linguagem Americana de Sinais (ASL). Com isto
vemos que cada gesto pode ativar determinadas funcionalidades de um programa.

Analisando a metodologia dos trabalhos existentes, podemos perceber que um problema de
reconhecimento de gestos pode ser dividido de uma forma geral em duas etapas: a obtengdo dos
dados provenientes do dispositivo sendo utilizado e a classificagdo desses dados em gestos. A etapa
de obtencdo consiste em efetuar comunicacao com o dispositivo, acumular dados até que o con-
junto resultante torne-se classificavel, aplicar filtragens e transformar os dados no formato que o
classificador espera recebé-los. A etapa de classificacio consiste em receber o conjunto de dados e
utilizar um modelo matemdtico para decidir a qual dos gestos previamente registrados no sistema
esse conjunto se assemelha mais.

A biblioteca Wiigee, produto do trabalho de Schlomer et.al. [SPHBO0S]|, usa tal divisdo. A co-
municagao com o dispositivo e o pré-processamento (modificagbes nos dados para ter um reconhe-
cimento mais preciso ou eficiente) sdo primeiro efetuados, para em seguida os dados resultantes
serem utilizados na etapa de classificacao com o modelo matemético escolhido no trabalho (HMM).
Eickeler ef.al. [EKR98] tém um sistema baseado em visao computacional, composto de trés modu-
los: pré-processamento, extragdo de caracteristicas (feature extraction) e classificagdo. A extragao
de caracteristicas consiste em extrair as informacoes relevantes de mudanca de posicao para enviar
somente essas informacoes para o classificador, ou seja, € uma espécie de transformacao dos dados
para posterior classificagdo; assim, podemos dizer que os dois primeiros médulos sdo acionados na
etapa de obtencao, e o ultimo na etapa de classificagao.

As implementacoes dos trabalhos existentes efetuam a etapa de obtencdo com um dado dispo-

sitivo e a etapa de classificacdo com um dado modelo matemético. Isso significa que uma interface
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de comunicacao entre o dispositivo e o modelo é estabelecida e fixada. Essa interface é criada de
modo a satisfazer as necessidades do par dispositivo / modelo escolhido. Entretanto, se houver a
necessidade de trocar o dispositivo de entrada ou o modelo matematico de classificacao, é necessario
também alterar a interface de comunicagao, ocasionando a reprogramacao de boa parte do sistema.
Se desejarmos, por exemplo, trocar uma luva por um dispositivo com acelerémetro, seremos obriga-
dos a modificar toda a parte do sistema responsével por obter os dados da luva para que obtenha os
dados a partir do novo dispositivo, e além disso teremos que mudar também a parte que processa
e classifica os dados em gestos, porque os dados estardo em um formato diferente do esperado. Um
problema semelhante ocorre se desejarmos usar um modelo matematico diferente para classificar os
gestos; é necessério reprogramar o sistema e criar uma nova versao que utilize o novo modelo.

Se fosse possivel a abstracdo do tipo de dispositivo e do modelo matematico utilizados, pelo
estabelecimento de uma interface fixa entre dispositivo e modelo, qualquer “pedaco” de programa
que estivesse de acordo com a interface poderia agir como um coletor de dados de dispositivo ou
como modelo matemético de classificacdo. Esses “pedacos”, doravante denominados mddulos, teriam
implementacao livre e seriam independentes entre si, o que permitiria a troca de dispositivo e modelo
sem reprogramacao do sistema.

Este trabalho tem como objetivo o estudo e a criacao dessa interface, e de uma biblioteca de
reconhecimento de gestos que utilize essa interface e modulos de dispositivo e reconhecimento. A
biblioteca deve permitir a troca dos médulos, mudando a fonte de dados e / ou 0o modelo matematico
sem a necessidade de reprogramacao do sistema. Sao também inferidas as restrigoes que devem ser
impostas sobre o processo de reconhecimento de gestos para poder usar a interface em questao,
com foco de estudo em dispositivos intrusivos (embora nao haja evidéncia que os resultados deste
trabalho nao sejam aplicaveis também a dispositivos extrusivos). Nao se propoe a criagdo de métodos
mais eficientes de treinamento ou classificacao de gestos. De fato, com a arquitetura genérica alguma
acuidade de reconhecimento é perdida, o que torna solugoes especificas mais eficientes nesse quesito.

No capitulo 1 é apresentada uma breve introducdo ao tema de reconhecimento de gestos, os
objetivos do trabalho contextualizados e a argumentacao que explica porqué sao desejaveis trabalhos
que aprofundem o conhecimento nesta area, e também porqué as caracteristicas aqui propostas como
objetivo sdo interessantes. No capitulo 2 sdo mostrados os principios teéricos sobre os quais este
trabalho se baseia, tanto da area de Reconhecimento de Gestos (secao 2.1) quanto de Engenharia
de Software (secao 2.2), e sdo citados e comparados alguns trabalhos de iniciativa similar a esta
(secao 2.3). No capitulo 3 primeiro é exposta a proposta para se atingir os objetivos, e o passo-

a-passo do raciocinio que levou a construcao da arquitetura resultante (secao 3.1). Em seguida
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sao levadas em consideracao algumas restri¢oes praticas do reconhecimento de gestos para efetuar
alteragoes funcionais na arquitetura (segdo 3.2). Finalmente, sdo mostrados os detalhes de como
foram implementadas a arquitetura, o programa principal e os m6dulos componentes (secao 3.3).
No capitulo 4 sao exibidos os testes e experimentos que validam se a arquitetura atingiu o objetivo
proposto, e se houve ganho ou perda na acuidade de reconhecimento com o uso desta abordagem.
O capitulo 5 encerra o texto com as conclusdes obtidas e enumera uma série de possiveis proximos

passos para esta pesquisa.

1.1 Motivacao

A principal motivagdo do reconhecimento de gestos é permitir uma interacao mais agradavel
e eficiente com o computador ao se efetuar uma determinada tarefa. Nesta secdo, discutiremos as
vantagens de usar um programa de reconhecimento de gestos que permita a troca de dispositivo e
de modelo matematico.

A capacidade de trocar dispositivos beneficiaria principalmente aos usuarios finais do programa
que utiliza a biblioteca de reconhecimento. A preferéncia do usuario pode ser levada em conta ao
desenvolver um programa que reconhece gestos, pois alguns usudrios podem sentir-se mais conforta-
veis usando certo dispositivo, enquanto outros podem preferir um diferente. Se o programa oferece
apenas um dispositivo para reconhecimento, somente um grupo de usuérios é favorecido. Outro
fator importante é a disponibilidade dos dispositivos. E possivel que um usuario deseje usar um
programa, mas dentre os dispositivos que ele possui nao hé o necessario para a tarefa; neste caso
seria interessante existir um recurso que permitisse que fossem usados os seus outros dispositivos.

O programa deve normalmente ser reescrito e preparado para trabalhar com quaisquer opcoes
extras de dispositivo. Tal preparagao pode ser bastante custosa, principalmente se o dispositivo
atual e 0 modelo matematico estiverem muito dependentes um do outro. A biblioteca proposta neste
trabalho estabelece uma interface genérica de comunicacdo entre dispositivo e modelo matematico;
ao usd-la, a dependéncia fica bastante reduzida, e pode-se usar outro dispositivo simplesmente
trocando de moédulo. Neste aspecto, os desenvolvedores também sdo beneficiados pela simplicidade
de uso e pela possibilidade de reutilizacdo de médulos ja desenvolvidos.

A capacidade de trocar modelos matemaéticos é mais interessante para os desenvolvedores, pois
ao criar um programa eles escolhem o conjunto de gestos que serd usado para ativar suas funcionali-
dades. Dependendo da natureza dos gestos, é possivel que um determinado modelo matematico seja

mais adequado do que outros. Normalmente os modelos matemaéticos sdo previamente estudados
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e 86 é implementado aquele que oferece 0 maior potencial tedrico de adequacao aos gestos usados
no programa. Se for usada a biblioteca proposta, os modelos matematicos podem ser livremente
trocados, entdo se estiverem disponiveis os médulos de varios modelos os desenvolvedores tém a
oportunidade de testar facilmente qual deles é mais adequado para o seu caso.

O publico-alvo deste trabalho sdo os desenvolvedores de programas cujas funcionalidades nao
sejam atreladas a um dispositivo em especifico. Isso inclui, por exemplo, reprodutores de midia, jogos
simples e mundos virtuais tridimensionais. Exclui editores de texto e programas de chat, por serem
atrelados a digitagdo, ou programas de desenho e edicdo de imagens, por serem atrelados a criagdo e
selecdo de elementos com o uso do mouse. Com a biblioteca aqui apresentada, o desenvolvedor pode
utilizar gestos como uma forma alternativa de ativar funcionalidades de seu programa, tornando
a experiéncia do usuério mais intuitiva e natural, ou fornecendo acessibilidade a usuérios com

capacidades reduzidas de interagao com computadores.

1.2 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho séo:

e desenvolver uma interface de comunicagdo entre componentes que permita que um sistema de
reconhecimento de gestos que a utiliza seja, no maior grau possivel, independente de disposi-

tivo de entrada e do modelo matematico de reconhecimento.

e especificar as operagoes que podem ser invocadas em cada tipo de modulo (de dispositivo e de
reconhecimento), e o formato dos dados que transitarao entre esses modulos nesta interface,
de tal forma que seja possivel a troca de moédulos sem a necessidade de reprogramacao do

sistema.

Um objetivo secundario deste trabalho é verificar o impacto da interface sobre a acuidade de

reconhecimento.
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Capitulo 2

Fundamentacao e Teoria

2.1 Reconhecimento de Gestos

Gestos sao movimentos feitos com partes do corpo, usados como uma forma alternativa ou
complementar de comunicacdo. E importante ressaltar a diferenca entre gestos e posturas, que sio
caracterizadas por uma configuracio fixa das partes do corpo em um determinado instante. Gestos
consistem de miltiplas configuragtes das partes do corpo que variam com o tempo. Portanto,
posturas sdo instantaneas, e gestos nao.

Para ser capaz de classificar dados provenientes do dispositivo em gestos, o sistema deve ser
capaz de guardar informagoes sobre os gestos que pode reconhecer. Essas informagoes podem ser
imutdveis, determinadas durante o desenvolvimento do sistema, ou mutdveis, podendo ser fornecidas
ou alteradas durante a execucao do sistema. Para poder reconhecer gestos diferentes dos atualmente
registrados, um sistema imutavel precisa ser reprogramado, enquanto um sistema mutavel possui
um mecanismo que possibilita essa expansao de informagoes. Esse mecanismo é chamado de treina-
mento, e permite que o sistema seja “ensinado” a reconhecer novos gestos. Este trabalho aplica-se
exclusivamente a sistemas mutéaveis, ou treindveis.

O mecanismo de treinamento pode variar de sistema para sistema, mas ha uma pratica bastante
comum. Como o movimento humano nao é totalmente preciso, existem variacoes entre execucgoes
de um mesmo gesto. Se o sistema de reconhecimento incorporar dados de somente uma execucao de
gesto, é bastante provavel que ele nao seja capaz de reconhecer outra execugao ligeiramente diferente
do mesmo gesto, por ndo possuir informacoes sobre variagdes comuns. Para evitar esse problema e
aumentar a capacidade de generaliza¢do do sistema, sdo normalmente armazenadas informacdes de
multiplas execugdes do mesmo gesto, na expectativa de que o sistema consiga extrair as informagoes

sobre as varia¢bes comuns do gesto e classifica-lo corretamente.
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Usualmente um sistema mutével é usado em duas fases: treinamento, na qual ele “aprende” a
classificar novos gestos, e classificacdo, na qual é apresentado um movimento e ele deve decidir se
esse movimento corresponde a um gesto treinado ou nao. Essas fases ndo precisam necessariamente
ser separadas; por exemplo, um sistema poderia incorporar novas informacoes sobre um gesto ao
efetuar uma classificacdo e receber uma resposta do usudrio sobre a corretude da classificagdo.
Entretanto, este trabalho foi feito considerando que as duas fases sao explicitamente distintas, ou

seja, se ele estd em treinamento nao classifica, e se estd classificando nao “aprende”.

2.1.1 Processamento dos Dados

Para que os dados obtidos do dispositivo sejam tteis no reconhecimento de gestos, muitas
vezes é necessario um pré-processamento que elimine caracteristicas indesejaveis e que prepare o
conjunto de dados para ser classificado pelo modelo matematico, ou para ser armazenado na etapa

de treinamento. Nesta secao sao apresentados alguns dos processos frequentemente utilizados.

e Filtragem

O processo de filtragem procura reduzir a quantidade de informagoes que é enviada ao modelo
matematico. Muitos dispositivos possuem taxas de amostragem elevadas (mais de 100 leituras
por segundo), o que gera um conjunto de dados demasiado grande até para gestos curtos.
Quanto maior o conjunto de dados, mais tempo o modelo matematico leva para fazer uma
classificagdo, portanto é interessante que dados que nao facam diferenca na classificacdo sejam

omitidos para melhorar a performance.

Um exemplo de filtragem consiste em escolher um ntimero P e tirar a média de cada P valores
provenientes do dispositivo (como na figura 2.1(a)). Quanto maior a taxa de amostragem,
a tendéncia é haver menos diferengas entre leituras consecutivas (porque nao nos movemos
rapido o suficiente para tal), e assim pode-se usar valores maiores de P para obter menos dados
com minima perda de informagao. Uma boa escolha de valor para P depende do dispositivo

usado.

Outra técnica, usada em [SPHBO0S|, ¢ chamada de filtro de equivaléncia direcional e leva em
consideracdo a variacdo das informagoes entre uma leitura e a proxima. Quando a duragao
de um movimento nao é importante para a classificacdo, e a proxima leitura é muito similar
& anterior, pode-se omitir uma das duas, e repetir o processo para as préximas até que seja

encontrada uma leitura com variacdo grande o suficiente, que passa pelo filtro (veja figura

2.1(b)).
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(a) Exemplo de filtragem de média com P = 3. (b) Exemplo de filtragem de equivaléncia direcional.

Figura 2.1: Ilustracao de dois processos usuais de filtragem.

Ainda no caso que a durac¢ido do movimento é desconsiderada, pode-se ainda ignorar leituras
de magnitude desprezivel, abaixo de um determinado limiar (threshold). Essa técnica é usada
em [SPHBOS| para desconsiderar os momentos de repouso do dispositivo, registrando somente

os movimentos de intensidade relevante.

e Quantizacao

O processo de quantizacao tem como objetivo reduzir a quantidade de possiveis valores pro-
venientes do conjunto de dados. Alguns modelos mateméticos nao sdo capazes de lidar com
a amplitude dos valores puros fornecidos pelo dispositivo; outros até podem funcionar, mas
com um custo de performance elevado. A quantizacao divide o espaco de possiveis valores de
leituras do dispositivo em um ntmero finito de possibilidades, e mapeia cada valor lido em um
codebook vector, sendo que um codebook € uma espécie de tabela de referéncia. Esse processo

pode ser encarado como compressao de dados com perda de informacao.

Consideremos o caso de um vetor de aceleracdo V no espaco tridimensional. Ele possui compo-
nentes que tém valores nos eixos X, Y e Z, refletindo a variacdo da velocidade do dispositivo

em cada eixo.

V=(x,y,2) (2.1)

Como sdo valores numéricos, hé infinitas possibilidades de combinactes das trés varidveis, e
alguns modelos matematicos precisam de uma limitagdo na quantidade de valores distintos
recebidos como entrada. Uma alternativa para reduzir as possibilidades é escolher N vetores

do espaco tridimensional:
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1= (1’1,3/1,21),‘/2 = (a:g,yg,Zg), ...,VN = (Z‘N,yN,ZN) (2.2)

Para cada um dos N vetores, calculamos a distancia ao vetor V:

Dy, v =+/(zi —2)>+ (yi — y)2 + (2 — 2)? (2.3)

O vetor V; que tiver a menor distancia até V' é escolhido para ser seu representante; em outras
palavras, V' é mapeado em V;, e ha somente N possibilidades de valores provenientes deste
processo. Para haver o minimo de perda de informacao, é importante escolher um conjunto
de vetores que minimize a esperanca da distincia entre um vetor qualquer e os vetores do
conjunto. Este procedimento é efetuado em [SPHB08], com a escolha de 14 vetores distribuidos
pelo espaco tridimensional e escolhidos de forma a estarem o mais préximo possivel de qualquer

vetor de aceleracao.

2.1.2 Modelo Matematico

O termo “modelo matematico” é usado neste trabalho significando qualquer estrutura de dados
sobre a qual possam ser aplicados algoritmos para armazenar informacoes sobre gestos e para
clagsificar uma sequéncia de dados em um gesto. Esta defini¢do genérica permite que quase qualquer
estrutura de dados seja considerada um modelo matemético, desde que haja algoritmos capazes de
operar sobre ela. Entretanto, para ser um modelo matemético eficiente, algumas propriedades sdo

desejaveis. Alguns exemplos:

e 3 estrutura deve ser capaz de guardar informacoes temporais. Como gestos 880 movimentos
ao longo do tempo, uma estrutura que sirva para capturar informagoes instantaneas nao

funcionara bem.

e 0 algoritmo de classificacao deve ser rapido o suficiente para que o usuério do sistema nao
perceba um atraso substancial entre o fim da execugdo de um gesto e a resposta do sistema.

(reagao rapida)

e dada uma sequéncia de dados que nao corresponde bem a nenhum dos gestos treinados, uma
classificagdo com essa sequéncia deveria gerar uma resposta nula ao invés de responder com

o gesto mais provavel (tal sistema é chamado de avido, ou eager system,)

Serao apresentados exemplos do que é considerado um modelo matematico para este trabalho.
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Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models)

Um Modelo Oculto de Markov (HMM) é um modelo estatistico que tenta estimar o compor-
tamento de um fendmeno baseado somente nas observacoes provenientes da evolugio do estado do
fendmeno no decorrer do tempo, sem ter acesso ao estado do fenémeno em si.

Um exemplo de situacao que pode ser modelada com um HMM ¢é o seguinte: suponha que o
dia pode estar ensolarado, nublado ou chuvoso. Estamos fechados em um lugar que ndo permite
descobrir como esta o tempo 14 fora. Queremos descobrir como esta o dia, mas o tnico indicador de
que dispomos é um medidor de umidade do ar, que nos diz se o ar esta seco, normal ou umido. A
umidade do ar, sozinha, nao nos indica com certeza como estd o dia, mas indices altos de umidade
indicam uma alta probabilidade de estar chovendo. A partir de observacdes provenientes de um
estado (a umidade associada ao clima do dia), podemos estimar a probabilidade do clima ser
ensolarado, nublado ou chuvoso (estamos estimando o comportamento do clima no dia).

Para definir um HMM, portanto, é necessario o seguinte conjunto de parametros([Rab89]):

e o0 nimero N de possiveis estados. Em nosso caso, teriamos 3 possiveis estados para o clima:

ensolarado, nublado ou chuvoso. Eles definem o conjunto de estados S = {57, Sa, ..., Sy }.

e o nimero M de observacdes emitiveis por estado. Em nosso caso também terfamos 3 pos-
siveis observagoes: seco, normal e tmido. Elas definem o conjunto de observagées V =

{1, Va, ..., Var}.

e a distribuicao de probabilidade A = {a;;}, onde a;; = Plgi41 = Sjlqt, = Si], 1 < 4,5 < N.

Se estivermos em um estado i qualquer no instante t, essa distribui¢do nos mostra a probabi-
lidade de mudarmos para o estado j no préximo instante. Em nosso caso ela nos diz qual é a

chance do clima estar chuvoso no dia seguinte, dado que hoje estava ensolarado, por exemplo.
e a distribuicdo de probabilidade B = {b;(k)}, onde bj(k) = Plvy em t|gs = S;],1 < j < N,1 <
k<M.
Se estivermos em um estado j qualquer no instante t, essa distribui¢do nos mostra a probabi-
lidade de obtermos o valor de observacao k naquele estado. Em nosso caso ela nos diz qual é
a chance do medidor acusar ar tmido dado que hoje estd ensolarado, por exemplo.
e a distribuicao de estado inicial 7 = {m;}, onde m; = Plq1 = Si],1 <i < N.

Essa distribuicao nos diz a chance de comegarmos em cada um dos estados.
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Usamos a notacao simplificada A = (A, B, ) para nos referir ao conjunto completo de pa-
rametros do modelo, ji que podemos inferir N e M a partir das dimensoes das distribuicoes de
probabilidade A e B.

HMMs foram explorados em um ntmero de trabalhos para uso em reconhecimento de gestos.
Em muitos deles ([SPHBO08|, [M&n01], [EKR98|, [Bor08| e [KSL07]) os estados do HMM correspon-
dem a estagios dos gestos, e as observagoes do HMM correspondem a transformagdes dos dados
obtidos a partir dos dispositivos de entrada. Como os estagios ndo sdo explicitamente definidos, sdo
considerados ocultos, assim como os estados no HMM, e a tinica coisa que da alguma informacao
sobre o estagio do gesto em que o usudrio se encontra sao as observacgoes. Cada observacao tem
uma chance de acontecer em cada estagio do gesto.

Surgem pontos importantes a resolver usando esta abordagem. Quantos estados o HMM deve
ter? Quantas possiveis observacoes distintas? Quais as probabilidades das transicoes entre estados?
Como se determina a probabilidade da emissao de uma observacao em um dado estado? Nao existem
respostas 6timas para estas perguntas; cada trabalho usa uma estratégia para determinar suas
respostas. A implementacao de HMMs usada neste trabalho foi baseada em [SPHBOS8|, por isso sdo
adotadas as mesmas estratégias.

O namero de estados do HMM ¢ fixo (8) e determinado empiricamente. As observacoes distintas
eram originalmente fixadas no niimero maximo de valores distintos gerados a partir da quantiza¢ao
dos dados provenientes do Nintendo Wiimote (no caso, 14), mas isso foi modificado para que o
HMM pudesse ser usado em conjunto com outros dispositivos e outras quantizacoes; o nimero de
observagoes distintas é determinado na etapa de treinamento.

Um gesto é uma série de movimentos que evolui ao longo do tempo. Se cada estado representa
um estagio do gesto, espera-se que o gesto comece em um determinado estado e transite pelos
estados intermediarios, um a um, até chegar no estado final. Da mesma forma, nao sao esperados
“saltos” grandes entre os estados, pois eles implicariam na quebra do fluxo do gesto. Por isso foi
adotado um modelo de HMM chamado de left-to-right (ou modelo de Bakis [Rab89]), que possui

as seguintes caracteristicas:

a;;j =0, j<iouj>i+A

o 0 ,i#1 (2.0

1 ,i=1

Este modelo garante que o gesto sempre comece em seu estado inicial e, em cada passo, perma-
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ne¢a no mesmo estado ou avance no maximo A estados.

A ultima pergunta tem sua resposta nos algoritmos de treinamento dos HMMs. Um HMM
sem nenhuma informacao tem, a principio, chances iguais de obter todas as observagdes em todos
os estados. Conforme o modelo é treinado, essas probabilidades sao alteradas de acordo com as

informacdes que ele incorpora. Na secdo 2.1.3 é mostrado um algoritmo de treinamento.

Redes Neurais (Neural Networks)

Redes Neurais sao estruturas de dados compostas de inimeras sub-estruturas ligadas entre si, tal
como os neurénios de um cérebro. Uma rede neural possui um conjunto de entradas e um conjunto
de saidas. Um estimulo aplicado sobre as entradas é transmitido para uma camada de neurénios,
que altera e repassa esse estimulo para todos os neurénios da préxima camada ligados a eles, e o
processo se repete até que os neurénios do conjunto de saidas sejam ativados, gerando a resposta
da rede ao estimulo. Em termos computacionais, uma rede neural pode ser comparada a um grafo
direcionado no qual os neurénios sao nés e as arestas direcionadas com pesos sdo as conexoes entre
as saidas de um neurdnio e as entradas de outro.[JMMI6]

Um neurdnio soma o valor de seus n estimulos de entrada e aplica uma funcdo no resultado,

gerando um valor de saida:

j=1

onde os w; sao os pesos de cada conexao de entrada ao neurdnio, x; o estimulo recebido na
conexao de entrada e 6 a funcao aplicada. A saida do neur6nio é entdo usada como a entrada de
outros neurénios, até que o sinal chegue as saidas da rede.

Os neurénios da rede podem estar interligados de muitas formas, mas a arquitetura da rede pode
ser classificada em uma de duas categorias: redes feed-forward (ou Feed-Forward Neural Networks,
FFNN) ou recorrentes (ou Recurrent Neural Networks, RNN). Os neurbnios de uma determinada
camada de uma FFNN estao sempre ligados somente aos neurdnios de camadas posteriores, ou seja,
o grafo formado pela rede nao possui ciclos. RNNs ndo possuem essa restri¢do, podendo efetuar
conexoes na mesma camada ou em camadas anteriores. FFNNs normalmente sdo estaticas, sempre
apresentando somente um conjunto de saidas como resposta a um conjunto de entrada, enquanto
RNNs sao dindmicas, mantendo um estado interno que varia e permite a obtencao de uma sequéncia
de saidas para um conjunto de entrada.[JMM96]

Um ponto crucial sobre as redes neurais é que, dado um determinado estimulo inicial, seus
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Figura 2.2: Representa¢do visual de uma rede neural. Valores aplicados na camada de entrada trafegam
pela rede até chegar 4 camada de saida.

neurdénios tém a capacidade de mudar os pesos entre as conexoes, e consequentemente o quanto é
alterado o estimulo inicial, de forma que a resposta da rede a esse estimulo mude para uma resposta
desejada. Em outras palavras, a rede pode ser treinada para fornecer uma certa resposta a um
estimulo.

A capacidade de alterar o comportamento de uma rede neural faz dela uma boa candidata para
resolver uma série de problemas, tais como classificacdo de padrdes, categorizacio, aproximagcao de
fungoes, previsoes e otimizagao [JMM96]. Como o reconhecimento de gestos é uma forma especifica
de classificagao de padroes (dada uma sequéncia de movimentos, enquadra-la em uma de um ni-
mero de categorias pré-existentes), usar uma rede neural adaptada para classificar padroes é uma
abordagem natural e usada em varios trabalhos (como [Har93|, [San97], [MT91] e [YA99]).

Em uma rede neural desse tipo, cada entrada é associada a uma informacao proveniente de um
movimento, como aceleracdo, velocidade, posi¢do ou alguma func¢do envolvendo essas varidveis, e
cada saida é associada a um dos gestos treinados. Ao alimentar a rede com dados obtidos a partir
de um gesto, toda a informacao é processada pelas camadas intermedidrias de neurdnios e as saidas
sdo ativadas, cada uma com uma intensidade diferente, sendo que a saida que apresenta maior valor
representa o gesto mais provavel a qual o movimento corresponde.

Para aplicar uma rede neural neste contexto, também é necessario determinar uma série de
pardmetros. Quantos neurénios deve ter a rede? Quantas entradas e saidas deve a rede ter? Como
devem interligar-se (qual arquitetura de rede usar)? Como determinar os pesos entre as conexoes de
modo que, dada uma entrada que representa um gesto, a rede responda corretamente? Similarmente

aos HMMs, ndo existe uma resposta definitiva a estas perguntas, e cada trabalho responde-as de uma
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forma. Normalmente sdo feitos experimentos modificando pardmetros da rede até que se encontre
uma configuracao adequada para o problema em maos.

Variar o nimero de neurénios nas camadas intermediarias da rede (chamadas também de ca-
madas ocultas, ou hidden layers) pode mudar a velocidade de convergéncia do treinamento e a
capacidade de generalizacao da rede. Mesmo o numero de camadas ocultas também faz uma dife-
renca consideravel. Neste trabalho foi usada uma rede com uma camada oculta com 15 neurdnios,
um ndmero bastante pequeno considerando a complexidade do problema de reconhecimento de
gestos. O nimero de entradas da rede serd discutido adiante, quando for detalhado o formato de
entrada da rede (se¢@o 3.3.8), e o numero de saidas é o mesmo que o niamero de gestos reconheciveis
pela rede.

Para nosso problema, seria interessante que tivéssemos uma rede que levasse em consideragao
informacoes obtidas em multiplos instantes, ou seja, uma rede dindmica como mencionado anteri-
ormente. Um subtipo de FFNN que aproxima-se bastante desse comportamento sao as chamadas
Redes Neurais de Atraso Temporal (ou Time Delay Neural Networks, TDNN).

Basicamente, uma TDNN é uma FFNN cujos neur6nios ocultos e de saida sao replicados com
o tempo ([Hay05]). Cada neurénio de entrada é ligado a uma sub-camada intermediaria de arma-
zenamento. Essa camada tem um determinado nimero de neurénios (chamados também de taps).
Cada vez que a rede recebe uma entrada, o novo valor apresentado por cada neurénio é “enfileirado”
nessa camada intermediaria; a camada oculta entao usa os valores dos taps para determinar seu
proprio valor. O efeito dessa estrutura é que, com o passar do tempo e a apresentacdo de novas
entradas, a rede é capaz de usar valores prévios no calculo do valor atual, sendo que o niimero de
taps representa a quantidade de instantes anteriores que sao levados em consideragao.

Apesar das TDNNs serem boas candidatas para a tarefa, crid-las e modificd-las corretamente é
trabalhoso. Uma FFNN com um nimero adequado de entradas, que receba todas as informacoes
temporais do gesto de uma s6 vez, pode ter um desempenho satisfatério sem a complexidade de
uma TDNN. Além disso, as TDNNs adicionam um novo parametro a ser estimado: o nimero de
taps, que deve ter uma relacdo direta com a duracao dos gestos efetuados. Neste trabalho foi usada
uma FFNN cuja construcao é melhor detalhada na secao 3.3.8.

Finalmente, para determinar os pesos entre as conexoes, é usado um algoritmo de treinamento
de redes neurais que tenta minimizar a diferenca entre a saida apresentada pela rede e a saida

esperada. Na secao 2.1.3 é descrito esse algoritmo.
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Figura 2.3: Representag¢io visual de uma TDNN com 2 taps entre a camada oculta e a de saida. Essa rede
também leva em consideracdo os valores da ultima execucgdo no cdlculo da proxima saida.

2.1.3 Treinamento

Na fase de treinamento, o sistema deve aplicar algum algoritmo sobre o conjunto de dados e o
modelo de modo que este adquira as informac6es necessérias para reconhecer posteriores sequéncias

de dados semelhantes como instancias do novo gesto treinado.

Treinamento em HMMs

O exemplo mais notorio de treinamento em HMMs é chamado de método de Baum-Welch
|[Rab89] e consiste em, dados um modelo de HMM A\ = (A, B, 7) e uma sequéncia de observagoes
O = {01, 04, ...,0}, encontrar um modelo A = (A4, B, 7) tal que a probabilidade de obter O dado
A (ou P(O|))) seja localmente maximizada. O procedimento consiste de varios passos, sendo que

em cada passo é encontrado um novo modelo A tal que:

e P(O|\) = P(O|)), e encerramos o processo tendo A como resultado, ou
e P(O|)\) > P(O|)\), e repetimos o processo usando A = \.

Este método é adequado para preparar o modelo dado uma tinica execucao de gesto, mas nao é
suficiente para miltiplas execucgoes; é necessario um procedimento que opere sobre um conjunto de
sequéncias, e nao descarte a informagdo obtida para as sequéncias anteriores ao adaptar o modelo

para uma nova. Um método para tal é apresentado em [Min01| e usado neste trabalho.
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Treinamento em Redes Neurais

O treinamento de nosso interesse neste trabalho é chamado na literatura de aprendizado supervi-
sionado, onde fornecemos a rede a saida esperada para uma determinada entrada. Um dos procedi-
mentos de aprendizado supervisionado usado com frequéncia é o algoritmo de retro-propagacao de
erro (Error back-propagation algorithm [JMM96]). Esse algoritmo recebe uma conjunto de entradas

e a safda correspondente como pardmetro, e consiste dos seguintes passos:

Alimente a rede com a entrada, obtendo o valor de saida;

Calcule a diferenca entre a saida esperada e a obtida na camada de saida;

e Propague os erros para as camadas anteriores, calculando suas diferengas também;

Atualize os pesos das ligacbes entre os neurdnios de acordo com o erro;

Repita a partir do primeiro passo até que o erro esteja abaixo de um limiar especifico, ou um

determinado ntimero de iteracdes seja alcancado.

Para vérias execugoes de gestos, o algoritmo € repetido para cada execugdo, com o intuito de

melhorar a capacidade de generalizacao da rede.

2.1.4 Classificagao

Nesta etapa o modelo matematico recebe uma sequéncia de dados pré-processados e utiliza um
algoritmo para determinar a qual dos gestos ja treinados essa sequéncia mais se assemelha. Normal-
mente a resposta é um conjunto de probabilidades, sendo que a probabilidade P(G) representa a
chance da sequéncia de dados ser uma instancia do gesto G. Posteriormente é aplicado um algoritmo
de classificacdo sobre essas probabilidades para determinar se ha alguma probabilidade com valor

grande o suficiente para ser considerada como uma classificacao.

Classificacao em HMMs

A classificagdo em HMMSs convencionais é feita através de um algoritmo chamado de forward
procedure [Rab89]. Dada uma sequéncia de observacoes O = Oq,Oa, ..., O, desejamos calcular a
probabilidade dessa sequéncia acontecer dentro do modelo A, ou seja, P(O|\).

Essa probabilidade é definida em funcdo de uma série de varidveis a denominadas forward

variables:
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N
PO =3 ar(i) (2.6)
i=1
Cada uma das varidveis representa a probabilidade da sequéncia até a observacao O ter sido
obtida, e o estado final ser o estado i. O ponto crucial do algoritmo é que cada a;(i) ¢ definido em
fungao de todos os ay—1(i) anteriores (por indugao):

N
O£t+1(j) = [Z at<i)aij bj(0t+1), 1 § t § T— 1, 1 S ] S N. (27)
=1

Com isto, falta apenas definir o valor dos a4 (7), a base da inducgao. Eles sao calculados de acordo

com a distribuicao de probabilidades dos estados iniciais =:

Oél<i) = TFibi(Ol), 1 § /) S N. (2.8)

Como cada HMM representa o modelo de um gesto, pode-se aplicar o forward procedure em cada
um dos HMMs, e o modelo que gerar a maior probabilidade para aquela sequéncia corresponde ao

gesto mais provavel.

Classificacao em Redes Neurais

Efetuar classificacdo em uma rede neural onde cada saida representa um gesto é bastante sim-
ples. Basta fornecer a sequéncia de observagoes provenientes do dispositivo como entrada para a
rede, e observar os valores fornecidos na camada de saida. Cada um dos nés serd ativado com uma
intensidade diferente; o valor apresentado representa a chance que a rede atribuiu de a sequéncia
passada na entrada ser uma execugdo do gesto representado por aquele né. Portanto, o maior valor
dentre os nos representa o gesto mais provavel. Entretanto, se o maior valor for muito pequeno
(abaixo de um determinado limiar), pode-se considerar que a sequéncia nao corresponde bem a
nenhum dos gestos reconheciveis pela rede; nesse caso, para reduzir a avidez do modelo, é interes-
sante que a sequéncia seja rejeitada. Assim, no caso das Redes Neurais, o algoritmo de classificagao
resume-se a selecdo do maior valor e & aplicacdo do limiar de reconhecimento. Esse limiar pode ser
constante e determinado empiricamente, ou varidvel e determinado em funcdo dos valores obtidos

na saida da rede.
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2.2 Engenharia de Componentes

A Engenharia de Componentes é uma sub-area da Engenharia de Software que busca, em um
dado problema ou sistema a ser desenvolvido, a separac¢ao de responsabilidades (separation of con-
cerns) entre as partes do sistema, de forma que cada parte seja responséavel por resolver um pedaco
do problema. Essas partes sdo denominadas componentes do sistema.

Nao existe um consenso sobre a defini¢do exata de um componente. Em alguns casos um dnico
objeto faz o papel de um componente, e em outros componentes sdo pacotes formados por centenas
de objetos e recursos. Por exemplo, no Workshop on Component-Oriented Programming [SP03] a
seguinte definicao de componente foi apresentada:

“Um componente de software é uma unidade de composicdo com interfaces especificadas con-
tratualmente e somente dependéncias explicitas de contexto. Um componente de software pode ser
implantado independentemente e é sujeito a composicao por terceiros.”

Esta defini¢do permite varias interpretagoes, e outros autores usam as suas proprias [Szy02]. Por
isso, componentes sao melhor definidos pelo que eles oferecem de servigos ao resto do sistema, e de
que eles precisam para funcionar adequadamente. Esses aspectos constituem a interface de uso do
componente.

A interface de uso é logicamente dividida em duas categorias. Informagdes e pré-condi¢oes das
quais 0 componente necessita para funcionar adequadamente sao passadas através da interface de re-
quisitos (required interface), e as informagoes provenientes da solugao do problema pelo componente
e pos-condiges sdo obtidas a partir da interface de fornecimento (provided interface). Na préatica,
as duas interfaces sdo unidas na mesma interface que é usada tanto pelo componente cliente quanto
pelo fornecedor. Com a definicao da interface de uso, um componente é capaz de comunicar-se com
o resto do sistema, e quem desenvolve as outras partes do sistema ndo precisa saber os detalhes de
implementacao do componente, concentrando-se apenas nas interagoes entre as partes.

No exemplo da figura 2.4 o componente que efetua reservas em feriados utiliza varios outros com-
ponentes. Um deles é o componente que efetua reservas em hotéis; os dois componentes comunicam-
se através da interface IHotelRes. O préprio componente responsavel por efetuar reservas em hotéis
usa outros dois componentes, um responsével por gerenciar o programa de lealdade (ofertas obtidas
através de certo ntumero de usos do servigo) e outro responsével por efetuar os pagamentos com
cartao de crédito.

Com isto, chegamos aos objetivos da Engenharia de Componentes. Um componente é criado

para encapsular os detalhes da solugdo de um problema, fornecendo apenas as operacgdes necessarias
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Figura 2.4: Diagrama de componentes de um sistema que efetua reservas em feriados.

para defini-lo e resolvé-lo. Usar componentes é muito vantajoso para desenvolvedores de software,

por varios motivos:

e 3 quantidade de detalhes que um desenvolvedor precisa ter em mente ao tentar resolver um
problema que depende da saida de um componente é reduzida. O desenvolvedor nao precisa

saber como o componente faz o seu trabalho, somente o qué ele faz;

e componentes comunicam-se através de interfaces. Nao importa o que esteja atras da interface
se o contrato por ela estabelecido é cumprido; por isso, componentes sao substituiveis, e podem

ser livremente trocados enquanto satisfizerem a interface de uso;

e se for necessario modificar a forma que um componente resolve o seu problema, o desenvolvedor
nao precisa de conhecimento dos possiveis clientes do componente, concentrando-se somente
na sua solucao (enquanto a modificagdo nao implicar em alteracoes na interface de uso do

componente).

Podemos observar as trés caracteristicas no nosso exemplo. Ao fazer modificacoes na imple-
mentacdo do componente de reservas em feriados, ndo precisamos nos preocupar com os detalhes
relacionados a hotéis, que sdo gerenciados por seu proprio componente. Podemos trocar a bandeira
de cartao de crédito aceita pelo sistema simplesmente escolhendo o componente adequado, se tanto
o anterior como o novo satisfizerem a interface IBilling. Finalmente, se for necessario fazer alte-
ragOes na implementacdo do componente de reservas em hotéis, ndo é preciso se preocupar com

os possiveis clientes desse componente (como por exemplo o componente de reservas em feriados)
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enquanto ndo houver modificagoes na interface IHotelRes. Sao essas trés caracteristicas que motiva-
ram o uso de Engenharia de Componentes neste trabalho, e a interface aqui proposta busca aplicar

essa metodologia para obter os beneficios.

2.3 Trabalhos Correlatos

Aqui sao listados trabalhos que, além de lidar com reconhecimento de gestos, tentaram alcancar
a independéncia de dispositivo no reconhecimento.

Eisenstein ef.al. propuseram em seu trabalho [E*03] um arcabougo para reconhecimento de
gestos feitos com luvas providas de sensores. O objetivo do arcabougo era possibilitar o uso de
qualquer espécie de luva para fazer o reconhecimento através da conversao de dados especificos de
cada luva para uma representacao seméantica da mao humana. Usando luvas providas de menos
sensores, o sistema extrai menos informagoes dos movimentos, mas ainda consegue efetuar classifi-
cacoes usando os dados obtidos. Outra caracteristica considerada importante é a extensibilidade do
arcabouco, que permite a incorporacao de novos gestos sem a necessidade de reaprender os antigos.
Experimentos mostraram grande potencial do arcabougo quando comparado com um sistema que
usava uma rede neural convencional. Entretanto, o trabalho concentrou-se apenas em posturas, e a
extensdo do arcabougo para suportar gestos foi identificada como trabalho futuro.

Faisstnauer et.al. [FSS98| buscaram a independéncia de dispositivo em mundos virtuais com o
uso de um médulo denominado Mapper, que serve de mediador entre os dispositivos em uso e a
aplicacao. O moédulo fornece quatro niveis de abstragdo para os dados provenientes do dispositivo
(dados puros, interacdo, navegagao e metafora), e a aplicacao pode escolher qual nivel serd usado
de acordo com a circunstancia. O Mapper trabalha com novos dispositivos simplesmente com a
adi¢do de um tradutor de dispositivo (device driver), ou seja, ndao é necessario alterar o codigo da
aplicagao para que novos dispositivos sejam aceitos.

He e Kaufman [HK93] alcangam o mesmo objetivo de uma forma semelhante com a Dewvice
Unified Interface (DUI), um protocolo de comunicagao entre dispositivos e aplicagoes. O foco da
DUTI é facilitar interagbes em sistemas tridimensionais abstraindo o tipo de dispositivo em uso. Os
aplicativos precisam somente interagir com os dados de um dispositivo virtual, que sao criados e
manipulados pela DUI sem intervencao dos aplicativos. Para usar novos dispositivos basta escrever
o tradutor que mapeia as leituras do dispositivo para os dados do dispositivo virtual.

Os dois dltimos trabalhos sdo parecidos e tém varios pontos em comum com este. A principal

diferenca é que a interface aqui proposta serve para obter informagoes de qualquer tipo de disposi-



22 FUNDAMENTACAO E TEORIA 2.3

tivo, mas as informagoes obtidas ndo sao disponibilizadas para a aplicacao, e sim para o moédulo de
reconhecimento, que usa os dados para classificar ou treinar gestos. Mesmo que a aplicagdo requisi-
tasse esses dados, eles seriam de pouca utilidade para ela, por estar em um formato especialmente
criado para a comunicacao entre moédulos. Em outras palavras, esta abordagem é focada no reco-
nhecimento de gestos, enquanto as outras sdo focadas em interacdo e navegagdo para aplicativos
tridimensionais; por isso é bastante inadequado o uso desta abordagem para outros fins. Outra
diferenca é que esta abordagem também permite a troca de modelo matematico de classificagao,

um aspecto menos relevante para os outros trabalhos.



Capitulo 3

Metodologia

A proposta para atingir e validar o objetivo do trabalho é composta de trés atividades:

e Criagdo da interface e determinagdo das restrigoes que devem ser feitas sobre os dispositivos,

modelos e gestos, com base na fundamentacao tedrica e em trabalhos existentes.

e Criagdo de uma biblioteca de reconhecimento de gestos que utilize componentes que imple-

mentam essa interface.

e Criagdo de modulos de dispositivo e reconhecimento que implementem a interface para ser

usados em conjunto com a biblioteca.

As duas primeiras segoes deste capitulo correspondem & primeira atividade.

3.1 Definicao da fronteira entre os médulos de dispositivo e modelo

matematico

Para poder especificar as operagoes que poderao ser invocadas em cada tipo de moédulo, é
necessario definir qual moédulo é responséavel por qual etapa do processo de treinamento ou re-
conhecimento. H4 duas principais formas de efetuar essa divisdo; nesta secdo, sdo apresentados e
discutidos as possibilidades e o ponto de divisao escolhido.

Na figura 3.1 os retdngulos representam recursos e as elipses representam etapas do reconheci-
mento de gestos (etapas de um tipo especifico de sistema de reconhecimento de padroes [Man01]).
Linhas tracejadas mostram as dependéncias entre tarefas e recursos, e as setas indicam o fluxo de

informacGes entre as etapas.

23
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Figura 3.1: Fluzo de informacdes e dependéncias entre etapas do processo de reconhecimento de gestos.

A etapa de coleta de dados depende de comunicacao com o dispositivo. Os dados coletados sdo
usados como entrada na etapa de pré-processamento, que efetua suas operagoes (filtragens, quan-
tizacdo) e passa os dados resultantes para a etapa de treinamento ou de classificagio, dependendo
do que se deseje fazer no momento. As duas etapas dependem de acesso ao modelo matemético, e
o treinamento gera informacoes que alteram o estado do modelo matematico, que devem também
ser armazenadas. A resposta é obtida a partir do resultado da etapa de classificacao.

Definimos que o moédulo de dispositivo deve possuir o recurso “dispositivo”, e o médulo de
reconhecimento deve possuir o recurso “modelo matemético”. Além disso, € importante que o modulo
de dispositivo nao faga referéncias diretas ao modelo matematico; se for esse o caso, o médulo de
dispositivo torna-se dependente de um modelo em particular, e nao podemos trocar o médulo
de reconhecimento por um que nao use aquele modelo especifico. Da mesma forma, o moédulo de
reconhecimento nao deve fazer referéncias diretas ao dispositivo. Com as etapas mencionadas, temos
somente duas maneiras de dividir as responsabilidades de cada mddulo sem violar as restri¢coes

impostas, que sdo discutidas adiante.

3.1.1 Mobdulo de dispositivo responsavel apenas por obter dados puros do dis-

positivo

A primeira possibilidade de divisdo é fazer modulos de dispositivo que sejam responséaveis so-
mente pela comunicacdo e obtencao de dados do dispositivo. Assim, o pré-processamento, treina-
mento, armazenamento e classificagao dos dados seriam responsabilidades do médulo de reconheci-
mento. Observe a figura 3.2.

O moédulo de dispositivo seria capaz de:
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Figura 3.2: Primeira divisao de responsabilidades entre os mddulos.

e iniciar ou interromper a comunicagao com o dispositivo;
e obter leituras dos sensores do dispositivo.

O principal problema com esta divisdo é determinar qual seria o formato dos dados que trafe-
gam entre os modulos. Sabemos que a interface de comunicacao deve ser fixa e independente de
dispositivo; caso contrério, perde-se a independéncia entre os moédulos.

Se estivermos trabalhando com um acelerémetro é natural que os dados provenientes do dis-
positivo sejam vetores tridimensionais (ou trios de varidveis numéricas, representando cada uma
o movimento em uma das dimensdes). Se em nossa interface estabelecermos que o modulo de
dispositivo precisa gerar trios de varidveis numeéricas para servir de entrada para o médulo de reco-
nhecimento, estamos criando uma interface que s6 permite trabalhar com dispositivos que possuam
acelerdmetro; os dados de outros dispositivos ndo poderao ser representados nesse formato.

Se estivermos trabalhando com uma luva que possui medidores de flexdo nos 5 dedos, os dados
poderiam ser expressos em quintuplas de varidaveis numeéricas, onde cada variavel representaria a
flexdo de um dedo. Esta interface possibilitaria o uso de qualquer luva com medidores de flexdao nos 5
dedos; porém, seria também inadequada para outros dispositivos, como uma luva com acelerémetro
(que possui os dois tipos de medidores) ou mesmo para trabalhar com cameras, cujas saidas sao
imagens.

E importante notar que, apesar desta possibilidade ndo permitir a independéncia total entre os
modulos, ela ainda oferece versatilidade por permitir que ndo se saiba exatamente qual dispositivo
estd "do outro lado". Se estabelecermos uma interface para dispositivos com acelerémetro tridimen-

sional, podemos teoricamente trabalhar com qualquer dispositivo desse tipo, j& que todos usam o
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mesmo formato de dados (ou podem ser facilmente adaptados para tal). O mo6dulo de dispositivo
agiria somente como um tradutor (driver) para o dispositivo poder se comunicar com o médulo de
reconhecimento. De fato, os trabalhos correlatos (JET03], [FSS98] e [HK93]) seguem essa metodolo-
gia. Apesar disso, esta possibilidade nao nos d4 o grau de independéncia que buscamos, 0 que nos

levou a rejeité-la.

3.1.2 Mobdulo de dispositivo responsavel por obtencao e pré-processamento dos

dados

Como visto na secao anterior, qualquer interface que utilize um formato de dados especifico
na comunicacao entre os moédulos seria capaz de funcionar apenas com dispositivos similares. Para,
obtermos versatilidade na escolha do dispositivo, precisamos de um formato de dados genérico.

Consideremos agora a divisao de responsabilidades exposta na figura 3.3.

drmazenamento

reinamenta

Coleta de
Uados

Modelo |/
/| Matematico

Modulo de Reconhecimento

lisposttivn f----- Pré-Pracessamentn

Modulo de Dispositivo

Figura 3.3: Sequnda divisio de responsabilidades entre os mddulos.

O moédulo de dispositivo seria capaz de:
e iniciar ou interromper a comunicacao com o dispositivo;
e obter leituras dos sensores do dispositivo, ja filtradas e quantizadas.

Nesta divisdo, o formato dos dados é determinado pela etapa de pré-processamento. Apés a
filtragem, os dados sao submetidos ao processo de quantizagdo, que associa um rétulo a cada leitura
do dispositivo.

O modelo matematico usa os dados rotulados pelo quantizador para efetuar o treinamento e

o reconhecimento, isto é, ndo sdo utilizados os dados puros nas duas etapas. Isso significa que
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rotulagdo seria uma escolha natural de formato de dados, se houvesse uma rotulagio que servisse
para qualquer dispositivo. Mostraremos agora que tal rotulagdo genérica é possivel se os rétulos

forem considerados independentes.

3.1.3 Rotulagoes Especificas

Para ilustrar o problema, considere um dispositivo ficticio D1 que é posicionado na méao direita,
do usuério e cujas leituras consistem na posicao horizontal e vertical da mao em relacdo ao centro
do corpo (no caso, o torax), que é a origem do sistema. Quando o usuario move sua mao ao longo
do plano, esse dispositivo emite constantemente a distancia horizontal e vertical da mao ao térax (a
profundidade é ignorada). Considere também que o modelo matemético usado em conjunto com esse
dispositivo necessita que seja feita a quantizacao dos dados emitidos para funcionar corretamente.

Um possivel critério de quantizacao, que serd usado neste exemplo, é a divisao do plano em
9 regides. Cada regido é rotulada de acordo com a sua posicdo em relacdo ao centro do corpo:
esquerda superior, acima, direita superior, esquerda, centro, direita, esquerda inferior, abaizo e
direita inferior (veja a figura 3.4). Cada leitura do dispositivo D1 é associada a regido mais proxima,
e o rétulo da regidao é a observacao ocorrida naquele instante. O modelo mateméatico usado em

conjunto com este dispositivo, portanto, espera receber como entrada sequéncias desses rétulos.

ACIMA
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/—
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INF. [ABAIXO INF.

oL

Figura 3.4: Possivel rotulagdo das regioes do plano.

Suponha agora que este sistema seja treinado para reconhecer o gesto “para a esquerda”, que con-

siste na seguinte sequéncia de observagoes: {“direita”, “centro”, “esquerda”}. Em seguida, o usuario

efetua dois gestos, consistindo nas sequéncias {“direita”, “centro”, “esquerda superior”} e {“direita”,
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“centro”, “direita superior”}, esperando que eles sejam classificados.

E evidente que os dois gestos efetuados nao correspondem exatamente ao gesto treinado; eles
diferem do gesto treinado por uma observagao. Apesar disto, o sistema tenta classificd-los. Perceba
que o modelo matemético poderia considerar o primeiro gesto mais provavel de ser uma instancia do
gesto treinado do que o segundo, pelo fato de “esquerda superior” ser mais proximo de “esquerda”
do que “direita superior”. Neste caso, ele estaria usando relagdes entre os rétulos para fazer seu
julgamento e consequentemente reconhecer com maior precisao.

Embora essa estratégia otimize o modelo matematico para trabalhar com aquele dispositivo
em particular, ela impossibilita que usemos o mesmo modelo para trabalhar com outros dispositi-
vos cujas relacoes entre rotulos sejam diferentes. Precisariamos reprogramar o modelo levando em
consideracdo as novas relagoes cada vez que trocassemos de dispositivo.

Considere um dispositivo com acelerdémetro D2 que é posicionado na mao direita do usuario e a
cada instante emite um vetor tridimensional que representa a aceleracao do dispositivo relativa a po-
sicdo de repouso. As leituras consistem de trios de variaveis numeéricas, cada varidvel representando
a intensidade da aceleracao em um eixo (X, Y e Z).

Um possivel critério de quantizagdo para o dispositivo D2 ¢é a divisao do espaco em 6 regides.
Cada regiao é rotulada de acordo com a sua posicao em relagdo ao dispositivo: acima, abaizo, frente,
trds, esquerda e direita (veja a figura 3.5). Cada regiao possui um vetor tridimensional associado a
ela (os codebook vectors). Para determinar o rétulo de uma leitura do dispositivo, ela é transformada
em um vetor tridimensional, e a distancia desse vetor a cada um dos codebook vectors & calculada.

A regiao do codebook vectors mais proximo ao vetor criado é escolhida como rétulo.

acima |
4 n tras
direita . 3 : .esquerda
L ( 4

abaixo

Figura 3.5: Possivel rotulacdo das regioes do espago.
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Se desejassemos usar o dispositivo D2 em conjunto com o modelo matematico supracitado, ja
programado com as relagdes entre rétulos do dispositivo D1, serfamos obrigados a reprogramé-lo
com as novas relagoes entre rotulos. Além disso, também é preciso re-treinar o sistema, pois gestos
feitos com o dispositivo D1 sao representados de outra forma (com outras observacoes) por D2.

Para obter a independéncia entre dispositivo e modelo precisamos criar uma rotula¢do genérica.
Com uma rotulacao genérica, os modelos mateméticos perdem alguma precisdo por nao saber as

relacoes entre os rétulos, mas ainda sao capazes de efetuar treinamento e reconhecimento.

3.1.4 Rotulagoes Genéricas

Suponha que no nosso exemplo, com o dispositivo D1, seja usado o mesmo critério de quantiza-
¢ao, mas que sejam atribuidos os seguintes rotulos: r1, r2, r3, r4, r5, 6, r7, r8, r9 (veja a figura
3.6). Ao treinarmos o gesto “para a esquerda”, com esta rotulagdo sua sequéncia seria {“r6”, “r5”,
W g9 . A . . L. . ~ L. .
r4”}. Perceba que essa sequéncia ¢ a tnica informacdo que o modelo matematico possuird para

decidir se outra sequéncia de observagoes é uma instancia desse gesto ou nao.

R2

R3 R1

R6 R4

R9 R7

Figura 3.6: Uma rotulagio genérica das regides do plano. Os rétulos nao possuem significado associado a
eles.

Se o usuario efetuar os mesmos gestos, com a nova quantizacdo serao geradas as sequéncias
{“6”, “r5”, “r1”} e {“r6”, “r5” e “r3”}. Ao usarmos um modelo matematico genérico para tentar
classificar os gestos, ele nao tem como saber qual dos gestos € mais préoximo do treinado porque néo
sabe as relacdes entre os rotulos. Isto ¢, “rd” é tao proximo de “r3” quanto de “r1”. E importante
que o modelo nao tente inferir relagdes entre rotulos para nao chegar a conclusoes incorretas (no

nosso exemplo, se ele usasse os nameros dos rétulos como critério de proximidade, ele concluiria
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erroneamente que o segundo gesto é mais parecido com o treinado do que o primeiro).

Para compensar a perda das relagoes entre rétulos e permitir que o sistema do nosso exemplo
avalie melhor o primeiro gesto sdo usados os conjuntos de treinamento. Se o primeiro gesto for
uma variacdo comum do gesto treinado, espera-se que ele apareca ao menos uma vez no conjunto
de treinamento, e o modelo matematico deve usar este fato para ter maior chance de classifica-lo
corretamente. Desta forma, quanto maior o conjunto de treinamento, maior a chance de classificar-
mos corretamente pequenas variagdes do gesto treinado; grandes variagdes nao devem aparecer no
conjunto de treinamento (como o segundo gesto do exemplo), e portanto a chance de classifica-las
como instancia do gesto treinado ¢ reduzida.

Usando uma quantizacao genérica com o dispositivo D2 da se¢do anterior, um possivel resultado
seriam os rotulos r1, r2, r3, r4, r5 e 6 (veja a figura 3.7). Note que essa rotulagdo ndo tem nada em
comum com a rotulacdo proposta de D1. Se desejassemos usar o dispositivo D2 em nosso sistema,
a Unica coisa que seria preciso fazer é re-treinar o sistema para reconhecer gestos feitos com D2.
Nao seria necessario reprogramar o modelo matematico, pois ele ndo guarda informacoes sobre os

rotulos, nem sequer o significado deles.

Figura 3.7: Uma rotulacao genérica das regioes do espago.

Treinar novamente o sistema pode parecer inconveniente, mas é necessario em muitas circuns-
tancias independente da arquitetura usada. Ha gestos que podem ser feitos com um dispositivo e
nao com outros; no caso de troca de dispositivo, haveria a possibilidade de existir um gesto impossi-
vel de ser efetuado com o novo dispositivo. Além disso, se houver algum mecanismo de persisténcia

de dados de treinamento, é possivel treinar o sistema apenas uma vez para cada dispositivo, e
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simplesmente restaurar os dados ao escolher o dispositivo correspondente.

Como visto, esta possibilidade traz algumas desvantagens, mas permite que qualquer dispositivo
ou modelo matemético seja utilizado. O quantizador efetua um processo de abstracdo de dados;
ele define caracteristicas dos movimentos (as observacoes) baseado nas leituras dos dispositivos,
e para cada gesto informa somente se cada caracteristica ocorreu ou nao, e quando ocorreu. O
modelo matemaético recebe somente as observagoes, nao sabendo sobre as leituras do dispositivo
que as originam; se ele nao assumir relagoes entre as observacoes, podemos trocar o dispositivo e,
treinando novamente o sistema, seremos capazes de efetuar o reconhecimento com o novo dispositivo
sem maiores problemas. Devido a esse grau de desacoplamento entre dispositivo e modelo, esta
possibilidade foi escolhida para o desenvolvimento do trabalho.

A figura 3.8 mostra o fluxo de informagoes entre os modulos sob esta divisdao. Resumidamente,
o moédulo de dispositivo € um produtor de sequéncias de rétulos e o moédulo de reconhecimento é
um consumidor dessas sequéncias, sendo que o moédulo de dispositivo produz os rétulos conforme
o usudrio efetua seus movimentos. As sequéncias podem ser usadas para dois fins: classificacdo do
gesto, onde somente uma sequéncia é necesséria, ou treinamento, onde miltiplas sequéncias, cada

uma representando uma execugao do gesto, sdo armazenadas.

: N

MODULO DE RECONHECIMENTO

ARMAZENAMENTO

,"J---’ A
< BADOS PURDS

USUARIO COM DISPOSITIVO

.gLZHrP_n's'éEQUENCIA_ DE RGTULOS
QUANTIZACAD S B
SEQUENCIA DEROJULDS G CLASSIFICACAD 3c-----1----- RESPOSTA

MODULO DE DISPOSITIVO
N / N /

Figura 3.8: Fluzo de informagoes sobre a sequnda divisdo proposta. As setas tracejadas indicam as depen-
déncias entre as etapas.

Apesar dos mddulos serem independentes, eles dependem totalmente do bom funcionamento
dessa interface que define o formato de dados que trafegam entre os moédulos. Entdo, ao criar um
modulo de reconhecimento, surgem perguntas bastante pertinentes: o que o médulo deve esperar
como entrada, e qual o comportamento esperado nos seus casos de uso? Como demonstrado na
figura 3.9, na etapa de treinamento, serdo associados conjuntos de sequéncias de rétulos a gestos, e

o modelo matemaético deve somente guardar de alguma forma esses dados; na etapa de classificacao,
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é apresentada uma sequéncia de rétulos ao modelo, e ele deve responder com o nome do gesto mais
provavel que corresponde dquela sequéncia, ou null se a sequéncia for muito diferente de todos os
gestos treinados. E importante notar que a forma que o modulo faz as duas coisas depende somente
da sua implementacao; a interface proposta somente define o que deve ser feito pelo médulo. Outra,
observacdo relevante é que nao necessariamente todo modelo matemaético existente pode ter seu
modulo criado para esta arquitetura; se o modelo nao puder trabalhar com os conjuntos de rétulos

da forma proposta, o médulo ndo serd bom o bastante para ser usado na pratica.
Treinamento Classificacdo

R1, R2, R3
R1, R2, R4 Gesto 1 +

R1. R3, R3 A R1. R2. R4 [— —{ Gesto 1

RS, R3, R2 ,
RS, R2, R3 > Gesto 2 »/ Modelo Entrada Modelo Saida

R3, R3, R2

Entrada

Figura 3.9: Especificacao do comportamento de um modulo de reconhecimento.

Duvidas similares aparecem na criacao de um moédulo de dispositivo. Como a arquitetura de-
pende fortemente no mecanismo de quantizacao, o ponto principal é conseguir usar uma quantizagao
adequada. Entretanto, ndo ha uma maneira simples de determinar se uma quantizacao é boa o sufi-
ciente, porque a quantidade de informacoes pertinentes para o reconhecimento de gestos varia entre
os dispositivos. Uma quantizacdo escolhida pode ser simples demais e nao diferenciar os possiveis
estados do dispositivo o suficiente; uma outra pode ser excessivamente detalhada, exigindo um trei-
namento mais rigoroso do sistema para poder diferenciar sequéncias ligeiramente diferentes. Por
isso, para criar um modulo de dispositivo é preciso testar diferentes mecanismos de quantizacdo em
conjunto com um médulo de reconhecimento confidvel, até a obtencdo de resultados satisfatorios.
A figura 3.10 mostra o comportamento esperado de um moédulo de dispositivo.

Uma consequéncia notavel da abstracdo dos dados do dispositivo e do modo de operagdo dos
modelos matematicos é que meta-informacoes sobre a execucao do gesto sao perdidas. Caracteris-
ticas como posi¢do, orientagdo, velocidade ou duragao do gesto sdo normalmente inferidas a partir
dos dados puros do dispositivo; entretanto, essas informacdes sao usadas pelo médulo de dispositivo
para gerar seus roétulos, e a partir do momento que os rétulos sao transmitidos para o médulo de

reconhecimento, as informacGes nao sao mais consideradas. Com o conjunto de rotulos em maos, o
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Dispositiva

O

X20,%¥1.5 21.0 4 v Rétulo ?:
\ —
X0, Y05 2156 +—o —+®» Rétulo 6
H\-‘"" ...........
X:0.5,¥:2.0, Z:25 Quantizagio A [Ratulo 3;
Saida

Figura 3.10: Especificagcdo do comportamento de um mddulo de dispositivo.

modulo de reconhecimento somente é capaz de dizer se um gesto ocorreu ou nao, mas nao como ele
ocorreu. Por isso, esta arquitetura nao é adequada para uso em contextos onde as meta-informagcoes

sao importantes (por exemplo, navegagdo em mundos virtuais tridimensionais).

3.2 Refinamento das operacoes baseado em aspectos praticos

Apo6s a definigdo da fronteira, é preciso levar em consideracdo alguns detalhes importantes do
reconhecimento de gestos para aprimorar a interface. Nesta secao sdo apresentados esses detalhes e

as mudancas que eles originaram nas responsabilidades dos médulos e na interface.

3.2.1 Obtencao de sequéncias de treinamento e reconhecimento

Um problema recorrente ao trabalhar com reconhecimento de gestos é determinar quando um
gesto é iniciado ou terminado (também chamado problema de segmenta¢do). Ao iniciar a comuni-
cagao com o dispositivo, o sistema deve possuir algum mecanismo que determine quando a comu-
nicacdo deve ser interrompida e o conjunto de dados obtido deve ser classificado. Na divisao de
responsabilidades proposta até agora nio foi definido qual médulo se encarregaria dessa tarefa.

Considere a possibilidade de responsabilizar o m6dulo de reconhecimento pelo mecanismo. Desta
forma ele interagird com o médulo de dispositivo requisitando uma observacao por vez, e repetird

esse procedimento até que decida que o conjunto de dados obtido é suficiente para classificar.

e Modulo de dispositivo (DISP)
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Possui o algoritmo 1.

e Modulo de reconhecimento (REC)

Possui o algoritmo 2.

Algoritmo 1: proxObs()

P + dados puros do dispositivo;
O « quantiza(P);
devolva O;

Algoritmo 2: Classifica()
C{k

enquanto C nao é classificivel faga
O < DISP.proxObs();
Adicione O a C;

fim

devolva classificacio de C;

Normalmente o médulo de reconhecimento nao é capaz de determinar, dada uma tnica obser-
vacao, se o gesto terminou ou ndo. Isso acontece porque em nossa arquitetura as observacoes sao
necessariamente desprovidas de seméntica para atingir a independéncia de dispositivo e modelo.
Entretanto, mesmo com essa limitacao existem técnicas que podem ser usadas para possibilitar a
clagsificacao.

Uma dessas técnicas ¢ o uso das chamadas janelas deslizantes (sliding windows), que s@o en-
contradas em inimeros trabalhos (por exemplo, em sistemas de comunicagao via radio [WCO01]
e também reconhecimento continuo de gestos [EKR98|). Ela consiste em guardar as J tltimas
observagoes ocorridas no movimento, e submeté-las para classificacdo. Se o modelo ndo consegue
clagsificar um gesto com essa janela, a observacdo J 4+ 1 é colocada na janela deslocando todas as
outras para tras, e o processo se repete até o modelo conseguir classificar um gesto, ou terminarem
as observagdes, ou chegar um limite de tentativas. O tamanho J da janela deve ser grande o sufi-
ciente para acomodar todos os gestos reconheciveis pelo sistema, mas ndo pode ser excessivo para
nao atrapalhar o desempenho ou a acuidade da classificacao.

Apesar da técnica apresentada permitir a classificacdo dos conjuntos de dados, ela nao resolve o
problema de treinamento do sistema. O treino consiste em multiplas repeticoes de gestos que ainda
nao sdo reconheciveis pelo sistema; se ndo houver alguma espécie de delimitador légico entre as

execugdes, ndo é possivel saber quando um gesto termina e o outro comeca.
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Para resolver os problemas de classificacdo e treinamento simultaneamente, considere agora a
possibilidade de responsabilizar o médulo de dispositivo pelo mecanismo de determinacao de inicio
e fim de gesto. Desta forma, ao receber um pedido de classificagdo ou treinamento, o mo6dulo de
reconhecimento requisita observagoes do moédulo de dispositivo até que este emita uma observacao
especial de fim de gesto; o moédulo de reconhecimento pode entdo classificar o conjunto de dados
obtido, se o pedido for de classificacao, ou continuar obtendo outras execugoes do mesmo gesto, se

o pedido for de treinamento.

e Modulo de dispositivo (DISP)

Continua somente com o algoritmo 1.

e Modulo de reconhecimento (REC)

Passa a ter os algoritmos 3, 4 e 5.

Algoritmo 3: ObtemGesto()

C«—{}

O < DISP.proxObs();

enquanto O # fim-de-gesto faga
Adicione O a C;
O « DISP.proxObs();

fim
devolva C

Algoritmo 4: Classifica()

C < ObtemGesto();
devolva classificacio de C

Algoritmo 5: Treina(numeroDeAmostras)

T {}

amostraAtual <+ 1;

enquanto amostraAtual < numeroDeAmostras faga
C + ObtemGesto();
Adicione C a T;

Incremente numeroDeAmostras;

fim
Armazene informagoes contidas em T;

Nesta abordagem o problema resume-se a decidir quando emitir a observacao especial de fim
de gesto. Cada modulo de dispositivo pode ter o seu critério, e ha varios possiveis. Neste trabalho

sao usados dois critérios: a observacao especial pode ser emitida apds certo tempo de inatividade
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Algoritmo 6: ObtemGesto()

C«{}h

O «+ proxObs();

enquanto gesto nao terminou faca
Adicione O a C;
O « proxObs();

fim
devolva C

Algoritmo 7: ObtemSequenciaDeTreino(numeroDeAmostras)

T « 0;
amostraAtual < 1;
enquanto amostraAtual < numeroDeAmostras faga
C + ObtemGesto();
Adicione C a T;
Incremente numeroDeAmostras;
fim
devolva T

do dispositivo, ou com o pressionamento de um botao presente no dispositivo. Note que os dois
critérios ndo dependem de interacdo com o modelo matematico.

A possibilidade discutida seria suficiente para resolver o problema, mas foi adotada uma solucgao
que simplifica as interacoes entre os médulos: ao invés de obter observacgoes individuais do médulo
de dispositivo, pedimos gestos ou sequéncias de treino. No primeiro caso, o médulo de dispositivo ja
responde com uma sequéncia de observagoes, correspondente a execucao de um gesto. No segundo
caso o resultado é um conjunto de sequéncias de observagoes, que corresponde a todos os gestos feitos
para treinar o modelo matematico. Ao fazer qualquer um dos pedidos, o0 médulo de reconhecimento
simplesmente aguarda até que o moédulo de dispositivo termine o seu trabalho, e opera sobre os
dados resultantes. Isso implica que técnicas que dependam de interacao com o modelo matemético
para determinacao de inicio ou fim de gestos tornam-se invidveis com esta arquitetura (por exemplo,

a técnica que usa as janelas deslizantes).

e Modulo de dispositivo (DISP)

Passa a ter os algoritmos 1, 6 e 7.

e Modulo de reconhecimento (REC)

Passa a ter os algoritmos 8 e 9.
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Algoritmo 8: Classifica()

C <+ DISP.ObtemGesto();
devolva classificacio de C

Algoritmo 9: Treina(numeroDeAmostras)

T < DISP.ObtemSequenciaDeTreino(numeroDeAmostras);
Armazene informagoes contidas em T

3.2.2 Suporte a multiplas observacoes por instante

Até agora consideramos somente a situagdo onde o modulo de dispositivo emite somente uma
observagao por instante. Como um exemplo, este é o caso de dispositivos cuja tinica informacao rele-
vante é um vetor tridimensional de aceleracao; a cada instante, é aplicado o processo de quantizacao
ao vetor lido, gerando um tnico rétulo.

Suponha que o processo de quantizagdo desse mdédulo divide o espago tridimensional em N
partes; desta forma, ha N rotulos diferentes que podem ser usados como saida do moédulo. Nao faria
sentido neste caso haver mais de uma observacao por instante, pois cada vetor é associado somente
a um rotulo, e a presenca de dois rotulos significaria dois vetores em um mesmo instante, o que
é impossivel. Perceba que neste caso os N rétulos sao mutuamente excludentes, isto é, ndo podem
aparecer simultaneamente em um mesmo instante como saida do médulo de dispositivo.

Alguns moédulos de dispositivo podem ter mais de uma medida relevante ao reconhecimento de
gestos. Como um exemplo, considere uma luva com medidores de flexdo nos 5 dedos e acelerémetro.
As flex6es dos dedos sdo completamente independentes da aceleracdo da luva, portanto flexdes
podem ocorrer simultaneas aos vetores de aceleracao. Para transmitir essas informacoes ao médulo
de reconhecimento, o médulo de dispositivo é obrigado a usar mais de uma observacao por instante;
neste caso, uma representando a aceleragdo obtida, e cinco outras, presentes ou nao, cada uma
indicando a flexao de cada dedo.

O problema associado a esta situacdo é que alguns modelos mateméticos ndo sao capazes de
trabalhar com miiltiplas observacgoes por instante. Um exemplo sdo os Modelos Ocultos de Markov
tradicionais, onde no conjunto de observacoes O = {o1, 02, ..., 01}, cada o; corresponde a um
nimero inteiro. Ao receber dados de um modulo que emite multiplas observaces por instante tal
modelo matemético certamente ignoraria as observagoes excedentes, o que eventualmente levaria a
inconsisténcias de treinamento e classificacdo. Ao mesmo tempo nao é desejavel proibir que sejam
criados moédulos de reconhecimento que usem tais modelos. Por isso é necessario algum mecanismo

que permita descobrir a compatibilidade entre os médulos.
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A solucao proposta consiste em adicionar a interface de comunicacdo entre os modulos uma,
operacao que indique se o moédulo em questdo oferece ou ndo suporte a miltiplas observagoes
por instante. Assim, ao escolher um moédulo de dispositivo, pode-se invocar esta operacdo para
descobrir se o médulo oferece suporte. Se sim, o médulo s6 funcionaréd corretamente com moédulos
de reconhecimento que também oferecam suporte; caso contrario, ndo ha restricdo sobre o médulo
de reconhecimento. E importante que o moédulo forneca a resposta correta de acordo com seu
comportamento, ou os resultados nao sao definidos (alguns modelos matematicos podem causar
erros de execugdo, outros podem simplesmente ignorar a informagdo extra e fornecer resultados

completamente incorretos).

3.3 Implementacgao

Para a implementacao da interface, da biblioteca de reconhecimento de gestos e dos médulos, foi
escolhida a linguagem de programacao Java, por causa da familiaridade do autor com a linguagem
e pelo fato da biblioteca que originou dois dos moédulos criados (a biblioteca Wiigee [SPHBO0S]) ter

sido feita em Java.

3.3.1 Definicoes

Deste ponto em diante serao utilizadas as seguintes defini¢oes:

O conjunto ¥ = {¢1,%s, ..., 1} representa todas as possiveis observacoes emitiveis pelo

dispositivo sendo usado.

e Os elementos ¢y, que contém um ou mais elementos do conjunto ¥, representam as observacoes

emitidas pelo dispositivo no instante x.

e O conjunto E = {i1,19,...,4} representa uma execucao de gesto, sendo ¢ a duracio total do

gesto e cada um dos elementos ¢, como definidos acima.

e O conjunto ¥ = {ey,€9,...,6,} representa o conjunto de treinamento para um gesto, sendo

cada um dos elementos €, uma execucao de gesto como definido acima.

e O conjunto I' = {01, 09, ...,01} representa todos os gestos que desejamos reconhecer, sendo

cada um dos elementos ¢, um conjunto de treinamento como definido acima.
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3.3.2 Transformacao dos conceitos presentes na interface em tipos Java

Existem intmeras formas de implementar a interface estudada em Java. Aqui serdo expostas as

escolhas de tipos Java que foram feitas para representar cada conceito.

o Classificagdes de gestos: para o computador, pouco importa a forma em que sao representadas
as classificacoes de gestos. Uma abordagem natural é rotular numericamente cada gesto na
ordem que sao treinados; assim, o gesto nimero 1 é o primeiro gesto treinado, o niimero 2 é o
segundo, e assim por diante. Entretanto, para o usuario é melhor que gestos sejam associados
a nomes, porque nomes sao mais faceis de lembrar do que a ordem em que foram treinados os
gestos. Assim o usudrio pode nomear um gesto circular como “circulo” ao invés de reconhecé-
lo por um numero. Por esse motivo, foi escolhido o tipo String de Java, que representa uma

cadeia de caracteres. Portanto, a cada o, é associada uma palavra, a descri¢do do gesto.

o (Observagoes: cada observagdo € uma leitura de algum medidor do dispositivo depois de sub-
metida ao processo de quantizacao. Observacoes sdo as unidades bésicas de comunicagao entre
os modulos de dispositivo e modelo, e podem ser representadas de qualquer forma, desde que
nao haja ambigiiidade. Foi decidido rotula-las com nimeros inteiros, representados pela classe
Integer de Java. Portanto, cada 1), sera representado por um valor entre 0 e m — 1. E im-
portante relembrar que a interface assume que os rétulos sdo independentes, ou seja, uma
observacdo de valor 5 é tao diferente de uma de valor 6 quanto de uma de valor 10. Assim a

magnitude dos ntmeros deve ser desconsiderada pelo médulo de reconhecimento.

e Intervalos: um intervalo é caracterizado como um conjunto de observacdes ocorridas em um
instante (os elementos ¢, definidos anteriormente). Qualquer estrutura que represente uma
colegdo seria adequada para agrupar observagoes, visto que ordem n#o é necessaria dentro do
mesmo intervalo. Foram escolhidas as listas de Java para facilitar a implementagio; assim,

um intervalo (ou Interval) possui uma List de Integers, ou observagoes.

o Frecucies de Gestos: uma execugao de gesto consiste de uma colecao ordenada de intervalos,
onde cada intervalo guarda as observacoes obtidas naquele instante. Como a ordem dos in-
tervalos é essencial, as listas de Java foram escolhidas. Uma execucdo de gesto é representada
pela classe Gesture, cujas instancias possuem uma List de Intervals. Uma execucao de gesto

corresponde a um elemento €, como definido anteriormente.

2~

o (Conjuntos de Treinamento: cada conjunto de treinamento é composto de uma colecdo de

execucoes de gestos, que sao usadas junto com um algoritmo para treinar o modelo matemé-
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tico. Embora a ordem nao seja um requisito, foram escolhidas novamente as listas de Java
por conveniéncia. Portanto, uma sequéncia de treino (ou TrainSequence) possui uma List de

Gestures. Elas correspondem aos elementos ¢, como definidos acima.

3.3.3 Interfaces de dispositivo e modelo matematico

Com os tipos definidos, torna-se possivel a especificacdo dos métodos que poderdo ser invoca-
dos em cada moédulo. Os métodos foram agrupados em Interfaces Java, e classes que desejem se

comportar como modulos devem simplesmente implementar os métodos da interface.

— —

Madulo de Dispositivo Mddulo de Reconhecimento

)

O Programa Cliente O

DeviceMain ReconMain

Figura 3.11: Os mddulos, as interfaces por eles implementadas e sua relagdo com o programa cliente.

A figura 3.11 mostra a relagdo entre os médulos e o programa cliente, no qual se deseja usar
o reconhecimento de gestos. Para isso, ele comunica-se com o médulo de dispositivo através da
interface DeviceMain, e com o moédulo de reconhecimento através da interface ReconMain. O préprio
programa cliente fica com a obrigacao de coordenar os dois componentes e passar os dados fornecidos

pelo médulo de dispositivo para o médulo de reconhecimento.

e DeviceMain, interface para médulos de dispositivo

Z<interface==
DeviceMain

+startDevice!): void

+stopDevicel): void

+multibs5uppork): boolean

+getGesturel): Gesture
+getTrainsequenceltrainseqsize: ink): TrainSequence

Figura 3.12: A interface DeviceMain.
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startDevice(): efetua os preparos necessarios para que o dispositivo funcione adequada-
mente. Ap6s a chamada deste método, o médulo de dispositivo deve ser capaz de efetuar

chamadas aos métodos getGesture() e getTrainSequence().
stopDevice(): efetua os preparos para desativar o dispositivo.

multiObsSupport(): devolve uma varidvel booleana que indica se o médulo em questao
trabalha com miltiplas observacoes por instante, isto é, se as listas de observacoes dos

seus intervalos podem ter tamanho maior que 1.

getGesture(): obtém uma execugao de gesto feita com o dispositivo e aplica os processos
de filtragem e quantizagdo, obtendo uma instancia de Gesture, que serd analisada pelo

moédulo de reconhecimento.

getTrainSequence(trainSeqSize): obtém o ntmero de execugbes de gesto determinado
pelo parametro trainSeqSize, aplica os processos de filtragem e quantizacao, obtendo
véarias instancias de Gesture, e as coloca em uma insténcia de TrainSequence, que sera

usada pelo médulo de reconhecimento no treinamento.

e ReconMain, interface para médulos de reconhecimento

< <inkerface=x=
ReconMain

+getModuleMarme): Skring

+mulkiobssupport(): boolean

+train(trainSeq: TrainSequence, gestureMame: String): woid
+recognizelgesture: Geskture): String

+clearDatal): woid

+exportDatalfilename: String): woid

+imporkDatalfilenarne: String): woid

Figura 3.13: A interface ReconMain.

getModuleName(): devolve o nome deste médulo. E usado pelo mediador para criar a

pasta onde sdo armazenados os dados salvos de reconhecimento.

multiObsSupport(): devolve uma variavel booleana que indica se o médulo em questao
trabalha com multiplas observacoes por instante, isto é, se ele é capaz de processar listas

de observacdes de intervalos que possuam tamanho maior que 1.
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train(trainSeq, gestureName): recebe um TrainSequence e utiliza seus dados para treinar
o modelo matematico. O parametro gestureName é usado como a classificagdo do gesto,
e ¢ a resposta dada ao tentarmos reconhecer o gesto com o método recognize(). Ao tentar

treinar outro gesto com o mesmo nome, os dados do gesto antigo devem ser substituifdos.

recognize(gesture): recebe um Gesture e tenta descobrir qual dos gestos treinados é mais
semelhante ao fornecido, respondendo com o nome do gesto mais parecido, ou com null

se nenhum dos gestos treinados ¢é similar o suficiente.

clearData(): apaga todos os dados de treinamento. Apods este método, o modelo ¢é incapaz

de reconhecer qualquer gesto.
exportData(filename): salva os dados de treinamento em um arquivo de nome filename.

importData(filename): carrega dados de treinamento a partir do arquivo de nome filename,

criado com o método exportDataf().

Descricao dos métodos e da interface do mediador

As interfaces apresentadas ja fornecem a funcionalidade necessaria para efetuar o reconheci-
mento, mas é importante padronizar as interagoes entre os moédulos para tornar a biblioteca
mais facil de usar; em especial, para retirar a responsabilidade de coordenacdo entre os com-
ponentes do programa cliente. Para isso foi criado o mediador, cujo objetivo é abstrair as
comunicagoes entre os médulos e oferecer somente operagdes mais simples para o programa
cliente. O mediador é um exemplo caracteristico de aplicagdo do padrao de projeto conhecido

como Mediator [GHIV95].

A inclusdo do mediador permite que a coordenacdo entre os componentes seja abstraida, e
somente operacoes mais simples sejam diretamente requisitadas ao mediador, como escolha
de médulos, inicializagdo ou parada de dispositivo, reconhecimento de um gesto, treinamento

de um gesto, e operagoes sobre os dados de treinamento armazenados (salvar, carregar ou

apagar).

setDeviceModule(moduleName): abre um arquivo JAR que contém um moédulo de dis-
positivo e passa a utiliza-lo. Usa os métodos multiObsSupport() dos dois modulos para
garantir que sao compativeis.

setReconModule(moduleName): faz o mesmo para o modulo de reconhecimento.

startDevice(): inicializa o dispositivo do médulo escolhido, usando seu método startDe-

vice().
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Figura 3.14: Os relacionamentos entre as classes apdés a inclusao do mediador.

Mediador

-devInstance: DeviceMain
-recInstance; ReconMain

+startDevice!): void
+stopDevice(): void

+recognizel): Skring
+clzar(): void

+setDeviceModulelmoduleMame: String): void
— ] +setReconModule{moduleMame: String): void e ————

+train{desired@esture; String, traindeqdize: ink): void

+savefilename: String): void
+loadifilename: String): woid

< <interface > »
DeviceMain

=<interfaces >
ReconMain

+startDeviced): void

+stopDevice): void

+multiCbsSupport(): boolean

+getGesturel): Gesture
+qetTrainsequenceltrainseqaize: int): TrainSequence

+getModuletlamed): Skring

+rmulkidbssuppart!): boolean

+trainftrainSeq: Trandequence, gestureflame: String): woid
+recognizelgesture: Gesture); Skring

+clearbiatal): woid

+exportDatalfilename: String): void

+mportDatalfilename: Skring): woid

Figura 3.15: Diagrama de classes com os métodos do mediador.
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stopDevice(): desativa o dispositivo do mddulo escolhido, usando seu método stopDevice().

train(desiredGesture, trainSeqSize): treina o gesto de nome definido pelo parametro de-
siredGesture, pelo ntimero de vezes definido pelo parametro trainSeqSize. Ele invoca o
método getTrainSequence() do modulo de dispositivo, passando o resultado para o mé-

todo train() do mo6dulo de reconhecimento.

recognize(): pega um gesto feito com o dispositivo e tenta classifica-lo com o modelo ma-
tematico, devolvendo o nome do gesto mais parecido (ou null). Ele invoca o método
getGesture() do modulo de dispositivo, passando o resultado para o método recognize()

do médulo de reconhecimento.

clear(): apaga todos os dados de treinamento, invocando o método clear() do médulo de

reconhecimento.

save(filename): salva os dados de treinamento em um arquivo de nome filename, invocando

o método exportData() do modulo de reconhecimento.

load(filename): carrega os dados de treinamento de um arquivo de nome filename, invocando

o método importData() do médulo de reconhecimento.

Perceba que um usuério do Mediador nao precisa nem mesmo conhecer os tipos Interval,

Gesture e TrainSequence, que sdo usados internamente.

3.3.4 GRMediator: detalhes do funcionamento da biblioteca

A premissa béasica da biblioteca de reconhecimento proposta é ser capaz de trabalhar com
modulos. Isso significa que sua implementacdo nao deve fazer referéncia a nenhum moédulo em
particular, tanto durante a compilagdo quanto a execugao. Os moddulos devem ser fornecidos em
tempo de execucgdo, e a biblioteca deve ser capaz de carregar o modulo dado e instanciar um objeto
da classe que implementa uma das interfaces para entdao poder invocar os métodos. Foi utilizado o
mecanismo de reflezao (reflection) de Java para possibilitar esse comportamento.

O mecanismo de reflexdo de Java permite que um programa carregue classes durante sua exe-
cucao. Para isso, ele precisa saber o nome da classe e a qual pacote ela pertence. Procurar por uma
classe que implemente uma das interfaces em um moédulo exigiria que fossem averiguados todos os
pacotes daquele modulo, e ainda haveria a possibilidade de escolher a classe errada, se houvesse
mais de uma classe que de fato implementasse alguma das interfaces. Para eliminar esses problemas,

um padrao foi estabelecido: a biblioteca recebe um arquivo JAR como entrada, e procura dentro
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desse arquivo a classe Main dentro do pacote devmain, se for um modulo de dispositivo, ou do
pacote recmain, se for um modulo de reconhecimento. A biblioteca espera que seja essa a classe
que implementa a interface, e efetua verificacbes para garantir essa condicdo, recusando o mdédulo
se a condicao nao for satisfeita. Também é esperado que o médulo contenha todas as classes de que
precisa para funcionar corretamente.

Moédulos de dispositivo devem ser colocados na pasta devices, e moédulos de reconhecimento na
pasta models. Dados de reconhecimento sao salvos e carregados dentro de uma pasta com o nome
do moédulo de reconhecimento atual, que é criada dentro da pasta data, que por sua vez é criada
dentro da pasta models. Esses comportamentos podem ser alterados no cédigo fonte.

O pacote interfaceClasses possui todas as classes que devem ser usadas na criagdo de novos
moédulos. Basta criar um arquivo JAR com esse pacote e adiciond-lo as dependéncias do novo
moédulo. Quando for criado o JAR do novo médulo, ndo é necessério incluir essas classes, pois elas
ja estao presentes na biblioteca.

A classe que serve de interface com o programa cliente é a classe Mediator do pacote main
da biblioteca. Uma instancia dessa classe ¢ um sistema de reconhecimento de gestos completo;
varios sistemas podem ser criados para reconhecer gestos de multiplos dispositivos de entrada, uma
caracteristica interessante para jogos.

Aqui temos um exemplo de uso do mediador em um programa cliente chamado TesteMediador:

1 public class TesteMediador {

2  public static void main(String [] args) {

3 Mediator m = new Mediator () ;

4 try {

5 // escolhe o wiimote como dispositivo

6 m. setDeviceModule ("WDM. jar");

7 // escolhe o HMM como modelo

8 m. setReconModule ("HMMRM. jar ") ;

9 } catch (InadequateModuleException e) {

10 // isto acontecerd se algum dos mddulos tiver algum problema
11 System.out.println ("Mo6dulo inadequado, encerrando programa...");
12 System. exit (0) ;

13 }

14 try {

15 // inicia o dispositivo

16 m. startDevice () ;

17 // treina o gesto g1 20 vezes

18 m. train ("gestol", 20);
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19 // treina o gesto g2 20 vezes

20 m. train ("gesto2", 20);

21 for (int 1 = 0; 1 < 10; i++) {

22 // reconhece 10 wvezes o gesto feito pelo usudrio

23 System.out. println (m.recognize () );

24 }

25

26 } catch (IOException e) {

27 // isto acontecerd se houver falha de comunicagido com o dispositivo
28 e.printStackTrace () ;

29 } finally {

30 try {

31 // pdra o dispositivo

32 m.stopDevice () ;

33 } catch (IOException e) {

34 // isto acontecerd se houver algum problema na tentativa de parar o

dispositivo
35 e.printStackTrace () ;
36 }
37 }
38}
39 }

Na primeira linha do método main um mediador é instanciado. Em seguida é usado o mé-
todo setDeviceModule para escolher o médulo de dispositivo. Neste exemplo, é buscado o arquivo
WDM.jar dentro da pasta devices. Se o médulo ndo existir ou se sua estrutura nao estiver no
formato esperado, ocorre uma excecio. E feito o mesmo para o médulo de reconhecimento com o
método setReconModule, buscando o arquivo HMMRM.jar dentro da pasta models.

Com os mo6dulos determinados, o programa tenta iniciar o dispositivo escolhido com o método
startDevice. Cada dispositivo tem um processo diferente; caso ocorra alguma falha nessa etapa, uma
excecdo é lancada. Apos essa chamada o dispositivo estd pronto para ser usado. Neste programa
sao treinados dois gestos, chamados de “gestol” e “gesto2”. Ao executar a primeira chamada, o
programa cliente aguarda até que o processo de treinamento do “gestol” tenha terminado. Nesse
ponto o usudrio farda 20 repeticdes do gesto que deseja treinar; essas informagoes sdo transmitidas
e armazenadas no modulo de reconhecimento (no HMM neste exemplo). O mesmo ¢é feito para o
“gesto2”.

Apo6s o treinamento o programa estd pronto para reconhecer gestos. Neste exemplo ele tenta
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reconhecer 10 gestos feitos pelo usuario. A chamada a recognize faz o programa cliente aguardar até
que o gesto tenha sido efetuado. Depois que o usuario faz o movimento os dados sdo transmitidos ao
modulo de reconhecimento e este efetua a classificagao, devolvendo a String com o nome do gesto
reconhecido ou null se nenhum gesto for reconhecido. Neste exemplo 0 nome do gesto s6 é usado
para imprimir na tela. Finalmente, o dispositivo é interrompido com o método stopDevice.

E importante notar que um programa escrito desta forma obriga que os gestos sejam re-treinados
toda vez que ele for iniciado. Com a capacidade de salvar e carregar dados, treinamentos ja feitos
podem ser aproveitados. Com o programa cliente em desenvolvimento, sdo criados os arquivos que

contém os dados de treinamento:

1 try {

2 // inicia o dispositivo

3 m.startDevice();

4 // treina o gesto g1 20 vezes
5 m.train("gestol", 20);

6 // treina o gesto g2 20 vezes

7 m.train("gesto2", 20);

8

9 // quaisquer outros treinos

10

11 // salva os dados de treinamento em um arquivo

12 m.save("gestos.data");
13 }
14

O seguinte codigo carrega os dados de treinamento do arquivo e ja permite que os gestos trei-

nados sejam reconhecidos:

1 try {

// inicia o dispositivo

N

3 m.startDevice () ;
4

// carrega os dados de treinamento

ot

m.load ("gestos.data");
for (int 1 = 0; 1 < 10; i++) {
// reconhece 10 vezes o gesto feito pelo wusudrio

System.out. println (m.recognize ());

© o N O

10 }
11
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Isto permite que todo o treinamento seja feito pelos desenvolvedores, livrando os usuarios da
tarefa desnecessaria. Deve-se exercer cuidado, entretanto, pois os dados salvos sdo criados pelo
moédulo de reconhecimento em uso, e normalmente esses dados s6 fazem sentido se for usado o
mesmo moédulo de dispositivo que os enviou.

Com uma instancia do mediador adequadamente treinada, podemos esbogar um cédigo que fica
analisando os gestos feitos pelo usuério indefinidamente e ativando funcionalidades do programa de

acordo com o gesto efetuado:

1 try {

2 // inicia o dispositivo

3 m.startDevice();

4  while (true) {

5 String gesto = m.recognize () ;

6 if (gesto — null) {

7 // nenhum gesto foi reconhecido

8 }

9 else if (gesto.equals("gestol")) {

10 ... // ezecuta a ag¢ido associada ao gesto 1
11 }

12 else if (gesto.equals("gesto2")) {

13 ... // ezecuta a ag¢do associada ao gesto 2
14 }

15

16}

17 }

18

3.3.5 WiimoteDeviceModule: médulo de dispositivo que trabalha com o Nin-

tendo Wiimote

O WiimoteDeviceModule (ou WDM) foi o primeiro m6dulo de dispositivo criado neste trabalho.
Foi construido por modifica¢oes no codigo da biblioteca Wiigee [SPHBO08|, que originou também o
moédulo de reconhecimento de Modelos Ocultos de Markov.

O Nintendo Wiimote é bastante similar a um controle remoto. Além de varios botdes digi-
tais, possui também um aceleréometro de trés eixos, e os dados de aceleracdo sdo transmitidos via
Bluetooth [wii]. Essas informagées sdo normalmente recebidas e processadas pelo Nintendo Wii,

mas ja estdo disponiveis varios programas que permitem que os dados do Wiimote sejam recebi-
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dos e interpretados por computadores convencionais, bastando que estes possuam uma interface de

comunicagao Bluetooth adequada.

(a) O Nintendo Wiimote. (b) Os eixos de movimento que o
controle utiliza.

Figura 3.16: O Nintendo Wiimote

Ao invocar o método startDevice, o0 moédulo usard a interface Bluetooth para procurar por
Wiimotes nos arredores. O Wiimote a ser usado deve ter seus botdes 1 e 2 pressionados para ser
detectado pelo modulo. Desse ponto em diante os métodos que dependem de comunicacao com o
dispositivo (getGesture ou getTrainSequence) podem ser invocados. O modulo foi construido de
forma a trabalhar com apenas um Wiimote por vez. Ao término do programa é importante que o
método stopDevice seja invocado para encerrar a comunicacao Bluetooth com o Wiimote.

Os dados emitidos pelo acelerémetro sao as unicas leituras de interesse para o reconhecimento
de gestos. Ao receber um pedido de dados (via getGesture ou getTrainSequence) o modulo aguarda
até que o usudario segure o botao B do Wiimote. Isso é interpretado como um sinal de inicio de
gesto, o que inicia a coleta de dados de aceleracao. Dois processos de filtragem sao efetuados: os
dados sdo armazenados somente se a aceleracao lida nao é considerada desprezivel (com magnitude
abaixo de determinado valor) e se ela for consideravelmente diferente da tltima aceleragao lida (o
filtro de equivaléncia direcional [SPHBO08|). Esse procedimento é repetido até que o usudrio solte o
botao B do Wiimote, o que ¢ interpretado como um sinal de fim de gesto.

Se o sistema estd em treinamento, esse processo é repetido de acordo com o nimero de vezes
passado como parametro no método getTrainSequence. Depois de terminado é usado um quantizador
padrao para transformar os dados de treinamento no formato esperado pela interface. O quantizador
divide o espaco tridimensional em 14 partes usando o algoritmo das k médias (veja [SPHBOS§| para
detalhes), mapeando cada vetor tridimensional a um dos 14 valores. Assim, os intervalos gerados
por este moédulo constituem-se sempre de uma tnica observagdo, um valor de 0 a 13, e o mddulo

nao trabalha com multiplas observacoes por instante.
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Se o sistema estd tentando reconhecer um gesto, o conjunto de aceleracGes obtidas é passado
para o quantizador padrao, que gera um objeto da classe Gesture. Esse objeto é entdao enviado para

o mddulo de reconhecimento, que efetuaré a classificacao.

3.3.6 HiddenMarkovModelsRecognitionModule: médulo de reconhecimento que

usa Modelos de Markov Ocultos

O HiddenMarkovModelsRecognitionModule (ou HMMRM) foi o primeiro médulo de reconhe-
cimento criado neste trabalho. Foi também construido por modificagdes no cédigo da biblioteca
Wiigee [SPHBO0S.

A cada vez que um gesto novo é treinado (via train), um GestureModel é criado. Cada Gesture-
Model representa o modelo de um gesto reconhecivel pelo sistema. Instancias dessa classe mantém
uma referéncia a um Modelo Oculto de Markov (ou HMM), e aplicam o algoritmo de treinamento
(um algoritmo de Baum-Welch [Rab89] modificado) sobre ele. A classe GestureManager guarda as
associacoes entre nomes de gestos e os GestureModels correspondentes.

O nuamero de estados N de todos os HMMs é fixo (igual a 8) e foi determinado empiricamente
[SPHBO0S|. Ja a matriz B (probabilidade de emissdo de uma observagao dado um estado) precisa
ter dimensoes N x M, onde M é o nimero total de observagoes diferentes (ou tamanho do conjunto
V [2.1.2]). Na implementacdo de nossa arquitetura em Java, cada rétulo é um ntimero inteiro,
0 que permite uma correspondéncia direta entre os rétulos e os valores do conjunto V, ou seja,
v; =i, 1 <i < M [3.3.1]. Como M varia de dispositivo para dispositivo, ele ¢ estimado a partir do

conjunto de treinamento, e tem o valor da maior observagao que nele ocorre:

M = max<j<y|{i}, para todo i,. (3.1)

Caso ocorra uma observacao maior que M no momento do reconhecimento, ela é ignorada dentro
do GestureModel.

Para efetuar o reconhecimento de um gesto (com recognize), o modulo passa o objeto Gesture
recebido para cada um dos GestureModels, que calculam a probabilidade daquele movimento ser de
fato uma execugao do gesto representado por si (usando o forward algorithm [Rab89]). Apos todas
as probabilidades serem calculadas, um classificador Bayesiano é aplicado para decidir qual dos
gestos serd dado como resposta. Se nenhum deles for considerado provavel o suficiente, o método
devolve null.

Os HMMs usados neste médulo assumem que ocorre somente uma observacdo por instante
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(Jtz] = 1), portanto ele ndo é capaz de trabalhar em conjunto com mo6dulos de dispositivo que
emitam mais de uma observacdo por instante. Adaptagoes nos modelos para que aceitem multiplas
observagoes por instante podem ser feitas (como mencionado em [Man01]) e sdo um proximo passo

natural da implementacao deste mddulo.

3.3.7 SunSPOTDeviceModule: médulo de dispositivo que trabalha com os Sun
SPOTs

O SunSPOTDeviceModule (ou SPOTDM) foi o segundo moédulo de dispositivo criado neste
trabalho. O objetivo desse modulo é permitir o uso dos Sun SPOTs como alternativa de dispositivo.

Um dispositivo Sun SPOT (Small Programmable Object Technology) é uma plataforma experi-
mental desenvolvida quase totalmente em Java [Sun|. Um Sun SPOT livre (free-range) consiste de
trés partes: uma placa com um microprocessador e radio, uma camada com baterias e uma placa
com sensores de luz, temperatura, aceleragao, pinos de entrada e saida, 2 botoes e 8 LED’s (Lights
Up Displays). Um Sun SPOT estacdo-base (basestation) consiste apenas da placa com micropro-
cessador e radio. Essa estrutura permite que sejam usados SPOTs livres para capturar informagoes
do ambiente, realizar processamentos em programas simples e trocar informagoes entre SPOTs via
radio.

Sun SPOT Design
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SunSPOT

4
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que compoem um Sun
SPOT.

Figura 3.17: O Sun SPOT

Dos sensores com os quais os SPOTs sdo equipados, somente o acelerdmetro tem aplicacdo no
reconhecimento de gestos. Ao contrario do Nintendo Wiimote, os SPOTs nao ficam constantemente
enviando dados. E necessario que seja criado um programa, instalado no SPOT, que determine quais
dados serdo enviados, e como. Deve também haver outro programa rodando em um computador que

recebe os dados e transforme-os no formato esperado pela interface de médulo de dispositivo. Assim,
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0 SPOTDM consiste de dois programas: um que deve estar instalado no SPOT do qual desejamos
obter dados, e outro que é escolhido pela biblioteca como médulo de dispositivo e roda em um
computador. O primeiro é uma adaptagdo de um demonstrativo de cédigo aberto da tecnologia,
fornecido no préoprio kit de desenvolvimento (aplicativo de Telemetria). O segundo utiliza uma
estacdo-base conectada ao computador para receber dados via radio.

Ao invocar o método startDevice, o médulo inicia uma transmissao de radio buscando por
SPOTs livres nas imediacoes. SPOTs que tiverem o programa de telemetria instalado e rodando
respondem a essa transmissdo, estabelecendo conexdo com o médulo e iniciando um processo de
calibracao, durante o qual o SPOT deve permanecer imével. Com o fim do processo é possivel fazer
chamadas a getGesture ou getTrainSequence. O moédulo permanece recebendo dados do mesmo
SPOT até que o método stopDevice seja chamado, o que encerra a comunicacao e coloca o SPOT
em espera por uma nova transmissao.

Ao receber um pedido de dados (via getGesture ou getTrainSequence) o SPOT comega a analisar
os dados de aceleracdo. Se de um instante ao préximo houver uma variagdo de magnitude grande o
suficiente no vetor de aceleracao, um gesto foi iniciado, e os dados comecam a ser armazenados. O
gesto é encerrado quando ndo hé variacao de magnitude grande o suficiente no vetor de aceleragao
apoés alguns instantes.

Este método nao exige que o usuario pressione botoes para indicar inicio e fim de gesto, mas pode
gerar inimeros problemas de interpretacdo. Um movimento de simples posicionamento do usuédrio
pode ser interpretado erroneamente como parte de um gesto. Também é necessario aumentar os
intervalos entre as chamadas de getGesture, para permitir que o usuario volte & sua posicao inicial
para poder reconhecer um novo gesto. Foi considerada uma abordagemn similar & usada no médulo
do Wiimote, mas os botdes do SPOT sdo muito pequenos e dificeis de pressionar. Existem métodos
mais sofisticados de determinar inicio e fim de gesto, mas este trabalho ndo tem como objetivo
compard-los nem criar melhores. Por isso foi adotado o método exposto, considerado mais simples.

Tanto os SPOTs quanto o Wiimote possuem o mesmo tipo de acelerémetro. Por isso, foram
aplicadas as mesmas técnicas de filtragem e quantizacao nos dois médulos. As tnicas diferencas
sd30 o processo de calibracao (no Wiimote ele ndo é necessario, pois os dados de calibragdo vém

armazenados no proprio controle) e a taxa de amostragem, que no SPOT é um pouco maior.
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3.3.8 NeuralNetRecognitionModule: um moédulo de reconhecimento que usa

Redes Neurais

O NeuralNetRecognitionModule (ou NNetRM) é o segundo médulo de dispositivo criado neste
trabalho. O médulo usa redes neurais previamente treinadas para classificar gestos.

Foi criada uma FFNN (ou percéptron de multiplas camadas) com uma camada de entrada, uma
camada intermediaria ou oculta com 15 neurénios (quantidade determinada empiricamente) e uma
camada de saida com o mesmo nimero de neurénios que o nimero de gestos que a rede é capaz de
reconhecer. Para determinar o ntiimero de neurdnios da camada de entrada é necessario criar uma
quantidade de neurdnios para processar as informagcoes vindas de cada instante do movimento, ou
seja, terfamos ) X T neurtnios de entrada. Nosso objetivo entao é estipular valores para as duas
variaveis.

A varidvel T representa o comprimento méximo do gesto em instantes. Teoricamente, um gesto
pode ser tao longo quanto se queira, portanto nao ha como determinar um valor fixo que sirva para
qualquer gesto. Na etapa de treinamento, pode-se buscar pelo maior valor de T dentre todas as

execucoes do gesto:

T = maxi<i<w{|€i|}, para todo o,. (3.2)

Esta estratégia foi adotada; entretanto, isso ainda nfo garante que ndo ocorra um valor maior
que T no momento do reconhecimento. Por isso as informactes de instantes posteriores a T sao
descartadas no momento do reconhecimento.

A variavel @) representa o numero de entradas que a rede recebe em um instante t;. O ideal seria
que @ fosse igual ao nimero de observagoes distintas provenientes do dispositivo, isto &, @ = ||,

e o conjunto I de entradas da rede seria construido de acordo com a seguinte féormula:

1 ,sety €y
Igi4q = (3.3)

0 , caso contrario

Essa abordagem permitiria comunicar todas as observagdes possiveis em cada instante usando
varidveis booleanas, mas para valores de 7T altos criaria redes com um ntimero excessivo de entradas.
A alternativa que usaria o menor numero de entradas definiria o conjunto I de acordo com a seguinte

formula:

I; = 1/Jq, se ¢q Sy (34)
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Com esta abordagem a rede teria apenas T entradas, mas dois problemas seriam criados. Como
desta forma s6 ha uma observacdo por instante, é perdido o suporte a multiplas observacdes por
instante (|¢;| = 1). Além disso, valores de 1, maiores gerariam estimulos maiores na entrada da
rede; isto viola a independéncia entre rétulos, porque faz os rétulos de maior indice terem maior
influéncia sobre a rede.

Foi escolhida uma abordagem intermediéria, que nao permite multiplas observacoes por instante,
mas usa variaveis booleanas como entrada e ndo gera um nimero muito grande de neurdnios. A ideia
é, ao invés de termos uma entrada (1)) no instante ¢ como no caso anterior, termos a representacao

de 14 em bindrio:

Q = [(log2[¥| +1)]
Dy, = {b1,ba, ..., b}

Igi+q = Dwt{bq} (3.5)

Aqui o conjunto D representa a decomposicdo de ¢y em binario, e os b; sdo os bits da represen-
tagdo. Entdo, para determinar o valor da entrada de indice Qt + q, é feita a decomposicao de ¥y e
usado o bit b;. Como @ é consideravelmente menor, a rede possui bem menos entradas.

Para a criagao das redes neurais do modulo foi testado o Joone ([Joo]), um arcabougo modular
que permite a escolha livre dos componentes que integram a rede. Os tipos das camadas de neur6-
nios e das sinapses podem ser facilmente trocados, originando redes completamente diferentes com
poucas mudangas em codigo.

A classe GestureManager gerencia a rede neural, os dados de treinamento e as associagoes entre
nomes de gestos e as saidas da rede. Ao contrario dos HMMs, uma tnica rede contém todas as
informacoes para reconhecimento de todos os gestos. Quando um novo gesto é treinado, a rede
anterior é destruida e é criada uma nova, que é treinada com os dados de TODOS os gestos ja
registrados acrescidos dos dados do novo gesto. A rede nova possuird o namero de saidas da rede
anterior mais um, uma saida para cada gesto. O treinamento é feito com o algoritmo de retro-
propagacao de erro (error backpropagation algorithm), com numero de ciclos, taxa de aprendizado
e momento fixos.

Para reconhecer um gesto, as suas observacoes sao decompostas na forma binaria e usadas como
entrada da rede. O sinal é propagado na rede através de camadas sigmoidais até chegar as saidas;

isso garante que o valor de cada saida esteja no intervalo [0,1], representando a probabilidade dos
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dados de entrada ser uma instancia do gesto representado pela saida. A saida com valor maximo
representa o gesto mais provavel; se esse valor estiver abaixo de um limite de tolerancia de erro, o

meétodo recognize devolve null.
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Capitulo 4

Testes e Experimentos

Conceitualmente, para validar a arquitetura proposta, bastaria iniciar a execugao do GRMedia-
tor com um moédulo de dispositivo e um de reconhecimento, e efetuar a troca de algum deles durante
a execucdo. Se o programa for capaz de continuar a execucao normalmente apds a troca, isto €,
ainda ser capaz de efetuar treinamento e reconhecimento com os novos médulos, entao o objetivo
terd sido validado. Porém, é também necessario saber o quao preciso é o reconhecimento nesta
arquitetura, pois se ndo conseguirmos reconhecer nenhum gesto ela nao serd aplicavel na pratica.

Esta secao serd portanto dividida em duas partes.

4.1 Testes de troca de moédulos

Existem algumas regras para a troca de médulos, que sao reforcadas pelo mediador.

e Se estivermos tentando trocar um moédulo de dispositivo no qual ja invocamos startDevice(),
o mediador invoca o método stopDevice() para garantir que a comunicagdo com o dispositivo

atual seja encerrada antes de usarmos outro.

e Ao efetuarmos treinamento com um par de moédulos, os dados armazenados pelo modulo de
reconhecimento s6 fardo sentido com o moédulo de dispositivo que forneceu aqueles dados.
Portanto, com a mudanga de algum dos modulos, é importante invocar o método clear()
para garantir que o novo médulo nao use informagoes do modulo antigo. Isto implica que,
ao trocarmos um modulo, temos que treinar o sistema novamente com o novo moédulo se
quisermos reconhecer gestos. Por isso é recomendado salvar arquivos com dados de treinamento

(através do método save() ) e somente carregé-los quando necessario.
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4.1.1 Troca de dispositivo

1

2 Mediator m = new Mediator () ;

3 m.setDeviceModule ("WDM. jar ") ;

4 m. setReconModule ("HMMRM. jar ") ;

5 m.startDevice () ;

6 System.out.println ("Treine o primeiro gesto.");
7 m.train("gl", 5);

8 System.out.println ("Treine o segundo gesto.");
9 m. train ("g2", 5);

10 for (int 1 = 0; 1 < 10; i++) {

11 System.out. println (m.recognize () );
12 }

13 m.stopDevice () ;

14

15 m.setDeviceModule ("SPOTDM. jar") ;

16 m.startDevice () ;

17 System.out.println (" Treine o primeiro gesto.");
18 m. train("gl", 5);

19 System.out.println ("Treine o segundo gesto.");
20 m. train ("g2", 5);

21 for (int i = 0; 1 < 10; i++) {

22 System.out.println (m.recognize());

23 }

24 m.stopDevice () ;

O codigo exibido instancia um mediador, escolhendo como dispositivo o Nintendo Wiimote e
como modelo matematico os HMMs. Ele entao inicializa o dispositivo e pede que sejam treinados
dois gestos, “gl” e “g2”. Cada um deles é feito 5 vezes, e o conjunto de dados resultante é usado
para treinar o modelo matematico. Em seguida o sistema reconhece 10 gestos feitos pelo usuério,
imprimindo na tela o nome do gesto efetuado ou null se ele ndo foi reconhecido. Apds o ultimo
gesto o dispositivo é desligado.

No inicio do segundo bloco de codigo é simulada a troca de dispositivo para o Sun SPOT.
E importante notar que o proprio mediador se encarrega neste momento de excluir os dados de

reconhecimento armazenados para evitar inconsisténcias; portanto é necessario treinar o sistema

novamente com o novo dispositivo. O procedimento é andlogo ao do primeiro dispositivo.
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A execucdo do codigo gerou o resultado esperado, e o sistema foi capaz de trabalhar com o

segundo dispositivo como se o primeiro nunca tivesse sido usado antes dele.

4.1.2 Troca de modelo matematico

1

2 Mediator m = new Mediator () ;

3 m.setDeviceModule ("WDM. jar ") ;

4 m. setReconModule ("HMMRM. jar ") ;

5 m.startDevice () ;

6 System.out.println ("Treine o primeiro gesto.");
7 m.train("gl", 5);

8 System.out.println ("Treine o segundo gesto.");
9 m. train ("g2", 5);

10 for (int i = 0; 1 < 10; i++) {

11 System.out. println (m.recognize ());
12 }

13

14 m.setReconModule ("NNetRM. jar") ;

15 System.out.println ("Treine o primeiro gesto.");
16 m. train ("gl", 5);

17 System.out.println (" Treine o segundo gesto.");
18 m. train ("g2", 5);

19 for (int 1 = 0; 1 < 10; i++) {

20  System.out.println (m.recognize());
21 }

22 m.stopDevice () ;

O cédigo exibido faz exatamente o mesmo do exemplo anterior até o fim do primeiro bloco,
com a excecdo de que nao interrompe o dispositivo para efetuar a troca de modelo matematico;
afinal, isso ndo é necessario gracas & independéncia entre os modulos. No segundo bloco o sistema
é configurado para usar Redes Neurais como modelo matemético; nesse ponto o sistema também
exclui as informacgoes prévias de gestos por seguranga. Em seguida o sistema é re-treinado e séo
reconhecidos 10 gestos da mesma forma.

A execucgdo do codigo gerou o resultado esperado, e o sistema foi capaz de trabalhar com o

segundo modelo matematico como se o primeiro nunca tivesse sido usado antes dele.

4.1.3 Troca de ambos
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1

2 Mediator m = new Mediator () ;

3 m.setDeviceModule ("WDM. jar") ;

4 m.setReconModule ("HMMRM. jar ") ;

5 m.startDevice () ;

6 System.out.println("Treine o primeiro gesto.");
7 m.train("gl", 5);

8 System.out.println ("Treine o segundo gesto.");
9 m. train ("g2", 5);

10 for (int i = 0; i < 10; i++) {

11 System.out. println (m.recognize () );

12 }

13 m.stopDevice () ;

14

15 m.setDeviceModule ("SPOTDM. jar ") ;

16 m.startDevice () ;

17 System.out.println (" Treine o primeiro gesto.");
18 m. train("gl", 5);

19 System.out.println (" Treine o segundo gesto.");
20 m. train ("g2", 5);

21 for (int i = 0; 1 < 10; i++) {

22  System.out.println (m.recognize());

23 }

24

25 m. setReconModule ("NNetRM. jar") ;

26 System.out.println (" Treine o primeiro gesto.");
27 m. train ("gl", 5);

28 System.out.println (" Treine o segundo gesto.");
29 m. train ("g2", 5);

30 for (int i = 0; 1 < 10; i++) {

31 System.out. println (m.recognize () );
32 }

33 m.stopDevice () ;

O codigo exibido conjuga os dois exemplos anteriores, primeiro trocando o dispositivo para o
Sun SPOT e depois trocando o modelo matematico para Redes Neurais. A sua execugdo gerou o

resultado esperado, mais uma vez demonstrando a independéncia entre os médulos.
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4.2 Comparacao de acuidade de reconhecimento

Foram escolhidos testes similares aos feitos em [SPHB0S|, especialmente porque os modulos deste
trabalho sdo adaptagoes de seu codigo-fonte. Desta forma pode-se medir o impacto da aplicagao
da interface sobre a sua implementacdo. O conjunto de gestos escolhido é o mesmo usado como
referéncia no trabalho deles; assim pode-se aproveitar a taxa média de reconhecimento que eles
obtiveram como resultado.

Schlémer et.al. efetuaram testes com 6 participantes. Cada participante foi apresentado a 5
gestos através de desenhos, e informados que teriam que executar cada um dos gestos 15 vezes,
totalizando 75 execucoes. Os gestos sao: “quadrado” (um quadrado desenhado no ar), com reco-
nhecimento médio de 88,8%; “circulo” (um circulo desenhado no ar), com taxa de 86,6%; “torce”
(consiste em torcer o pulso 90 graus para a direita e voltar & posi¢do original), com taxa de 84,3%;
“Z” (uma letra Z desenhada no ar, de cima para baixo), com taxa de 94,3%; e “ténis” (um movimento
de saque de partidas de ténis, levantando o controle acima da cabega e abaixando-o rapidamente),
com taxa de 94,5%. Os testes utilizam o Nintendo Wiimote como dispositivo e HMMs como modelo
mateméatico. Estes dados estao disponiveis no artigo original [SPHBO0S].

Neste trabalho foi adotada uma abordagem similar, sendo efetuados testes com 5 voluntarios.
Cada um dos voluntérios efetuou cada um dos gestos supracitados 20 vezes com o intuito de treinar
o sistema, totalizando uma carga de treinamento de 100 gestos. Em seguida, cada um dos gestos
foi efetuado novamente por 20 vezes, desta vez com o intuito de classificacdo. Nestes testes também
foi utilizado o Nintendo Wiimote como dispositivo e HMMs como modelo matemético. Foram
registradas as classificagbes que o sistema atribuiu a cada gesto, e gerados graficos exibindo a
acuidade de classificacdo da biblioteca para aquele participante. (Veja as figuras 4.1(a), 4.1(b),
4.1(c), 4.1(d) e 4.1(e)) Foi também criado um grafico com a média para os 5 participantes (Figura
4.2).

A meédia de reconhecimento obtida indica que, apesar de oferecer uma performance aceitavel,
houve alguma perda de precisao de reconhecimento em comparagao com a média obtida no trabalho
de Schlémer et.al. Os dois trabalhos usam o mesmo dispositivo e modelo matematico, e efetuam as
mesmas etapas de pré-processamento dos dados, exceto por um fator extra encontrado no trabalho
original: a quantizacdo customizada. Ao treinar um gesto, é criado um codebook que minimiza as
distancias dos vetores de aceleracao obtidos até os centrdides, e depois esse codebook é usado no
momento de classificacdo para gerar uma quantiza¢do mais adequada aquele gesto. A quantizagdo

customizada nao foi implementada neste trabalho porque o quantizador faz parte do médulo de dis-
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Figura 4.1: Comparagio de acuidade de reconhecimento com § voluntdrios (Wiimote + HMM)
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Figura 4.2: Média do reconhecimento com 5 voluntdrios (Wiimote + HMM)
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positivo e os dados de treinamento sao armazenados no médulo de reconhecimento; esse mecanismo
exigiria que o médulo de dispositivo também armazenasse os dados de treinamento para poder criar
o codebook customizado, o que adicionaria complexidade desnecessaria & arquitetura.

Os testes seguintes usam Redes Neurais como modelo matemético. Para cada um dos 5 parti-
cipantes do experimento anterior, foi carregado o conjunto de 100 gestos efetuados no treinamento
dos HMMs. Das 20 execucgoes de cada gesto, 10 foram usadas para treinar as redes, e as outras
10 foram usadas para efetuar classificagao automatica, gerando um total de 50 classificagbes por
voluntario. Foram entdo gerados graficos exibindo a acuidade de classificacdo da biblioteca para
cada participante. (Veja as figuras 4.3(a), 4.3(b), 4.3(c), 4.3(d) e 4.3(e)) Foi também criado um

grafico com a meédia para os 5 participantes (Figura 4.4).
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Figura 4.3: Comparagio de acuidade de reconhecimento com § voluntdrios (Wiimote + Redes Neurais)
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Figura 4.4: Média do reconhecimento com 5 voluntdrios (Wiimote + Redes Neurais)

Houve uma melhora perceptivel no reconhecimento em relagdo aos HMMs implementados. As
redes neurais apresentaram um tempo de treinamento muito superior, que aumenta consideravel-
mente em propor¢ao ao tamanho do conjunto de treinamento, mas mostraram uma capacidade de
generalizagao maior em relagao aos HMMs, mesmo com um ntimero menor de amostras.

Um ponto em comum dos dois modelos matematicos foi o fato de se confundirem com maior
frequéncia entre os gestos “quadrado” e “circulo”. Além de serem parecidos, a quantizagdo dos
dados do Wiimote nao leva em consideragao as paradas do controle (momentos de repouso nao sao
quantizados), um aspecto que ajuda a diferenciar os dois gestos.

Os ultimos testes, realizados com os Sun SPOTs, sdo mostrados nas figuras 4.5(a) e 4.5(b).
Como o mecanismo de operacdo dos SPOTs é mais delicado e como seu moédulo ainda apresentava

alguns problemas na comunicagdo por radio, os testes foram realizados com somente um voluntario.
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Figura 4.5: Acuidade de reconhecimento de 1 voluntdrio com o Sun SPOT.

Ha pouca informagao para se tirar conclusoes a respeito dos Sun SPOTs. A tendéncia é que,
com o aprimoramento do moédulo, os SPOTs fiquem muito similares ao Wiimote, visto que ambos

possuem o mesmo acelerdmetro.



Capitulo 5

Conclusoes

A arquitetura apresentada conseguiu atingir o nivel de independéncia entre dispositivo e modelo
matematico desejado. O mediador, camada que faz a comunicagao entre os moédulos, garante que
nao hajam referéncias diretas entre eles, possibilitando o facil intercAmbio desses componentes. Para
comecar a usar um outro dispositivo ou modelo matematico, basta excluir todas as informacoes de
treinamento armazenadas e efetuar um novo treinamento, ou carregar dados de um treinamento
anterior. Essa exclusdo garante que o sistema nao confunda os rétulos recebidos de um dispositivo
com os de outro, cujos significados, embora desconhecidos para o sistema, podem ser completamente
diferentes. Essa independéncia entre rétulos exige que o modelo matematico assuma que todo rétulo
obtido na comunicacao entre os médulos seja independente dos outros; essa hipdtese é suficiente
para trabalhar com dispositivos como acelerémetros e luvas, desde que escolhida uma quantizagao
adequada. Como discutido, ndo ha uma forma de determinar um algoritmo de quantizacao que
sirva para todo dispositivo, pois cada um deles define quais de suas medidas sao relevantes ao
reconhecimento de gestos, e como sdo transmitidas. Por isso, determinar uma boa quantizagao é
uma tarefa experimental e depende de interagdo com modulos de reconhecimento ja criados.

Quanto & acuidade de reconhecimento, a arquitetura proposta, por necessariamente efetuar
quantizagdo para determinar os rétulos, abre mao de alguma precisdo quando comparada com
solucoes que fazem processamento direto dos dados do dispositivo no modelo matemaético. Esse era
um efeito esperado, mas os experimentos mostraram que a perda nao foi muito significativa, e com
algumas melhoras nos médulos e na arquitetura é possivel que essa diferenca diminua ainda mais.

E importante notar que, independente de qual solucdo se adote para o problema de reconhe-
cimento de gestos, o sistema sempre terd maior dificuldade de classificar gestos muito parecidos.

Quanto mais caracteristico for cada gesto do conjunto a reconhecer, melhor tende a ser a precisdo
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do sistema, ou seja, o conjunto também influencia nos resultados. Por isso, nao se pode esperar uma

taxa de reconhecimento elevada para qualquer conjunto de gestos.

5.1 Trabalhos Futuros

Existem véarios pontos onde este trabalho pode ser melhorado ou estendido. Aqui sao discutidos

alguns destes pontos.

5.1.1 Melhora de médulos existentes

Os modulos criados neste trabalho tiveram como principal objetivo servir como prova de conceito
para a interface proposta. Entretanto, ha algumas melhoras que podem ser feitas em cada um deles
para que, usados em conjunto, seja obtido um reconhecimento mais preciso.

Uma possivel melhora ¢ a reducdo da avidez dos mdédulos de reconhecimento, isto é, garantir
que o médulo dé uma resposta null para gestos que nao correspondam a nenhum dos treinados.
Por exemplo, sem nenhuma verificacdo sobre o tamanho do conjunto de dados a reconhecer, o
modulo de HMMs pode facilmente classificar gestos de poucas observacoes como sendo instancias
de gestos muito mais compridos. Isto acontece porque o modelo utilizado (de Bakis) faz com que as
probabilidades rapidamente concentrem-se no estado final do HMM, ja devolvendo probabilidades
altas para gestos cujo niimero de observacoes alcanca o ntimero de estados do HMM, e dando menos
relevincia as observacoes posteriores.

Este problema pode ser mitigado com a mudanca para um modelo alternativo de HMM, que
considere mais possibilidades de transicoes entre os estados, ou com um mecanismo de inferéncia
automatica de estados, que atribua o ntumero de estados do HMM proporcionalmente ao tamanho
do gesto, ao invés de um numero fixo. Assim, gestos mais curtos serdo naturalmente associados com

maior probabilidade a modelos com menor nliimero de estados.

5.1.2 Criacao de novos médulos

Somente ha evidéncia tedrica quanto a adequacdo da interface proposta a outros dispositivos e
modelos matematicos. Novos médulos podem fornecer evidéncia empirica, ou revelar a necessidade
de modificacdo da interface para funcionar adequadamente. Em particular, o suporte a moédulos
que trabalham com multiplas observagoes por instante deve ser testado e ajustado se necessario.

Um dispositivo interessante para testar a arquitetura é a luva com acelerémetro. Como ji

mencionado, as leituras do acelerémetro e as flexées dos dedos sdo independentes, o que geraria
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mais de uma observacao por instante. Entretanto, para poder testar o médulo desse dispositivo seria
necessario criar um moédulo de reconhecimento que também ofereca suporte a multiplas observagoes;
HMMs adaptados e TDNNs seriam bons candidatos a modelos matematicos para tal moédulo. Outra
possibilidade é a criacdo de um mdédulo que use cAmeras como dispositivo; em teoria, com uma
boa quantizacao, ele também poderia ser usado. A implementacado forneceria evidéncia sobre a

viabilidade da interface para uso com dispositivos extrusivos.

5.1.3 Uso de arquivos de configuracao para customizar médulos

E comum que componentes complexos fornecam alguma forma de modificar seus parametros
de funcionamento sem obrigar a sua reprogramacao; tais componentes tornam-se mais faceis de
utilizar. Uma forma bastante encontrada envolve o uso de arquivos de configuracao. Em tais arquivos
sao especificados os parametros que podem mudar o comportamento do componente durante sua
execucao, e ao ser iniciado o componente acessa esses arquivos buscando por esses parametros para
configurar-se corretamente.

Os componentes mostrados neste trabalho (aqui chamados de médulos) ndo sdo muito com-
plexos, mas precisam ser reprogramados caso deseje-se mudar algum aspecto particular de seu
comportamento (por exemplo, mudar o namero de estados dos HMMs ou o namero de ciclos de
treinamento das redes neurais), informagoes pequenas que consistem em um valor de uma variavel
ou na selegdo de um determinado algoritmo. Tais informagdes poderiam ser passadas como para-
metro para esses componentes através de arquivos de configuragdo, assim eliminando a necessidade
de reprogramacao para essas mudancas pequenas. Os modulos seriam entao alterados para buscar

por tais informagoes nesses arquivos.

5.1.4 Transmissao de relacionamentos entre rotulos

Na arquitetura apresentada neste trabalho, foi mostrado (na se¢ao 1.2) que é importante que o
moédulo de reconhecimento assuma, que todos os possiveis rétulos emitidos pelo médulo de dispositivo
sejam independentes, porque as relagoes entre os rotulos podem variar de um dispositivo para outro.
Entretanto, se o médulo de reconhecimento tivesse tais informacoes, ele poderia usé-las para efetuar
um reconhecimento mais preciso (de acordo com o exemplo exibido na mesma se¢io).

Como essas informagoes mudam de acordo com o dispositivo, uma possibilidade de integra-las
4 arquitetura seria adicionar uma operacao ao mdédulo de dispositivo que devolve as relacoes entre

rotulos, e uma operacdo ao moédulo de reconhecimento que recebe e armazena essas relagoes. Ao
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carregar um moédulo, essas operacoes seriam invocadas automaticamente, assim garantindo que as
relagoes sejam levadas em conta no treinamento e no reconhecimento.

Consideremos novamente o dispositivo D1 da sec¢ao 1.2. Se tivéssemos o mecanismo em questao,
o modulo de dispositivo poderia informar ao médulo de reconhecimento que o rétulo “r1” é mais
proximo dos rotulos “r2”, “rd” e “r5” do que os outros. Assim, ao classificar um gesto, o médulo de
reconhecimento pode determinar se um conjunto de observacoes ¢ mais ou menos distante do modelo
treinado sem precisar das informacoes sobre variacoes comuns, presentes no conjunto de treino. Usar
as relagoes entre rétulos e variacdes comuns simultaneamente pode oferecer um reconhecimento bem

mais robusto.
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