et

UNIVERSIDADE
DEPERNAMBUCO

Universidade de Pernambuco
Escola Politécnica de Pernambuco
Programa de Poésgraduagao em Engenharia da Computacao

Pablo Vinicius Alves de Barros

Um Sistema Para Reconhecimento e Previsao de Gestos

Dissertacao de Mestrado

Recife, Julho 2013



UNIVERSIDADE
DEPERNAMBUCO

Universidade de Pernambuco
Escola Politécnica de Pernambuco
Programa de Poésgraduagao em Engenharia da Computacao

Pablo Vinicius Alves de Barros

Um Sistema Para Reconhecimento e Previsao de
(Gestos

Dissertacao de Mestrado

Dissertacao apresentada no Programa
de Posgraduagao em Engenharia da
Computacao como parte requerida
para a obtencgao do titulo de

Mestre em Engenharia da Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Sérgio Murilo Maciel Fernandes

Recife, Julho de 2013



Dedicatoéria

Gostaria de dedicar esse trabalho em primeiro lugar aos meus pais, pois sempre
estiveram presentes em todos os momentos da minha vida, sempre incentivando
e alimentando a minha curiosidade e me fazendo ser o quem eu sou hoje. Devo
tudo a eles. Agradeco também aos meus familiares por acompanharem a evolugao
deste trabalho e da minha vida académica, mesmo a distancia.

Gostaria de agradecer ao meu orientador Prof. Dr. Sérgio Murilo, bem como
ao professor Msc. Bruno Fernandes, por estarem sempre acompanhando de perto,
dando palpites, sugestoes e as direcoes para que esse trabalho fosse realizado.
Agradeco as orientacoes recebidas, tanto nesse trabalho como fora dele, pois cul-
minaram nos varios acontecimentos que vieram a ocorrer durante a realizacao desse
trabalho, e nao foram poucos, bem como nos que irdao acontecer a partir de agora.

Um agradecimento ao grupo de pesquisa RPPDI, em especial ao Prof. Byron
Leite, por auxiliar em algumas orientacoes para esse trabalho. Agradeco efusi-
vamente & Nestor Junior e Juvenal Bisneto, que trabalharam lado a lado comigo
para a realizacao desse trabalho. Todas as madrugadas, manhas, tardes e noites
escrevendo codigos, gravando gestos e torcendo para que tudo funcionasse aca-
baram rendendo este trabalho e todas as publicagoes obtidas com ele. E quem
sabe o embriao para a SKYNET movida & quadricopteros voadores controlados
pelo Kinect. Agradeco também aos membros do RPPDI, Felipe, Gearlles, Milla,
Everalda entre outros, que sempre apoiaram no desenvolvimento desse trabalho,
ajudando sempre que possivel, principalmente nos dias do cupcake.

Agradeco & Universidade de Pernambuco, Escola Politécnica de Pernambuco,
por toda a infra-estrutura que foi utilizada para o desenvolvimento deste trabalho,
por todo o suporte e apoio nas apresentacoes dos artigos publicados, bem como
em outros eventos académicos relacionados, ou nao, a este trabalho.

Agradeco ao corpo docente do curso de Pos Graduacao em Engenharia da
Computacao - PPGE, da Universidade de Pernambuco, por todo o apoio académico
nas areas afins com esse trabalho, através das aulas ministradas e conselhos dados.
Agradego também a ajuda da sempre prestativa Georgina, que me salvou em varias
ocasioes durante todo o curso. Um salve aos alunos de mestrado da turma 2011.2,
bem como das subsequentes, por tudo que passamos juntos nesse curso.E nao foi
pouca coisa. Sim, Probabilidade e Processos Estocasticos, estou falando de voceé.

Um agradecimento ao pessoal do Knowledge Technology Group, da Universi-
dade de Hamburgo, por ter aceito a continuacao deste trabalho em um PHD, a
ser realizado na Alemanha, com inicio em outubro proximo. Vielen Dank fir die
Gelegenheit.

Um agradecimento aos amigo(a)s, irmaos(as) de uma vida toda, Marcio "Winne’
Alfredo, Marcio Lordelo, Francisco Junior, Diego "Thurran’ George, Leandro Ca-
valcanti, Ilzy "Yah’ Sousa e Marcelo 'Mars’ Mauricio por ajudarem corrigindo e
dando palpites em algumas sessoes deste trabalho. Estejam prontos, que daqui a
trés anos vou precisar de vocés novamente. E aprendam alemao, pode vir a ser
util.



Epigrafe

Daqui para frente, estaremos deixando o terreno firme dos fatos para viajar juntos
pelos turvos alagados da memoria e nos embrenhar pelo matagal das suposi¢oes
mais absurdas. (A. Dumbledore)

Recife, Junho 2013



Resumo

A area de reconhecimento de gestos vem sendo estudada hé algumas décadas,
sendo que nesta tdltima varios avancos foram atingidos, devido a evolucdo das
tecnologias e da capacidade de processamento dos computadores. Alguns desses
avancos ja permitem que a comunicacao entre homens e méaquina se dé através
de gestos simples, utilizando imagens de um dedo ou de uma mao capturados por
uma camera de video comum, ou até mesmo a captura de gestos realizados pelo
corpo como um todo, por meio de dispositivos especificos para isso.

De forma a facilitar o uso de gestos como interacao entre o homem e a maquina
é utilizado visao computacional conforme vem sendo explorada com afinco pelos
pesquisadores. O uso da visao computacional faz com que gestos possam ser cap-
turados em ambientes reais, sem a necessidade de utilizar dispositivos especificos
para a captura ou rastreamento dos mesmos. Através da captura por cameras, um
método nao invasivo, pode-se utilizar esses sistemas em ambientes naturais, sem
a necessidade de equipamentos de custo elevado ou de treinamento prévio pelo
USuario.

Um dos problemas quando utiliza-se a visao computacional no reconhecimento
de gestos, ¢ a escolha nao apenas de quais caracteristicas serao extraidas, como
também o tamanho desse vetor de caracteristicas capturado. Esse problema acaba
gerando alguns empecilhos para as técnicas utilizadas na classificagao dos gestos
por diminuir a eficicia e eficiéncia no reconhecimento.

Este trabalho de dissertacao propde um sistema para o reconhecimento e pre-
visao de gestos dinamicos realizados pela movimentacao da mao de um usuario.
Esse sistema utiliza uma técnica de extracao de caracteristicas do gesto que gera
um vetor de caracteristicas reduzido, contendo somente a minima quantidade de
pontos capaz de representar a mao. Esse processo reduz o tempo necessario para
a classificacao do gesto, além de aumentar a taxa de acerto, tornando o sistema
mais eficiente e eficaz.

A técnica proposta é avaliada dentro do sistema descrito nesta dissertacao e
comparada com duas outras técnicas, Local Contour Sequence (LCS) e Speed Up
Robust Features (SURF'). Trés técnicas de classificagao sao implementadas para os
testes: Dynamic Time Warping (DTW), Modelo Oculto de Markov (HMM) e Rede
Neural Recorrente de Elman (Elman RNN). Sao realizados trés experimentos, um
para a classificacao de gestos estaticos, um para classificacao de gestos dinamicos
e um outro para a classificagdo de gestos dinamicos incompletos, simulando a
previsdao de gestos. Os resultados sao apresentados e discutidos, detalhando as
vantagens e desvantagens de cada técnica utilizada.

Palavras-Chaves: Reconhecimento de Gestos, Previsao de Gestos, Visao
Computacional, Extracao de Caracteristicas.



Abstract

Several studies in gesture recognition have being developed in the last decades,
reaching enormous advances through the technology evolution and the increase
in the computer processing. Some of these advances, allow the communication
between men and machine can be done by simple gesture captured by a video
camera, executed by a hand or a finger. Even a full body gesture recognition can
be done, using some specific devices.

The utilization of computer vision have been adopted by researchers with intuit
of facilitate gesture interaction. Computer vision allow a gesture to be recognized
by a single video camera in natural environments, without the need of a specific
device for capture or tracking. This non-invasive method permits the recognition
without a hight investment in hardware or a previous training by the user.

One of the problems using computer vision in gesture recognition, is the choose
of which characteristics capture, or even, the size of these characteristics vector.
This problem ends up generating some other problems for the classification tech-
niques, such as the lost of efficiency and effectiveness in the recognition task.

This dissertation work proposes a dynamic gesture recognition and prediction
system. This system uses a novel technique, proposed in this work also, for feature
extraction applied in the hand of a user, that choses the most effective points in
the hand contour, and improves the recognition rate.

The proposed technique is evaluated with the proposed system, and their re-
sults are compared with other feature extraction techniques, Local Contour Se-
quence - LCS and Speed Up Robust Features - SUEF. Four classification tech-
niques are implemented in the system: Dynamic Time Warping - DTW, Hidden
Markov Model - HMM and Elman Recurrent Neural Network (Elman RNN). Th-
ree experiments are realized, one for classification of static gestures, the second for
classification of dynamic gestures and the last one for classification of incomplete
gestures, simulating a prediction.

The results are showed and discussed, detailing the good points and bad points
of each technique.

KeyWords: Gesture Recognition, Gesture Prediction, Computer Vision, Fe-
atures Extraction.
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Capitulo 1

Introducao

Sistemas de reconhecimento de gestos proporcionam uma forma natural e amigavel
de interacao com sistemas computacionais, que se tornam mais naturais para seres
humanos. A area de reconhecimento de gestos busca identificar padroes de movi-
mentos em seres humanos, aprendé-los e generaliza-los de forma que seja possivel
reconhece-los ao serem executados por qualquer pessoa. Existem véarias aplica-
¢oes nesse campo de estudo como aplicagdes em jogos eletronicos [LH10| [RA11],
interagdo entre homens e robos [BDH13| [Lee06], interacdo com aparelhos televi-
sores [JJST12] e reconhecimento de linguagem de sinais [CH11]| [ZCZ108] [SAOT].

Hoje em dia, utilizando somente uma camera de video em um telefone celular,
tablet ou notebook é possivel capturar gestos realizados por seres humanos. Uma
vez que a maioria das pessoas tém a sua disposicao pelo menos um desses apare-
lhos, a utilizacao de uma interagao baseada em gestos se torna ainda mais natural
e necessaria. A evolugao dos computadores também auxilia nesse processo, ja que
mesmo aparelhos celulares dispoem de poder computacional suficiente para execu-
tar essa tarefa, podendo ser aplicadas técnicas baseadas em visao computacional
nos proprios aparelhos.

Sistemas para reconhecimento de gestos dinamicos podem ser separados em
trés categorias [IK12|: Sistemas que utilizam luvas ou sensores externos ligados
ao corpo do usudrio para captar o gesto executado [HMWA11]| [XGDT10] [JLK11]
[KTK09| [Hanl10]; Sistemas que reconhecem um gesto através do desenho gerado
por um hardware, como um mouse, ou parte do corpo humano [SCO11] [JJST12]
[CR11] [COBT04]; Sistemas que capturam gestos através de cameras para o reco-
nhecimento de gestos complexos [ZZ08] [SCHT05] [BNT09] [LBMO01] [KK10].

A primeira abordagem tende & captacao mais precisa dos gestos executados
porém se torna invasiva ao usuério ja que ele utiliza um hardware muitas vezes
incomodo para a captura. A aplicacao de luvas de captura se d4 em um ambiente
controlado, onde as luvas sao conectadas a um computador, tornando complicada
sua utilizacao em um ambiente externo como por exemplo uma aplicagao no mundo
real.

A segunda abordagem é feita com um mouse ou mesmo através de uma camera,
fazendo o rastreio do usuario como um todo ou de algum membro em especifico.
Essa abordagem utiliza um conceito simplificado de gesto o que torna mais facil o



reconhecimento, porém os gestos que podem ser expressados por essa abordagem
sao menos significativos e menos precisos do que os representados pelas outras
abordagens. Normalmente utiliza-se um dispositivo para capturar o desenho do
gesto realizado pelo usuario, e a partir desse desenho, o gesto é reconhecido.

A dltima categoria utiliza cameras para capturar o gesto e identifici-lo atraveés
de varios fatores: movimentacao, posicionamento, velocidade, cor, observagoes
biométricas entre outros. Essa abordagem é a que contempla um conceito de gesto
mais amplo e é menos incomodo ao usudrio, ja que sua captura se d& através
de uma camera de video, seja ela de um smartphone, notebook ou mesmo uma
camera de seguranca. Essa abordagem utiliza técnicas de visao computacional
para identificar o gesto que esta sendo realizado e classificd-lo através das imagens
obtidas na camera de video.

Uma caracteristica desejada pelos sistemas de reconhecimento de gestos é a
capacidade de reconhecimento em tempo real aplicadas em situacoes reais. Alguns
trabalhos apresentam solugoes para esses problemas, mas como debatido por Mori
et al. [MUK™06], um sistema para reconhecimento de gestos de atuacio em tempo
real é capaz de prever o gesto que esta sendo executado antes do seu fim, de forma
que o sistema obtenha respostas em tempo habil, facilitando o processamento dos
dados. Essa capacidade ¢ denominada previsao de gestos, onde um gesto parcial
é reconhecido com sucesso.

A predicao melhora o reconhecimento, tentando identificar um padrao antes
que ele seja executado por completo. Técnicas de predicao vém sendo utilizadas
com sucesso para melhorar o reconhecimento de voz [ST07] [HJAJGO09] [VH99|
[SGS11] [HNO7|. Poucos trabalhos utilizam o conceito de previsao de gestos para
o reconhecimento de gestos dinamicos, como descrito por Kohlsdorf et al. [KSA11].

1.1 Motivacao e Objetivos

A utilizacao de sistemas para reconhecimento de gestos como forma de interacao
natural jA vem sendo explorada, mas alguns aspectos ainda precisam ser otimi-
zados. A diminuicao do tempo de processamento para o reconhecimento pode
ser realizada, tanto com a captura de um vetor de caracteristicas menor, como
com a utilizacao de previsao de gestos, de forma que um gesto incompleto, ainda
sendo realizado, possa ser reconhecido. Outro problema ¢ a falta de uma base de
gestos dindmicos que possa ser utilizada para o teste de algoritmos de extragao
de caracteristicas. A maioria das bases de gestos dinamicas existentes estao mais
focadas na segmentagao da mao do que no reconhecimento do gesto, necessitando
uma abordagem mais focada no processo de segmentacao. Essas bases tendem a
tirar o foco da utilizacao dos algoritmos de extracao de caracteristicas baseados
no contorno [HK12].

Varias técnicas sao aplicadas na extracao de caracteristicas para o reconhe-
cimento de gestos, porém muitas delas sao afetadas por um problema denomi-
nado maldi¢ao da dimensionalidade, como exibido no trabalho publicado por [BA-
ESS11]. A maldigao da dimensionalidade diz que uma aproximacao numeérica de



uma funcao ird ter um custo computacional maior de acordo com o crescimento
de variaveis utilizadas por ela [KE11]. Existem algumas proposta para soluc¢ao da
maldicao da dimensionalidade, como a redugao de dimensoes no vetor de caracteris-
ticas [ZMP10] [PKF00|, otimizagao dos algoritmos de classificagao [QMO06] [QT09]
e utilizacao de estratégias para a selecao de caracteristicas otimizadas para o pro-
blema [TS07].

Esta dissertacao propoe um método de diminuicao do vetor de caracteristicas
para o reconhecimento de gestos dinamicos. Esse método se baseia na sele¢cao
das caracteristicas que tornem o processo de classificacao mais eficaz e eficiente, a
partir da escolha de uma quantidade minima de pontos que represente uma mao.
Esse método é uma proposta de resolucao da maldicao da dimensionalidade para
o reconhecimento de gestos dinamicos.

Um sistema para o reconhecimento de gestos dinamicos é proposto nesse tra-
balho de dissertacao. De forma a resolver alguns dos problemas citados , uma
técnica de extracao de caracteristicas de gestos dinamicos realizados com a mao é
proposta. Essa técnica utiliza como entrada o contorno de uma mao, extraido de
uma imagem. De forma a obter um resultado otimizado, essa técnica é aplicada
em outras duas técnicas de extragao, o Local Contour Sequence (LCS) e o Speed
Up Robust Feature (SURF). O LCS e o SURF conseguem extrair o contorno da
mao através de métodos diferentes, aplicados a imagem uma imagem binaria. O
LCS utiliza uma série de técnicas de processamento de imagens para extrair o
contorno da mao e aplica um célculo de distancia entre os pontos do contorno,
formando o vetor de caracteristicas que descreve a mao. O SURF utiliza de uma
série de operacoes matematicas para extrair os pontos de interesse em uma ima-
gem, representando o contorno da mao, e entao extrai um vetor de caracteristica
que descreve esses pontos.

A técnica proposta nesse trabalho, denominada Abordagem Convexa, utiliza a
mesma ideia de extracao de um vetor de caracteristicas a partir dos pontos do con-
torno da mao presentes no LCS. Ao invés de extrair as caracteristicas utilizando o
contorno completo extraido pelo LCS, a Abordagem Convexa procura minimizar o
contorno, selecionando os pontos que mais eficientemente conseguem representar a
mao. A aplicacao da Abordagem Convexa no LLCS é denominada CLCS. A Abor-
dagem Convexa também é aplicada nos pontos de interesse extraidos pelo SURF,
gerando o CSURF'. Essas duas novas técnicas, o CLCS e o CSURF, sao utilizadas
dentro do sistema de reconhecimento de gestos dindmicos proposto por esse tra-
balho.Os resultados obtidos sao comparados com resultados obtidos utilizando o
LCS e o SURF.

De forma a testar o sistema proposto e a Abordagem Convexa aplicada ao LCS
e o SURF, varios testes sao executados. Além do teste para o reconhecimento de
gestos dinamicos, citado acima, o reconhecimento de gestos estaticos e a previsao de
gestos por extrapolacao também sao avaliados. O sistema implementa trés técnicas
de classificacao diferentes, de forma que os resultados possam ser comparados com
a combinacao de todas as técnicas. As trés técnicas implementadas sao: Modelos
Ocultos de Markov (HMM), Rede Neural Recorrente de Elman (Elman RNN) e
um classificador baseado na comparacao de sequéncias através do Dynamic Time



Warping (DTW).

Esse trabalho também apresenta uma nova base de gestos dinamicos contendo
sete gestos realizados pela mao de um usuario. Essa base possui a caracteristica
de facilitar o teste dos algoritmos de extracao, visto que ela é desenvolvida com
um fundo estéatico e contém gestos com varias posturas de maos diferentes.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Propor uma técnica de extracao de caracteristicas para gestos baseados na
mao de um usuario, que pode ser utilizada em conjunto com o LCS e o
SURF. Essa técnica gera um vetor de caracteristicas minimizado, otimizando
o processo de classificacao;

e Avaliar o sistema de reconhecimento de gestos com a utilizacao das quatro
técnicas de extracao de caracteristicas citadas acima, LCS, SURF, CLCS e
CSURF. A combinacao das quatro técnicas de extracao de caracteristicas
com cada uma das técnicas de classificacao, DTW, HMM e Elman RNN, sao
testadas;

e Propor uma base de gestos dinamicos de mao.

1.2 Estrutura deste Documento

Para um melhor entendimento desta dissertagao, é indicada uma leitura sequencial.
Esta dissertagao esta estruturada da seguinte forma:

e Capitulo 1: apresenta a motivagao e objetivos deste trabalho;

e Capitulo 2: descreve o estado da arte em reconhecimento de gestos e traba-
lhos relacionados ao tema;

e Capitulo 3: descreve o novo método para extracao de caracteristicas e o
sistema para reconhecimento de gestos proposto;

e Capitulo 4: apresenta a base de gestos desenvolvida, exibe a metodologia
aplicada nos testes do sistema proposto e os resultados obtidos;

e Capitulo 5: descreve as contribuicoes do trabalho proposto, a conclusao e
trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos em Reconhecimento
de Gestos

2.1 Introducao

Um gesto pode ser executado por um ou mais seres humanos, através da movi-
mentacao de bracgos, maos, dedos, cabeca, pernas ou mesmo o corpo inteiro. Pode
expressar informacoes, sentimentos, representar conceitos ou ser o meio de comu-
nicacao entre varias pessoas ou até mesmo pessoas e maquinas. Gestos também
podem ter conceitos diferentes dependendo do contexto onde se encontram, e a
unido de varios gestos pode ter significados diferentes dos encontrados quando se-
parados. Gestos podem ser classificados de acordo com sua execucao em relagao

ao tempo [Gav99]:

e Estéticos: uma certa posicao especifica de maos, bracos, pernas ou cabeca

representa o gesto. Este cenario nao necessita nenhuma alteragao do gesto
para que ele seja executado. O usudrio precisa permanecer na posicao por
um tempo determinado de forma que o gesto possa ser interpretado;

Dinamicos: o gesto é o resultado de uma sequéncia de gestos estaticos e os
movimentos necessarios para realiza-los. Um gesto dinamico leva em consi-
deracao, além da posicao especifica dos membros, a sua movimentacao. Este
cenario é mais complexo pois cada pessoa pode realizar a movimentacao do
gesto em formas e velocidades diferentes.

Outra classificacdo de gestos pode ser em relacdo aos seus usuarios [AC99|:

e Monousuario: gestos monousudrios sao executados por um ser humano.
Nesta modalidade, um gesto é realizado por um sé ser humano utilizando o
seu proprio corpo. E a modalidade que esta presente na maioria das apli-
cacoes que utilizam gestos, como nas linguas de sinais, e interagao homem
maquina;



e Multiusuéario: nessa modalidade a conjuncao de movimentos realizados por
dois ou mais seres humanos, ou mesmo de seres humanos e objetos inani-
mados representam um gesto. Um gesto multiusuario é mais complexo e
¢ totalmente dependente de contexto, ja que sua utilizacao esta mais pre-
sente em jogos eletronicos ou interpretacao de agoes em contextos informais,
como por exemplo um filho perguntando & sua mae onde guardar um pacote
segurando-o na mao e apontando para um armario.

Uma das aplicacoes mais complexas envolvendo gestos sao as Linguas de Si-
nais. Cada Lingua de Sinais ¢ considerada um idioma & parte, com suas proprias
regras gramaticais, sintaticas e semanticas. As linguas de sinais espalhadas pelo
globo se baseiam em gestos dinamicos e monousuérios. Cada sinal nas Linguas de
Sinais podem ser representados por um ou mais gestos e possuem um ou Varios
significados, dependendo do contexto.

No Brasil a Lingua de Sinais utilizada é denominada Lingua Brasileira de Sinais
— LIBRAS. Em LIBRAS um sinal é composto por cinco caracteristicas [FAL10]:

e Postura: A postura das maos e bracos durante a realizacao do gesto. A
postura pode ser alterada durante a execucao do gesto, sendo observados
também os estados de transicao entre posturas.

e Movimentacao: A movimentacao das maos e bracos é observada. A movi-
mentacao pode ser horizontal, vertical ou diagonal.

e Orientacao: A orientacao da movimentacao é observada. A orientacao pode
ser qualquer uma presente na rosa dos ventos somada com as orientagoes
diagonais [LNVT12].

e Posicao espacial: Descreve a posicao dos bracos e mao em relagao ao corpo
do usuario. Varios gestos possuem significados diferentes de acordo com a
distancia entre os bragos e o corpo.

e Expressao facial: A expressao facial na hora da realizagao do gesto também é
observada, sendo este um aspecto muito importante pois define o aspecto bi-
ométrico da realizacao do gesto, além dos aspectos espaco-temporais citados
anteriormente.

Cada sinal de Libras é composto por variacoes dessas cinco caracteristicas, po-
dendo dois ou mais sinais conterem as mesmas posicoes, movimentacoes ou mesmo
expressoes faciais, executadas em momentos diferentes. Sinais iguais podem ter
significados diferentes dependendo do contexto, ou apresentarem uma variagao
minima em uma das cinco configuragoes.

O sistema proposto nesta dissertagao utiliza visao computacional para o reco-
nhecimento de gestos dinamicos. Esses gestos abrangem trés das cinco caracteris-
ticas de um sinal de LIBRAS: posicao, movimentagao e orientacao.



2.1.1 Organizacao do capitulo

Uma leitura sequencial de todas as sessoes deste capitulo é indicada para um
melhor entendimento.Este capitulo esta estruturado da seguinte forma:

e Sessao 2.1 - Introdugao: apresenta uma anélise introdutoéria sobre os sistemas
para reconhecimento de gestos;

e Sessao 2.2 - Trabalhos Relacionados: apresenta uma revisao sobre os traba-
lhos relacionados ao tema proposto;

e Sessao 2.3 - Processamento Digital de Imagens: Apresenta uma revisao das
técnicas de processamento de imagens digitais utilizadas nesta dissertacao;

e Sessao 2.4 - Extracao de caracteristicas: Apresenta uma revisao das técnicas
de extracao de caracteristicas utilizadas nesta dissertacao;

e Sessao 2.5 - Reconhecimento de padroes: Apresenta uma revisao das técnicas
de reconhecimento de padroes utilizadas nesta dissertacao.

2.1.2 Trabalhos Relacionados

A maioria dos sistemas que utilizam visao computacional para o reconhecimento
de gestos dinamicos [HK12| s@o divididos em trés modulos: pré-processamento da
imagem, extracao ou aquisi¢ao de caracteristicas e aprendizagem ou classificacao
dos gestos. O modulo de pré-processamento contém todas as tarefas de suavizagao,
segmentacao e remocao de ruidos na imagem. A tarefa de extracdo de caracteristi-
cas se mostra a mais desafiadora pois envolve vérios elementos com caracteristicas
dinamicas e complexas como iluminacao, background complexos e oclusao. Para
resolver a maior parte desses problemas, técnicas de processamento digital de ima-
gens sao aplicadas e limitagoes na captura ou no reconhecimento sao impostas.
Cada problema requer uma técnica ou conjunto de técnicas a serem aplicadas e
a escolha dessas técnicas deve ser feita com cuidado levando em consideracao o
tipo de gesto, a quantidade de usuérios e o ambiente de captura dos gestos, por
exemplo. Uma das limitagoes mais comuns ¢ a observacao de somente um mem-
bro do corpo humano, e como a mao ¢ o membro que consegue caracterizar uma
quantidade maior de gestos, ela ¢ comumente escolhida [PSHI7].

Um dos problemas mais comuns no reconhecimento de gestos baseados em visao
computacional é a extragao de caracteristicas das imagens para um reconhecimento
correto. Varias abordagens ja foram aplicadas para isso, como no trabalho de
[RMM™*09] que reconhece um gesto através da posicao dos dedos. Cada dedo
aberto é reconhecido a partir do contorno da mao. Nesse trabalho os pontos
concentrados no centro da mao sao eliminados e os que restam sao marcados
como dedos abertos. Para cada dedo aberto, sua ponta é encontrada através da
anélise dos pontos mais distantes naquele segmento de pontos. Apds encontrar
as pontas dos dedos abertos em uma mao, eles sao comparados com uma base de
dados contendo os gestos conhecidos pelo sistema. A distancia entre o gesto a ser



classificado e os gestos ja conhecidos é calculada utilizando uma soma da distancia
de cada ponto. Esse trabalho é aplicado ao reconhecimento de gestos estaticos
provenientes da Lingua Americana de Sinais obtendo uma taxa de 95% dos gestos
classificados corretamente.

No trabalho de Fang et al. [FWCLO07| o gesto é reconhecido através da detecgao
da palma da mao e da orientacao dos dedos em relacao a palma. Ele utiliza
o algoritmo de reconhecimento Binary Large Objects (BLOBS) desenvolvido por
Lindberg [Lin98| para o reconhecimento da palma da mao e dos dedos em uma
imagem com background complexo. Utilizando uma base de dados com seis gestos
dinadmicos uma média de 90% dos gestos sdo reconhecidos corretamente.

Stergiopoulou & Papamarkos [SP09| utilizam uma andlise da topografia de
Redes Neurais Alto Organizadas para o reconhecimento de gestos estaticos reali-
zados com a mao de um usuério. Uma Self-Growind and Self-Organized Neural
Gas (SGONG) ¢é utilizada. O contorno de uma mao é colocado na rede e a to-
pografia que a rede atinge ao final de sua execucao é utilizada como extracao de
caracteristicas para aquele gesto. O sistema foi testado no reconhecimento de 31
gestos estaticos e obteve uma taxa de 31% de gestos reconhecidos corretamente.

Murakami & Taguchi [MT91]| utilizam uma rede recorrente de Elman para o
reconhecimento de posturas de mao que representam 42 simbolos da lingua japo-
nesa de sinais. Maraqa & Abu-Zaiter [MAZ08| utilizam uma rede neural recorrente
para o reconhecimento de gestos presentes na Lingua Arabe de Sinais. Ja Chun et
al. [SHL 98] utiliza uma rede neural recorrente para o reconhecimento de gestos
baseados em templates espaciais, em que os gestos devem ser realizados em uma
area pré-definida de frente & camera de video.

Ahmad & Seong-Whan [AL06] utilizam o contorno de um ser humano para des-
crever posicoes corporais e as classifica utilizando um HMM. Abdul et al. [ATK11|
desenvolveram um sistema que utiliza um HMM para cada gesto presente na Lin-
gua Malasiana de Sinais, podendo reconhecer os gestos realizados pela mao do
usuario.

Duas técnicas utilizadas nesta dissertagao sao o Local Contour Sequence (LCS),
descrita por [GMO1] e o Speed Up Robust Features Extraction (SURF) [BETVGOS|.
Essas técnicas foram escolhidas por serem técnicas relativamente recentes e que
vem sendo utilizadas na area de reconhecimento de gestos dinamicos e estaticos.
Elas apresentam bons resultados e devido & sua natureza de funcionamento, podem
ser aplicadas ao reconhecimento de gestos realizados com maos, como demonstrado
no trabalho de Meena [Meell|, que descreve um sistema de reconhecimento de ges-
tos estaticos através dos pontos extraidos do contorno da mao. Meena utiliza a
técnica Local Contour Sequence (LCS), que extrai distancias do contorno da mao,
para gerar um vetor de caracteristicas que representa o gesto completo, indepen-
dente de qual posicao a mao possa estar. Esse vetor de caracteristicas é classificado
por uma Support Vector Machinne(SVM), e um total de 7 gestos sao reconhecidos
atingindo uma taxa de 90% de gestos classificados corretamente. Ja no trabalho
de Jiang et al. [JSEJ11] é descrito a utilizagao dos pontos de interesse extraidos
pelo SURF para o reconhecimento de gestos dindmicos extraidos de um video. Yao
et al. [YY12| utiliza os pontos extraidos pelo SURF para reconhecer posturas de
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Figura 2.1: Resultado da aplicacao do Otsu Threshold em uma imagem de postura
de mao. (a) exibe a imagem original e (b) a saida do Otsu Threshold. (c) exibe o
resultado final do processo de segmentacao.

mao estaticas.

2.2 Processamento Digital de Imagens - PDI

Por Processamento Digital de Imagens (PDI) entende-se a manipulagdo de uma
imagem por computador de modo que a entrada e a saida do processo sejam
imagens. O objetivo de se usar processamento digital de imagens é melhorar
o aspecto visual de certas feicoes estruturais para o analista humano e fornecer
outros subsidios para a sua interpretacao, inclusive gerando produtos que possam
ser posteriormente submetidos a outros processamentos [RG10].

Quando aplicadas ao reconhecimento de gestos, técnicas de PDI ajudam a real-
car o formato da mao na imagem, de forma que possa ser descrita por alguma das
técnicas de extracao de caracteristicas. Para a maioria das técnicas de extragao de
caracteristicas de gestos dinamicos, como as abordadas neste trabalho, encontrar
o contorno da mao ¢ uma tarefa primordial.

2.2.1 Extracao de contorno

O processo de extragao de contorno de uma mao comec¢a com a segmentagao da
imagem pela sua separacao em dois elementos: objeto e fundo. Para o reconhe-
cimento de gestos realizados por uma mao, a mao é considerada o objeto a ser
reconhecido e tudo que nao tiver relacao com a mao tem que ser eliminado da
imagem, sendo classificado como fundo. A Figura 2.1 exibe a imagem apds apli-
cacao de cada passo do processo de extracao de contorno.

Uma das técnicas mais conhecidas para a segmentacao de imagens é o Otsu
Threshold |Ots79]. Essa técnica consegue segmentar uma imagem, originalmente
em tons de cinza, transformando-a em uma imagem binaria. Uma imagem binéaria
é aquela cujos pizels possuem apenas dois valores, 0 ou 1. A imagem binaria
por possuir um tamanho menor do que uma imagem comum, diminui o custo
computacional necessario para realizar operacoes, como extracao de caracteristicas.
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Figura 2.2: Processo de binarizacao de uma imagem em tons de cinza utilizando
K como threshold.
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O proposito do Otsu é encontrar um threshold K, que separe uma imagem em
niveis de cinza nas duas classes: fundo e objeto, neste caso, a mao. A Figura 2.2
exibe uma ilustracao do uso do threshold K no processo de binarizacao da imagem.
O Otsu inicia-se calculando a quantidade de pizels n; para cada tom de cinza i e
denomina-se 1 como o total de pizels na imagem, ou seja, 7 = M1 +12+n3+N4...+
1. A distribuicao de probabilidade para o nivel i é dado por

_
0
Entao, calcula-se a probabilidade wy(K), que define a probabilidade do in-
tervalo de niveis de cinza [0,K| pertencer a classe fundo, e wi(K), que define a
probabilidade do intervalo [K + 1,L| pertencer a classe mao, onde L é o tdltimo
nivel de cinza encontrado na imagem. Essas probabilidades sao definidas por:

pi (2.1)

wi(EK)= Y pi=1-wo. (2.3)

i=K+1

O proximo passo é o calculo do valor esperado dos niveis de cinza de cada
classe, po para a classe fundo e uy para a classe mao, que serao utilizadas para o
calculo da variancia de cada classe. A média das probabilidades é dada por:

Zilil pit,
po(K) = () (2.4)
i (K) = M (2.5)

wy (K)



O proximo passo ¢ o calculo da variancia de cada classe, denominada o2(K)
para a classe fundo e 0?(K) para a classe mao:

K 2
o2(K) = > i1 (pi — po) 26
0( ) WO(K) ( )
L o 2
0,2 K) — z:K—i-l(pZ :ul) 97
1 ( ) wl(K) ( )
Por fim a variancia entre as duas classes, definida por ¢2(K), é calculada
0 (K) = wo(K)og(K) + w1 (K)ot (K). (2.8)

A variancia entre as duas classes ¢ calculada para todos os valores de K, ou
seja, para todos os niveis de cinza encontrados na imagem. O valor de K que
obtiver o maior 02 (K) é entdo escolhido para ser o threshold da imagem, e todos os
pizels pertencentes ao intervalo [0, K sdo marcados para ser removidos da imagem,
recebendo um valor 0. Ja todos os pizels no intervalo [K + 1,L] sdo marcados com
o valor 1. A Figura 2.1(b) exibe o resultado de binarizagdo de imagem utilizando
o Otsu.

Apo6s o processo de binarizagdo, um segundo procedimento é executado, uti-
lizando a imagem binarizada como entrada. Esse processo tem como objetivo
eliminar todos os pizels que nao sao utilizados para a determinacao da postura
da mao. Em outras palavras, esse processo encontra o contorno da mao, redu-
zindo a quantidade de informagcao a ser processada pelos algoritmos de extracgao,
otimizando todo o processo de reconhecimento.

Um dos processos mais simples e eficazes para encontrar bordas em uma ima-
gem binéria é a analise de diferenca de intensidades dos pizels. Essa anélise permite
eliminar todos os pizels que nao possuem vizinhos com variacoes 1-0, deixando so-
mente os pizels que representam a borda da mao. Inicia-se varrendo a imagem
binaria a procura do primeiro pixel com valor 1. Ao encontra-lo, verifica-se se ele
possui algum dos 8 vizinhos com valor 0, caso positivo marca-se esse pixel como
borda. Caso negativo marca-se esse pixel como nao-borda. Ao final excluem-se
todos os pizels marcados como nao borda. A Figura 2.1(c) exibe o resultado desse
processo.

2.2.2 Algoritmo da extragao do contorno

O processo de segmentacao da mao em uma imagem consiste na jungao dos dois
métodos citados: a binarizagao da imagem com o Otsu e a delimitacao da borda
da imagem binaria. O Algoritmo 1 exibe o pseudocodigo que demonstra o Otsu. O
Otsu possui um custo computacional na ordem de O(N LogN). Primeiro encontra-
se o histograma da imagem em tons de cinza e calcula-se a probabilidade de cada
tom de cinza presente no histograma, entre linhas 5 e 10. O threshold a ser aplicado
no histograma ¢ encontrado maximizando a variancia entre cada um dos tons de
cinza, como descrito no Otsu Threshold, exemplificado entre as linhas 12 e 20.



Algorithm 1: Algoritmo para segmentacao de uma mao.

1 Histograma = Histograma(Imagem);

2 Computar a probabilidade p; para cada nivel de cinza de Histograma;
3 VarianciaMaxima = -1;

4 MaximoThreshold = 0;

5 for Nivel de cinza K em Histograma do

6 | variancia = 02 (K);

7 if variancia> VarianciaMazima then

8 VarianciaMaxima = variancia;

9 MaximoThreshold = K;

10 end

11 end

12 for y = 0 ; y<ImagemOriginal. Altura; y++ do

13 for x = 0 ; t<ImagemOriginal. Largura; x++ do
14 if Imagem.pizel(z,y) esta em Histograma[0,Mazximo Threshold] then
15 ‘ Imagem.pixel(x,y) = 0;

16 end

17 else

18 ‘ Imagem.pixel(x,y) = 1;

19 end

20 end

21 end

22 return Imagem;

A imagem binaria é utilizada como entrada para a segunda parte do algoritmo,
a deteccao de borda, demonstrado aqui pelo Algoritmo 2, que possui uma com-
plexidade de O(N?). Varre-se a imagem e procura-se por uma variagao 1-0 entre
0s pizels, ou seja, procura-se por pizels que tenham valor 1 e possuam vizinhos 0.
Isso é demonstrado nas linhas 2 a 7.

Apos isso, uma nova imagem é criada e os pizels marcados como borda sao
adicionados a ela, linhas 9 e 10.

2.3 Extracao de caracteristicas

O processo de extracao de caracteristicas tem como fun¢ao priméria representar a
imagem em um espaco de medidas que possa ser utilizado por um classificador. No
problema de reconhecimento de gestos feitos pelas maos de um usuario, as técnicas
de extracao devem ser capazes de conseguir identificar e descrever a posicao e
postura da mao, independente de usuario, escala e rotacao. As secOes a seguir
explicam as técnicas de extragao de caracteristicas: LCS e SURF.



Algorithm 2: Algoritmo para segmentacao de uma mao

1 List<Pixel> Bordas;
2 for y = 0 ; y<Imagem.Altura; y++ do

3 for x = 0 ; x<Imagem.Largura; z++ do

4 if Imagem.pizel(z,y) for 1 e possuir algum vizinho que seja 0 then
5 | Bordas.add(Imagem.pixel(x,y));

6 end
7
8
9

end

end
Imagem Segmentada;
10 for Pizel p em Bordas do
11 ‘ Segmentada.pixel(p) = 1;
12 end
13 return Segmentada.
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Figura 2.3: Tlustragao do calculo da distancia do LCS em uma imagem contendo

o contorno de uma mao.

2.3.1 Local Contour Sequence - LCS

O LCS é uma técnica de descricao de gestos baseada no contorno de uma mao, que
extrai um vetor de nimeros que representa a posicao que a mao esta assumindo
naquela imagem. O algoritmo recebe como entrada a imagem binaria contendo
o contorno de uma mao. O LCS encontra o primeiro pizel que faz parte do con-
torno, varrendo-se a imagem de cima para baixo e da esquerda para a direita. A
seguir, utilizando esse pixel como referéncia, todos os demais pizels da imagem sao
ordenados em ordem horaria.

Para ordenar os pizels em sentido horario a partir do primeiro pizel, um algo-
ritmo de ordenagao baseado em vizinhanga é utilizado. Neste algoritmo, dado que o
primeiro pizel encontrado é representado pelas coordenadas (z,y) e marcado como
po, verifica-se se os pizels dos seus vizinhos norte(x,y + 1), nordeste(x + 1,y + 1),
leste(z+1,y), sudeste(z+ 1,y —1), sul(x,y — 1), sudoeste(z — 1,y — 1), oeste(x —1,y)
ou noroeste(x — 1,y + 1) sdo 1. A Figura 2.0001 ilustra os vizinhos do pixel py.
A verificacao é feita nessa ordem, e o primeiro a ser encontrado é marcado como
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Figura 2.4: Tlustracao dos vizinhos do pixel py.

p1 e o algoritmo é interrompido. Utilizando p; como referéncia, procede-se a ve-
rificacao de vizinhanca novamente, da mesma maneira, seguindo a mesma ordem,
e encontra-se py. Esse algoritmo ¢ repetido até que todos os pontos do contorno
sejam percorridos, nunca adicionando o mesmo ponto duas vezes.

Apo6s a obtencao de todos os pizels ordenados, tem-se h; como o pixel na
posicao i, ou seja h; = (z;,y;), de um total de N pizels. O LCS retorna um vetor
de distancias que representa a postura da mao. Cada distancia é calculada entre o
pixel h; e uma reta formada por hj_(w—1)/2] € Rjit(w—1)/2], onde w é um paradmetro
a ser passado para o algoritmo. A Figura 2.4 exibe a ilustragao do calculo da
distancia para um ponto h(i). O valor de cada distancia, h(7), é calculada através
da seguinte equacgao

. 2%
h(i) =17 (2.9)
Sendo p; e v; definidos por:

Hi = Z; [yi—(w_l/g - yi+(w—1/2)]
i [Tirw-1/2 — Timw-1/2)] (2.10)

+ [yi-l-(w—l/Q} [$¢+(w—1/2]

- [?/i—(w—l/ﬂ [Iz‘—(w—1/2] )

2 2]1/2

Uy = [(yi—(w—1/2) - yi+(w—1/2)) + (Ii—(w—1/2) - $i+(w—1/2)) ] . (2.11)

Para todos os pontos presentes no contorno, i=1,2,3,4,5...N, h(i) é calculado
e anexado ao vetor de caracteristicas. Como varios gestos podem ser executados
em diferentes distancias da camera, uma padronizacao da amplitude dos valores
extraidos se faz necessaria, minimizando o fator escala. Para tanto, divide-se cada
valor do vetor de caracteristicas pelo desvio padrao do mesmo. A Figura 2.5 exibe

[\



Figura 2.5: Vetor de caracteristicas que descreve a Figura 2.1(c) obtido através da
aplicagao do LCS.

o LCS da postura de mao presente na Figura 2.1(c), onde foram obtidos 271 pontos
normalizados.

O LCS possui algumas caracteristicas que auxiliam na representacao dos ges-
tos de mao. Como citado anteriormente, através de uma padronizacao , o LCS se
torna invariante & escala, ou seja, o gesto pode ser realizado a distancias diferen-
tes da camera, respeitando sempre um limite definido pela resolucao da imagem,
obtendo-se uma descricao parecida. Respeitando sempre um limite estabelecido
pela resolucao da camera. O algoritmo também é invariante a translagdo, pois
o ponto inicial obtido na ordenacao pode variar dependendo da posicao da mao,
mas as distancias serao as mesmas. A escolha da janela w pode afetar diretamente
na construcao do vetor de caracteristicas. Um valor muito alto de w, cria uma
amplitude maior para as distancias, o que aumenta as chances de captagao de
ruido no contorno. J& a diminui¢ao da janela w pode gerar muitas caracteristicas,
aumentando a quantidade de distancias extraidas.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, um problema observado no LCS ¢ a
quantidade de pontos obtidos por cada mao, que pode ser elevado. Esse problema
pode fazer com que o LCS sofra da maldicao da dimensionalidade, aumentando
o tempo e poder computacional requeridos para a classificacao do gesto, além de
diminuir a taxa de reconhecimento.

2.3.2 Algoritmo LCS

O algoritmo do LCS, Algoritmo 3, ¢ um algoritmo de execucao sequencial e nao
realiza nenhuma computagao complexa possuindo uma complexidade O(N LogN).
O Algiritmo 3 exibe o pseudocodigo do LCS. O primeiro passo é a ordenagao dos
pontos em sentido horario, como exibido na linha 1. Uma vez que os pontos ja
estejam ordenados o calculo do LCS é realizado, o valor da janela w é escolhido, e
a distancia para cada ponto ¢ calculada e armazenada em um vetor, como exibido
entre as linhas 3 e 7. Por fim, esse vetor é padronizado, dividindo-se cada elemento
do vetor pelo seu desvio padrao, como exibido na linha 8.



Algorithm 3: Algoritmo para extracao de caracteristicas da imagem utili-
zando LCS

1 List<Pixel> PontosOrdenados = OrdenacaoHoraria(Imagem);

2 Double LCS;

3 Escolhe-se o valor de w;

4 for Pizel p em PontosOrdenados do
5 distancia = h(i);
6
7
8
9

LCS.add(distancia);
end
LCS = PadronizarLCS(LCS);
return LCS.

Figura 2.6: Imagem exemplo utilizada como entrada no algoritmo LCS.

Para melhor entendimento do algoritmo do LCS, utilize como entrada a imagem
descrita na Figura 2.6. O primeiro passo do LCS é encontrar o pizrel mais acima
na imagem, neste caso o pizel (1,0) é o escolhido, sendo assim denominado pizel
P0. A partir do pizel PO, os demais sao ordenados em sentido horario.

A ordenacao em sentido horério, iniciado a partir do pizel PO, inicia-se verifi-
cando se o vizinho norte possui um pixel com valor 1. Como nao existe nenhum,
o vizinho nordeste é verificado, depois o leste, sudeste e por fim o sul. Ao visitar
o vizinho sul, encontra-se um pizel com valor 1, o pizel (1,1). Esse pizel é entdo
denominado P1. O algoritmo ¢ iniciado novamente, agora centrado em P1. Ao
final do algoritmo, ou seja, ao ele retornar & PO ou nao encontrar nenhum vizi-
nho, a ordenacao ficara a seguinte: P0(0,1), P1(1,1), P2(2,1), P3(3, 1), P4(3,2),
P5(3,3), P6(3,2), P7(3,1). A Figura 2.7 exibe a ordenacao final dos pontos.

Apo6s a ordenacao, uma janela w tem que ser definida. Neste exemplo o valor de
w é definido como 4. O calculo da distancia do LCS, h(i) é realizado tragando-se
uma reta entre cada pixel Pi e uma reta formada por Aj—(w—1)/2) € Rjit(w—1)/2- No
exemplo, para cada pixel sera calculada uma distancia. Para o primeiro pizel, PO, a
distancia sera calculada em relacdo a reta que passa entre os pizels P6(hjo_(1—1)/29 =
—2) e P2(hjo4@a—1)/2) = 2). A segunda distancia sera calculada a partir do ponto
P1, em relacao a reta formada por P7 e P3. Todas as distancias sao calculadas
e adicionadas a um vetor de caracteristicas. A Figura 2.8 ilustra o calculo da
distancia para os dois primeiros pizels, PO e P1.



Figura 2.7: Imagem exemplo utilizada como entrada no algoritmo LCS, apos o
processo de ordenacao horéaria.

(a) Exemplo do calculo (b) Exemplo do calculo
da distancia para P0. da distancia para P1.

Figura 2.8: (a) Exemplo do calculo da distancia a partir do pizel P0. (b)Exemplo
do célculo da distancia a partir do pizel P1.
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Figura 2.9: O célculo para soma de intensidades de uma dada regiao retangular,
delimitada pelos pizels A, B, C e D, é dado por (A+C) — (B + D).

2.3.3 Speed Up Robust Features Extraction - SURF

O SURF é um algoritmo para descricao de imagens que identifica pontos de inte-
resse e extrai descritores desses pontos, que podem ser utilizados para classificar
objetos. Nesta dissertacao o SURF ¢é utilizado para classificar gestos realizados
com uma mao.

Para encontrar os pontos de interesse em uma imagem, isto é, os pontos dos
quais serao obtidos os descritores, o SURF utiliza uma abordagem baseada em
uma aproximacgao da matriz Hessiana [CXC*11]. Através do uso de imagens in-
tegrais [Cro84|, o SURF consegue diminuir o custo computacional do algoritmo,
resultando em uma execucao rapida de todo o processo de extracao dos pontos de
interesse.

Uma imagem integral, representa a soma dos pizels de uma imagem [ com seus
vizinhos acima e a esquerda [VJO01]. A equagao a seguir ajuda a definir a imagem
integral Is~(X)

Iy(z,y)=> I(z—1y—1) (2.12)

Uma vez que a imagem integral foi computada, o calculo da soma das inten-
sidades de uma dada regiao retangular pode ser facilmente calculada através da
operacao: A+ C — (B+ D), onde A, B, C e D representam o valor dos pizels dos
cantos da regiao retangular, como exibida na Figura 2.9.

A deteccao dos pontos de interesse do SURF esta baseada na matriz Hessiana,
através da busca por estruturas parecidas, ou seja, nas quais o determinante é
méaximo. Dado um ponto x = (z,y) em uma imagem [, a matriz Hessiana y(z, o)
em x e com uma escala o é definida por:

Ly(z,0) Lyy(x,0)

X0V = | Ly wi0) Ly (e.0) (2:13)

Onde L,,(z,0) é a convolucao da derivada Gaussiana de segunda ordem 1;’%2 g(o)
com a imagem [ em z. Da mesma forma descobre-se L,,(z,0) ¢ L, (x,0). A Fi-
gura 2.9(a) exibe a derivada gaussiana de segunda ordem em y (L,,(x,0)). Ja a



(a) Derivada Gaussi- (b) Derivada Gaussi- (c) Derivada Gaussi-
ana de segunda ordem ana de segunda or- ana de segunda or-
em Ly, (x,0) dem em Ly, (z,0) dem em Ly, (z,0)

Figura 2.10: (a) Derivada Gaussiana de segunda ordem aplicadas em y (Ly,(x, 0)),
(b) Derivada Gaussiana de segunda ordem aplicadas em zy (L, (z,0)) e (¢) Deri-
vada Gaussiana de segunda ordem aplicadas em z (L., (z,0))

Figura 2.10(b) exibe a derivada gaussiana de segunda ordem em zy(L,,(z,0)) e a
Figura 2.10(c) exibe a derivada da gaussiana de segunda ordem em x(L,,(x,0)).
Para todas as imagens da figura 2.10, uma escala o de 1.2 foi utilizada.

J& que a aplicacao do filtro Hessiano original nao é ideal para aplicagoes com-
putacionais, um filtro Laplaciano da Gaussiana [Low04]| é utilizado, de forma a
transformar o resultado obtido pela aplicagao da matriz Hessiana em valores com-
putacionais. Um filtro 9 x 9 normalmente é utilizado, pois adequa-se bem a maioria
dos casos. Denomina-se D,, a aplicacao do filtro Laplaciano da Gaussiana na De-
rivada Gaussiana de segunda ordem L,,(z,0). Da mesma forma, encontra-se D,,
e Dy, da imagem. O resultado da aplicacao do filtro Laplaciano da Gaussiana nas
imagens da Figura 2.9 pode ser visto nas imagens da Figura 2.11.

Para encontrar as regioes de interesse em um dado ponto x, o SURF utiliza o
determinante da matriz Hessiana para o ponto z. Os pontos com determinantes
proximos sao mapeados em uma regiao similar, delimitando aquela como uma re-
giao de interesse. O determinante da matriz Hessiana pode ser calculado utilizando
a aproximagao de D, Dy, e D,,, dado por

det(x) = DyyDyy — (0.9D,,)%. (2.14)

As regioes de interesse encontradas precisam ser invariantes a escala, de forma
que imagens com tamanhos diferentes possam ser comparadas e para tanto um
espaco de escala ¢ implementado. Espacos de escala sao utilizados geralmente como
uma piramide de imagens. A cada nivel da piramide, a imagem é borrada com um
filtro Gaussiano e entao redimensionada. Como o SURF trabalha com imagens
integrais, o custo computacional de aplicar filtros maiores na mesma imagem ¢
menor do que redimensionar toda a imagem, fazendo com que em cada nivel da
piramide seja aplicado um filtro gaussiano em escala maior. No trabalho de Lowe
|[Low04], ele aplica uma Diferenca de Gaussianas em todos os niveis da piramide,
de forma a extrair contornos e regides comuns a todas elas.

Para extragao dos pontos de interesse, dentro da regiao de interesse, o espaco
de escala é dividido em Octaves. Cada Octave representa um mapeamento das



(a) Aplicagao do filtro (b) Aplicacdo do fil- (c¢) Aplicacdo do filtro
Laplaciano Gaussiana tro Laplaciano Gaussi- Laplaciano Gaussiana
na Figura 2.10(a) ana na Figura 2.10(b) na Figura 2.10(c)

Figura 2.11: Resultado da aplicacao do filtro Laplaciano Gaussiana nas imagens
da Figura 2.10.
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Figura 2.12: Relacao entre Octave e as escalas de aplicacao dos filtros.

respostas obtidas pela convolucao da imagem com um filtro, que varia em escala.
No total, uma Octave contém o mapeamento das respostas de um filtro com escala
dobrada, ou seja, o filtro vai crescendo até atingir uma escala que possui o dobro
do tamanho original. A Figura 2.12 exibe a relagao entre as Octave e as escalas
para aplicacdo dos filtros em cada uma delas.

A imagem original é aplicada dentro do espaco de escalas, através do filtro com
escalas diferentes em cada Octave. Isso cria uma piramide de imagens, contendo a
imagem original na base e todas as suas derivadas nos niveis mais acima. A partir
das areas de regioes encontradas em cada Octave, uma supressao nao-maxima de
tamanho 3 x 3 é aplicada em cada escala de cada Octave. Esse processo resulta na
extracao de intensidades dispares, realcando as regioes de transicao da imagem.
Para cada escala aplicada, a supressao nao-maxima também é aplicada para as
regioes acima e abaixo, realgando as areas de interesse nas diversas escalas. Apos
essa operacao, os pontos de interesse(x) sao interpolados utilizando a matriz Hes-
siana escrita no formato de uma expansao de uma série de Taylor centrada no
ponto X:



(a) Trans- (b) Trans-
formada de formada de
Haar para Haar para
a direcao a direcaoy,
x, deno- deno-
minada minada
Dx. Dy.

Figura 2.13: Transformada de Haar aplicada em ambas as dire¢des, (a)z e (b)y

. 9’H '9H 015
X7 Tux? ox (2.15)
Apos extrair os pontos de interesse, o SURF obtém descritores para esse ponto.
De forma que esses descritores sejam invariantes a rotacao, o SURF extrai a ori-
entacao de cada ponto. Para tanto a transformada de Haar é calculada para as
diregoes x e y para os vizinhos em um raio de 6s, onde s delimita a escala em que
os pontos foram encontrados. Mais uma vez o uso de imagens integrais auxiliam
na aplicacao da transformada de Haar, agilizando o seu calculo. A Figura 2.13
exibe a transformada de Haar para as direcoes x e y, respectivamente D, e D,
Com o resultado da aplicacao da transformada em todos os pontos vizinhos,
separam-se os valores de Dx e Dy em um plano cartesiano e multiplica-se cada
valor pela Gaussiana(c = 2,5s), centrada no ponto de interesse. A orientagao é
calculada através da soma de todas as respostas que pertencem a uma janela, de
tamanho previamente informado. Essa janela é deslizada, centrada no ponto de
interesse, a uma taxa de 3 radianos, e a orientagao calculada novamente. A orien-
tagao dominante é escolhida pelo valor que obtiver maior soma das coordenadas.
Para extrair a descri¢ao de cada ponto de interesse, o primeiro passo é construir
uma regiao quadrada, de tamanho 20s, centrada no ponto de interesse e com a
orientacao baseada na orientacao do ponto de interesse. Essa regiao é dividida em
pequenas subregioes de tamanho 5 x 5. A transformada de Haar de cada pixel de
cada subregiao ¢ calculada, para ambas as diregoes, x e y, sempre orientadas pelo
ponto de interesse. Para cada conjunto de 4x4 um vetor de descricao com quatro
dimensoes é extraido. Esse vetor é composto pela soma do valor da transformada
de Haar de cada pixel da regiao, em ambas as direcoes, e a soma do valor absoluto
para cada dimensao. Isso é necessario para trazer informacoes sobre mudanca de
intensidades na vizinhanca do ponto de interesse. O vetor de descritores para cada
sub-regido, denominado v, é definido como

v = (pr,ZDy,me\,ZmyQ. (2.16)

Para todas as subregioes presentes na regiao, um vetor contendo 64 caracte-




Figura 2.14: Extracao dos pontos de interesse e orientacao aplicadas a Figura
2.1(a).

risticas é extraido, j& que a cada subregiao, com tamanho 5 x 5, um vetor com 4
caracteristicas ¢ extraido. Esse vetor contendo 64 elementos é o descritor do ponto
de interesse. A Figura 2.14 exibe a aplicacao da extracao de pontos de interesse e
a orientacao desses pontos aplicados a imagem da Figura 2.1(a).

Para o reconhecimento de gestos dinamicos, assim como LCS, o SURF também
sofre da maldicao da dimensionalidade. A quantidade de caracteristicas extraidas
é muito elevada. Se para cada ponto de interesse sao extraidas 64 caracteristi-
cas, uma imagem como a Figura 2.14, que contém 57 pontos, conteria um total
de 3648 caracteristicas. No reconhecimento de gestos dinamicos, um gesto é for-
mado por uma sequéncia de imagens. Entao, um gesto contendo 15 imagens com
posturas diferentes precisaria de 54.720 caracteristicas para representa-lo. Esse va-
lor se mostrou de grande magnitude para todos os classificadores implementados
nessa dissertacao, diminuindo a taxa de reconhecimento e aumentando o tempo
de processamento.

2.3.4 Algoritmo SURF

O algoritmo do SURF, Algoritmo 4, que possui uma complexidade computacional
O(N?), comega com a transformacao da imagem em uma imagem integral, como
exibido na linha 1. Depois disso, as Octaves sao extraidas, através da aplicacao de
varias convolucoes entre a matriz Hessiana e a imagem integral, exemplificado na
linha 2. Depois de obtidas as Octaves, os pontos de interesse sao extraidos, através
da aplicacao de supressoes nao-maximas em um espaco de escalas formado por
variagoes da imagem original aplicadas & um filtro Gaussiano com escala variante.
Os pontos sao interpolados utilizando uma expansao da série de Taylor centrada
no ponto X. Essa operacao esta exemplificada nas linhas 4 a 6.

A orientacao dos pontos de interesse é obtida através da soma da aplicacao de
uma série de transformadas de Haar dos eixos x e y nos vizinhos, pertencentes



a uma determinada janela, do ponto de interesse. Ao rotacionar a janela, véarias
somas sao obtidas e a soma que tiver o maior valor é escolhida como orientacao
do ponto de interesse. Esse processo ¢ demonstrado nas linhas 7 & 9.

Para cada ponto de interesse encontrado, sao extraidos 64 descritores, que sao
a soma, os valores absolutos, das transformadas de Haar para os eixos x e y para
cada grupo de 5 x 5 vizinhos. As linhas 10 a 12 exemplificam esse processo.

Algorithm 4: Algoritmo para extracao de descritores de imagem utilizando
SURF

1 ImagemlIntegral = ImagemIntegral(Imagem);

2 List<Octaves> Octaves = ExtrairOctaves(ImagemIntegral);
List<Pontolnteresse> pontosInteresse;

for Octave octave em Octaves do

| pontosInteresse.add (ExtrairPontosInteresse(octave));
end

for Pontolnteresse ponto em pontoslnteresse do

| ponto.add(ExtrairOrientacao(ponto));

end

10 for Pontolnteresse ponto em pontosInteresse do

11 | ponto.add(ExtrairDescritores(ponto));

12 end

13 return pontoslnteresse.
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2.4 Reconhecimento de Padroes

O Segundo médulo de um sistema de reconhecimento de gestos é o modulo de clas-
sificacao. Neste modulo, técnicas de reconhecimento de padroes capazes de classi-
ficar um gesto a partir das caracteristicas extraidas pelas técnicas de extracao sao
utilizadas. Trés técnicas foram escolhidas para serem utilizadas nesta dissertacao,
e sdo debatidas nos topicos a seguir: Modelos Ocultos de Markov (HMM), Dyna-
mic Time Warping (DTW) e Rede Neural Recorrente de Elman (Elman RNN).
As trés técnicas de classificacao, HMM, DTW e Elman RNN, foram selecionadas
devido a sua natureza para reconhecimento de padroes que evoluem com o tempo.

2.4.1 Modelos Ocultos de Markov - HMM

Os Modelos Ocultos de Markov (HMM), sao métodos estocasticos Markovianos
que emitem simbolos, denominados observaveis, de forma indireta como descrito
por [Rab90]. Para compreender melhor um HMM ¢é necessario um entendimento
preliminar sobre as cadeias de Markov. Modelos de Markov sao processos estocés-
ticos onde a probabilidade de um determinado evento ocorrer depende somente do
estado atual da variavel observada [DAM10|. HMMs sdo considerados processos



M2

Figura 2.15: Representacao grafica de um HMM contendo trés estados (x, xo €
x3) e os observaveis que podem ser emitidos por eles (y1, y2 € y3).

duplamente estocésticos, ja que o que sao observados nao sao as transicoes entre
estados e sim um determinado sinal que a variavel emite estando em um estado.
Em um HMM a evolucao do sistema é observada de forma indireta, captando-se
o comportamento dos observéveis, ou seja, o sinal emitido pela variavel ao passar
por um determinado estado. Dessa forma nao é possivel saber o caminho ou
sequéncia de passos exatos pela qual a variavel percorreu o sistema, mas é possivel
classifica-la pelos observaveis que ela emite, através de uma funcao probabilistica
de transicao entre os estados definidos num espaco de estados discreto e finito.
Um HMM pode ser definido por

A= (A, B,x), (2.17)

sendo o HMM com um numero finito de estados, A representa sua matriz de
probabilidades de transicoes entre os estados, B representa o conjunto de pro-
babilidades dos observaveis serem emitidos e m é o vetor de probabilidades de
distribuigao inicial.

Cada elemento a;;, de A, representa a probabilidade de saida do estado i para
o estado j. Em 7 cada elemento h representa a probabilidade do estado inicial
ser h. Cada elemento b;;, de B, representa a probabilidade do observavel j ser
emitido no estado i. Essa matriz pode ser composta por valores discretos ou
por distribuicoes continuas, como por exemplo na aplicacao para reconhecimento
de gestos dindmicos, onde cada observavel passa a ser um gesto executado. A
distribuicao continua padrao utiliza um conjunto de k distribui¢ées normais g, ()
e k pesos c;i, onde a probabilidade de emissao é dada por bj, = >, ¢rg;r(z).
A Figura 2.15 exibe uma representacao grafica de um HMM composta por trés
estados (x1, T9 e x3) e 0 conjunto de observaveis que podem ser emitidos (y1, y2 €
Ys)-

Para poder classificar uma sequéncia de observaveis emitida por um HMM, uma
sequéncia de procedimentos é utilizada. Essa sequéncia resolve os denominados
trés problemas candnicos, ou fundamentais [Rab90]. Através da solugao desses



trés problemas é possivel obter uma sequéncia de observaveis ao se inserir uma
variavel em um HMM, classificar essa sequéncia de observaveis e maximizar a
probabilidade de uma sequéncia de observaveis, calibrando o modelo para a tarefa
de classificacao. A definicao desses problemas é dada abaixo:

e O primeiro problema procura responder a seguinte questao: dada a sequéncia
de observaveis O = 01,0,,...0,,, como calcular de forma eficiente a probabi-
lidade dessa sequéncia ser gerada pelo modelo A = (A, B, w), P(O | \)?

e Ji o segundo problema procura a resposta para: seja um modelo A =
(A, B,7) e uma sequéncia de observaveis O = 01,0s,...0,,, qual a mais pro-
vavel sequéncia de estados que poderiam ter gerado esses observaveis?

e O ultimo problema, denominado Training procura responder a pergunta:
qual o melhor ajuste dos pardmetros do modelo A = (A, B, ) para maximizar

PO | \)?

Para cada um desses problemas, um algoritmo diferente é utilizado. Para
resolugao do primeiro problema, o algoritmo Forward-Backward é o mais indi-
cado [BPSW70]. Nesse algoritmo, uma variavel Forward (o4(i)) representa a
probabilidade de que para um determinado modelo A a primeira sequéncia de
observaveis até O, é gerada ao tempo t e o estado ¢ é alcancado por

Oét( ) (Ol, OQ, ...,Ot,St =1 ’ )\) (218)

ou seja, oy (i) representa a probabilidade parcial dos observaveis, de O até Oy,
agregada & probabilidade de ocupacao do estado S; no tempo t'. Como trabalha-se
com sequéncias em fungao do tempo, pode-se dizer que trabalha-se com conjuntos
ordenados de eventos, o que implica dizer que «o4(7) vale para qualquer instante
de tempo dentro do intervalo 0 < ¢t < T, onde t representa o tempo parcial de
observacao e T o tempo total. Para calcular os diversos valores de (i) o seguinte
procedimento é aplicado:

e Inicializacao:
Oé(](Z') = Ty, (219)

onde 7 varia de 1 até a quantidade total de estados.

e Inducao:

atJrl Zat CYZ] ij Ot+1) (220)

onde j varia de 1 até a quantidade total de estados N e t varia de 0 até T'—1.
e Finalizacgao:

PO\ ZaT (2.21)



J& as variaveis f;(i), denominadas Backward, representam a probabilidade de
gerar a sequéncia parcial de observaveis Oy i1, Oyya,...,Or a partir do tempo t + 1
iniciando em S;(7) = 0 em um determinado modelo A\. Ou seja, a probabilidade
de estar no estado S; no instante ¢ com a probabilidade da sequéncia parcial de
observaveis ap0s t ter sido emitida

Bt(l) = P(Ot+1,0t+2, OT ‘ qy = SZ', )\) (222)

onde ¢; é o estado observado.
Para calcular os diversos valores de (i) deve-se utiliza o seguinte procedi-
mento:

e Inicializacao:
Bi(i) =1, (2.23)

onde ¢ varia de 1 até a quantidade total de estados.

e Indugao:

Bi(i) = Z @ijbij(Or11) Bry1(4), (2.24)

onde t comeca de T'— 1 e segue sempre sendo decrescido de 1 até atingir 0,
e ¢ varia de 1 até a quantidade total de estados.

A partir de qualquer uma das duas variaveis, o, (i) e (i) , é possivel calcular
a probabilidade da sequéncia O ter sido emitida pelo modelo A, dado por

PO |\ = ZQT(@'), (2.25)

que é equivalente a

PO\ = Z wibi(Oy) By (3). (2.26)

Para a solugao do segundo problema, o algoritmo de Viterbi [For73| é utilizado.
O algoritmo de Viterb: ajuda a achar a mais provavel sequéncia completa de es-
tados ) que pode ter gerado uma sequéncia de observaveis O, ou seja maximizar
P(Q | O,\). Para tanto é dada a seguinte definicao

0(j) = mazx Plg,q2,....q0 = S5;,0105..0t | qo = S;, A, (2.27)
q1,92---qt—1
onde &;(j) representa a probabilidade da sequéncia de estados mais provaveis
que leva ao estado S; no instante ¢, gerando os primeiros ¢ observaveis. Utilizando
o vetor Yy (k) para armazenar a sequéncia de estados no tempo ¢, o algoritmo de
Viterbi ¢ executado seguindo procedimento a seguir:



e Inicializacao

61(7) = aibi;(O1), (2.28)

¥1(j) =0, (2.29)

onde j varia de 1 até a quantidade de estados.

e Inducao
0u(k) = maz [01-1(7)a;xbje(O)] (2.30)
V1(j) = argmaz [0;1(j)az], (2.31)
1<j<N

onde t varia de 2 até T, sendo T o tempo total e K varia de 1 até o total de
estados NV;

e Finalizacao

P = maz [6r(k)], (2.32)
Qxr = mag [r(k)]. (2.33)

Para recriar o caminho para a melhor sequéncia, ou seja, aquela para obter o
P méximo, basta realizar a seguinte operacao:

Q: = [W + 17 {Q*H—l}] ) (234)

para t comecando de T'—1 e diminuindo unitariamente até atingir 1. Apos essa
operacao (Q* armazenard o caminho mais adequado. Caso ao final do algoritmo,
mais de uma sequéncia possua a mesma probabilidade de ocorréncia, uma delas é
selecionada arbitrariamente.

O ultimo problema utiliza o algoritmo de Baum-Welch [BPSW70]. Esse algo-
ritmo consegue otimizar os parametros do HMM de forma que ele possa maximizar
a probabilidade de gerar uma sequéncia completa de observaveis, P(O | A). O
algoritmo de Baum-Welch funciona otimizando a probabilidade de determinada
sequéncia ter sido gerada pelo modelo. Portanto em cada iteracao ele deve gerar
um novo conjunto de parametros que otimize a probabilidade obtida pela iteragao
anterior.

Os valores atualizados de cada parametro sao calculados com base em trés
funcoes: probabilidade a posteriori para ocorréncia do estado i no tempo ¢, de-
nominada ~y(i); probabilidade a posteriori da transi¢do de um estado i para um
estado j no tempo ¢, denominada (i, j) e a probabilidade de selecionar no estado



J o k-ésimo componente da distribuicao de probabilidade no tempo ¢ para gerar a
observacao continua Oy, denominada e(j, k). Essas trés funcoes sdo definidas como

y(i) = P(S,=i|O,\) = %, (2.35)

(1) 35055 (O11) Bry1(4)

Y(i,7) = P(S; =4,Si41 = j | O, \) = PIOTN : (2.36)
k) = P(S, = j | O, ) = 2= O‘t(i)];légj"fij)’“<0t>5t(j ) s

Para a otimizacao dos parametros, o algoritmo de Baum-Welch utiliza os se-
guintes procedimentos:
e Inicializacao

Um modelo inicial A = (A, B,7) é definido, contendo estimativas iniciais
para cada parametro.

e Otimizacao

A atualizacao de cada parametro é calculada para a criacdo de um novo
modelo, X' = {A’, B', 7'}. Para cada elemento, a;; da matriz A, tém-se

ai; = Et 1 7t<l j) (238)
Zt 1 %()

Jé& o valor do vetor 7’ é atualizado através da seguinte operacao

' =v(1). (2.39)

Cada valor dos pesos ¢ das distribui¢des de probabilidade, assim como y’ e
C" sao calculados como:

r Z?:l Et(j7 k)

D SAEAT)
T .
,ujk/ _ thl 6t(«77 k)xt (241)
Sy et(G k)
[§]
T .
k
C]k/ — Zt:l €t (j7 )xt (mt ) /J/]k//,éfk/ (242)

Zf:l éft(j, k)



e Validacao

Alguns parametros para finalizacdo da etapa de otimizacao devem ser esco-
lhidos, como um resultado superior ao obtido anteriormente, ou ao atingir-se
uma quantidade f de iteragoes no processo.

Os HMMs vém sendo utilizados para a classificacao de padroes temporais, como
citado anteriormente, e uma dessas aplicacoes é para o reconhecimento de gestos
dindmicos. Neste trabalho, o HMM apresenta bons resultados, como exibidos no
Capitulo 4.

2.4.2 Algoritmo HMM

O Algoritmo 5 exemplifica o pseudocodigo para treinamento de um HMM. Para
iniciar o treinamento é necessario calcular uma distribuicao inicial para os para-
metros, exemplificada na linha 2. Apds isso, inicia-se o treinamento através do
algoritmo de Baum-Welch. Nesse algoritmo, os dados de treino sao classificados
e o erro é calculado e utilizado como parametro para o calculo das novas proba-
bilidades e atualizacao dos parametros do HMM, como ilustrado entre as linhas 3
e 7. Até a condicao de parada ser obtida, o algoritmo continua a atualizacao dos
parametros.

Ja o Algoritmo 6 exibe a classificacao de um padrao utilizando um classifi-
cador baseado em modelos HMM. Para cada HMM presente no classificador, os
observéaveis sao calculados utilizando os dados de classificacao como entrada, como
ilustrado nas linhas 4 e 5. Apos isso, a probabilidades do modelo ter gerado esses
observaveis ¢ calculada, Linha 6. O modelo que possuir maior probabilidade é
escolhido como o que representa os dados inseridos.

Algorithm 5: Algoritmo para treino de um modelo HMM

1 Dados dadosTreino;

2 DefinirDistribuicoesInicias();

3 while condicao de parada nao for atingida do

4 classificacao = classificar(dadosTreino);
erro = calculaErro(classificacao);
probabilidades = calcularProbabilidades(erro);
atualizarParametros(probabilidades);

end

® N O O

2.4.3 Dynamic Time Warping - DTW

Dynamic Time Warping (DTW) é uma técnica para encontrar o melhor alinha-
mento entre duas sequéncias, nao necessariamente possuindo o mesmo tempo e
espaco. O DTW vem sendo utilizado na area de reconhecimento de voz, mas algu-
mas recentes aplicacoes utilizam sua capacidade de comparagao entre sequéncias
para o reconhecimento de gestos dinamicos [KZ07| [HL10] [HR12].



Algorithm 6: Algoritmo para a classificacao utilizando HMM

1 Dados dados;

double maiorProbabilidade = 0;

HMM hmmEscolhido;

for HMM hmm no classificador do

Observaveis obs = hmm(dados);

double probabilidade = calcularProbabilidade(obs,hmm);

if maiorProbabilidade = probabilidade; hmmFEscolhido = hmm; then
probabilidade > maiorProbabilidade

b =R\ SR NI VU

end
9 end
10 return hmmkEscolhido.

®

Figura 2.16: Duas sequéncias com tamanhos diferentes sendo alinhadas utilizando
o DTW.

O objetivo priméario do DTW é a comparacao de duas sequéncias X = (z;,22,
Z3,...,xy ) de tamanho N, e Y = (y;,y2, y3,...,yn ) de tamanho M. Essas sequéncias
podem ser sinais discretos ou uma sequéncia de caracteristicas dinamicas, extrai-
das de padroes que evoluem com o tempo. Para calcular a distancia entre essas
duas sequéncias X e Y, uma medida de custo local, denominada ¢ é necessaria.
Normalmente ¢ possui um valor menor quando X e Y sao parecidas e um valor
maior quando sao muito diferentes. Uma matriz de custo C é definida pela dife-
renca de cada par de elementos presente em X e Y, ou seja cada elemento c;; é
composto pela diferenca entre o elemento ¢ de X e o elemento j de Y, e o objetivo
do DTW ¢é encontrar o melhor alinhamento para X e Y, obtendo o menor custo
para a matriz C. A Figura 2.16 exibe o alinhamento entre duas sequéncias de
tamanhos diferentes, utilizando o DTW.

O DTW define como P = (p1,ps...,pr) como o caminho de menor custo da
matriz C, onde p; = ¢;;. A Figura 2.17 exemplifica a matriz de custos C' para duas
sequéncias. Para tanto, P tem que satisfazer as seguintes condicoes:

e Monotonicidade: O caminho percorrido nao pode voltar no tempo, ou seja,
pey1 €std sempre & frente de p,. Essa condicao garante que nao existam
elementos com distancias repetidas. Isso implica dizer que: n; < ny < ... <
npem <mg < ...<my.

e Continuidade: O caminho percorrido nao pode saltar no tempo. Isso quer
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Figura 2.17: Matriz de custos C' para duas sequéncias.

dizer que p,,; estd sempre uma unidade a frente de p,. Isso garante que
todos os elementos sejam computados na escolha do menor custo.

e Limites: a verificacao de alinhamento comega sempre da extrema esquerda,
na parte de baixo, ou seja p;=(1,1) e termina sempre na extrema direita na
parte de cima, ou seja p;, = (n,m).

e Janela de deformacao: O alinhamento nao pode ficar muito distante da diago-
nal, garantindo que o alinhamento nao tente pular distancias muito grandes
ou que fique preso em distancias muito proximas.

O custo total, ¢,(X,Y’) é dado como a soma de todos os elementos do caminho
P, calculado por

(X, Y)=>_P(l). (2.43)

2.4.4 Algoritmo DTW

No algoritmo do DTW, Algoritmo 7, duas sequéncias X e Y sao definidas, e a
matriz de distancias entre elas é calculada para cada elemento de X e de Y, como
exibido entre as linhas 4 e 7. Depois do calculo da matriz, o vetor com a menor
distancia é encontrado utilizando as condigoes definidas pelo DTW, como exibida
na linha 9.



Algorithm 7: Algoritmo para execucao do calculo de distancias através do
DTW

1 Sequencia X

2 Sequencia Y

3 MatrizCusto C;

4 for Cada elemento x; em X do

5 for Cada elemento y; em X do

6 ‘ C;; = distancia(z;, y;);

7 end

8 end

9 MenorDistancia P = menorDistancia(C);
10 return P.

2.4.5 Rede Neural Recorrente de Elman - Elman RNN

Redes Neurais [AH08| vem sendo utilizadas na area de reconhecimento de padroes
h& muito tempo. Sua capacidade de generalizacao, treinamento para novos pa-
droes e robustez de resultados garantem sua funcionalidade para varias aplicacgoes,
entre elas reconhecimento de gestos [NSPF08] [ASKH12| [HA11] [CC02]. Um dos
problemas envolvidos em reconhecimento de gestos dinamicos é a composi¢ao do
gesto, formado por varias posi¢coes de uma mao que varia com o tempo. Para esse
problema, uma rede neural Multilayer Perceptron nao é indicada, pois ela nao é
capaz de reconhecer padroes em um fluxo de tempo. Para tanto, uma rede neural
recorrente é mais apropriada, pois a saida da camada oculta da rede para um dado
padrao num instante de tempo ¢ ¢é utilizada como entrada para a rede no instante
t1, permitindo a aprendizagem de padroes que variam com o tempo.

Para compreender uma rede neural recorrente, é necessario o entendimento
do conceito de rede neural multi-camadas, a Multilayer Perceptron (MLP). Uma
MLP é uma rede neural composta por neurdnios artificiais, perceptrons, interli-
gados e compondo varias camadas. Um perceptron simula o funcionamento de
um neurdnio biolégico, assim sendo os dendritos foram substituidos por entradas,
cujas ligagoes com o corpo celular artificial sdo realizadas através de elementos
chamados pesos, simulando as sinapses. Os estimulos captados pelas entradas sao
processados pela funcao de soma e o limiar de disparo do neurdnio biologico foi
substituido pela fungao de transferéncia [F.58|. A Figura 2.18 exibe uma ilustragao
de um perceptron.

Um perceptron exibe uma saida baseada na soma das suas entradas e se o
resultado dessa soma atinge ou nao um determinado limiar. Ele é capaz de separar
linearmente vetores de entrada em classes de padroes através de hiperplanos. A
funcao soma, a, é definida pela soma das entradas, X, ponderadas pelos pesos,
W. Cada entrada representa um elemento no vetor de caracteristicas que se quer
classificar e uma entrada a mais é adicionada, denominada bias, que possui sempre
valor 1 e serve como uma forma de ajustar o desvio dos pesos de um perceptron.
O campo receptivo do perceptron pode ser descrito matematicamente como



Figura 2.18: Representacao grafica de um peceptron, onde X;, Xy, X, representam
as entradas,W;,W,, W, representam os pesos, » , representa a funcao soma e f(a)
representa o limiar de ativa¢do. Fonte: [Hay99|

p
a=> XW, (2.44)
=0

onde p é a quantidade total de entradas para o neurénio. O resultado dessa
funcao é comparado com um limiar previamente definido I, e o resultado expelido
pela saida do neurénio. A funcao f(a) delimita o limiar de ativagdo do perceptron

fla) = {(1)3 2 é (2.45)

Para a classificagao de padroes mais complexos, uma arquitetura MLP é utili-
zada. Por convenc¢ao a primeira camada dessa arquitetura é denominada camada
de entrada, as camadas subsequentes sao chamadas de camadas escondidas e a
Gltima camada é denominada camada de saida [AHOS].

Cada camada de uma MLP é formada por um ou mais perceptrons. A entrada
de cada camada é dada pela saida dos neurdnios da camada anterior, exceto a
camada de entrada, onde a entrada é dada por cada elemento do vetor de ca-
racteristicas que se deseja classificar. Cada valor do vetor de caracteristicas deve
ser passado a um neuréonio na camada de entrada e a saida desses neurdnios sao
propagadas para todos os neurdnios da camada subsequente até que cheguem a
camada de saida. A Figura 2.19 exibe a arquitetura de uma MLP.

Nas camadas escondidas de uma MLP, uma fungao de ativacao, f(a), é utilizada
para delimitar a saida de cada neurénio. A funcao sigmoide é muito utilizada para
a maioria dos casos de classificacoes, sendo definida como

1
= —. 2.46
Em outros casos essa funcao também pode ser escrita como segue
1 1 Aa
=—+4 —tanh | — | . 2.47
) =5+ gtant (%) (247

Em uma rede neural o conhecimento para classificacao esta armazenado direta-
mente nos pesos das entradas de cada neuronio. Isso implica dizer que um conjunto
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Figura 2.19: Representagao grafica de uma MLP contendo as camadas de entrada,
uma camada escondida e a camada de saida.

de pesos precisa ser escolhido para o sistema de forma que a rede possa classificar
os padroes corretamente, para isso o algoritmo Backpropagation |[RHWS86], é uma
solucao apropriada.

O Backpropagation consiste em um algoritmo que encontra a melhor distribui-
cao de pesos para uma rede neural dado um certo conjunto de dados. Ou seja,
para um conjunto de dados de treinamento, ele encontra os pesos que possibilitam
que a rede neural generalize uma nova entrada, classificando-a. Para tanto o Back-
propagation utiliza o conceito de retropropagacao do erro pela rede, ajustando os
pesos quando necessario. O seguinte procedimento é realizado durante a execuc¢ao
do Backpropagation:

e Inicializagao: todos os pesos dos neurdnios na rede sao inicializados com
valores aleatoriamente escolhidos no intervalo [-1,1].

e Exemplos de treino: um conjunto de dados é selecionado para se treinar a
rede, ou seja, a rede ira ser ajustada de acordo com esse conjunto de treino.
Esse conjunto T', é composto pelos vetores de caracteristicas, 7, e a saida
esperada para esse vetor de caracteristicas, d. Assim 1" é definido por

T=(Z1,d), (T ds),.... (T, dy); (2.48)

e Propagacao: utilizando cada entrada 7 do conjunto de treino calcule a saida
da rede neural, Oj(?). A saida é dada pela funcao de ativacao da camada
de saida, j.

e Sensibilidade do erro na camada de saida: utilizando a saida Oj(7), 0 erTo
na camada de saida ¢;(7) ¢ dado por:

ej(a) = d;(T) — 0,(T) (2.49)



sendo que dj(?) representa a saida esperada da rede. Esse sinal sera uti-
lizado para calcular os valores dos erros nas camadas anteriores e fazer a
correcao dos pesos.

e Retropropagacao: para cada neurénio, os erros locais o sao calculados. Esse
erro é calculado a partir da camada de saida e é propagado em ordem inversa
até a camada de entrada. O erro local para a camada de saida é calculado
como

7j(2) = ¢;(2)0;(2)(1 = O;(x)). (2.50)

Ja para as demais camadas o erro é calculado como:

0;(r) = O;(x)(1 — O;(x)) Y _ oxwj, (2.51)

onde o, representa o erro de cada neurénio da camadas anterior que esti
conectado ao neurdnio j, e wj; representa o peso anexados a essas conexoes.
Depois de calcular o erro para todos os neurdnios, o ajuste dos pesos é
necessario. Para tanto, o valor do peso atual wj, é alterado pelo valor da
correcao do peso Aw,y, onde Awj;, é definido por

Awj, = aw, + no;0;(x), (2.52)

onde « é a constante de momentum que determina o efeito das mudancas
passadas dos pesos na direcao atual do movimento no espaco de pesos. 7
é a taxa de aprendizado, uma constante no intervalo [0,1], que indica quao
rapido o modelo aprende a generalizar os exemplos passados: o; representa
o erro no neurdnio j, calculado anteriormente e O;(x) a saida do neurénio.

e [teracao: apos o ajuste do peso para um elemento do conjunto de treino,
outro elemento é passado para um novo ajuste. Essa iteracao ocorre até
que a taxa de erro total da rede seja menor que um determinado limiar
ou que um nimero maximo de ciclos de ajuste ocorram. Essa condicao é
denominada condicao de parada e deve ser escolhida com cuidado pois uma
rede pode ser treinada até que ela apresente um erro 0 para os padroes
exibidos. Essa condicao é denominada owverfiting o que quer dizer que a
rede superajustou os pesos, decorando os melhores pesos para os padroes
dados, fazendo com que a capacidade de generalizacdo de um novo padrao
seja prejudicada. Outra condi¢ao, denominada underfiting, pode acontecer
quando o ajuste dos pesos é parado antes que a rede possua a capacidade de
generalizar os padroes, fazendo com que a classificacao de um novo padrao
seja dada incorretamente.

Para o reconhecimento de um padrao estatico uma rede do tipo MLP se mostra
adequada, mas para o reconhecimento de um padrao que evolui em uma determi-
nada linha de tempo, uma MLP nao é indicada. Para tanto, uma rede neural
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Figura 2.20: Representacao grafica de uma Elman RNN contendo as camadas de
entrada, escondida, de saida e de contexto.

recorrente ¢ a escolha mais coerente. Uma rede neural recorrente ¢ uma MLP com
uma camada a mais, denominada camada de recorréncia ou contexto, que permite
que a rede consiga generalizar padroes que sao dependentes entre si.

Uma das redes neurais utilizadas para o reconhecimento de gestos é a Rede
Neural Recorrente de Elman(Elman RNN), descrita por Jain [Jai0l]. Uma El-
man RNN define uma nova camada de contexto, no qual cada neur6nio dessa
nova camada recebe como entrada um neurénio da camada escondida. A saida
desse neurénio na camada de contexto é utilizada como entrada no neurdnio da
camada escondida para o proximo padrao. A Figura 2.20 exibe uma Elman RNN
graficamente.

Essa camada de contexto na Elman RNN garante que o padrao anterior vai
influenciar na classificacao do padrao atual. A propagacao dos padroes na rede
funciona da mesma forma que em uma MLP, sendo a tnica diferenca que um
padrao so sera classificado ap6s uma certa quantidade de padroes terem sido apre-
sentados previamente a rede. Por exemplo, um gesto dinamico é composto por
15 posi¢oes de mao. Para classifica-lo com uma Elman RNN, é necessério que as
quinze posicoes sejam passadas pela rede, uma de cada vez, e ao final da 15* o
padrao é classificado.

Outra grande diferenca da Elman RNN é no treinamento. O algoritmo Back-
propagation nao funciona muito bem para esse fluxo de padroes, ficando preso em



minimos locais na sua execug¢do. Para resolver tal problema , Zhang et al. [ZWD11]|
utiliza a técnica Simulated Annealing para gerar um espaco de busca maior, reti-
rando o Backpropagation dos minimos locais encontrados. A mesma técnica pode
ser vista no trabalho de Amato et al. [AACT91].

Annealing é uma técnica utilizada para fundicao de metais, onde este é aque-
cido a uma temperatura elevada e em seguida resfriado lentamente, de modo que
o produto final seja uma massa homogénea. O Simulated Annealing [KGV83| se
baseia nos principios do Annealing para problemas de otimizacao combinatoria.
Nesse contexto, o processo de otimizacao, min, f(z), é realizado em niveis, simu-
lando os niveis de temperatura do resfriamento. Em cada nivel, dado um ponto
1, varios pontos na vizinhanca de p sao gerados e o correspondente valor de f é
calculado. Cada ponto é aceito ou rejeitado de acordo com certa probabilidade.
Essa probabilidade de aceitacao decresce de acordo com o nivel do processo, ou
equivalente, de acordo com a temperatura.

A ideia por tras da utilizacao do Simulated Annealing no Backpropagation
para a Elman RNN ¢ evitar os minimos locais. Entao, quando o Backpropagation
atingir um ponto de estabilizacdao no erro, o Simulated Annealing é executado,
procurando por pontos proximos e aumentando o nivel da busca até que o erro
diminua, evitando o minimo local. No contexto do Simulated Annealing, os para-
metros otimizados sao os parametros passados para o Backpropagation, cada nivel
de temperatura representa um novo erro obtido com os parametros do Backpro-
pagation, ou seja, no lugar de aumentar o nivel de temperatura, o algoritmo do
Sitmulated Annealing tentara diminui-lo, diminuindo o erro obtido.

2.4.6 Algoritmo Elman RNN

O algoritmo de treinamento de uma Elman RNN, Algoritmo 8, comeca com a
selecao de um conjunto de dados para treino, e a definicao de suas saidas esperadas,
como exibidos nas linhas 1 e 2. Apds a criacdo do modelo, o Backpropagation é
utilizado para treinar o modelo, ajustando os pesos de acordo com o conjunto de
treino e as saidas esperadas. Esse treino ocorre até que uma condicao de parada
seja definida. Caso o Backpropagation esteja preso em um minimo local, ou seja, o
erro nao diminui, o Simulated Annealing é chamado, expandindo a area de busca.
O Simulated Annealing precisa de uma condicao de parada, ja que pode-se ter sido
atingido um minimo global. Esse procedimento esta exibido entre as linhas 4 a 11.

Apo6s o treinamento, o Algoritmo 8, de classificacao, é executado. Um novo pa-
drao é propagado pela rede, e a saida é considerada sua classificagao, exemplificado
na linha 3 do Algoritmo 9.



Algorithm 8: Algoritmo para treino uma Elman RNN.

1 List<Dados> Treino;
List<Classe> SaidasEsperadas;
RNN rnn = construirModelo();
for Dado i em Treino do
while condicao de parada do
Erro = rnn.Backpropagation(i, SaidasEsperadas(i));
while Erro nao diminui ou a condicao de parada do Sitmulated
Annealing seja atingida do
| rnn.Simulated Annealing();
end

N O ok wWoN

© o

10 end

11 end

Algorithm 9: Algoritmo para classificacio em uma Elman RNN.

1 ElmanRNN elmanRNN;

2 treinar(elmanRNN);

3 classe = elmanRNN.classificar(padrao);
4 return classe;




Capitulo 3

Reconhecimento de Gestos
Dinamicos Através da Abordagem
Convexa

3.1 Introducao

Os sistemas para reconhecimento de gestos normalmente sao divididos em trés par-
tes: preprocessamento da imagem, extracao de caracteristicas e reconhecimento de
padroes. Sistemas baseados em visao computacional recebem dados a partir de
cameras de video, que sao preprocessados eliminando ruido ou realgando areas de
interesse. Esses dados devem passar por um modulo de extracao de caracteristi-
cas, de forma que possam ser computacionalmente representaveis. Um moédulo de
classificacao recebe as caracteristicas e estima a qual classe ela pertence, normal-
mente utilizando uma base de dados previamente classificada. Algumas técnicas
de extracao de caracteristicas pulam a primeira parte, o preprocessamento de ima-
gem. Uma dessas técnicas, o Speed Up Robust Feature - SURF utilizada nesta
dissertacao , ¢ explicada no capitulo anterior.

O sistema descrito nesse trabalho nao é diferente do sistema padrao, sendo
composto pelas trés etapas: preprocessamento, extracao e classificacao. Como
se trata de um sistema para o reconhecimento de gestos dinamicos, o sistema de
extracao recebe varias imagens capturadas por uma camera de video. Os frames
capturados sao enviados ao médulo de extracao e as caracteristicas descritas sao
enviadas ao modulo de classificacao para entao o gesto ser identificado. A Figura
3.1 exibe um fluxograma de funcionamento desse sistema.

O modulo de extracao de caracteristicas é responséavel por receber os frames
contendo as posturas da mao e por gerar um arquivo de texto contendo os descri-
tores das imagens. Agindo dessa forma, o médulo de extracao pode conter varios
tipos de técnicas de extracao, o que permite que o sistema consiga ser adaptavel ao
tipo de gesto que se quer reconhecer. As imagens utilizadas como entrada devem
ser as imagens recebidas pela camera, de forma que o proprio método de extragao
seja responsavel pelo seu pré-processamento e extracao dos descritores.
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Figura 3.1: Arquitetura que descreve o sistema de reconhecimento de gestos pro-
posto.

O modulo de classificagao utiliza os descritores extraidos pelo médulo de ex-
tracao como forma de entrada. Esse moédulo também pode implementar varias
técnicas diferentes, de forma a ser adaptavel ao problema em questao. As carac-
teristicas podem ser enviadas em lote, ou por frames individuais, dependendo da
técnica de classificacao utilizada. Quando as caracteristicas sao extraidas em lote,
todos os frames que compoem o gesto sao enviados a0 mesmo tempo para o extra-
tor e ao classificador. Ja por frames individuais, um frame é enviado ao sistema
de cada vez, e o sistema vai classificando o gesto frame por frame.

De forma a resolver o problema de muitas caracteristicas extraidas em um gesto
dinamico, como problema que caracteriza a maldicdo da dimensionalidade, uma
nova técnica para extragao de caracteristicas é proposta. Essa técnica, denominada
Abordagem Convexa, seleciona os pontos presentes no contorno da mao que melhor
podem representa-la, sem a necessidade de utilizar o contorno completo. KEssa
técnica foi descrita formalmente nos nossos trabalhos [BJB*13a] e [BJB*13b]. A
sessao a seguir detalha o funcionamento da Abordagem Convexa.

3.1.1 Organizagao do capitulo

Uma leitura sequencial de todas as sessoes deste capitulo é indicada para um
melhor entendimento.Este capitulo esta estruturado da seguinte forma:

e Sessao 3.1 - Introducao: apresenta uma anélise introdutoéria sobre o sistema
de reconhecimento de gestos dinamicos proposto;

e Sessao 3.2 - Abordagem Convexa: detalha a técnica de extracao de caracte-
risticas proposta;
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Figura 3.2: Fluxograma que descreve as etapas da Abordagem Convexa, método
de extracao de caracteristicas para reconhecimento de gestos.

3.2 Abordagem Convexa

Como visto no capitulo anterior, algumas técnicas de extracao de caracteristicas
representam um gesto com um vetor de tamanho elevado, o que pode acarretar em
alguns problemas na hora da classificacao, como tempo elevado para classificacao,
altas taxas de erros altas e até mesmo a nao viabilidade do uso dessas técnicas
para reconhecimento de tempo real. Para resolver tal problema, esse trabalho
propoe uma técnica extracao de caracteristicas que selecionar uma quantidade
minima de pontos para representar uma determinada postura de mao. Esse pro-
cedimento reduz a quantidade de informacoes necessarias para descrever aquela
postura, aumentando a taxa de classificacao correta dos gestos e diminuindo o
tempo de processamento.

A Abordagem Convexa extrai as caracteristicas de uma imagem por vez, sendo
necessaria que essa imagem contenha somente o contorno da mao. O primeiro
passo do algoritmo é reduzir o modelo geométrico da mao, eliminando curvas e o
segundo passo é encontrar uma quantidade minima de pontos, escolhidos levando
em consideracao cada postura de mao, que possam representar o modelo geomé-
trico. O ultimo passo é extrair a distancia entre os pontos selecionados e compor o
vetor de caracteristicas que descrevera a mao. A Figura 3.2 exibe um fluxograma
de funcionamento da Abordagem Convexa.
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Figura 3.3: Execugdo do algoritmo Douglas-Peucker. (a) exibe o primeiro passo,
delimitando o corredor da distancia 27. O segundo passo (b) seleciona o ponto
mais distante do segmento de linha formados por ancora e flutuante e cria dois
subgrupos, onde o algoritmo seré executado novamente.

3.2.1 Minimizacao do modelo geométrico

A primeira etapa do algoritmo garante que qualquer informacao excedente seja
extraida. No contexto de gestos realizados pelas maos, entende-se como informa-
cao excedente aquela que é redundante ou que pode ser excluida sem que haja
perda na descrigao da mao. Um exemplo disso é uma curva qualquer, presente no
contorno da mao, que pode ser facilmente representada por trés pontos, um em
cada extremidade e um no centro da parabola. Para criar um modelo minimizado
da mao o algoritmo de simplificacao poligonal Douglas-Peucker [DP73| é utilizado.
Esse algoritmo foi utilizado para o reconhecimento de placas de transito [SS11], mi-
nimiza¢ao de modelos por compressiao [NPRKO05| e aplicacoes geograficas [YG10].

O Algoritmo de Douglas-Peucker é recursivo e a cada passo processa o inter-
valo de pontos contidos entre um vértice inicial, denominado ancora, e um final,
denominado flutuante. Na primeira execucao do algoritmo, os pontos mais dis-
tantes entre si do poligono sao marcados como ancora e flutuante. Uma distancia
minima, denominada tolerancia T' tem que ser previamente definida. Duas linhas
paralelas sao tracadas contendo uma largura igual a 27, de forma que os pontos
ancora e flutuante estejam no centro delas. A Figura 3.3(a) exibe o passo inicial
do algoritmo Douglas-Peucker.

Caso todos os pontos do modelo processado estejam contidos dentro do corre-
dor, isso quer dizer que a aproximacao inicial formada pelo segmento de reta A
entre o ponto ancora e o flutuante é boa e todos os pontos sao eliminados sobrando
somente os pontos ancora e flutuante. Caso existam pontos fora do corredor, a
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Figura 3.4: Resultado da aplicacao do algoritmo de minimizacao de poligonos
Douglas-Peucker na imagem original (a). (b) exibe a saida do algoritmo, com o
modelo minimizado, contendo menos curvas e mais vértices.

distancia entre esses pontos e o segmento de reta ﬁ sao calculadas. O ponto que
obtiver a maior distancia é selecionado e marcado como mais distante. O algoritmo
agora divide o processamento em duas instancias, uma onde o ponto inicial é o
ancora anterior e o ponto flutuante é o ponto mais distante, e a outra onde o ponto
ancora se torna o ponto mais distante e o ponto flutuante permanece. O processo
¢ novamente executado, dessa vez em paralelo nessas duas instancias. O algoritmo
é executado até o fim, ou seja, até que todas as aproximagoes dos subconjuntos
sejam consideradas aproximagoes boas. A Figura 3.3(b) exibe a continuacdo do
processo iniciado na Figura 3.3(a), mostrando os subconjuntos selecionados.

Ao final da execucao do algoritmo Douglas-Peucker, o poligono estard minimi-
zado contendo somente os pontos que formarao os segmentos de reta do poligono
minimizado. Um dos pontos importantes no algoritmo é a escolha da distancia
de tolerancia 7. Com uma distancia muito grande, o algoritmo ir& ignorar picos
e depressoes que podem ser importantes na descricao da mao, e uma distancia
muito pequena podera capturar informacoes desnecessérias. A Figura 3.4 ilustra
o resultado da aplicacao do algoritmo de minimizacao de poligonos.

3.2.2 Extragao dos pontos mais significativos

O segundo passo da Abordagem Convexa é a escolha dos pontos mais significativos
no modelo minimizado. Para isso, a selecao dos pontos é realizada em duas etapas:
a primeira ¢é a selecao das arestas do poligono que mais se destacam no modelo. O
segundo ¢ a escolha das arestas que mais detalham o modelo, baseada nas arestas
selecionadas anteriormente.

A primeiro etapa da selecao dos pontos mais significativos é realizado através
da execucao de um fecho convexo ao redor do modelo. Ao se aproximar o fecho
convexo do modelo, verifica-se quais vértices o tocam. Esses vértices sao marcados,
e todos os outros que nao tocam o fecho sao eliminados. Um fecho convexo, F'(x)
do conjunto x C R% z = zy,29,23...7,, ¢ a menor regido convexa de R? que
contém o conjunto x. O algoritmo de Sklansky [SkI82|, corrigido posteriormente



por [Mel87], consegue implementar um fecho convexo utilizando o processo descrito
no Algoritmo 10.

Algorithm 10: Algoritmo para Extracdo dos pontos que tocam o fecho con-
vexo de um poligono

1 Encontra-se o ponto mais externo do poligono, o com maior valor de
coordenada y;

2 Ordena-se os pontos restantes em ordem horaria, e nomeia-os comecando
por F;

3 Coloca-se trés marcadores nos vértices Py, P; e P,, e nomeia-0s como
"Atras", "Centro"e "Frente'"respectivamente;

4 while Enquanto "Frente"nao é o vértice Py e "Atrds", "Centro”, e
"Primeiro"fizerem uma curva para a direita do

5 if "Terceiro”, "Sequndo”e "Primeiro”"formarem uma curva o direita ou
forem vértices colineares then
Pega-se "Atras"e o coloca no vértice subsequente a "Frente";
7 Coloca-sa "Atrés"no lugar de "Frente", "Frente"no lugar de
"Centro"e "Centro'"no lugar "Atras";
end
else
10 Coloca-se "Centro'no vertice antes de "Atras";
11 Remove o vértice em que "Centro"esta;
12 Coloca-se "Centro'"no lugar de "Atras"e "Atras'"no lugar de
"Centro";
13 end
14 end

15 Ordena-se os poligonos restantes em ordem horéria.

O Algoritmo de Sklansky coloca trés moedas em cima dos trés primeiros vértices
do poligono. As trés moedas, sao alteradas no decorrer do algoritmo, sempre
avancando por vértices que formam uma curva a direita. Quando as trés moedas
realizam uma curva a esquerda, o vértice em que a primeira moeda se encontra
deve ser retirado do modelo, volta-se um passo para tras e continua a busca. Isso
ocorre até que todo o poligono possa ser representado por vértices que facam
curva a direita, eliminando assim qualquer ponto nao-convexo no poligono. A
Figura 3.5(a) exibe o resultado da aplica¢do do algoritmo de Sklansky na imagem
da Figura 3.4(b).

Apos a execucao do fecho convexo, os pontos que detalham o fecho convexo
precisam ser encontrados. Como o fecho convexo encontra somente os pontos mais
externos, delimitando a forma méaxima da configuracao da mao, alguns detalhes sao
perdidos, o que pode prejudicar a identificagdo do modelo da mao pelas técnicas
de classificacdao. Esses detalhes sao encontrados na segunda etapa, onde os pontos
internos sao detalhados.

Para detalhar os pontos internos utiliza-se os pontos extraidos pelo fecho con-
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Figura 3.5: A aplicagao do algoritmo de Sklansky em um poligono minimizado da
imagem de uma mao, gera uma representacio que enaltece os vértices externos(a).
J& a aplicacao do realce nos vértices internos, gera um modelo mais detalhado (b).

vexo e o modelo original com o contorno da mao. Para cada par de pontos extraidos
pelo fecho convexo, uma reta é tracada. A distancia entre todos os pontos conti-
dos entre o par de pontos selecionados e a reta tracada é calculada, e o ponto que
obtiver a maior distancia é selecionado como ponto de detalhe. Caso nao exista
nenhum ponto ou a distancia seja igual a 0, nenhum ponto ¢ considerado. A Figura
3.5(b) exibe a aplicagao do realce dos pontos internos.

3.2.3 Composicao do vetor de caracteristicas

O 1ltimo passo da Abordagem Convexa é a composicao do vetor de caracteristicas.
Esse vetor é utilizado pelos classificadores para identificarem a postura de mao em
um gesto, por isso precisam conter informacoes que descrevam com a postura da
mao, sem conter informagdes redundantes ou irrelevantes. Para tanto um calculo
de distancia nos pontos obtidos pelo passo anterior é executado.

A distancia calculada entre os pontos permite que a Abordagem Convexa tenha
as mesmas caracteristicas do LCS, porém com menos pontos a serem considera-
dos. A cada par de pontos externos extraidos no passo anterior, verifica-se se
existe algum ponto interno entre eles. Caso exista, a distancia entre uma reta
tracada entre os pontos externos e o ponto interno ¢ calculada e armazenada no
vetor de caracteristicas. Ksse procedimento é realizado em todos os pontos, de
forma que toda a configuracao da mao seja representada. Isso garante que os pon-
tos internos possam ser utilizados para detalhar os pontos externos, delimitando
uma dependéncia na descricao do modelo da posicao dos pontos internos e exter-
nos. Essa dependéncia assegura que pontos externos e internos, mesmo que sejam
parecidos geometricamente, possam ser descritos de forma diferente no vetor de
caracteristicas.

Com a funcao de transformar o algoritmo invariante a escala, uma padronizacao
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Figura 3.6: (a)Resultado da composi¢ao do vetor de caracteristicas para a postura
de mao exibida na Figura 3.5(b). Ja (b) exibe o mesmo vetor de caracteristicas
normalizado com 10 elementos.

de amplitude no vetor de caracteristicas é necessaria Isso auxilia no processo de
classificacao, ja que a mesma configuracao de mao pode ser executada a distancias
diferentes da camera, necessitando serem caracterizadas de forma igual. O processo
de padronizacao de amplitude é simples, dividindo o valor de cada distancia no
vetor de caracteristicas pelo desvio padrao. A Figura 3.6(a) exibe o vetor de
caracteristicas normalizado em amplitude extraido da postura da Figura 3.5(b).

Para algumas técnicas de classificacdo, como no caso das redes neurais, os
vetores de caracteristicas precisam estar normalizados em tamanho. Para resolver
esse problema um algoritmo de normalizacao é utilizado. Esta dissertagao propoe
a utilizacao de um método para normalizacao baseado em amostragem. Primeiro o
tamanho que se deseja normalizar é escolhido. Se o vetor de caracteristicas possuir
um tamanho menor do que o tamanho definido, valores 0 sao adicionados ao final
do vetor até que ele atinja o tamanho escolhido. Caso o vetor de caracteristicas
possua um tamanho maior que o tamanho escolhido,um algoritmo de selecao de
amostras é utilizado. Esse algoritmo define uma janela w como o quociente da
divisao do tamanho do vetor de caracteristicas pelo tamanho desejado. O vetor de
caracteristicas entao é visitado, e cada posicao que seja miltiplo de w é adicionada
em um novo vetor de saidas. Se o novo vetor de saidas ainda possuir um tamanho
menor do que o desejado, as posicoes restantes, que nao foram adicionadas no novo
vetor, sao visitadas aleatoriamente até que o tamanho desejado seja obtido.

Para exemplificar essa técnica de normalizacao, imagine que o vetor de carac-
teristicas possua cem elementos. Deseja-se um vetor de caracteristicas com onze
elementos. Como o vetor possui mais elementos do que o tamanho desejado, a
janela w é calculada como 100/10 = 10. Ao se visitar o vetor de caracteristicas
as posicoes 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 10 sao adicionadas no novo vetor.
A Figura 3.6(b) exibe o vetor da Figura 3.5(b) com aplica¢ao da normalizagao de
tamanho para 10 elementos.



3.2.4 Algoritmo da Abordagem Convexa

O algoritmo da Abordagem Convexa, Algoritmo 11, com uma complexidade O
(N?) comega com a minimiza¢ao do modelo, exibido na linha 1, utilizando o al-
goritmo de Douglas-Peucker. Com o modelo minimizado, a escolha dos pontos
significantes é realizada, linha 2. Essa escolha separa os pontos em pontos exter-
nos, aqueles que definem o modelo, obtidos pelo algoritmo de Sklankys, e pontos
internos, aqueles que detalham o modelo. O vetor de caracteristicas é definido,
adicionando-se sempre a distancia entre um par de pontos externos e algum ponto
interno que esteja entre eles, como exibido entre as linhas 3 e 6. Uma normaliza-
¢ao de amplitude é necessaria, linha 9, de forma que a classificacao seja invariante
a escala. Por ultimo, se necessario, uma normalizagao de tamanho do vetor é
realizada, utilizando um algoritmo baseado em escolha por amostragem, linha 10.

Algorithm 11: Algoritmo para Extracao de caracteristicas com a Aborda-
gem Convexa

1 List<pontos> pontos = MinimizarModelo(Imagem);
2 pontos = ExtrairPontosSignificantes(pontos);

3 List<double> distancias;

a for Par de pontos externos em pontos do

5 if Possui ponto interno then

6 ‘ distancias.add(pontosExternos,pontolnterno);
7 end

8 end

9 distancias = NormalizarAmplitude(distancias);

10 distancias = Normalizar Tamanho(distancias, TamanhoEscolhido);
11 return distancias




Capitulo 4

Experimentos e Resultados

4.1 Introducao

De modo a avaliar a técnica de extracao de caracteristicas proposta e a arquitetura
implementada, uma série de testes sao executados. Esses testes tem como fina-
lidade comparar a Abordagem Convexa com outras duas técnicas de extragao, o
Local Contour Sequence (LCS) e o Speed Up Robust Features Extraction (SURF).
Trés técnicas de classificagao sao implementadas no modulo de classificacao: Rede
Neural de Elman (Elman RNN), Modelo Oculto de Markov (HMM) e um classifica-
dor baseado na comparacao de sequéncias realizadas pelo Dynamic Time Warping
(DTW).

Os testes sao realizados com cada uma das técnicas de extracao e classificacao
para gestos estaticos, dinamicos e previsao de gestos. Uma base de gestos dinami-
cos foi desenvolvida durante o trabalho da dissertacao, e ¢ utilizada durante todos
os testes. As secOes a seguir descrevem a base de gestos dinamicos e os testes,
assim como os resultados dos experimentos.

4.1.1 Organizacao do capitulo

Uma leitura sequencial de todas as sessoes deste capitulo é indicada para um
melhor entendimento.Este capitulo esta estruturado da seguinte forma:

e Sessao 4.1 - Introducgao: apresenta uma anélise introdutoéria sobre os experi-
mentos executados;

e Sessao 4.2 - Base de dados de gestos dinamicos RPPDI: apresenta a base de
gestos dinamicos proposta por esta dissertacao;

e Sessao 4.3 - Experimentos : exibe a metodologia utilizada para todos os ex-
perimentos executados durante esta dissertacao assim como seus resultados;
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Figura 4.1: Tlustracao dos sete gestos dinamicos contidos na base de gestos dina-
micos RPPDI.

Tabela 4.1: Quantidade de sequéncias gravadas para cada gesto da base de gestos
dinamicos RPPDI

Gesto  Quantidade de sequéncias

Gesto 1 24
Gesto 2 24
Gesto 3 31
Gesto 4 18
Gesto b 26
Gesto 6 33
Gesto 7 32

4.2 Base de dados de gestos dinAmicos RPPDI

A base de gestos dinamicos RPPDI! é composta por sete gestos realizados pela mao
de um usuario. Vérias sequéncias para cada gesto foram gravadas, de forma que
existem varios exemplos de execucdo de cada gesto. A Figura 4.1 exibe exemplos
dos gestos utilizados.

Nota-se que varias posturas se repetem em gestos diferentes, de forma que seja
possivel testar o reconhecimento e previsao de gestos dinamicos, ou seja, através de
posturas que variam com o tempo. Os sete gestos refletem varias posicoes de maos
diferentes realizadas de acordo com um fluxo de tempo. Uma pulseira de cor preta
estd presente no pulso para facilitar a separacao entre mao e pulso, o que ajuda na
execucao de alguns algoritmos de extragao de caracteristicas. Cada gesto possui
um total de 14 frames, e para cada gesto uma certa quantidade de exemplos foram
gravadas. Cada exemplo reflete a execucao do gesto de uma maneira diferente,
simulando a variacao na execucao do gesto por pessoas diferentes. A Tabela 4.1
exibe a quantidade de sequéncias gravadas para cada gesto.

!Disponivel em http://rppdi.ecomp.poli.br/gesture/database/



Todos os gestos foram gravados utilizando a mesma camera, com 5MP de
resolucao. Depois de gravados, os gestos foram divididos em imagens, frames,
sendo cada gesto é formado por 14 frames com um tamanho de 640 x 480 pizels.
I[sso permite que a base de gestos possa ser utilizada tanto para o reconhecimento de
gestos dinamicos, onde todos os 14 frames sao passados como uma sequéncia para
os classificadores, como para a previsao de gestos, onde s6 o inicio de cada gesto é
enviado para ser previsto. Isso também facilita nos testes para o reconhecimento
de gestos estaticos, ja que cada sequéncia de posicoes de mao pode ser separada
em posicoes fixas a serem classificadas.

4.3 Experimentos

De forma a avaliar a eficiéncia e eficacia da técnica de extracao de caracteristicas
proposta, uma série de testes utilizando a arquitetura proposta é realizada. Esses
testes procuram comparar os resultados obtidos pela Abordagem Convexa com
duas outras técnicas, o LCS e o SURF. Os testes sao realizados em trés diferen-
tes experimentos: reconhecimento de gestos estaticos, reconhecimento de gestos
dinamicos e previsao de gestos.

A Abordagem Convexa utiliza o contorno da mao para extrair as informacoes
que melhor descrevem a postura. De forma a obter resultados mais consistentes,
a extracao do contorno para a Abordagem Convexa é realizada de duas maneiras
diferentes. A primeira utilizando uma série de técnicas de processamento de ima-
gens, as mesmas utilizadas para gerar o LCS, compostas pelo contorno da mao. A
segunda utiliza os pontos de interesse extraidos pelo SURF, formando um contorno
da postura da mao com esses pontos. A aplicacdo da Abordagem Convexa nessas
duas técnicas é denominada, respectivamente de CLCS e CSURF.

Os testes sao realizados utilizando a arquitetura proposta no Capitulo 3. O
modulo de extragao de caracteristicas é implementado com quatro diferentes téc-
nicas, o LCS, o SURF, o CLCS e o CSURF. As caracteristicas extraidas por cada
técnica sao encaminhadas para o modulo de classificacao, que implementa trés
técnicas de classificacao diferentes: HMM, DTW e Elman RNN.

4.3.1 Experimento 1: Reconhecimento de gestos estaticos

O primeiro experimento, denominado Reconhecimento de gestos estaticos, tem
como finalidade a comparacgao de taxa de classificacao, tempo de execucao e tempo
de treino para cada par de algoritmos testados. O experimento utiliza posturas
de mao extraidas da base de gestos dinamicos RPPDI e separa-as em oito classes.
A Figura 4.2 exibe as oito posturas a serem reconhecidas. A Tabela 4.2 exibe a
quantidade de exemplos para cada postura.

Devido ao carédter estatico desse experimento, visto que nao existe evolucao
em uma linha de tempo nos gestos executados, a técnica de classificagio HMM
nao é utilizada. O mesmo ocorre com a Elman RNN, que apresenta resultados
melhores em padroes que evoluem com o tempo. Retirando a camada de recursao
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Figura 4.2: Ilustracao das oito posturas de gestos estaticos extraidos da base de
gestos dinamicos RPPDI.

Tabela 4.2: Quantidade de sequéncias presentes para cada classe de posturas no
experimento Reconhecimento de gestos estaticos.
Postura  Quantidade de amostras

Postura 1 156
Postura 2 193
Postura 3 129
Postura 4 100
Postura 5 100
Postura 6 118
Postura 7 117
Postura 8 59

da Elman RNN ela se torna uma Multilayer Perceptron(MLP) | que sera utilizada
nesse experimento. Nesse experimento o algoritmo utilizado para treinamento da
MLP é o Backpropagation.

Os testes ocorrem em trés diferentes divisdes das sequéncias de posturas: 1/3
das sequéncias para treinamento e 2/3 para o teste, 1/2 para o treinamento e 1/2
para o teste e 2/3 para o treinamento e 1/3 para o teste. Cada teste é executado
trinta vezes, e os resultados exibem a média dessas execucbes. A configuracao
dos parametros para cada algoritmo foi escolhida de forma empirica, utilizando-se
aproximacao por tentativa e erro. A Tabela 4.3 exibe a melhor configuracao para
as técnicas de classificacao.

Utilizando LCS no modulo de extracao combinado com DTW no moédulode
classificacao, a melhor taxa de reconhecimento obtida foi de 78,52%, com uma
divisdo de 2/3 da base de gestos para treino. Com uma divisdo de 1/2, a taxa

Tabela 4.3: Configuracoes utilizadas para cada par de algoritmos

Technique Parameters CLCS CSURF LCS SURF
MLP Neurons Input Layer 140 210 5600 1400
Hidden Layers 12 14 75 37
Neurons Output Layer 4 4 4 4

DTW Features 140 210 5600 1400




Tabela 4.4: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estaticos utili-

zando o LCS no modulo de extracao e o DTW no mdédulo de classificacao
Divisdo Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 70,03 2.32 11,02 2.69
1/2 Treino 73,02 3,00 11,00 3,82
2/3 Treino 78,52 1,70 11,61 3,62

Tabela 4.5: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estaticos utili-

zando o SURF no moédulo de extracao e o DTW no modulo de classificagao
Divisdo Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 57,16 2,32 120,42 52,00
1/2 Treino 63,01 4,08 130,40 53,38
2/3 Treino 70,72 7,10 190,43 50,56

obtida foi de 73,02%. Dividindo-se a base em 1/3 dos dados para treino, a taxa
obtida foi de 70,03%. A Tabela 4.4 exibe o resultado encontrado.

A combinacao SURF, no mddulo de extragdao, e DTW no modulo de classifica-
¢ao obteve um resultado de 70, 72% para uma divisao de 2/3 dos dados para treino.
Uma divisdo de 1/2 obteve um total de 63,01% e uma divisdo de 1/3 obteve um
resultado de 57,16% dos gestos classificados corretamente. A Tabela 4.5 exibe o
resultado encontrado.

Utilizando-se o CSURF no moédulo de extracao e o DTW no modulo de clas-
sificacdo, o sistema conseguiu uma taxa de 82,53% dos gestos reconhecidos, para
uma divisao de 2/3 dos dados para treinamento. Com uma divisao de 1/2, o resul-
tado obtido foi de 78,46%. Uma divisdo de 1/3 dos dados para treino obteve um
resultado de 73,32% dos gestos reconhecidos corretamente. A Tabela 4.6 exibe o
resultado encontrado.

A combinacao CLCS, no moédulo de extracao, e DTW, no médulo de classi-
ficagao, foi capaz de obter um resultado de 87,52% de gestos reconhecidos, com
uma divisao de 2/3 dos dados para treino. Com uma divisdo de 1/2 da base para
treino, o resultado obtido foi de 83,01%. Uma divisao de 1/3 conseguiu uma taxa
de 78,00%. A Tabela 4.7 exibe o resultado encontrado.

Combinando o LCS, no modulo de extracao, com a MLP, no modulo de clas-
sificacdo resultou em uma taxa de reconhecimento de 73,52% para uma divisdo
de 2/3 dos dados para treino. Ja uma divisdo de 1/2 obteve um total de 65,02%
de gestos reconhecidos. Uma divisao de 1/2, obteve um total de 62,03% de dados
reconhecidos corretamente. A Tabela 4.8 exibe o resultado encontrado.

Utilizando uma MLP no moédulo de classificacao, e SURF no modulo de extra-

Tabela 4.6: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estéaticos utili-

zando o CSURF no moédulo de extracao e o D'TW no modulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)
1/3 Treino 73,32 1,82 4,09 1,09
1/2 Treino 78,46 6,08 421 0,99
2/3 Treino 82,53 401 6,33 1,23




Tabela 4.7: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estaticos utili-

zando o CLCS no modulo de extracao e o DTW no moédulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 78,00 3,09 498 0,98
1/2 Treino 83,01 2,07 5,37 0,92
2/3 Treino 87,52 3,56 6,00 0,97

Tabela 4.8: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estaticos utili-

zando o LCS no modulo de extragao e a MLP no modulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 62,03 2,33 20110,11 1,15
1/2 Treino 65,02 1,98 20545,32 1,00
2/3 Treino 73,52 1,24 20910,45 1,11

¢ao, uma taxa de 67,87% de gestos reconhecidos foi obtida, com uma divisao de
2/3 dos dados para treino. Dividindo os dados em 1/2 para treino e 1/2 para teste,
um resultado de 60,19% foi obtido. Com uma divisdao de 1/3 da base para treino
um resultado de 55, 12% foi obtida. A Tabela 4.9 exibe o resultado encontrado.

A utilizagao da combinacao CSURF, no médulo de extracao, e MLP no mdédulo
de classificacdo conseguiu obter um resultado de 79, 34% de reconhecimento para
uma divisao de 2/3 da base para treino. Com uma divisao de 1/2 da base para
treino, uma taxa de 73,09% foi obtida. Para uma divisao de 1/3, uma taxa de
69, 81% foi obtida. A Tabela 4.10 exibe o resultado encontrado.

Utilizando CLCS no modulo de extracao e MLP no modulo de classificacao,
com uma divisdo de 2/3 da base para treino, a taxa de gestos classificados ficou
em 80,65%. Ja utilizando uma divisao de 1/2, obteve-se uma taxa de 74,03%.
Uma divisdo de 1/3 obteve uma taxa de 70,09%. A Tabela 4.11 exibe o resultado
encontrado.

Os resultados obtidos mostram que a aplicacao da Abordagem Convexa no LCS
e no SURF, respectivamente CLCS e CSURF, obtiveram taxas de reconhecimento
maiores do que o LCS e o SURF. O tempo de classificagao e treino também foi
menor para ambas as técnicas de classificacao testadas, DTW e MLP.

4.3.2 Experimento 2: Reconhecimento de gestos dinaAmicos

O segundo experimento, denominado Reconhecimento de gestos dinamicos, tem
a funcao de testar a Abordagem Convexa e a arquitetura proposta com gestos
dinamicos. Todos os sete gestos presentes na base de gestos dindmicos RPPDI sao

Tabela 4.9: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estéaticos utili-

zando o SURF no modulo de extracao e a MLP no mo6dulo de classificacao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)
1/3 Treino 55,12 4,97 23072,42 1,67
1/2 Treino 60,19 2,58 25398,40 1,43
2/3 Treino 67,87 3,12 929053,45 1,56




Tabela 4.10: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estaticos utili-

zando o CSURF no modulo de extracao e a MLP no modulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 69,81 5,87 13009,43 0,79
1/2 Treino 73,09 4,12 16523,12 0,70
2/3 Treino 79,34 3,91 15053,98 0,85

Tabela 4.11: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos estaticos utili-

zando o CLCS no moédulo de extragao e a MLP no moédulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 70,09 3,09 10911,11 0,78
1/2 Treino 74,03 2,07 12032,61 0,87
2/3 Treino 80,65 3,56 13552,87 0,83

utilizados nesse experimento.

As técnicas de extracdo de caracteristicas utilizadas nesse experimento sao:
LCS, SURF, CLCS e CSURF. Para o moédulo de classificacao, as técnicas imple-
mentadas sao: Elman RNN, HMM e DTW.

As técnicas de extragdo sao aplicadas em todos os frames de cada gesto, no
modulo de extracao, que sao passados em lote, ou seja, todas as caracteristicas
extraidas dos 14 frames, para médulo de classificacao.

Cada vetor de caracteristicas, representando um frame, é passado na Elman
RNN individualmente. A cada 14 frames passados, a rede apresenta uma classi-
ficacao. O treinamento dessa rede se da através do Backpropagation combinado
com o Stmulated Annealing, e ocorre utilizando uma janela de 14 frames.

Cada gesto presente na base de gestos é representado por um HMM diferente.
Para se classificar um novo gesto, todos os 14 vetores de caracteristicas sao apre-
sentados a cada HMM. O gesto representado pelo HMM que gerar a maior proba-
bilidade de saida, dado o vetor de caracteristicas apresentado, é escolhido como o
gesto classificado.

No DTW, separa-se cada conjunto vetor de caracteristica que representa os
gestos em grupos, cada grupo representando um gesto. Um novo gesto é classifi-
cado comparando-o com todos os elementos de cada grupo. O grupo que obtiver
a menor média de distancias é escolhido como o gesto classificado.

Os testes ocorrem em trés diferentes divisdes das sequéncias de posturas: 1/3
das sequéncias para treinamento e 2/3 para a teste, 1/2 para o treinamento e 1/2
para a teste e 2/3 para o treinamento e 1/3 para a teste. Cada teste é executado
trinta vezes, e os resultados exibem a média dessas execucbes. A configuracao
dos parametros para cada algoritmo foi escolhida de forma empirica, utilizando-se
aproximacao por tentativa e erro. A Tabela 4.12 exibe a melhor configuracao para
as técnicas de classificagao, bem como a quantidade de caracteristicas extraidas
para cada sequéncia de gestos.

Utilizando a combina¢ao do LCS, no moédulo de extracao, e o HMM, no médulo
de classificacdo, a mais alta taxa de reconhecimento obtida foi 52, 55 %. Essa taxa
foi obtida utilizando a divisao de 2/3 da base de gestos para treino e 1/3 para



Tabela 4.12: Configuracao de cada par de técnica de extragao e classificagao

Técnica Parametros CLCS CSURF LCS SURF
Elman RNN Neurénios camada entrada 140 210 5600 1400
Camadas Escondidas 12 14 75 37
Neuronios camada de saida 4 4 4 4
HMM Estados 3 3 3 3
Iteracoes Baum-Welch 100 100 10 10
Caracteristicas 10 10 5600 1400
DTW Caracteristicas 140 210 5600 1400

Tabela 4.13: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o LCS no moédulo de extracao e o HMM no moédulo de classificacao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 27,48 7.55 496.52 3.07
1/2 Treino 39,29 6.33 636.07 3.11
2/3 Treino 52,55 5,70 772.41 3.07

teste. Com uma divisao de 1/3 dos dados para treino, a taxa obtida foi de 27, 48%
. com a divisdo de 1/2 dos dados para treino a taxa foi de 39,29%. Observa-se
também que o tempo de classificagao médio é praticamente o mesmo para todas as
divisoes, o que nao acontece com o tempo de treino, que aumenta de acordo com
o tamanho da base de treino. A Tabela 4.13 exibe o resultado obtido por cada
divisao, bem como o desvio padrao e o tempo médio para treino e classificacao de
cada padrao.

Utilizando a combinacao entre SURF, no mdédulo de extragao, e HMM no mo-
dulo de classificacao, os resultados obtidos foram aleatorios. Como a quantidade
de caracteristicas extraidas pelo SURF para cada gesto é muito alta, 1400 caracte-
risticas, como exibido na Tabela 4.12, e cada caracteristica do SURF é composta
por 64 dimensoes, o HMM nao consegue convergir em nenhuma divisao da base
de treino. A Tabela 4.14 descreve o resultado obtido.

A combinacao entre CLCS, no moédulo de extracao, e HMM , no modulo de
classificacdo, mostra resultados superiores, chegando a uma taxa de reconheci-
mento de 81,66% dos gestos para divisao de base de dados em 2/3 para treino e
1/3 para teste. Ja com a divisdo 1/2 para treino e 1/2 para teste, a taxa atingida
foi de 76,70%. Utilizando a divisdo 1/3 da base para treino e 2/3 para teste, a
taxa encontrada foi de 68,13 %. Observa-se uma evolucao quando da aplicacio
da Abordagem Convexa no contorno extraido pelo CLCS, quando comparado ao

Tabela 4.14: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o SURF no modulo de extracao e o HMM no modulo de classificacao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 12,59 0,0 1221.13 7,58

1/2 Treino 12,63 0,0 1601.37 7,79

2/3 Treino 12,50 0,0 1902.83 7.77




Tabela 4.15: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o CLCS no modulo de extragao e o HMM no modulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 68,13 187 124,15 0,769
1/2 Treino 76,70 5,24 159,06 0,77
2/3 Treino 81,66 5,41 193,99 0,79

Tabela 4.16: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o CSURF no moédulo de extracao e o HMM no modulo de classificacao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 54,40 5,05 192,08 1,19
1/2 Treino 69,89 4,50 243,72 1,17
2/3 Treino 77,44 4,81 299,65 1,19

resultado obtido pelo LCS. Essa evolucao aparece também na taxa de classifica-
cao. O tempo gasto para classificacao de cada padrao apresenta uma diminuicao
em relacao ao tempo encontrado com a utilizacao do LCS. A Tabela 4.15 descreve
esses resultados.

A utilizacao da Abordagem Convexa no contorno formado pelos pontos extrai-
dos pelo SURF, CSURF, obteve resultados parecidos com os resultados do CLCS.
Uma taxa de reconhecimento de 77,44% foi obtida para a divisao de 2/3 da base
para treino e 1/3 para teste. Ja com a divisao 1/2 para treino e 1/2 para teste,
a taxa atingida foi de 69,89%. Utilizando a divisdo 1/3 da base para treino e
2/3 para teste, a taxa encontrada foi de 54,40 %. A Tabela 4.16 descreve esses
resultados.

Utilizando LCS no moédulo de extracao e DTW no modulo de classificacao, as
taxas de classificacao obtidas foram mais altas do que as obtidos com HMM no
modulo de classificagao. Para uma divisdo de 2/3 da base de dados para treino,
um taxa de 89,06 % foi obtida. Ja com uma divisdo de 1/2 da base de dados para
treino, uma taxa de 83,59 % foi obtida. Com uma divisdo de 1/3 da base de dados
para treino, uma taxa de 79,47 % foi obtida. A Tabela 4.17 descreve o resultado.

O SURF, como método de extracao de caracteristicas, obteve resultados baixos,
devido a quantidade de caracteristicas extraidas para o reconhecimento de gestos
dinamicos. Utilizando o DTW no médulo de classificacao, o resultado nao foi
diferente. Utilizando uma divisdo da base de dados de 1/3 para treino, o DTW
nao conseguiu generalizar um reconhecimento, e a taxa foi de apenas 12,5%. Ja
para uma divisao de 1/2, o resultado sobe um pouco, para 25,3%. Para uma
divisdo de 2/3 para a base de treino, o resultado foi de 37,2%. A Tabela 4.18

Tabela 4.17: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o LCS no modulo de extracao e o DTW no mddulo de classificacao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)
1/3 Treino 79.47 419 2820,32 792.33
1/2 Treino 83,59 4,89 2840,91 1003,49
2/3 Treino 89,06 4,88 2880,04 1237,47




Tabela 4.18: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o SURF no modulo de extracao e o DTW no modulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 12,5 1,0 3590,05 1589,02
1/2 Treino 25,3 1,5 3750,35 1370,07
2/3 Treino 37,2 2,87 3710,079 1799,58

Tabela 4.19: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o CSURF no moédulo de extracao e o DTW no modulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 85,30 4,10 252,61 75,19
1/2 Treino 87,99 3,63 250,53 73,25
2/3 Treino 94,08 3,20 257,09 79,75

descreve os resultados encontrados.

Utilizando a Abordagem Convexa aplicada aos pontos interesse do SURF, o
CSURF, no médulo de extragao e o DTW no moédulo de classificacao, os resulta-
dos obtidos foram melhores do que utilizando os descritores do SURF. Para uma
divisdo de 2/3 da base de dados para treino, uma taxa de 85,30 % de gestos re-
conhecidos foi obtida. Ja com uma divisdo de 1/2 da base de dados para treino,
uma taxa de 87,99 % foi obtida. Com uma divisao de 1/3 da base de dados para
treino, uma taxa de 94,08 % foi obtida. A Tabela 4.19 descreve o resultado.

As mais altas taxas de classificacao foram encontradas utilizando o CLCS no
modulo de extracao e o DTW no modulo de classificagdo. Para uma divisdo de 1/3
da base de dados para treino, uma taxa de 93,70% foi obtida. Para uma divisao
de 1/2, uma taxa de 95,60% foi obtida e para uma divisao de 2/3, uma taxa de
97,00% encontrada. A Tabela 4.20 detalha os resultados obtidos.

Utilizando LCS, no médulo de extracao, e ElIman RNN no moédulo de classifica-
¢do, uma taxa de 51,0% de gestos reconhecidos foi obtida, utilizando uma divisao
de 1/3 dos dados para treino. Com uma divisao de 1/2 para treino, a taxa obtida
foi de 57,51%. Utilizando uma divisao de 2/3 dos gestos para o treino, foi possivel
obter uma taxa de 63,32%. A Tabela 4.21 detalha os resultados obtidos.

Com o SURF no moédulo de extracao e Elman RNN no médulo de classificagao,
os resultados continuaram baixos, como ocorreu com o uso do DTW. Para uma
divisdo de 1/3 dos dados para treino, a taxa de reconhecimento foi de 17,18%.
Com uma divisdo de 1/2, a taxa obtida foi de 27,98%. Para uma divisao de 2/3,
a taxa obtida foi de 36,45%. A Tabela 4.22 detalha os resultados obtidos.

Com o uso das técnicas CSURF no modulo de extracao e Elman RNN no

Tabela 4.20: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o CLCS no modulo de extracao e o DTW no moédulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 93,70 1,47 243,78 65,13

1/2 Treino 95,60 2,70 246,90 62,97

2/3 Treino 97,00 2,70 244,85 63,37




Tabela 4.21: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o LCS no modulo de extragao e o Elman RNN no médulo de classificacao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 51,0 5,32 189872,89 141
1/2 Treino 57,51 6,12 201212,12 1,00
2/3 Treino 63,32 2,32 262121,33 1,23

Tabela 4.22: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o SURF no moédulo de extracao e a Elman RNN no médulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 17,18 2,36 439144,43 1,44
1/2 Treino 27,98 1,09 471212,12 1,43
2/3 Treino 36,45 421 502122,92 1,37

modulo de classificacao os resultados obtidos conseguiram atingir uma taxa de
76, 53% de gestos reconhecidos para uma uma divisao de 2/3 dos dados para treino.
Com uma divisdo de 1/2, a taxa obtida foi de 71,05%. Para uma divisao de 2/3,
a taxa obtida foi de 63,91%. A Tabela 4.23 detalha os resultados obtidos.

Utilizando CLCS no modulo de extracao, e Elman RNN no modulo de clas-
sificacdo, a melhor taxa de classificacao obtida foi de 80,00%, com uma divisao
de 2/3 dos dados para o treino. Ja com uma divisdo de 1/2, a taxa obtida foi de
75,12%. Para uma divisao de 1/3, a taxa obtida foi de 69,98%. A Tabela 4.24
detalha os resultados obtidos.

A aplicagao da Abordagem Convexa nas técnicas LCS e SURF, formando res-
pectivamente o CL.CS e o CSURF, gerou taxas de reconhecimento maiores do que
quando nao aplicada. Os tempos para treinamento e classificacao obtidos foram
menores, em todos as técnicas de classificacao. Esse resultado demonstra que a re-
ducao do vetor de caracteristicas, proposto pelo algoritmo da Abordagem Convexa,
é eficaz e eficiente, no dominio aplicado.

Para a classificacao, todos os resultados obtidos com o CLCS e o CSURF
foram maiores que os obtidos pelo LCS e o SURF. A Figura 4.3 exibe um resumo
das classificacoes obtidas. Isso acontece pelo fato das técnicas com a Abordagem
Convexa possuirem menos caracteristicas, ja que a aplicacao do algoritmo seleciona
somente as distancias que influenciam na representacao da forma da mao. A taxa
obtida pelo SURF foi menor do que a das outras técnicas de extracao, o que é
causado pela quantidade elevada de caracteristicas extraidas de cada frame que
compoe um gesto.

O CLCS foi a técnica que obteve maiores resultados, em todas as técnicas.

Tabela 4.23: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o CSURF no moédulo de extracao e a Elman RNN no mddulo de classificacao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)
1/3 Treino 63,91 2,38 12921,32 1,21
1/2 Treino 71,05 1,59 15923,23 1,00
2/3 Treino 76,53 1,33 17233,73 0,91




Tabela 4.24: Resultados obtidos para o reconhecimento de gestos dinamicos utili-

zando o CLCS no modulo de extracao e a Elman RNN no moédulo de classificagao
Divisao Dados Class. Correta(%) Desv. pad. Tempo treino(ms) Tempo class.(ms)

1/3 Treino 69,98 1,24 10854.31 0,99
1/2 Treino 75,12 5,79 16847,82 1,23
2/3 Treino 80,00 2,79 18592,16 0,92
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Figura 4.3: Grafico exibindo os resultados de classificacao para todas as técnicas
testadas.

De todas as combinacoes, aquelas realizadas com o DTW obtiveram as melhores
taxas. Isso ocorre, devido a capacidade do DTW comparar sequéncias distintas
em tamanho e em velocidade, o que o torna uma poderosa técnica de comparagao
para gestos dinamicos.

Levando em consideracao o tempo de treinamento e de classificacao de um pa-
drao, HMM é a técnica que possui melhores resultados. A Figura 4.4(a) exibe um
grafico mostrando a comparacao entre os tempos para treinamento de todas as
combinagoes. Ja a Figura 4.4(b) exibe o grafico comparando o tempo de classifi-
cacao de um gesto para todas as combinacoes de técnicas.

Os gréficos exibidos na Figura 4.4 estao em escala logaritmica de base 10 de
forma a melhorar a percepcao das diferencas entre os valores. O DTW, apesar de
obter uma taxa de classificacao melhor, apresenta tempos elevados para a classifi-
cagao dos gestos. Isso ocorre por que o DTW calcula a distancia ponto-a-ponto de
cada elemento do vetor de caracteristicas, culminando em um custo diretamente
proporcional ao tamanho do vetor. Isso fica claro ao observar que o tempo de
classificacao do DTW com o SURF, que possui muitos elementos no seu vetor de
caracteristicas, é muito elevado em comparacao a outras técnicas. Os tempos de
treino da Elman RNN sao os mais elevados devido & prépria natureza do treina-
mento de uma rede neural recorrente, que precisa executar varias iteragoes até que
o erro da rede diminua & um valor previamente definido.
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(a) Grafico exibindo o tempo de treinamento de todas as combina-
coes de técnicas, exibidos em escala logaritmica na base 10.
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(b) Grafico exibindo o tempo de classificacdo de um padrao para
todas as combinagoes de técnicas, exibidos em escala logaritmica

na base 10.

Figura 4.4: Graficos exibindo os tempos de treinamento e classificagao para todas
as combinacoes de técnicas.
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Tabela 4.25: Resultado da previsao adicionando-se os quatro primeiro frames no
vetor de caracteristicas para o CLCS.

Técnica Classificagao Resultado F1 F2 F3 F4
HMM Taxa predigao(%) 37,9 436 49,9 544
HMM Desvio padrao 6,5 5,6 4,1 5,3
HMM Tempo de predigdo(ms) 0,10 0,17 0,26 0,34
DTW Taxa predigdo(ms)(%) 17,18 17,42 17,06 17,34
DTW Desvio padrao 0,0 0,27 0,70 0,47
DTW Tempo de predigdo(ms) 9,7 9,5 29,0 40,1

4.3.3 Experimento 3: Previsao de gestos dindmicos

No ultimo experimento, a capacidade da arquitetura de prever gestos por extra-
polacao é avaliada. A previsao de gestos é definida como uma generalizacao de
gestos incompletos, que pode ajudar no reconhecimento de gestos em tempo real.

Para esse experimento, as quatro técnicas de extracao de caracteristicas sao
aplicadas no modulo de extracao: CLCS, CSURF, LCS e HMM. Para o modulo de
classificagao, sao utilizadas: DTW e HMM. A Elman RNN néao foi documentada
nesse experimento pois os resultados apresentados nao foram suficientes para a
previsdo dos gestos. Os testes foram executados somente com a divisao de 2/3 dos
dados para treino, pois o objetivo do teste é a comparacao entre as técnicas na
tarefa de previsao de gesto.

O processo de previsao se da quando um gesto incompleto é classificado pelo
modulo de classificagao. Para tanto, as técnicas de classificacdo sao treinadas
utilizando-se toda a base de gestos dinamicos. A diferenca ocorre na hora da
classificacao, onde, para cada teste, sao passados gestos incompletos, ou seja, com
menos frames do que um gesto completo. Os testes foram executados com a mesma
configuracao do experimento anterior, porém, sao executados para intervalos de
frames. Cada teste é iniciado apenas com 1 frame, o frame inicial, e a cada
iteracdo um novo frame é adicionado ao intervalo, até que todos os 14 frames
sejam adicionados.

Nesse experimento os resultados foram coletados para cada novo frame adi-
cionado no vetor de caracteristicas. Esse procedimento torna possivel observar a
evolucao da taxa de predicao e do tempo necessério para classificacao de cada novo
frame adicionado.

A Tabela 4.25 exibe os resultados obtidos utilizando a técnica CLCS no modulo
de extragao, com os frames de 1 a 4 no vetor de caracteristicas. Nesse resultado, o
HMM demonstra uma evolu¢ao continua na previsao, chegando a 54,4% de gestos
previstos , diferente do DTW, que nao é capaz de prever o gesto com tao poucos
frames, resultando em uma previsao completamente aleatoria.

A Tabela 4.26 exibe os resultados da aplicacao do CLCS com a adi¢ao dos
frames 5 a 8 no vetor de caracteristicas. A taxa de previsao com HMM continua
aumentando, passando de 66,0% de gestos previstos com 5 frames, para 75,98%
com 8 frames. A partir da adi¢ao do sexto frame, o DTW comeca a apresentar
um aumento na taxa de previsao, em uma razao de crescimento maior do que a



Tabela 4.26: Resultado da previsao adicionando-se os frames cinco & oito no vetor
de caracteristicas para o CLCS.

Técnica Classificagao Resultado F5 F6 F7 F8
HMM Taxa predigao(%) 66,0 68,38 73,12 75,98
HMM Desvio padrao 5,5 4.8 6,0 4,7
HMM Tempo de predigdo(ms) 0,42 0,50 0,59 0,67
DTW Taxa predigao(%) 17,29 19,16 23,43 35,20
DTW Desvio padrao 0,3 2,0 3,4 4,5
DTW Tempo de predigdo(ms) 48,3 59,0 68,8 80,6

Tabela 4.27: Resultado da previsao adicionando-se os frames de nove a doze no
vetor de caracteristicas para o CLCS.

Técnica Classificagao Resultado F9 F10 F11 F12
HMM Taxa predigao(%) 76,7 80,0 82,2 81,7
HMM Desvio padrao 5,2 4,6 6,0 5,8
HMM Tempo de predigdo(ms) 0,76 0,83 0,92 1,00
DTW Taxa predigdo(ms)(%) 49,58 64,06 76,77 94,84
DTW Desvio padrao 49 5,3 6,8 4,0
DTW Tempo de predigdo(ms) 90,23 98,06 104,87 80,6

do HMM, chegando a 35,20% dos gestos previstos. Nota-se também uma curva
de aumento com grande inclinacao no tempo de predicao gasto pelo DTW, o que
nao ocorre com o HMM, onde o aumento do tempo de previsao é suave.

Os resultados obtidos com a adicao dos frames de nove a doze no vetor de
caracteristicas utilizado como entrada no médulo de extracao com CLCS sao exi-
bidos na Tabela 4.27, Os resultados exibem uma estabilizacdo na taxa de previsao
obtida para o HMM, chegando a um patamar proximo de 80,00% de previsao.
Essa taxa é obtida com a adi¢ao do décimo frame. O DTW continua apresentando
uma taxa de crescimento na previsao, partindo de 49, 58% com a adicao do frame
nove e chegando até 94,84% com a adi¢ao do frame doze.

Os resultados ap6s a adicao dos dois tltimos frames, ao vetor de caracteristicas
utilizado no médulo de extracao utilizando o CLCS, sao exibidos na Tabela 4.28.
Esses resultados confirmam a estabilizacido do HMM na previsao dos gestos. A
taxa de previsdo continua a mesma dos resultados da Tabela 4.27, proximo a 80%
de gestos previstos corretamente, mesmo com a adi¢ao de todos os frames. O DTW
também atinge uma estabilizagao, elevando um pouco a taxa de reconhecimento

Tabela 4.28: Resultado da previsao adicionando-se os frames treze e catorze no
vetor de caracteristicas para o CLCS.

Técnica Classificacao Resultado F13 F14
HMM Taxa predigao(%) 80,15 80,72
HMM Desvio padrao 5,9 5,4
HMM Tempo de predigdo(ms) 1,09 1,18
DTW Taxa predigao(%) 96,76 97,00
DTW Desvio padrao 1,14 1,11

DTW Tempo de predigdo(ms) 115,34 123,04




Tabela 4.29: Resultado da previsao adicionando-se os quatro primeiro frames no
vetor de caracteristicas para o CSURF.

Técnica Classificagao Resultado F1 F2 F3 F4
HMM Taxa predigao(%) 35,57 41,87 50,15 55,52
HMM Desvio padrao 4,6 4,4 5,9 5,9
HMM Tempo de predi¢do(ms) 0,09 0,18 0,26 0,35
DTW Taxa predigao(ms)(%) 16,53 17,18 17,18 20,31
DTW Desvio padrao 0,0 0,0 0,0 6,98
DTW Tempo de predigdo(ms) 11,37 46,22 68,65 91,26

Tabela 4.30: Resultado da previsao adicionando-se os frames cinco & oito no vetor
de caracteristicas para o CSURF.

Técnica Classificagao Resultado F5 F6 F7 F8
HMM Taxa predigao(%) 62,91 67,65 72,23 73,69
HMM Desvio padrao 5,56 5,64 4,60 5,64
HMM Tempo de predigdo(ms)  0.44 0.51 0.61 0.69
DTW Taxa predicao(%) 1843 24,37 3937 63,12
DTW Desvio padrao 1,3 2,8 4.7 7,8
DTW Tempo de predigdo(ms) 113,52 135,41 157,05 180.65

para 97,00 % com todos os frames.

Aplicando a técnica CSURF no modulo de extracao, os resultados coletados
foram similares aos obtidos com a aplicacao do CLCS. Adicionando os quatro
primeiros frames ao vetor de caracteristicas, o HMM apresenta a mesma curva de
evolucdo na taxa de previsao, iniciando de 35, 57% de gestos previstos, até 55, 52%
com quatro frames. O DTW apresenta pouca evolucao e resultados muito baixos,
chegando a obter 20,31% dos gestos previstos com quatro frames. A Tabela 4.29
exibe esse resultado.

Os resultados obtidos ao adicionar os frames 5 a 8 no vetor de caracteristicas,
utilizando o CSURF, sao exibidos na Tabela 4.30. Os resultados exibem um cres-
cimento constante na taxa de previsao com o HMM. J4 com o DTW, a previsao
comeca a subir rapidamente, a cada novo frame adicionado. Ao adicionar o frame
8, a taxa de previsao para o DTW ¢ de 63,12% e a do HMM 73,69%. Como
acontece com o CLCS, a taxa de crescimento do tempo gasto para a previsao no
DTW também sobe rapidamente, diferente do que ocorre com o HMM.

O HMM comeca a estabilizar quando os frames 9 a 12 sao adicionados ao vetor

Tabela 4.31: Resultado da previsao adicionando-se os frames nove a doze no vetor
de caracteristicas para o CSURF.

Técnica Classificagao Resultado F9 F10 F11 F12
HMM Taxa predigao(%) 72,13 75,41 74,84 77,76
HMM Desvio padrao 5,64 4,6 5,6 5,7
HMM Tempo de predigdo(ms) 0,78 0,86 0,95 1.04
DTW Taxa predi¢ao(ms)(%) 80,31 85,31 88,12 92,81
DTW Desvio padrao 5,6 2,3 4,0 5,4

DTW Tempo de predigdo(ms) 202,29 225,76 262,84 267,46




Tabela 4.32: Resultado da previsao adicionando-se os frames treze e catorze no
vetor de caracteristicas para o CSURF.

Técnica Classificagao Resultado F13 F14
HMM Taxa predigao(%) 76,25 77,44
HMM Desvio padrao 5.3 4,8
HMM Tempo de predigdo(ms)  1.13 1.23
DTW Taxa predigao(%) 93.12  94.08
DTW Desvio padrao 1.3 2.0
DTW Tempo de predi¢io(ms) 289.87 312.66

Tabela 4.33: Resultado da previsao adicionando-se os quatro primeiro frames no
vetor de caracteristicas para o LCS.

Técnica Classificagao Resultado F1 F2 F3 F4
HMM Taxa predigao(%) 36,14 35,20 34,53 40,46
HMM Desvio padrao 6,67 6,49 4,79 6,45
HMM Tempo de predigdo(ms) 0,27 0,48 0,72 0.94
DTW Taxa predigdo(ms)(%) 12,50 14,37 13,75 14,37
DTW Desvio padrao 247 5,11 4,33 1,71
DTW Tempo de predigdo(ms) 89,39 179,87 294,65 356,69

de caracteristicas, utilizando o CSURF. A Tabela 4.31 exibe esse resultado. O
HMM atinge uma taxa de 77,76% de gestos previstos com 12 frames. O DTW
continua aumentando sua taxa de previsao, partindo de 80,31% no frame ntimero
nove, e chegando até 92,81% no décimo segundo frame. A Tabela 4.31 exibe esse
resultado.

A estabilizagio do HMM, assim como ocorre com a utilizagdo do CLCS, é
confirmada para o CSURF ao adicionar-se os dois tltimos frames ao vetor de
caracteristicas. A Tabela 2.32 exibe o resultado. O DTW continua crescendo,
dessa vez menos, atingindo 94, 08% de previsao, com todos os frames.

Os ultimos resultados obtidos foram com a utilizacao do LCS no modulo de
extracao. A Tabela 4.33 exibe os dados adicionando os quatro primeiros frames.
Observa-se que, assim como CLCS e CSURF, o HMM apresenta uma evolucao
constante na taxa de previsao, comecando de 36, 14% e atingindo 40, 46% no quarto
frame. O DTW nao apresenta evolucao no inicio, obtendo resultados aleatorios.

Os resultados obtidos ao adicionar os frames cinco a 8 no vetor de caracteris-
ticas extraido pelo LCS mostram um avanco do HMM. Diferente dos resultados
obtidos pelo CLCS e CSURF, a taxa com o LCS se mostra mais baixa, chegando
a 52,23% de gestos previstos no oitavo frame. A partir do quarto frame, a taxa de
previsao do DTW passa a subir, chegando a 65,00% no frame 8, ja ultrapassando
o resultado obtido pelo HMM. Isso ocorre devido ao fato de que com 8 frames o
DTW j4a conseguir comparar com sucesso a sequéncia incompleta com a sequéncia
completa. Pode ser observado também um alto tempo na previsao do gesto com
o DTW, muito mais alto do que em qualquer outro resultado, chegando a 700ms
no oitavo frame. A Tabela 4.34 detalha esse resultado.

Adicionando os frames nove & doze ao vetor de caracteristicas extraido pelo
LCS, percebe-se a estagnagao no resultado da previsao de gestos obtidos pelo



Tabela 4.34: Resultado da previsao adicionando-se os frames cinco & oito no vetor
de caracteristicas para o LCS.

Técnica Classificagao Resultado F5 F6 F7 F8
HMM Taxa predigao(%) 44,27 4880 49,47 52,23
HMM Desvio padrao 6,54 5,97 7,03 6,02
HMM Tempo de predigdo(ms) 1,16 1,38 1,60 1.83
DTW Taxa predigdo(ms)(%) 21,87 32,18 47,50 65,00
DTW Desvio padrao 2,20 4,22 8,0 3,92
DTW Tempo de predigdo(ms) 444,30 529,94 624,53 700,98

Tabela 4.35: Resultado da previsao adicionando-se os frames nove & doze no vetor
de caracteristicas para o LCS.

Técnica Classificagao Resultado F9 F10 F11 F12
HMM Taxa predigao(%) 53,43 52,65 53,34 54,42
HMM Desvio padrao 5,98 7,68 5,37 6,11
HMM Tempo de predigdo(ms) 2,06 2,25 2,46 2.70
DTW Taxa predigdo(ms)(%) 75,93 78,43 80,31 82,50
DTW Desvio padrao 7,46 3,00 6,11 4,73
DTW Tempo de predigdo(ms) 785,25 876,76 962,54 1060,92

HMM. A taxa de previsao chega a 54,42% no frame 12. O DTW obtém uma taxa
de 82,50% no frame 12, com o tempo de classificacao chegando a 1060, 92 também
no frame 12. A Tabela 4.35 exibe esse resultado.

Ao adicionar os dois ultimos frames ao vetor de caracteristicas extraido pelo
LCS, observa-se a estabilizacao do resultado em ambas as técnicas, o DTW atin-
gindo 89,06% e o HMM 52,55%. A Tabela 4.36 detalha esse resultado.

Observando a taxa de classificacao, percebe-se que o HMM apresenta uma su-
bida constante, porém suave. Ao obter metade dos frames de um gesto completo,
o HMM ja esta perto de uma taxa de previsao estabilizada. J4 o DTW oferece me-
lhores resultados apos a insercao de metade dos frames no vetor de caracteristicas.
A Figura 4.5 ilustra essa tendéncia.

Quando o tempo de classificacao de um padrao é observado, percebe-se como
a previsao de gestos é importante. A Figura 4.6 exibe a evolu¢ao do tempo de
predicao para todas as combinagoes. Percebe-se que o HMM possui um tempo de
classificacao baixo. Ao chegar a metade dos frames inseridos no vetor de caracte-
risticas, o HMM ja obtém uma taxa de previsao estabilizada, que permanece muito

Tabela 4.36: Resultado da previsao adicionando-se os frames treze e catorze no
vetor de caracteristicas para o LCS.

Técnica Classificagao Resultado F13 F14
HMM Taxa predigao(%) 53,59 52,55
HMM Desvio padrao 6.0 5,7
HMM Tempo de predigao(ms) 2,70 2,91
DTW Taxa predigao(%) 89,68 89,06
DTW Desvio padrao 4,6 1,1

DTW Tempo de predigdo(ms) 1131.02 1237.47
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Figura 4.5: Grafico exibindo a evolucao da predigao de gestos corretos para todas
as combinacoes testadas.

similar & taxa encontrada com todos os frames. Apesar disso, possui um tempo de
previsao de cada padrao menor, chegando a prever até dois gestos no mesmo tempo
que se classificaria um gesto completo. O mesmo fenémeno pode ser observado no
DTW, ainda de forma mais drastica, ja que o numero de elementos no vetor de
caracteristicas influencia diretamente no tempo de processamento desta técnica.
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(a) Grafico exibindo a evolucao do tempo de classificagdo para pre-
visao de gestos utilizando o HMM.
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(b) Gréfico exibindo a evolucdo do tempo de classificagdo para pre-
visao de gestos utilizando o DTW.

Figura 4.6: Graficos de comparagao do tempo de treinamento e classificacao para
todas as combinagoes de técnicas.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusao

Esse trabalho de dissertagao descreve a proposta, implementacao e testes de um
sistema para reconhecimento e previsao de gestos dinamicos realizados com a mao
de um usuario. A area de reconhecimento de gestos dindmicos, embora muito
abordada por diversos trabalhos na tultima década, vem esbarrando em alguns
problemas, como o processamento de imagens em um tempo hébil para ser utilizada
em tempo real e uma base de gestos em que se possa realizar diversos benchmarks.

Para resolver o problema citado, uma técnica de extracao de caracteristicas é
proposta e analisada. Essa técnica, denominada Abordagem Convexa, seleciona
pontos no contorno da mao que podem representar todo o contorno. A escolha
desses pontos se da dinamicamente, sendo selecionados os pontos que melhor des-
crevem a forma da mao na imagem.

Ao se utilizar a Abordagem Convexa nos contornos obtidos pelas técnicas de
extracao Local Contour Sequence (LCS) e Speed Up Robust Feature(SURF), o
vetor de caracteristica extraido se mostra menor, o que reflete em uma boa taxa
de reconhecimento, além de diminuir o tempo necessario para reconhecer gestos
corretamente.

O sistema proposto possui dois médulos, um para extracao de caracteristicas
e um outro para a classificagao do gesto. De forma a realizar testes de validacao
no sistema foram implementadas quatro técnicas no modulo de extracao e trés
no modulo de classificagao. Para extragao foram implementadas as técnicas LCS
e SURF, bem como a aplicacdo da Abordagem Convexa nos contornos de mao
extraidos por essas duas técnicas, gerando o CLCS e o CSURF respectivamente.

Devido a necessidade de uma base de dados que suportasse os experimentos,
uma base de gestos dinamicos foi desenvolvida, denominada Base de Gestos Dina-
micos RPPDI, e distribuida gratuitamente pela internet. Essa nova base de gestos
dinamicos contém sete gestos, com varios exemplos para cada gesto. Os gestos sao
realizados pela mao de um usuario sob um fundo escuro e sao compostos por 14
imagens, representando uma evolucao no tempo da postura da mao.

Foram realizados trés experimentos, o primeiro denominado Reconhecimento



de gestos estaticos, o segundo Reconhecimento de gestos dinamicos e o terceiro
Previsao de gestos dinamicos por extrapolacao. No primeiro experimento, algu-
mas poses de mao da base de gestos foram selecionadas, de forma a simular gestos
estaticos. As quatro técnicas de extracao foram utilizadas em dois classificadores:
uma Rede Neural MLP e um classificador que utiliza o Dynamic Time Warping
(DTW) para comparar sequéncias. No segundo experimento, os sete gestos com-
pletos da base de gestos sao utilizados. No moédulo de extragao sao utilizada as
quatro técnicas de extracao citadas anteriormente. No moédulo de extracao sao
utilizadas as técnicas DTW, Modelo Oculto de Markov (HMM) e Rede Neural Re-
corrente de Elman (Elman RNN). No terceiro experimento, os sete gestos da base
de gesto dinamicos sao utilizados. O sistema utiliza como entrada gestos incom-
pletos, somente alguns frames de cada gesto. Varios testes sao realizados, cada
um contendo uma certa quantidade de frames, de forma a avaliar a capacidade de
predicao de gestos para cada combinacao de técnica. No modulo de classificagao,
o terceiro experimento utiliza um DTW e um Modelo Oculto de Markov.

Os resultados obtidos demonstram que o CLCS e o CSURF, técnicas derivadas
do LCS e SURF utilizando a Abordagem Convexa, se mostraram superiores em
taxas de classificacdo e tempo de processamento aos das técnicas originalmente
propostas. Esse fator se deve ao tamanho e aos elementos do vetor de caracteristica
extraido pela Abordagem Convexa. Como os pontos selecionados para a extracao
conseguem representar melhor a postura da mao, as taxas de classificagao em todos
os classificadores testados foram mais elevadas. Dentre os classificadores o DTW é
aquele que apresenta a melhor taxa de reconhecimento, tendo como desvantagem
um maior tempo necessario para a classificacao dos padroes. O HMM foi a técnica
que conseguiu os melhores tempos para a classificacao.

Os resultados obtidos no terceiro experimento, previsao, demonstram que o uso
da Abordagem Convexa pode ser utilizada para o reconhecimento de padroes in-
completos em conjunto com o DTW e o HMM. Os valores obtidos deixam claro que
a previsao de gestos pode ser utilizada para agilizar o trabalho de reconhecimento,
j& que com metade dos frames capturados a quantidade de gestos reconhecidos
corretamente tende a estabilizar, quando se usa o HMM, enquanto o tempo para
a classificacao é metade do que o necessario para classificar um gesto completo.

5.2 Contribuicoes

Como contribuicoes desta dissertacao podemos citar o sistema proposto para o
reconhecimento e previsao de gestos, a Abordagem Convexa e a base de gestos
dinamicos RPPDI. O sistema proposto se mostrou robusto e flexivel para o reco-
nhecimento de gestos estaticos e dinamicos, bem como para o reconhecimento de
gestos incompletos, previsao de gestos.

A Abordagem Convexa é uma técnica de extragao de caracteristicas para ges-
tos dinamicos que consegue descrever um gesto com uma quantidade reduzida de
elementos. Essa técnica se mostrou eficaz, pois consegue atingir taxas de classi-
ficagao melhores do que técnicas utilizadas em reconhecimento de gestos, LCS e



SURF, e eficiente pois consegue a classificacdo em tempos menores.

A base de gestos dindmicos RPPDI possui sete gestos dinamicos, compostos
por 14 frames contendo posturas de mao que variam com o tempo. Essa base de
gestos possui varias amostras para cada gesto, trazendo diversidade para os gestos.
Isso garante que um mesmo gesto seja executado de varias formas diferentes.

Durante o desenvolvimento deste trabalho de dissertacao, alguns artigos e re-
sumos foram publicados utilizando os resultados obtidos. Seguem os trabalhos
publicados:

Evento: 28th Symposium On Applied Computing.
Titulo: Convexity Local Contour Sequences for GGesture Recognition.

Evento: 23rd International Conference on Artificial Neural Networks.
Titulo: An Effective Dynamic Gesture Recognition System based on the Feature
Vector Reduction for SURF and LCS.

Evento: French-Brazilian Workshop on Numerical and Symbolic Methods of
Data Analysis 2013.
Titulo: Using a Dynamic Time Wrapper to Recognize Dynamic Gestures.

Evento: 1st BRICS Countries Congress.
Titulo: A Dynamic Gesture Prediction System Based on The CLCS Feature Ex-
traction.

Além dos trabalhos citados, uma publicacao para o Journal Expert Systems
With Applications, da Elsevier, estd sendo compilada. Uma evolucao deste traba-
lho serd executada como forma do projeto de PHD intitulado "Using Computer
Vision to provide Real-Time Sign Language Interaction with a Robot.” a ser rea-
lizado no laboratério Knowledge Technoly Group, na Universidade de Hamburgo -
Alemanha.

5.3 Trabalhos Futuros

Esse trabalho pode ser estendido em varias linhas de pesquisa, como por exemplo:

e Expandir a base de gestos proposta, capturando mais gestos;

Criar uma base de sinais de LIBRAS, a Lingua Brasileira de Sinais;

Implementar métodos de extracao de contorno de mao em fundos complexos;

Implementar uma abordagem mista, utilizando a previsao de gestos de forma
a auxiliar o reconhecimento;

Realizar testes com gestos obtidos em tempo real;



e Incrementar os tipos de caracteristicas extraidas, além do contorno, como
caracteristicas biométricas.

e Implementar as técnicas em um rob6 humanoide para fins de comunicacao
homem-robo.

e Testar a Abordagem Convexa para a descricao e reconhecimento de outros
objetos, além de maos.
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