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Resumo

As interfaces naturais tém demonstrado uma grande importdncia na interagio entre o homem
e a mdquina, viabilizando desde jogos eletronicos até a reabilitacdo de pacientes submetidos a
fisioterapia. O rastreamento da mdo por cdmeras permite implementar tais interfaces, explorando
os gestos humanos para controlar algum sistema computadorizado sem a necessidade de contato
fisico. O método proposto neste trabalho visa detectar e rastrear as mios utilizando dados de
profundidade. Uma vez que tais dados ndo produzem quantidade suficiente de pontos de interesse
(pontos chaves) para a detec¢do da mdo, foi proposto um algoritmo denominado Volume da
Normal para exceder a descrigdo das caracteristicas presentes nestas imagens, sendo baseado no
cdlculo do volume do vetor normal de cada pixel atribuindo valores arbitrdrios para o tamanho
deste vetor. O rastreamento da mio é baseado na andlise de descritores locais da imagem de
profundidade (processada pela Transformada da Distdncia Euclidiana) e de um conjunto de
imagens da mdo apds aplicagdo do Volume da Normal, utilizando para isto o algoritmo Oriented
FAST and Rotated BRIEF. Um procedimento para a criagdo de um modelo cinemdtico da mdo foi
proposto como estdgio inicial para um possivel rastreamento continuo dos dedos numa pesquisa
posterior. Ao final, a detecgiio da mdo foi executada a uma velocidade de 7,9 quadros por segundo,
alcangando uma taxa de deteccdo média para deteccio de poses do conjunto de treinamento igual
a36,4% e 38,15% para poses variadas. Para detecgio de gestos realizados a partir do conjunto de
treinamento foi alcangada uma taxa média de 21,94%. Para cendrios onde hd presenca de objetos
semelhantes a mio, o detector apresentou uma taxa de precisio igual a 14,72 % com um desvio
padrio de 3,82%.
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Desde sua criagdo, o computador tem estado cada vez mais presente na vida das pessoas
para auxilid-las nas mais variadas tarefas. Contudo, o seu manuseio sempre esteve
condicionado ao uso de algum dispositivo fisico, restringindo a sua forma de interagao.
A medida que a tecnologia evoluiu, surgiu a necessidade de obter uma interacéo mais
confortavel e eficaz entre 0 homem e a mdquina. Desde a criagdo do mouse como
principal meio de interacdo gréfica, foram explorados novos paradigmas para tornar a

comunicag¢do entre o homem e a maquina tdo natural quanto a interagdo entre pessoas.

As diferentes formas de interagdo existentes na comunicagdo entre os seres humanos,
como fala e gestos principalmente, foram aproveitadas para aprimorar a drea de Intera-
¢do Homem-Computador (IHC), constituindo uma sub-drea desta, chamada Interface
Natural do Usuério (INU)!. A INU explora os diversos tipos de comportamento inerente
ao corpo humano (reconhecimento de voz, de gestos, de a¢des, rastreamento do olhar,
entre outros) que podem ser aproveitados para o controle direto de diferentes dispositi-
vos (computador, consoles de jogos, celulares) em diferentes dreas, desde entretenimento
(WIGDOR; WIXON, 2011) até a drea médica (OGIELA; HACHA]J, 2014).

Embora tenham surgidos diferentes dispositivos e tecnologias para proporcionar o
uso das INUs, a Visdao Computacional tem sido amplamente explorada e atualmente
constitui um dos seus pilares (RAUTARAY; AGRAWAL, 2012). O surgimento do sensor

INUI - Natural User Interface
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Kinect, um dispositivo de baixo custo capaz de fornecer diferentes tipos de dados
visuais: Vermelho, Verde, Azul e Profundidade (RGBD)?, proporcionou o crescimento

de pesquisas envolvendo reconhecimento de a¢des e gestos humanos.

Interfaces que sdo controladas apenas com os gestos da mao e que possuam uma ampla
sintaxe de gestos requerem uma técnica precisa de rastreamento (BILLINGHURST;
BUXTON, 2016). Em alguns casos, o uso de equipamentos rastreadores junto a mao
facilita este procedimento, porém o seu custo é elevado e sdo necessarios durante todo
o processamento podendo gerar desconforto. Em contrapartida, aplicacdes em Visao
Computacional tém sido amplamente desenvolvidas ao longo dos anos a fim de alcangar

melhores resultados quanto ao uso das interfaces naturais.

1.1 Objetivos

Implementar uma solugdo para detectar a méao utilizando imagens com a informagéo de
profundidade e que seja robusto o suficiente para viabilizar sua aplicacdo em interfaces

naturais.

1.1.1 Objetivos especificos

e Criar suporte para posicionar o sensor Kinect verticalmente.
e Elaborar o rastreamento da mao.

e Extrair o modelo cinemético da méo.

1.2 Contribui¢oes

A pesquisa desenvolvida apresenta duas principais contribuigdes: (i) um algoritmo
para detectar bordas baseado no acimulo da diferenga entre pixels vizinhos; (ii) Uma
maneira de extrair caracteristicas em imagens de profundidade. Adicionalmente, foi
demonstrado um procedimento para a criagdo do modelo cinemético da mao em um

cendrio especifico.

Resultados alcangados neste trabalho foram publicados no Workshop de trabalhos em
andamento (WTA)? da Conferéncia em Graficos, Padrdes e Imagens 2015 (SIBGRAPI)*

2RGBD - Red, Green, Blue e Depth
SWIP - Work in progress
4SIBGRAPI - Conference on Graphics, Patterns and Images
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com o seguinte titulo: Finger phalanx detection and tracking by contour analysis on RGB-D
images (SANTOS; OLIVEIRA, 2015).

1.3 Mapa dos Capitulos

O restante do documento é descrito como:

O Capitulo 2 descreve o estado-da-arte sobre deteccdo e rastreamento da méo em
imagens (RGB e RGBD), bem como a andlise de técnicas relacionadas ao nosso
trabalho.

e O Capitulo 3 aborda detalhadamente o procedimento utilizado em cada etapa do
sistema proposto, sendo: (i) Pré-processamento; (ii) Extracdo das caracteristicas da

mao; (iii) Rastreamento da méao e o (iv) Modelo cinematico.
e O Capitulo 4 analisa o desempenho do sistema proposto e suas etapas.

e O Capitulo 5 conclui esta dissertacdo e apresenta trabalhos futuros.
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O processo de deteccdo da mao constitui o estdgio fundamental para diversas abor-
dagens envolvendo andlise da mdo em imagens. Entretanto, devido o alto grau de
liberdade da mao, podem-se ter diferentes poses, tornando esta tarefa mais desafiadora.

Nesta se¢do sdo descritas algumas abordagens que foram proposta na literatura como

solugdo para este problema.
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2.1 Detec¢ao da mao

A mao tem uma grande flexibilidade em executar movimentos em relagao a outros
membros do corpo humano, visto a sua peculiar anatomia capaz de manipular coisas.
Esta caracteristica a faz assumir multiplas formas sendo ttil para as mais diversas
tarefas, inclusive a realizacdo de gestos. Estudos visando analisar a estrutura da mao
e seu movimento utilizando dados visuais (imagens) para o uso nas mais variadas
aplicagoes para IHC, necessitam cumprir um passo essencial e complexo que iniciard
todo o procedimento: a localizagdo inicial desta na imagem observada. Devido a
habilidade em assumir multiplas posturas, a mao é um dos elementos mais complexos
de se identificar no &mbito de Visdo Computacional, uma vez que sua estrutura possui
30 graus de liberdade (LEE; KUNII, 1995). Além disso, um conjunto de outros fatores
torna o processo de detec¢do desafiador, seja 0 ambiente no qual a cena é capturada, as
condicdes de iluminagdo presente no ambiente, a distancia da mao em relagdo a cadmera,

entre outros.

Utilizando uma camera RGBD como tinico meio de aquisigdo de imagens durante o
processo de deteccdo da méao, podemos classificar os métodos em quatro principais
categorias: segmentacdo por limiar, detecgdo por aparéncia, segmentacdo por corpo e

outras abordagens.

2.1.1 Segmentacao por limiar

O uso de um limiar para delimitar uma faixa de atuacdo na imagem tem sido o principio
bésico de muitas abordagens, uma vez que o processo de deteccdo da méao se torna
uma tarefa muito mais simples mediante a cooperag¢do da pessoa posicionando as maos
na faixa de profundidade estabelecida. O trabalho proposto por Liang et al. (2012)
utiliza os dados de profundidade para segmentar o plano de frente e prediz que a
mao é o objeto mais préximo a camera, e faz uma andlise deste quanto a angulacao,
tamanho e morfologia para verificar se realmente é uma mao. Similarmente, Li (2012)
segmenta o plano de frente com dois limiares fixos e posteriormente utiliza o algoritmo
de Agrupamento por K-Médias para indicar grupo de pixels, nesta regido, como possiveis
maos. A abordagem proposta por Giraldo et al. (2012) divide a imagem de profundidade
em quatro regides diferentes, utilizando uma dessas para indicar a presenga da méao.
Em geral, o processo de detec¢do da mao por limiar é trivial e tem como principal
limitacdo a necessidade de posicionar a mdo em uma determinada regido da imagem de

profundidade. Abordagens descritas a seguir exploram paradigmas mais complexos.
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Figura 2.1: Tipos de segmentacéo utilizando informagao de cor e de profundidade. 1) Segmenta-
¢do baseada em dados de profundidade e cor proposto por Hongyong e Youling (2012): a) mapa
de profundidade; b) mapa de profundidade apds a limiarizagao; c) imagem RGB apds o processo
de deteccdo da pele; d) mado segmentada. 2) Segmentagdo baseada no método do EBM (XU et al.,
2011): a) imagem RGB; b) limiarizag¢do no espago de cor RGB; c) aplicagdo do modelo Gaussiano;
d) aplicagdo do método EBM. As regides pretas indicam a cor da pele e o circulo vermelho indica
as cores semelhantes a pele. Figuras extraidas de Hongyong e Youling (2012) e Xu et al. (2011),
respectivamente.

2.1.2 Deteccdo por aparéncia

Utilizar dados da aparéncia da mdo como fundamento para andlise no processo de
deteccdo pode ser considerada uma estratégia ousada devido aos vérios fatores que
influenciam diretamente no resultado final. Devido aos 30 graus de liberdade da méo,
esta nem sempre apresenta uma forma definida: sombra, alteragdes no plano de fundo e
variag¢oes na iluminagdo do ambiente sio fatores que podem comprometer o resultado

da deteccdo.

Combinando dados de profundidade (FIGURA 2.1-1a) e cor, Hongyong e Youling
(2012) sugerem uma abordagem em que é estabelecida uma faixa de profundidade para
descartar todos os objetos mais proximos e mais afastados do sensor Kinect (FIGURA 2.1-
1b). Paralelamente, uma segmentacdo da cor da pele é realizada com o intuito de definir
regides que identifiquem a mao (FIGURA 2.1-1c); posteriormente, o resultado é usado
para localizagdo da mao (FIGURA 2.1-1d). O trabalho de Xu et al. (2011) apresenta um
modelo robusto Elliptical Boundary Model (EBM) para detec¢do da cor da pele humana.
De inicio é realizada uma limiarizagdo no espago de cor RGB (FIGURA 2.1-2b), em
seguida é aplicado um modelo Gaussiano para detectar a pele (FIGURA 2.1-2¢) e entdo
é aplicado o EBM (FIGURA 2.1-2d). Ao final, a imagem de profundidade é utilizada
para detectar o corpo humano e segmentar o plano de fundo da cena para distinguir

objetos que apresentam cores semelhantes a pele humana (FIGURA 2.1-2a).
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(b) (d) )

Figura 2.2: Abordagem proposta por Bergh e Gool (2011) para segmentagdo da regiao
de interacdo das maos. a) imagem RGB; b) imagem de profundidade; c) probabili-
dade da cor da pele apés a abordagem hibrida (GMM e modelo de cor baseado em
histograma); d) imagem de profundidade ap6s limiarizagao; e) pixels da imagem ¢
referente ao plano de frente; f) mao segmentada. Figura extraida de Bergh e Gool
(2011).

O trabalho apresentado por Bergh e Gool (2011) propde segmentar a cor da pele uti-
lizando o Modelo de Mistura Gaussiana (MMG)! juntamente com outro modelo de
cor de pele baseado em histograma (FIGURA 2.2-c). O valor médio referente a drea
do rosto, na imagem de profundidade (FIGURA 2.2-b), é utilizado como limiar para
delimitar a regido de interacdo com a mao e assim eliminar o plano de fundo da imagem
(FIGURA 2.2-d,e,f). Embora tenha apresentado resultados acima de 95% em todos
os cendrios testados (considerando os dados de profundidade), o funcionamento do

método estd limitado a presenca de algum rosto na imagem (FIGURA 2.2).

Os trabalhos apresentados nesta secdo apresentam abordagens para a deteccdo da
mao considerando, principalmente, informacdes referentes a aparéncia (cor). Embora
funcionais, este tipo de abordagem pode apresentar falhas devido aos fatores inerentes
ao uso de imagens RGB, seja a variagdo de iluminacdo ou a presenca de objetos na cena

com cor similar a pele humana.

2.1.3 Segmentacdo do corpo

O mapa de profundidade extraido de uma cena contém informagdes que proporcionam
explorar possibilidades ndo alcangadas antes com a informacao de intensidade de cor.
O rastreamento do esqueleto do corpo humano é um destes beneficios e tem sido

aplicado nos mais diversos contextos em Visdo Computacional, desde jogos eletronicos

1GMM - Gaussian Mixture Model.
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Figura 2.3: Abordagem proposta por Gallagher (2013) para detec¢do
da regido das maos utilizando o esqueleto humano extraido a partir
dos dados de profundidade. a) mapa de profundidade com o esqueleto
humano detectado (azul); b) esqueleto humano (verde) com nuvem de
pontos da méo (rosa e verde). Figura extraida de Gallagher (2013).

(BOZGEYIKLI et al., 2013) até a tratamentos fisioterapeuticos por meio de reabilitacao
virtual (CAMPOS, 2013).

Uma estratégia interessante é utilizar o rastreamento do esqueleto para localizar o corpo
da pessoa na cena e facilitar a detecgdo da méao. O trabalho de Phadtare et al. (2012)
segmenta a regido da mao em relagdo ao plano de fundo usando a posigdo da articulagdo
do pulso como limiar, uma vez que as informacgdes das articulagdes e membros do
esqueleto sdo extraidas durante o seu rastreamento. Uma variagdo do rastreamento
do esqueleto é apresentado por Gallagher (2013), onde uma nuvem de pontos da mao
é extraida e fundida ao esqueleto (FIGURA 2.3). Assim, Chen et al. (2012) utilizam a
nuvem de pontos da mao e fazem uma comparacdo com o mapa de profundidade para
desconsiderar todos os pixels ndo pertencentes a regido da mao com base em um limiar

de dispersdo estabelecido.

Outras abordagens utilizam a detecgdo do esqueleto com algumas variagdes, como a
abordagem proposta por Kim e Rhee (2012), que além de utilizar o detector de esqueleto,
sugere ainda uma abordagem utilizando diferenciacdo de quadros consecutivos do
mapa de profundidade. Pisharady e Saerbeck (2013) usam os dados do esqueleto para

recuperar as coordenadas x, y, z da mdo direita, pescogo e ombros.

Apesar de ser uma escolha promissora, o rastreamento do esqueleto esta sujeito a certas
limitagGes, como a necessidade da presenca deste posicionado ligeiramente a frente
da camera. Falhas durante a deteccdo devido a oclusdo parcial de alguma parte do
corpo e também o campo de visdo da camera deverd ser configurado de forma que seja
possivel capturar todo o corpo na cena. Em certas abordagens, nédo é possivel utilizar a

segmentagdo por corpo, como serd mostrado na Segdo 2.4.
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Figura 2.4: Diferentes abordagens utilizas para detec¢do da mao. a) abordagem proposta por
Cordella et al. (2012) utilizando marcadores (azul) sobre a mao; b) abordagem sugerida por
Ren et al. (2011) para segmentar a mao com uma pulseira (preto) sobre o pulso; c) técnica
para detectar a mado baseada em movimento proposto por Santos et al. (2011); d) trabalho
sugerido por Minnen e Zafrulla (2011) identifica a mdo como regides extremas em relagdo
algum centro de massa. Figuras extraidas de Cordella et al. (2012), Ren ef al. (2011), Santos et
al. (2011), Minnen e Zafrulla (2011), respectivamente.

2.1.4 Outras abordagens

Outros trabalhos que utilizam algum processamento envolvendo anélise sobre os gestos
da mé&o ndo tratam o processo de deteccdo como o cerne da pesquisa, mas, sendo
este um pré-requisito, é possivel utilizar artificios que reduzem a complexidade do
problema, como o uso de marcadores sobre a méo para facilitar a localizagdo desta
na imagem como visto na figura 2.4(a) (CORDELLA et al., 2012). Ren et al. (2011)
propdem uma forma de segmentar a regido da mao utilizando uma pulseira preta sobre
o pulso (FIGURA 2.4-b). Existem diferentes abordagens utilizando o movimento da
maéo previamente determinado para facilitar a detecgdo, tais como as apresentadas por
Santos et al. (2011) (FIGURA 2.4-c) e Bergh e Gool (2011).

Utilizando o conceito de distancia geodésica, Minnen e Zafrulla (2011) considera candi-
dato potencial a mdo qualquer regido situada ao extremo do centro de massa do corpo
humano (FIGURA 2.4-d).

2.2 Deteccao dos dedos

O processamento de deteccdo dos dedos é um estdgio complementar ao de deteccdo da
mado, visto que com a localizagdo destes tltimos é possivel obter maior proveito durante
a utilizagdo da médo como um instrumento de interagdo. Em algumas aplicag¢des, o uso
da informacao dos dedos é de fundamental importancia durante o processo de interagéo,
pois assim serd possivel executar comandos mais flexiveis e precisos ndo possiveis com

apenas o uso de gestos da méo.
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Figura 2.5: Abordagens para detecgdo dos dedos utilizando a distancia ge-
odésica entre a ponta do dedo e o centro da mao. a) imagem indicando o
contorno da mao com os caminhos da distancia calculados juntamente com
a imagem RGB dos dedos detectados e rotulados (LIANG et al., 2012); b)
imagem contendo o caminho da distancia entre as pontas dos dedos e o centro
da mao (KREJOV; BOWDEN, 2013). Figuras extraidas de Liang et al. (2012) e
Krejov e Bowden (2013), respectivamente.

Viérios tipos de abordagens tém surgido com o intuito de melhor atender as necessidades
exigidas nas mais diversas aplica¢des levando em consideragdo as suas limitagdes. As
principais abordagens aqui apresentadas sao classificadas da seguinte maneira: distancia,

contorno e aparéncia.

2.2.1 Anadlise da distincia

Uma maneira interessante para detectar os dedos é analisando a estrutura da malha da
mao, utilizando como principio a distancia entre os pontos de interesse presentes na

estrutura da mao.

Um detector robusto é apresentado por Liang et al. (2012), onde se propde uma aborda-
gem fundamentada no algoritmo de extracdo denominado Acumulativo da Geodésica
Extrema (AGEX), em que os dedos sdo considerados os pontos que maximizam a distan-

cia geodésica a partir do centro da palma da méo para as extremidades (FIGURA 2.5-a).

O trabalho desenvolvido por Krejov e Bowden (2013) analisa a superficie da mao
utilizando a distancia geodésica para determinar a sua extremidade. Os resultados
obtidos sdo encorajadores, porém, demanda um elevado custo computacional devido a
utilizagdo de algoritmos como Dijkstra (DIJKSTRA, 1959).



Capitulo 2. Estado da Arte 11

(a) (b)

Figura 2.6: Detec¢do da mao analisando o contorno. a) abordagem apresen-
tada por Wen ef al. (2012), onde é feita uma analise do defeito da convexidade
com tridngulos isésceles indicando a ponta do dedo (I) e o caso contrario (II);
b) anélise das curvas do contorno para detectar a ponta dos dedos, regido em
vermelho indica o contorno da méo, regides em amarelo indicam os pontos
da curva e os pontos azuis indicam a localizacdo da ponta dos dedos (RYAN,
2012). Figuras extraidas de Wen ef al. (2012) e Ryan (2012), respectivamente.

2.2.2 Andlise do contorno

O uso do contorno da mado como premissa para deteccdo dos dedos tem sido uma

estratégia simples e promissora, uma vez que a disposi¢ao dos dedos pode facilitar a

deteccéo.

A proposta de Wen et al. (2012) utiliza uma técnica com base na anélise dos vértices
extraidos pelo algoritmo de convexidades sobre o contorno da mao. Considerando a
caracteristica morfologica do dedo, cada vértice é considerado como a ponta do dedo se
e somente se: estes juntamente com os outros dois pontos do contorno da mao formam
um tridngulo iséscele, e satisfaga uma condigdo sobre o angulo formado pelo vértice no

tridngulo, bem como a sua altura em relacdo a base (FIGURA 2.6-a).

O trabalho de Ryan (2012) consegue predizer a localizacdo das pontas dos dedos bem
como o ponto de intersec¢do entre os dedos utilizando o método de Curvatura-K para

detectar curvas ao longo do contorno da méao (FIGURA 2.6-b).

Embora apresente suas vantagens, esta abordagem ¢é limitada pela necessidade dos
dedos estarem sempre estirados de maneira que estes componham parte da silhueta
da méo, consequentemente reduzindo a capacidade do método em atender as mais

variadas posturas da méao.
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Curva de Séries Temporais
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Angulo Normalizado

(d)

Figura 2.7: Abordagem para a deteccdo da méo utilizando o método de
Curva de Séries Temporais proposta por Ren et al. (2011). a) a imagem
RGB segmentada; b) o contorno da mao com o seu centro em azul e
definicdo da 4rea do pulso em verde; c) imagem da transformada da
distancia com o seu centro. d) curva das Séries Temporais referente ao
contorno da mao (imagem b). Figura extraida de Ren et al. (2011).

2.2.3 Analise da aparéncia

O trabalho de Ren et al. (2011) utiliza os dados da aparéncia para detectar a méo
FIGURA 2.7-a e entdo representa o contorno desta utilizando o método de Curva de
Séries Temporais para posteriormente detectar os dedos utilizando a abordagem baseada

no esquema de decomposigdo de forma quase convexa (Near-convex) (FIGURA 2.7-d).

Utilizando o conceito de correspondéncia entre modelos, Oka et al. (2002) utilizam o
método de correlacdo normalizada juntamente com um modelo de um circulo para
detectar a ponta dos dedos, considerando a forma global do dedo como um cilindro de
formato esférico na extremidade. Devido ao alto grau de liberdade da méao, abordagens
que utilizam a aparéncia podem afetar consideravelmente os resultados devido ao
critério de generalizacdo, ou seja, este tipo de abordagem é sensivel as altera¢des na

postura que a mao pode assumir.

Tendo como objetivo reconhecer caracteres utilizando o conceito de Escrita-no-Ar e
levando em consideracdo que o dedo estard sempre a frente do corpo e apontando para
a camera, Feng et al. (2012) fazem uma andlise sobre a regido da mdo e parte do brago, e
posteriormente sdo segmentados pelo método de K-médias para indicar que a ponta do

dedo é o ponto mais afastado da regido do brago.
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A deteccdo dos dedos apresentada por Raheja et al. (2011) é resultado da subtracdo da
regido da palma com a regido inteira da méo, ambas extraidas previamente utilizando
o mapa de profundidade. Assim, a ponta do dedo é considerada como a regido que

apresenta o minimo valor de profundidade em cada dedo.

2.3 Rastreamento da mio

O objetivo do processo de rastreamento é predizer a trajetéria de um objeto sobre um
determinado periodo, inferindo a sua posicdo a cada quadro. O rastreamento da mao,
em particular, é considerado complexo, pois a aparéncia da méo poderd mudar caso

esta mova rapidamente.

2.3.1 Rastreamento baseado em aparéncia

O uso de informagdes tridimensionais, forma e borda foram por muito tempo a base
para diversas abordagens em rastreamento da méao e ainda sdo. Contudo, apresentam
limita¢des devido a sensibilidade as condi¢des de iluminacdo do ambiente, bem como a
dificuldade em explorar as informagdes presentes no espago tridimensional. Atualmente,
devido principalmente a crescente facilidade em capturar e interpretar as informacdes
3D da cena (Microsoft Kinect, Asus Xtion Pro, etc), os dados de profundidade tém sido

amplamente explorados no contexto de rastreamento em geral, principalmente da méo.

Considerado uma evolucao do método Mean Shift (MS), o método Continuously Adaptive
Mean Shift (CAMShift) adicionalmente adapta dinamicamente o tamanho da regido a
ser rastreada, sendo assim robusto em situagdes que hd variagdes na escala. Ambos sdo
apropriados para o rastreamento de objetos deformaveis (SUAREZ; MURPHY, 2012),
mas ndo apresentam bons resultados quando aplicados sobre os dados de profundidade
(HONGYONG; YOULING, 2012), visto que estes sdo baseados na histogramizagdo de
regides da imagem e podem causar falsos positivos para objetos situados na mesma faixa
de profundidade do objeto a ser rastreado. Como possivel solucdo, Yang et al. (2012)
propdem uma abordagem otimizada para o rastreamento da mao utilizando o CAMShift,
onde é realizado um célculo de Probabilidade Ponderada Gaussiana da imagem de
profundidade em relagdo a ponta da mao. Os resultados alcangados foram utilizados
para controlar um sistema de tocador de midia, sendo executado a uma velocidade de

14 quadros por segundos.
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Utilizando o Filtro de Kalman (FK)?, Tang et al. (2012) propdem rastrear o centroide
da m&o no espaco tridimensional. Em casos de sobreposicdo das méos, o algoritmo
de crescimento de regides é utilizado para extrair as duas regides sobrepostas. Uma
implementacdo robusta e detalhada do FK para rastreamento da mao em imagens de
profundidade foi desenvolvida por Park et al. (2012). Krejov e Bowden (2013), utilizam
o FK para rastrear e atribuir simultaneamente a ponta de cada dedo em um espago

tridimensional entre as imagens.

Com o objetivo de simular uma maéo virtual, Vicente e Faisal (2013) fazem uso de
marcadores coloridos sobre a ponta dos dedos para facilitar o processo de rastreamento,
bem como determinar a posi¢do e orientagdo da mdo virtual. O vetor de orientacdo da
mao sdo os autovetores calculados por meio da Anélise de Componentes Principais
(ACP)? de todos os pontos referentes a regido da mao no espago tridimensional. Com
a posicao inicial da ponta de cada dedo, Liang et al. (2012) implementam um filtro de

particula para rastrear tais posicdes através das imagens sucessivas.

O trabalho apresentado por Hongyong e Youling (2012) propde um rastreamento por
bolhas (blobs) utilizando o algoritmo dos K-vizinhos mais préximos (KVP)%. As méos
ou dedos presentes na imagem de profundidade segmentada sdo tratados como bolhas
e é realizada uma busca por regides semelhantes entre duas imagens consecutivas
analisando os KVPs. A partir das informagdes obtidas foi possivel identificar gestos,
os quais foram utilizados para controlar um teclado virtual e realizar manipula¢des

simples sobre um objeto virtual bidimensional.

A proposta apresentada por Li et al. (2012) é baseada em aprendizado estatistico, onde é
apresentado um conjunto modificado de caracteristicas baseadas nas caracteristicas de
Haar, capazes de identificar os padrdes de variagdes da mao em imagens de profundi-
dade. Apesar de apresentar bons resultados, possui baixa robustez quando a méo esta

sobre o corpo ou sobre algo cuja forma é semelhante a méo.

O trabalho desenvolvido por Tang et al. (2015) propde uma abordagem robusta para
detectar e rastrear a méo utilizando imagens rgb e de profundidade capturadas pelo
sensor Kinect. Adicionalmente, utiliza 0 método de Deep Belief Networks (DBN) para
aprender caracteristicas da postura da m&o insenssiveis a0 movimento, escala e rotagdo,

alcancando uma taxa de exatidado igual a 98,12%.

2KF - Kalman Filter.
SPCA - Principal Component Analysis.
4KNN - K-Nearest Neighbors.
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2.3.2 Rastreamento baseado em modelo

Adicionando informagdo de profundidade a técnica de eixo medial, Ouedraogo e Aoki
(2014) conseguiram estimar e rastrear as posi¢Oes tridimensionais das articulagdes sem a

necessidade de aplicar classificadores para estimar a postura da méo.

O trabalho apresentado por Samadani et al. (2012) propde um modelo cinematico inverso
multi-restritivo sendo possivel estimar rapidamente e precisamente a configuragdo das
juntas para uma determinada pose da mao. E abordado um paradigma de alta e baixa
prioridade de restri¢do das juntas, sendo adequado para auxiliar métodos de captura
de movimento baseados em marcadores, pois podem apresentar auséncia de dados

(oclusdo, deslocamento) de algum marcador durante a sua execugdo.

A abordagem desenvolvida por Qian et al. (2014) alcangou um resultado muito promissor
e aproveitou técnicas baseadas no rastreamento do corpo humano. Os autores sugerem
um novo modelo tridimensional para estimar a cinemética da mao inspirado no trabalho
de Oikonomidis ef al. (2010). Porém, este modelo cinemdtico é definido como um
conjunto de 48 esferas possuindo 26 graus de liberdade, as quais sdo projetadas dentro
de uma nuvem esparsa de pontos tendo uma fungao de custo para medir a discrepancia.
Todo o sistema alcan¢ou uma velocidade de 25 quadros por segundos e demonstrou ser

robustos durante os testes.

Segundo Tompson et al. (2014), estudos realizados com redes de convolugao foram con-
duzidos para recuperar pose de objetos (rigidos e ndo rigidos), rostos e partes do corpo
humano apresentados em LeCun et al. (2004) e Osadchy et al. (2005). Adicionalmente,
Jiuet al. (2014) reconheceram poses do corpo humano. Entretanto, Tompson et al. (2014)
demonstraram ser os pioneiros a reproduzir esta técnica para recuperar continuamente
a pose tridimensional da mao humana usando dados de profundidade. Como resultado,
apresenta uma taxa de erro de 4,1% para o conjunto de dados de validagdo, apresentando

falhas quando a méo é ocluida com alguma parte do corpo.

O trabalho conduzido por Schroder et al. (2014) também encaixa um modelo tridimen-
sional em uma nuvem de pontos capturados pelo sensor Kinect. Contudo, reduz o
espago de representagdo da postura da mao por analisar a sinergia desta e apenas relevar
os relacionamentos entre suas partes (por exemplo, os dedos) que definem a postura.
Mesmo com os dados reduzidos, uma andlise demonstra que utilizar a nuvem de pontos
completa pode acarretar em falhas durante o rastreamento. A elevada presenca de
pontos em determinado segmento da nuvem pode gerar uma pseudo interpretagao
(por exemplo, o colapso de dedos do modelo tridimensional quando os dedos da méo
estiverem muito préximos um do outro). Esta abordagem alcan¢ou uma velocidade de

execucdo de 30 quadros por segundo.
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2.4 Relag¢ao com o trabalho proposto

A detecgdo da mao na imagem ¢é o passo fundamental para as diversas tarefas envol-
vendo o reconhecimento dos gestos. Vdrias estratégias tem sido abordadas para melhor
executar este procedimento como visto nas Sec¢des 2.1 a 2.4. Utilizando o conceito das
INUs, o sensor Kinect foi posicionado verticalmente com a inten¢do de focar nas maos
do usudrio que esteja sentado em frente ao computador com os bragos ligeiramente

estendidos para frente.

24.1 Deteccao da mao

Semelhante ao trabalho desenvolvido por Liang et al. (2012), o nosso trabalho utiliza
uma segmentacdo por limiar para a extracdo do primeiro plano juntamente com uma
andlise feita sobre a regido da mao. A proposta é detectar a mdo de maneira rapida e
eficaz sem demandar um alto custo computacional. Por isso, foi proposto um método
de correspondéncia de modelo para verificar se a médo esta situada em uma regiao
pré-definida da imagem. Este processamento foi realizado sobre uma imagem bindria,
utilizando como modelo a forma da méo aberta perpendicular ao campo de visdo da

camera.

As imagens capturadas pelo nosso trabalho apresenta um plano de fundo menos com-
plexo devido ao posicionamento da cimera de forma vertical a mesa em que esta situado
o computador, pois o campo de visdo sempre apontard para um plano, facilitando o
processo de detecgdo da mdo. Embora apenas a informacao de profundidade tenha sido
utilizada para realizar a detec¢do da méao neste trabalho, a maneira de como a cdmera
foi configurada descarta a necessidade de realizar complexas segmentagdes por cor da

pele como nos trabalhos apresentados por Bergh e Gool (2011) e Xu et al. (2011).

A abordagem proposta por Lee et al. (2016) utiliza as imagens em profundidade da méao
dividias em blocos ndo sobreposto, onde a porcentagem dos pixels e média de profun-
didade em cada bloco sado utilizadas como caracteristicas para treinar um classificador
baseado nas Maquinas de Vetores de Suporte (MVS)°. Semelhante ao nosso trabalho,
propomos um método para extrair caracteristicas sobre os dados de profundidade para

detectar a mdao baseada no processo de correspondéncia entre descritores.

5SVM - Support Vector Machine.
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2.4.2 Rastreamento da mio

O objetivo do rastreamento é localizar a mdo na imagem em uma sequéncia de quadros
sucessivos para posteriormente realizar algum processamento sobre a postura da mao.
A técnica de rastreamento utilizada nesta pesquisa é baseada na detec¢do da mao em
imagens sucessivas utilizando como base o algoritmo Oriented FAST e Rotated BRIEF
(ORB) (RUBLEE et al., 2011) em paralelo com a Transformada da Distancia Euclidi-
ana (TDE)® (BORGEFORS, 1986). O ORB foi criado a partir da fusdo dos métodos
Features from Accelerated Segment Test (FAST) (ROSTEN; DRUMMOND, 2006) implemen-
tado de forma invariante a rotagdo, e o Binary Robust Independent Elementary Features
(BRIEF) (CALONDER et al., 2010) com algumas modifica¢des, sendo considerado uma
alternativa para os métodos de Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) (LOWE, 2004) e
Speeded Up Robust Features (SURF) (BAY et al., 2008), onde é necessario o uso de modelos

para encontrar o objeto (méao) correspondente em outra imagem.

O método de CAMShift apresenta algumas particularidades que influenciam direta-
mente no desempenho do rastreador, pois este tem bom desempenho em objetos que
tenham uma aparéncia simples e constantes, mas ndo é robusto quando o plano de fundo
apresenta cor similar ao objeto alvo (RAUTARAY; AGRAWAL, 2012). Embora apresente
baixo custo computacional, é necessdrio extrair caracteristicas que identifiquem a médo

para iniciar o rastreamento, comumente utilizando dados de cor (YIN et al., 2009).

SEDT - Euclidean Distance Transform.
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3.1 Visao Geral

O método implementado detecta a mao em imagens de profundidade e cria um modelo

cinematico para esta. Este trabalho engloba, em sua maioria, técnicas cldssicas de

processamento de imagens para compor a solucdo final do problema. Contudo, alguns

algoritmos foram propostos como alternativas para contornar dificuldades encontradas

e sobretudo viabilizar a concretiza¢do do mesmo.

O método foi dividido em quatro principais estdgios: pré-processamento, extragao e

selecdo das caracteristicas, rastreamento da mdo, modelo cinemético. Estes processos

sdo subsequentes, ou seja, os dados processados a cada estdgio servirdo de pardmetro

para o estagio seguinte, exceto o procedimento da coleta de dados, o qual é executado

apenas uma vez extraindo caracteristicas para o rastreamento. A visdo geral de toda

aplica¢do pode ser acompanhada abaixo.

18
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Captura da imagem Pré-processamento

o

(a) (b)

Extrag¢do de caracteristicas

(1)

()

Modelo cinematico Rastreamento

Figura 3.1: Visdo geral do método proposto dividido em trés grandes etapas: Pré-processamento
((a) imagem de profundidade; (b) imagem de profundidade segmentada e binarizada; (c) imagem
bindria suavizada; (d) imagem binaria com bordas; (e) imagem da TDE com bordas); Rastrea-
mento: ((f) extracdo e selecdo das caracteristicas; (g) correspondéncia entre descritores utilizando
o algoritmo ORB); Modelo Cinemaético ((h) imagem da méo apods afinamento; (i) eixos medi-
anos de cada dedo; (j) modelo cinematico final). A imagem (a) e (e) sdo utilizadas no estdgio
de rastreamento (seta tracejada), sendo utilizadas na extragdo de caracteristicas e aplicagdo do
rastreamento, respectivamente.

Captura da imagem

O sensor Kinect foi o equipamento de captura utilizado e teve sua posi¢do definida de
maneira que abrangesse apenas a regido de atuagao das maos, visando detectar apenas
a configuragdo (orientagdo e posicionamento dos dedos) desta. Assim, tal sensor foi
posto paralelamente a linha do horizonte, sendo o campo visual formado pelas méos de
uma pessoa ao estendé-las para frente. Independente da aplicagdo utilizada para este
método, seja para sistemas de cinemetria (ABREU, 2013) ou para interagdo com sistemas
computacionais, o modo de captura deve ser restrito a este campo visual, uma vez que
o intuito é extrair informagdes particulares da médo e seu movimento, além de ser mais

confortdvel para a realizacdo dos gestos (FIGURA 3.2).

Pré-processamento

O sensor Kinect foi langado pela Microsoft em 2010 e foi amplamente aceito pela comuni-
dade por ser um equipamento de baixo custo capaz de gerar imagens de profundidade
com uma qualidade aceitdvel (ANDERSEN et al., 2012). No entanto, este sensor utiliza o
principio da luz estruturada para o célculo do valor da profundidade (KEAN et al., 2011)

e, portanto, a natureza de captura dos dados pode produzir ruidos (auséncia de dados,
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Figura 3.2: Configuracdo da posicao do sensor Kinect para aplicacdo do método em sistemas
computacionais. A linha tracejada entre o Kinect e a mesa tem uma altura de 0,9 metros (aproxi-
madamente) e em conjunto com o paralelepipedo verde sobre a mesa (0,95 x 0,45 x 0,11 metros)
indicam a 4rea de atuac¢do das méos.

dados inconsistentes e/ou oclusdo) em determinadas regides: em superficies reflexivas
(FIGURA 3.3-a), nas bordas de objetos (FIGURA 3.3-b) e em objetos muito préximo ao
sensor (FIGURA 3.3-c). Em vista disto, a utilizacdo de dados advindos do Kinect deve
ser tratada em um passo anterior ao processamento. A etapa de pré-processamento
adotada neste projeto engloba operagdes de transformagdes em imagens (corte e in-
versdo), conversao de tipo (8, 16 e 32 bits), segmentacdo (remogdo do plano de fundo),
suavizagdo e detecgdo de bordas (Actimulo da Diferenga da Vizinhanga mais préxima
- ADV4) e a TDE. Todo o processamento contido nesta etapa (FIGURA 3.1) é descrito

detalhadamente na subsecédo 3.2.1.

®-

Figura 3.3: Exemplos de ruidos presentes na imagens de profundidade gerada pelo sensor Kinect.
a) auséncia de dados em regides reflexivas (retangulo vermelho); b) inconsisténcia de dados em
regides préximas as bordas de objetos (retdngulo azul); c) objetos proximos a cAmera bloqueiam
a propagagcdo dos raios infravermelhos emitido pelo sensor, gerando assim a ocluséo (retangulo
amarelo).

(b) (c
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Extracio e selecdo de caracteristicas

Ap6s o pré-processamento é aplicado o algoritmo para rastrear a mao comparando
os descritores locais da mao na imagem da cena e alvo, assim, a extragdo e selecdo de
caracterfsticas foi criada para extrair e armazenar as caracteristicas (pontos chaves) da
mado, na imagem alvo, que poderdo melhor descrevé-la. Todo o processamento contido
nesta se¢do ndo influéncia no custo computacional final do método proposto, pois é
executado a parte com o intuito apenas de coletar caracteristicas. A extracdo dos pontos
chaves da méao na cena e comparagdo entre descritores, compde o estagio de deteccao,

sendo o rastreamento o processo continuo desta deteccdo.

A fim de extrair pontos que melhor descrevam a imagem da mao, foi introduzido um
algoritmo para extragdo de caracteristica baseado no volume do retangulo formado
pelo vetor normal no espago de coordenadas esféricas. Planos tangentes pertencentes &
um objeto, contém, naturalmente, informagdes sobre a sua superficie. Tais planos séo,
comumente, tratados como vetores normais. Dados dois vetores tangentes a um ponto
pertencente a um plano tangente, o vetor normal pode ser definido pelo produto vetorial
deste vetores (PISSANETZKY, 2004). A figura 3.8 exibe um espaco de coordenadas
esféricos com os angulos de inclinagdo de um vetor normal (azimute e zénite) e sua
distancia r. Diferentes valores para r implicam em novos valores para os eixos x, y ¢ z. A
caracteristica é definida calculando o volume do retdngulo formado pelo vetor normal

considerando valores arbitrérios para r.

O algoritmo ORB foi utilizado para localizar e descrever as caracteristicas locais, sendo
proveniente da fusdo do detector de pontos chaves FAST (ROSTEN; DRUMMOND,
2006) e o descritor BRIEF (CALONDER et al., 2010). A imagem resultante do pré-
processamento foi utilizada para extracdo dos pontos chaves. Posteriormente, foi rea-
lizada uma sele¢do desses pontos com base nos seus respectivos indices de confianga.
Ao todo foram utilizadas 5000 imagens da mao (direita e esquerda) divididas em cinco
categorias (poses) diferentes. Para cada pose foram utilizadas 500 imagens, cada qual
gerando um conjunto de pontos. O conjunto final é composto pelos pontos de todas as

poses.

Rastreamento da mao

A técnica de rastreamento (detec¢do continua da méo) utilizada é baseada na comparacéo
de descritores locais de duas imagens diferentes. Os dados coletados previamente
compdem os pontos chaves da mao na imagem alvo e durante o rastreamento ocorre

a extragdo destes pontos na cena capturada. O método de Consenso entre Amostras
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Aleatérias (CAA)! (FISCHLER; BOLLES, 1981) foi utilizado para selecionar apenas os
pontos com uma taxa de correspondéncia alta. Por fim, foi implementado um método
de sele¢do por bolhas para localizar a posi¢do da méo considerando o niimero de pontos

correspondidos por pixel quadrado.

Modelo cinematico

O modelo cinemético da méo é constituido por pontos interligados por linhas que
representam a posigdo e articulagdes das falanges de cada dedo. Inicialmente, o algo-
ritmo de afinamento (ZHANG; SUEN, 1984) é aplicado sobre a imagem bindria da mao
(120x120 pixels) para detectar os eixos medianos de cada dedo (linhas dos dedos) e,
consequentemente, definir o seu respectivo tamanho. Entdo, utilizando as propor¢oes
dos segmentos da mao (BURYANOV; KOTIUK, 2010) é possivel localizar o centro de
cada falange. Finalmente, o modelo cinemaético é formado e impresso sobre a imagem

RGB capturada. Todo este procedimento é descrito na subsecao 3.2.4.

Ambiente de desenvolvimento

O framework foi desenvolvido em linguagem C++ e teve como auxilio as biblio-
tecas Open Natural Interaction (OpenNI) (PRIMESENSE, 2016) e Open Computer Vision
(OpenCV) (BRADSKI, 2000) para realizar a captura e processamento das imagens,
respectivamente. Os resultados analisados foram realizados em uma maquina com

processador Core i5 de 2,5 giga-hertz e com memoéria RAM de 3 gigabytes.

3.2 Meétodo

Esta secdo apresenta, detalhadamente, os métodos e solucoes descritos na segdo anterior.
Conceitos cldssicos da literatura tais como a segmentacéo, suavizagdo e deteccdo de
bordas, correspondéncia entre descritores locais sdo explorados e compdem grande
parte do conjunto de abordagens. Cada subsegdo descreve o procedimento adotado em

cada etapa, ressaltando a sua importancia dentro do sistema proposto.

3.2.1 Pré-processamento

A tarefa de gerenciamento de gestos da mao utilizando Visao Computacional exige

um equilibrio entre complexidade e eficiéncia, uma vez que, os tempos de andlise e

TRANSAC - Random Sample Cosensus.
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resposta devem ser suficientemente rapidos para a realizacdo de uma interagdo homem-
maquina. Técnicas para melhorar a eficiéncia destes procedimentos sao fundamentais
para alcangar resultados satisfatérios para a aplicagdo do trabalho. Esta segdo destina-se
a apresentar as técnicas e estratégias utilizadas para tratar e melhorar a qualidade da
imagem sem comprometer o desempenho. O resultado final ap6s este procedimento
serd um conjunto de imagens pré-processadas que sdo utilizadas nos estagios de coleta

de dados, rastreamento da méo e detecgdo da cinemdtica da méo.

Defini¢dao da regido de interesse

O Kinect gera um mapa de profundidade de resolugdo VGA (640 x 480 pixels) a uma
frequéncia de 30 Hz. Devido a maneira como o Kinect foi posicionado para capturar
as imagens das mdos, as regides extremas da imagem ndo sdo exploradas, sendo a
parte central o foco para andlise do rastreamento. Para amenizar o custo computacional
durante a fase de processamento, a imagem de profundidade foi cortada e sua dimensao
reduzida para um tamanho de 580 x 430 pixels. Adicionalmente, os bragos e as méaos
posicionados a frente do sensor Kinect ficam evidentes no centro da imagem facilitando
a aplicacdo do método. Foi necessdrio inverter a imagem horizontalmente para tornar o

ponto de captura da imagem similar a perspectiva do usudrio (FIGURA 3.4).

Conversido de tipo

Cada pixel do mapa de profundidade é representado por um valor de 16 bits (MI-
LES, 2012), sendo considerados vélidos apenas os valores entre 0 e 2047 (11 bits)
(HONGYONG; YOULING, 2012). Ao longo da pesquisa, foi necessario converté-los
para outras profundidades de cores: 8 bits para gerar imagens bindrias e 32-bits para
operagdes com pontos flutuantes, como a criagdo da TDE, bem como o célculo do vetor

normal durante o processo de extrac¢do de caracteristicas.

Segmentacdo da mao

O processo de remogdo do plano de fundo em imagens é uma tarefa inerente a aborda-
gens de deteccdo e rastreamento de objetos em um cendrio, sendo fundamental para
identificar as regides estdticas e regides em movimento presentes nestas (SANCHES et
al., 2013).

Em mapas de profundidade, o uso de limiares para segmentar o plano de fundo é uma

tarefa muito comum devido a eficacia alcancada com baixa complexidade computacional.
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(a) (b)

Figura 3.4: Definigdo da regido de interesse. a) imagem de profundidade gerado pelo Kinect
convertida para 8-bits (640 x 480 pixels); b) imagem (a) cortada (580 x 430 pixels) e invertida
horizontalmente.

Tal procedimento é utilizado para definir uma regido fixa no cendrio para andlise dos
gestos, descartando dreas irrelevantes (regides estdticas) ao processamento. Assim,
foram selecionados dois limiares levando em consideragéo o limite minimo e méximo
de captura do Kinect. Seja D, a imagem de profundidade adquirida pelo Kinect; (x,y),
as coordenadas de um pixel (P;) e considerando, Lant @ Ly,s, 0s limiares utilizados para
definir o inicio e fim da faixa de segmentacdo, respectivamente, a imagem segmentada

(Dseg) pode ser obtida pela Equagéo 3.1:

P; para Lopt < P; < Lpes

(3.1)
0 para outro caso

DSEg(xr}/) = {

A menor e a maior distancia possivel que o kinect consegue determinar com um grau de
precisdo aceitdvel varia de 0,5 a 5 metros, respectivamente (KHOSHELHAM; ELBERINK,
2012). Levando em consideragdo que os valores proximos a 0,5 metros sdo susceptiveis a
apresentar maior incidéncia de ruidos e considerando a banca da mesa (plano de fundo)
a 0,9 metros (FIGURA 3.5-a), os valores para os limiares L e Ly,s foram 0,72 e 0,83
metros, respectivamente. Ambos foram determinados por observar a imagem e verificar
o valor minimo de profundidade que ndo incorra em insidéncia de ruidos sobre a mao
quando estiver na cena (L), e paralelamente, o maior valor de profundidade possivel
que descarte o plano de fundo (FIGURA 3.5-b). As porcentagens destes limiares em
relagdo a altura do sensor (80% e 92%, respectivamente) poderdo ser utilizados caso
ocorra alteragdo na altura deste. A imagem bindria (Dy;,) € o produto final apds o

processo de segmentacgdo (FIGURA 3.5-c), sendo definida pela Equagéo 3.2:

255 para Dgg(x,y) #0

(3.2)
0 para outro caso

Dhin(xry) - {
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(a) (b) (¢)

Figura 3.5: Imagens das etapas de segmentagao; a) mapa de profundidade (8 bits); b) mapa de
profundidade segmentado; c) imagem bindria apds segmentagdo do mapa de profundidade

(Dbin)~

Suavizac¢do do contorno

O contorno de objetos presentes no mapa de profundidade pode nédo representar a
forma correta devido a elevada instabilidade dos pixels presentes nestas dreas. Assim,
tal situacdo pode influenciar de forma negativa na aplicacdo de técnicas que sdo sensiveis
a deteccdo de bordas (FIGURA 3.6-a).

Para suavizar o contorno dos objetos foi aplicado o filtro da média (JAIN et al., 1995).
Seja i e j, as coordenadas de um pixel na imagem bindria (Dy;,); [ e m, as coordenadas
dos seus vizinhos, e k o tamanho do kernel utilizado, a imagem suavizada (Sp;,) foi
obtida pela equagdo 3.3. Posteriormente foi realizada a operagdo morfoldgica de erosdo
(FISHER et al., 1996) para amenizar o efeito de dilatagdo causado, cujo o tamanho do
elemento estruturante E é exibido na equacgdo 3.4. Ao final, imperfei¢cdes da regido do

contorno sdo suavizadas, conforme a figura 3.6-b.

255 para (ﬁ PR Zj,;;lj_l DBin(l,m)> >0 ,

0 para outro caso.

Shin(i/j) = (3.3)

E=[1 11111 (34)

Detec¢do das bordas

As bordas indicam a transi¢do entre duas regides em uma imagem, podendo representar
descontinuidades nas superficies, profundidade entre objetos e/ou superficies de cor ou
textura (KRIM; HAMZA, 2015), podendo assim armazenar informag¢des importantes

sobre a superficie de um objeto.
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Figura 3.6: Processo de suavizagdo do contorno. a) ruidos presentes no contorno
da mao na imagem bindria, onde os circulos vermelhos indicam regides que estao
em excesso e o0s azuis indicam regides com auséncia de dados. b) imagem apods a
suavizagdo do contorno, circulos tracejados indicam as imperfei¢oes suavizadas.

A imagem bindria suavizada (Sg;;,) é utilizada para gerar a imagem da TDE e pos-
teriormente serd usada no rastreamento. Porém, uma imagem bindria contém baixa
informacédo sobre a superficie de um objeto (apenas o contorno), sendo sensivel a va-
riagdo quanto ao ponto de vista. Assim, para aumentar o poder discriminativo do
rastreador, foi necessério adicionar a informacdo de borda e ressaltar as varia¢des de
profundidade presentes no interior do contorno, bem como as nuances da superficie.
Para isto, foi proposto um algoritmo para detectar bordas baseado no actimulo das

diferencas entre um pixel e seus vizinhos mais préximo denominado aqui de (ADV-4).

Seja D(x,y) um pixel na imagem de profundidade (valores normalizados entre 0 e 255
com 32 bits de profundidade em precisdo simples) e, x e y suas coordenadas e i o indice
para o célculo das coordenadas dos pixels vizinhos mais préximos (-1 a 1), a imagem

(DBorda) ap0s a aplicagdo do filtro é definida por:

1
Dgoraa(x,y) = Y (D(x,y) = D(x +i,y)) + (D(x,y) — D(x,y + 1)) (3.5)

i=—1

A imagem Dg,,4, (FIGURA 3.7-c) é entdo binarizada de acordo com a equacgéo 3.2 e
processada com o filtro de negativo para posteriormente aplicar seus valores sobre a

imagem Sg;,. Entdo, a imagem Sg;, alterada (FIGURA 3.7-d) é utilizada para criar a



Capitulo 3. Detecgio e Rastreamento das Mdos 27
I. E E -
H. E G “
(a) (e)

Figura 3.7: Ilustragdo do processo de detecgao de bordas em duas poses. a) imagem RGB captu-
rada; b) Sp;;, - imagem bindria suavizada e gerada a partir do mapa de profundidade segmentado
(Dseg); ©) imagem ap6s o detector de bordas gerada a partir do mapa de profundidade normali-
zado (Dpyp4,). Circulos amarelo indicam regides onde hé presenca de bordas internas; d) imagem
bindria (b) com as bordas; e) imagem da TDE com bordas (DprpE) gerada a partir da imagem (d).

imagem da TDE (FIGURA 3.7-e) com bordas, sendo definida como Dprpg. Para o calculo
da TDE foi utilizada a abordagem sugerida por Borgefors (1986), considerando a = 0,955
(vizinhos mais préximos), b = 1,36930 (vizinhos da diagonal) e tamanho da vizinhanca

igual a 3x 3 pixels. Todo o processo de deteccao é visualizado na FIGURA 3.7.

3.2.2 Extragdo das caracteristicas da mao

O rastreamento proposto neste trabalho é baseado na comparagdo entre descritores
locais da imagem capturada e da imagem modelo do objeto a ser rastreado utilizando os
dados de profundidade. No entanto, o uso individual da informagdo de profundidade
produz descritores locais com baixo poder discriminativo. Para contornar este problema
foi aplicado o procedimento de excesso de descri¢ao, onde é possivel exceder a descrigao
de uma caracteristica por combinar diferentes tipos de valores (cor RGB, gradiente da

intensidade de cor local, profundidade) e é explicado por Krig (2014).

A técnica de representacdo de caracteristica proposta neste trabalho, denominada Vo-
lume da Normal (VNOR), visa melhorar a descri¢do das caracteristicas no mapa de
profundidade utilizando dois tipos de dados: o volume do vetor normal de cada pixel
convertido para o sistema de coordenadas esféricas (FIGURA 3.8) considerando em seu
célculo a informacgéo da distancia Euclidiana em relagdo a borda mais préxima (TDE). As
secOes abaixo apresentam o método utilizado para extrair e selecionar as caracteristicas
ap0s a aplicagdo do VNOR. Todo o procedimento é realizado sobre a imagem objeto
(imagem de profundidade da mao com dimensédo de 120 x 120 pixels). Ao final, todos os
pontos coletados sdo armazenados e reutilizados para extragdo e correspondéncia entre

os descritores na subsecdo 3.2.3.
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Volume da normal

Uma superficie pode ser representada por um conjunto de planos tangentes a cada
ponto contido nesta, podendo ser individualmente representados por um vetor normal
(FIGURA 3.8). Cada vetor normal de um plano tangente é definido como o produto

vetorial de dois vetores tangentes entre si e pertencentes a este mesmo plano.

Um vetor normal de um plano tangente em um ponto (x, y, d(x,y)) é representado no

sistema de coordenadas esféricas pela equacao 3.6:

N=S5,x8, (3.6)

Estes dois vetores podem ser encontrados utilizando a aproximacao da diferenca finita,

conforme em Tang et al. (2013), seguindo as equacoes 3.7 e 3.8:

—

Sy~

(d(x +1,y) —d(x — 1,y)) ) (3.7)

NI —

5, ~ %(d(x,yﬂ)—d(x,y—n). (3.8)

Para melhor representar a informacdo de orientagdo do vetor normal é necessério
converté-lo para o sistema de coordenadas esféricas (6, ¢, 1), sendo representada pelo
angulo zénite (0) e azimute (¢). O valor 1 indica o tamanho da normal a partir da origem.

O célculo da orientagdo destes angulos sdo realizados utilizando as equagdes 3.9 e 3.10:

1

2
0 = tan~! <s§ + s;) , (3.9)

¢ =tan" ! (?) (3.10)

X

O célculo da normal descrito acima foi originalmente sugerido por Tang et al. (2013),
sendo utilizado para extrair um vetor de caracteristicas baseado na histogramizacao
destes dois angulos - uma variacao da técnica do Histogramas de Gradientes Orientados
(HGO)? (DALAL; TRIGGS, 2005) aplicada a imagens em profundidade. Em nosso
trabalho, atribuimos valores arbitrarios para o comprimento da normal e assim alteramos

a dimensdo do retangulo formado por esta no espaco de coordenadas esféricas.

2HOG - Histogram of Oriented Gradients
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Figura 3.8: Sistema de coordenadas esféricas com um ponto P representando um vetor normal,
sendo r a sua distancia escalar a partir da origem. Os angulos «, B e 6 indicam a inclinagdo do
vetor normal sobre os trés eixos x, y e z, respectivamente. As equagdes em volta do retangulo
representam o calculo dos valores de x, y e z em relacdo a dimensao deste. Os dngulos 6, ¢ sdo
utilizados para representar a orientagdo do vetor normal P.

Considerando P o vetor normal sobre um sistema de coordenadas esférico e utilizando a
imagem DprpE, extraida na Secdo 3.2.1, para atribuir valores a sua disténcia 7, podemos
redimensionar o retangulo formado pelo vetor normal (FIGURA 3.8-verde) e consequen-
temente determinar novos valores para os trés eixos (X, y e z) de acordo com as equagdes
3.11, 3.12 e 3.13, conforme demonstrado em Fleisch (2008).

x' =7 xcosa=rxsind x cos @, (3.11)
Dprpe(x,y) =7 =y =r x cos B =r x sinf x sin ¢, (3.12)
Z/ =r x cosf. (3.13)

Assumindo diferentes valores para r é possivel projetar diferentes retingulos sobre os
trés eixos e consequentemente diferentes volumes, conforme a figura 3.9. Seja x’, y’ e z’,
os valores correspondente a dimensao do retangulo apés a atribuigdo dos valores a 7,
a imagem resultante do processo de extracdo de caracteristica, Dcyyqct, € definida pela

equagao 3.14:

Dcaract (i, ) = (xl X y/ X Z/)' (3.14)

O processo de extragdo de caracteristicas descrito acima encapsula duas informagoes
sobre as superficies dos objetos presentes na imagem: o espago contido e orientagdao
de cada normal (volume e orientagdo do retangulo da normal), bem como informacoes

sobre o contorno da TDE.
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Figura 3.9: Ilustragdo de possiveis retdngulos gerados a partir de um tinico vetor normal (pontos
verdes) variando a distancia r a partir da origem. a) vetor normal com r=0,5; b) vetor normal com
r=1,0; c) vetor normal com r=1,5; d) vetor normal com r=2,0.

Pontos chaves

Os pontos chaves sdo pontos que identificam regides de interesse em uma imagem e sdo
utilizados para descrever regides com base em um descritor. Para isto, foi utilizado o
algoritmo ORB para encontrar os pontos chaves na imagem Dcgy,¢;. Dentre os algoritmos
de correspondéncia entre imagens presentes na literatura, como o SIFT (LOWE, 2004) e
o SURF (BAY et al., 2008), o ORB apresenta uma melhor relagdo entre rapidez e eficiéncia

durante a sua execugdo (KRIG, 2014), sendo propicio para aplicagdes com rastreamento.

Dentre os parametros de um ponto chave, o indice de confianca expressa o seu grau de
importancia. Valores elevados descrevem melhor as suas regides, entretanto, sdo mais
dificeis de serem encontrados. Portanto, foram selecionados apenas indices maiores que
um determinado limiar (0,070). Este valor foi alcangado ap6s realizar diversos testes
verificando a quantidade de pontos extraidos ao variar o indice de confianga. Assim,

indices a partir deste limiar sdo mais dificeis de serem encontrados.

(a) ® @ @

Figura 3.10: Imagens RGB das poses da méo utilizada para a extragdo das caracteristicas. a) mao
aberta; b) mao completamente fechada; c) mao com as falanges distais e mediais parcialmente
retraidas; d) méo invertida com as falanges distais e mediais retraidas; e) mao invertida com
dedos estirados para frente.
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Figura 3.11: Imagens da mao (pose aberta) ap6s o processo de extragao de caracteristicas ((a): mao
esquerda e (b): mao direita) utilizadas para visualizagdo dos pontos chaves (pontos coloridos)
extraidos das 5000 imagens, cada cor representa uma determinada pose.

Com o intuito de extrair o maior ntimero de pontos candidatos com indice igual ou
superior a 0,070°, foi utilizado um conjunto de 5000 imagens da mao (direita e esquerda)
em cinco poses diferentes (FIGURA 3.10). Para cada pose, foram capturadas 500 imagens
de forma continua. Ao todo foram encontrados 173 pontos (FIGURA 3.11) e foram
armazenados externamente para serem utilizados apenas no processo de rastreamento.
Todo este procedimento de extragdo de caracteristicas demanda um elevado custo
computacional, sendo realizado de forma independente e a parte da sequéncia de
execugdo geral. Portanto, o desempenho do sistema estd condicionado apenas a extragdo

dos pontos, criagdo e correspondéncia entre os descritores de ambas imagens.

3.2.3 Rastreamento da mio

Caracteristicas locais de uma imagem sao identificadas como pontos chaves e seus
respectivos descritores (BARFIELD, 2015). Cada conjunto de pontos contém um conjunto
de descritores para descrever a regido ao seu redor. Tais descritores sdo utilizados para

realizar o processo de correspondéncia (detec¢do) entre as imagens.

O processo de criagdo da imagem de caracteristica (Dcgrqct) demanda um elevado
custo computacional, ndo sendo aplicavel ao rastreamento em tempo real. Porém, a
imagem Dprpg, utilizada para atribuir valores arbitrdrios a r (Segdo 3.2.2-Pontos chaves),
apresenta uma taxa muito baixa de falso positivo durante o processo de correspondéncia
entre as imagens. Além disso, o processo de implementacdo desta tiltima demanda

baixo esfor¢o computacional, sendo suficiente para a aplicacdo do rastreador.

Para melhorar a extragdo de pontos sobre a imagem Dprpg foi necessdrio realizar dois

procedimentos: aplicar um filtro de média, utilizando o kernel (3 x 3) sobre esta; e

3Detalhes da definicio dos limiares dos indices de confianca e escala estdo descritos na segio 4.1.
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realizar uma pré-selecdo dos pontos chaves extraidos quanto ao seus respectivos indice

de confiancga e escala.

Conforme descrito anteriormente, os indices de confianca com valores elevados sdo mais
dificeis de serem extraidos, gerando poucos pontos por imagem. No entanto, o processo
de extragdo dos pontos chaves sobre a Dprpr ocorre em tempo de execugdo, sendo
necessdrio extrair uma elevada quantidade de pontos para a criagdo dos descritores. As-
sim, este procedimento é diferente da extragdo de pontos realizada na imagem modelo,
onde ha um aciimulo de pontos extraidos em um conjunto de imagens previamente
coletadas. Portanto, o limiar utilizado para selecionar os pontos chaves foi inferior
ao utilizado na imagem modelo, sendo definido observando a quantidade de pontos
correspondidos durante a comparagdo entre o descritor formado a partir destes pontos
e o descritor formado com os pontos da imagem modelo. Valores elevados produziram
baixa quantidade de pontos chaves e consequentemente baixa quantidade de pontos
correspondidos. Entéo, valores acima de 0,0001* proporcionam uma quantidade elevada
de pontos correspondidos além de descartar pontos que podem gerar falsas correspon-
déncias. Adicionalmente, foi observado que ao selecionar pontos chaves que tenham

uma escala igual ou superior ao valor 110 diminui o ndmero de falsas correspondéncias.

Apbs a extragdo e pré-selecdo dos pontos chaves em ambas imagens (Dprpr € a imagem
modelo), foram criados os seus respectivos descritores. Estes, foram gerados utilizando o
algoritmo ORB. Apesar da pré-selegdo dos pontos chaves, as correspondéncias entre eles
apresentaram um elevado indice de falso positivo devido a alta variagdo de similaridade

entre as caracteristicas, sendo necessdrio um procedimento adicional para tratd-las.

Consenso entre Amostras Aleatérias (CAA)

Para reduzir a quantidade de correspondéncias falsas ou de baixa importancia (FI-
GURA 3.12-a), resultantes do processo de comparagdo entre os descritores da imagem
modelo e a imagem Dgrpg, foi utilizado o método de CAA proposto por Fischler e
Bolles (1981). Este, analisa um conjunto de dados e estima uma relacdo global entre eles,
removendo os dados que sdo divergentes a este. Assim, o total de pontos correspondidos
entre as imagens foi reduzido eliminando grande parte das correspondéncias falsas

e/ou as que ndo correspondem ao mesmo local na imagem modelo (FIGURA 3.12-b).

Os pontos resultantes ap6s a aplicacdo do CAA apresentam maior probabilidade de
acerto durante a correspondéncia. Assim, grupos de pontos isolados em uma regiao da

imagem sdo candidatos a presenga da mado na imagem.

4Detalhes da definicdo dos limiares dos indices de confianca e escala estdo descritos na secio 4.1.
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(a) (b)

Figura 3.12: Aplicacdo do método de CAA entre os pontos correspondidos. A borda azul e
amarela sao as imagens Dprpg e modelo, respectivamente. a) conjunto total de pontos corres-
pondidos com elevado ntmero de falsos positivos; b) conjunto de pontos correspondidos apéds a
aplicacdo do método de CAA.

Detec¢ao por bolhas

Para verificar a presenc¢a da méao e recuperar a sua posicdo, foi implementado um método
baseado na andlise de bolhas, sendo estas definidas como o agrupamento de circulos
desenhados sobre a posi¢do de cada ponto correspondido sobre a imagem Dprpg ap6s a
aplicagdo do método de CAA (FIGURA 3.13-b). Considerando Bolhas;) um conjunto de
bolhas, Pj; o ntimero de pontos por bolha e A(;) a drea quadrada desta, e i 0 indice de
cada bolha, o agrupamento de pontos que indicam a presenca da mao é definido pela

equagdo 3.15:

Verdade para (P >5) e (2500 < Ap; < 22500)

(3.15)
Falso  para outro caso

Bolhas; = {

Os pontos brancos isolados sdo eliminados por ndo atenderem ao critério da equagdo

3.15. Entdo, o centro da drea formada pela bolha indica o centro da méo (FIGURA 3.13-c).

(b) (©

Figura 3.13: Ilustragdo do processo de localizagido da méo por bolhas. a) imagem dos pontos cor-
respondidos ap6s aplicagdo do CAA; b) circulos brancos na posi¢ao dos pontos correspondidos:
pontos agrupados formam bolhas, enquanto que pontos isolados sdo descartados; c) imagem
com o centro de cada bolha selecionada (pontos vermelhos) indicando a posi¢ao da mao.



Capitulo 3. Detecgio e Rastreamento das Mdos 34

3.2.4 Modelo cinemético

Falanges distais

Falanges médias

Falanges proximais

Metacarpais

Carpais

(a) (b) (c)

Figura 3.14: Modelo cinematico da méo. a) sistema 6sseo da mao (WIKIPEDIA, 2015); b) modelo
cinematico da mao proposto por Sudderth et al. (2004); c) modelo cinemaético sugerido. Figuras
extraidas de Wikipédia (2015) e Sudderth et al. (2004), respectivamente.

O modelo cinemético da méo foi proposto com o intuito de estimar o movimento
realizado pelos dedos, representando suas articulagdes internas (ver FIGURA 3.14-a)
por meio de ligagdes de pontos e retas. Porém, o resultado final do método proposto
detecta apenas a configuracao inicial da méo, sendo necessério aplicar, posteriormente
a esta pesquisa, um método para um continuo rastreio dos dedos. Existem variagdes
na construgdo da cinemética da mao quanto ao grau de liberdade tratado. O modelo
proposto nesta pesquisa é semelhante ao proposto por Sudderth et al. (2004) (26 graus
de liberdade) como visto na figura 3.14-b e ndo considerando o metacarpo do polegar
(ver FIGURA 3.14-c).

O centro da méo identificado na Se¢do 3.2.3 (Deteccdo por bolhas) é utilizado para definir
a regido de interesse na imagem Sy, (equagdo 3.3) com uma dimensado de 120x120
pixels. Esta regido contém apenas a imagem da mao (ver FIGURA 3.15-a) e serd utilizada

durante a extragdo do modelo cinematico, sendo identificada como Sc;y,.

Afinamento

A fim de obter uma forma similar ao sistema 6sseo da méo, foi utilizada a técnica de
afinamento sugerida por Zhang e Suen (1984). Para diminuir a complexidade desta
operagdo foram aplicados os seguintes procedimentos: Stpg - imagem gerada a partir da
aplicacdo da TDE sobre Sciy. (ver FIGURA 3.15-b); Stpgc - imagem gerada a partir da
aplicagdo de um filtro de desfoque Gaussiano (3 x 3) pixels sobre StpE; S Agucs - imagem

da soma ponderada entre as imagens Stpg € Stpeg (ver FIGURA 3.15-c) utilizando a
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(a) (b) (c)

(d) (e) (1)

Figura 3.15: Pré-processamento sobre a mao antes de aplicar a técnica de afinamento. a) Scjy,:
regido de interesse (120x120) pixels extraida da imagem Sg;,,; b) STpg: imagem da mao apds
aplicar a TDE sobre Sciy,; €) Sagucat imagem ap6s aplicagdo do filtro de agugamento (3 x 3)
pixels sobre (b); d) Imagem apds a aplicacdo do filtro mediano (5 x 5) pixels sobre (c); e) Imagem
final apés a segmentacdo; f) S4f;,: imagem resultante da aplicagdo da técnica de afinamento
sobre (e).

equacgdo 3.16 com os seguintes valores: « = 1.4, § = —1.23 e v = 0.0. Esta operacdo

corresponde a aplica¢do de um filtro de agucamento sobre a imagem Stpk.

SAguca(x/y) = STpE(X,Y) X & + SGauss (X, y) X B+ (3.16)

O filtro de desfoque mediano (5 x 5) foi aplicado sobre S Aguca Para destacar as regides
uniformes e remover possiveis ruidos (ver FIGURA 3.15-d). Posteriormente, foi aplicada
uma segmentacdo utilizando a equagdo 3.17 para eliminar partes das regides que sdo
irrelevantes a geometria do sistema 6sseo da méao (ver FIGURA 3.15-e), sendo esta
denominada Ss., . Por fim, a técnica de afinamento foi aplicada sobre esta dltima

gerando a imagem S 4¢;,, conforme a figura 3.15-f.

255 para Saguca(x,y) > 10

(3.17)
0 para outro caso

SSeg(x/ y) = {

Técnicas morfolégicas como a erosao (FISHER et al., 1996) poderiam ser aplicadas
diretamente, no entanto, podem comprometer a geometria global do objeto. No entanto,
o método descrito acima denigrem apenas as regides referentes as pontas dos dedos, as

quais sdo recuperadas conforme descrito na subsegao 3.2.4-(Ponta dos dedos).
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Ramifica¢des

A imagem resultante ap6s o processo de afinamento (S 4 ;) € semelhante ao esqueleto da
mao, cujo os dedos sdo representados por ramifica¢des. Estas iniciam em uma posi¢ao
préxima ao centro da mao se estendendo as extremidades dos dedos representando a

sua forma e orienta¢do em uma tnica linha.

Um contorno de um objeto é definido pela forma de sua borda. No entanto, a técnica
de afinamento (em sua maioria) representa a sua estrutura e subpartes com apenas
linhas, podendo gerar posi¢des duplicadas apés aplicacdo do contorno utilizando o
método sugerido por Suzuki e be (1985). O critério utilizado para identificar o inicio
e o fim destes é baseado na andlise de pontos consecutivos. Analisando trés pontos
consecutivos, Payteriors Patuats Pposterior, SObre um contorno C extraidos da imagem (S 4 fin),
a ponta do dedo pode ser identificada quando Payterior € Pposterior forem iguais e quando
forem diferentes, logo ap6s a identificacdao da ponta do dedo, indicara a base do dedo. E
necessario que os pixels do afinamento tenham no maximo dois vizinhos para garantir

que existam posi¢des duplicadas ao longo do contorno.

Apbs a identificagdo das ramificagoes (ver FIGURA 3.16-b) sdo selecionadas apenas as
cinco maiores eliminando as restantes (ver FIGURA 3.16-c). Imagens que produzam um

namero de ramifica¢des inferior a cinco sdo desconsideradas.

O algoritmo utilizado para extrair as ramifica¢des referente a cada dedo é apresentado

abaixo:

Algorithm 1 Algoritmo para extrair ramificagdes do contorno

1: procedure RAMIFICACAO(C)
2: PAtuul < 1

3: enquanto C faca
4: PAnterior <~ PAtual -1 e PPosterior <~ PAtuul +1
5 enquanto Panterior = Pposterior faga
6: R+ C[PAtuul]
7: Patuar < Pposterior
8 Panterior <= Panterior — 1
9: Pposterior <= Pposterior + 1
10: fim enquanto
11: Patual < Patuar +1
12: fim enquanto
13: return R

14: fim procedure
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Figura 3.16: Extracdo das ramificacGes. a) S 4f;,: imagem do afinamento da méo; b) identificacéo
das ramificagdes referentes aos dedos (azul) e ao centro da méo (verde); c) selecdo das cinco
maiores ramificagdes.

Ponta dos dedos

O processo de afinamento visa reduzir a estrutura global de um objeto de acordo com
a sua forma, entretanto é inevitdvel o deterioramento de determinadas regides. Dessa
forma, a extremidade de uma ramificacdo ndo corresponde a posi¢do da ponta do dedo
na imagem da mao, sendo necessario corrigi-las para obter o tamanho real do dedo.
Dado um ponto P, situado na extremidade da ramificagdo (inicio), e um ponto P,
situado ao centro desta ramificacdo, k a distdncia do novo ponto em relagdo a P,, e seja
Inclina o grau de inclinagdo entre os pontos P, e P4, as pontas dos dedos podem ser

localizadas utilizando a abordagem apresentada por Newman e Bull (1997).

. Peic(y) — Pe(y)
Incling = ——4——=~, 3.18
Pere(x) = Po(x) 19

e
y=Inclinax x+0, (3.19)
"= P,y +k
T , (3.20)
y' =k x Inclina + Poyc(y).

Ap0s este procedimento, foi tragada uma linha entre a extremidade da ramificagdo e o
novo ponto. Esta apresenta um tamanho maior que o dedo original (para k=15), sendo
necessdrio eliminar as regides excedentes ao compara-las com a imagem da méao. A
figura 3.17 ilustra todo o procedimento realizados para encontrar os pontos referentes a

ponta de cada dedo a partir da extremidade das ramificagdes.

50s sinais variam de acordo com a posicdo dos pontos entre si. Positiva quando Pe(x) > Petc(x) €
negativa caso contrario.
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(d)

"

Figura 3.17: Correcao das ramificagdes nas pontas dos dedos. a) ilustragdo do efeito da deterio-
racdo causado pelo processo de afinamento nas extremidades dos dedos; b) demonstragao do
calculo do novo ponto: vermelho - inicio da ramificagdo; azul - meio da ramificacao; k - distancia
entre o inicio e o meio da ramificagdo; amarelo - posigao aproximada do novo ponto. c) linhas
excedentes aos dedos indicam as linhas tragadas entre o inicio das ramificagdes e o novo ponto;
d) ramificagdes apds a corregao.

(a) (b)

Eixos medianos

Os eixos dos dedos constituem a parte das ramificacdes pertencentes apenas ao corpo
do dedo representando sua forma bidimensional em uma estrutura unidimensional,
sendo entido definido como eixos medianos (STAPLES, 1995). Os tamanhos destes eixos,
por sua vez, sdo definidos como a distancia entre a base do dedo e a sua extremidade.
Assim, para definir o ponto da ramificacdo referente a base de cada dedo, foi criada uma

elipse concéntrica a mao adotando a sua dimens&o e orientagdo.

Para calcular a orientagdo da méao foi realizada a Analise de Componentes Principais
(DUNTEMAN, 1989) sobre os pontos referentes a ramificagdo do dedo médio, uma
vez que este tem maior representagdo da orientagdo da méao. Esta abordagem consiste
em calcular o arcotangente entre a posi¢do y e x do primeiro elemento dos autovetores
extraidos (BRADSKI, 2015). O tamanho do eixo principal e secundario da elipse foi defi-
nida como uma dimenséo de 40 e 30 pixels, respectivamente, considerando o tamanho
da imagem 120 x 120 pixels. As intersec¢Oes entre a elipse e as ramifica¢des indicam
o ponto de corte, sendo utilizado para definir o inicio de cada eixo mediano (base do
dedo). A figura 3.18-a ilustra a sobreposigdo da elipse sobre as ramifica¢gdes, bem como
os eixos medianos (FIGURA 3.18-b).

Localizacdo das falanges

Seguindo o modelo cinematico sugerido por Sudderth et al. (2004), cada falange é
representada por pontos cuja posigdo indica o ponto mediano do seu tamanho. Este,
por sua vez, é determinado utilizando as propor¢des dos segmentos da méao. A tabela
abaixo exibe as propor¢des de cada segmento em relagdo ao tamanho do seu respectivo
dedo (BURYANOV; KOTIUK, 2010).
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(a) (b)

Figura 3.18: Extragao dos eixos medianos. a) sobreposicao da elipse (vermelho) sobre a méo e
suas intersec¢des com as ramificagdes referente ao ponto de corte (pontos amarelos); b) eixos
medianos correspondentes a cada dedo.

Seja E um vetor contendo as posi¢des dos pontos de um eixo mediano, T o seu tamanho,
e Pr, a proporcdo de uma determinada falange (Pp (distal), Pys (medial) e Pp (proximal)),

a posigdo do centro desta é determinado pela equagéo 3.21.

T x PFul

Centrop,; = E [( 5

> + IﬂdiC@FaZ:| (3.21)

O Indicer, presente na equacao 3.22 determina o inicio de cada falange e é fundamental
para localizar o seu centro. Ao final, os centros das falanges juntamente com o centro da
mao formam a estrutura cinemadtica, sendo representada por uma estrutura interligada

por linhas e pontos.

Indicep =0
Indicer, = { Indicepy = (Pp x T) (3.22)
Indicep = (Pp + T) + (Py* T)

A construcdo deste modelo cinematico estd condicionado a pose da méo (aberta) e ao
rastreamento no estagio anterior. Contudo, é possivel estimar as falanges em diferentes
poses quando sdo identificadas as cinco ramificagdes da mao. No entanto, a integri-
dade do modelo pode ser comprometida quando o eixo mediano ndo corresponder ao
tamanho do dedo devido a mudanga do ponto de vista (FIGURA 3.19-b,c).

Indice dos dedos I | I v \Y

Apice (ponta) + falange distal | 49,36 | 27,80 | 26,32 | 28,25 | 33,92
Falange médias -* 30,97 | 33,11 33,61 31,99
Falange proximal 50,64 | 15,52 | 15,33 | 18,49 | 24,72

Tabela 3.1: Relacido das proporcoes de cada falange em relacdo ao tamanho do dedo, desde o
polegar (I) até o dedo minimo (V). A proporg¢do da falange distal é calculada considerando o
tamanho da ponta do dedo; (*) O polegar nao contém a falange medial.
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@ (b)

Figura 3.19: Estrutura final do modelo cinemético da mao. As linhas verdes representam as
ligagdes entre o centro de cada falange (pontos vermelhos) e o centro da méo. a) sobreposi¢ao
do modelo cinematico construido sobre a m&o (RGB). b) e ¢) modelo cinematico identificado em
diferentes poses.

3.3 Consideragoes finais

Neste capitulo, foram descritas detalhadamente as abordagens utilizadas na construgao
do método proposto, bem como solucoes para atender demandas surgidas durante
a pesquisa. Foi desenvolvido um método para detectar bordas (ADV-4) baseado na
diferenca entre os pixels vizinhos, possibilitando segmenta-las por limiarizacdo. Foi
proposto um método para extracdo de caracteristicas (VNOR) sobre o mapa de profun-
didade utilizando a orientacdo do vetor normal de cada pixel. Para isto, utilizou-se a
informagao da TDE sobre a imagem da méao para exceder a descricdo das caracteristicas.
Este método pode ser aprimorado para extrair determinados tipos de caracteristicas em
um mapa de profundidade por possibilitar o uso de variadas informacdes no calculo do

volume da normal.

Utilizando o método ORB foi possivel extrair os pontos chaves e seus respectivos descri-
tores da imagem capturada e da imagem modelo da mé&o para realizar o processo de
correspondéncia entre ambas imagens. Para diminuir o nimero de falsas correspondén-
cia foi utilizado o método de CAA. Por fim, para recuperar a posi¢do do centro da méo
com base nos pontos correspondidos foi proposto um método baseado na detecgido por
bolhas.

O modelo cinemaético construido visa apenas identificar as posi¢des das falanges dos
dedos enquanto a mao estiver aberta e paralela ao plano de imagem do sensor, servindo

apenas como parte inicial para um trabalho posterior a esta pesquisa.
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Este capitulo descreve os experimentos realizados para definir os limiares que foram
utilizados para selecionar os pontos chaves extraidos da imagem modelo e da imagem

da cena. Além disso, é realizada a andlise dos resultados alcancados nesta pesquisa.

4.1 Experimentos

Esta secdo é destinada a demonstracdo do procedimento utilizado para selecionar valores
de parametros utilizados nos métodos das sec¢des 3.2.2 e 3.2.3. Os testes realizados nesta
secdo sdo destinados a defini¢do dos limiares utilizados para selecdo dos pontos chaves

da imagem modelo e da imagem da cena.

Limiar 1
O limiar utilizado para selecionar os pontos chaves extraidos da imagem modelo foi

proposto visando seleciona-los com base no seu indice de confianga e assim reduzir a

taxa de falso positivo durante o processo de correspondéncia entre os descritores das

41
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o >

(a) (b)

Figura 4.1: Ilustragdo do cendrio utilizado para analise dos valores durante a defini¢ao dos limia-
res. a) imagem RGB da cena com a médo e um objeto com formas planas (scanner) a sua esquerda,
o qual foi utilizado para induzir a falsos positivos durante o processo de correspondéncia; b)
imagem em profundidade processada pela TDE, onde o quadrado é posto para limitar a regido
da mao.

imagens. Os pontos chaves com indice de confianca elevado sdo mais dificeis de serem

extraidos, porém, produzem melhores resultados durante a correspondéncia.

Para a realizagdo dos experimentos foi feita a comparagdo entre os descritores da imagem
modelo e da imagem da cena apds a extragdo dos pontos chaves de ambas imagens. En-
tretanto, a cena utilizada foi composta da mao aberta e de um objeto com caracteristicas
similares a méo, para induzir a falsos positivos durante o processo de correspondéncias.
Assim, é possivel avaliar a quantidade de pontos correspondidos corretamente ao variar
o indice de confianga dos pontos chaves extraidos da imagem modelo. Para identifi-
car os pontos correspondidos pertencentes a mao foi posto um quadrado delimitador
para indicar a regido da mao. Assim, todos os pontos correspondidos que estiverem
dentro deste sdo considerados verdadeiros positivos e todos que estiverem fora sdo

considerados falsos positivos (ver FIGURA 4.1).

Durante a extragdo dos pontos chaves da imagem modelo foram selecionados apenas os
pontos chaves que tivesse o indice de confianca acima de um determinado limiar. Para
identificar o melhor limiar, este procedimento foi realizado quatro vezes com diferentes
limiares, analisando a precisdo dos pontos correspondidos. Os pontos chaves foram
extraidos trés vezes para cada limiar, sendo utilizada sua média. Assim, foi escolhido o

limiar que apresentou a maior taxa de precisao.

Observando os valores utilizados e a taxa de precisdo alcangada (ver FIGURA 4.2), o
valor 0,007 alcangou uma taxa de precisao igual a 13.93%, sendo este o limiar escolhido
para selegdo dos pontos chaves. Foi constatado que a quantidade de pontos chaves
com indices de confianga acima de 0,007 é quase nula para a quantidade de imagens

utilizadas.



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 43

Anédlise de valores (indice de confianca)
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Figura 4.2: Andlise de valores para selecionar os pontos chaves da imagem modelo de acordo
com o indice de confianca. Relagdo entre valores dos indices de confianca testados durante a
selegdo dos pontos (eixo X) e suas respectivas taxas de precisdo alcangadas (eixo y).

Limiar 2

Ap6s a realizagdo das correspondéncias entre as imagens utilizando o limiar 0,007, foi
realizado o mesmo procedimento para selecionar os pontos chaves da imagem da cena.
Ao contrério da imagem modelo, onde os pontos chaves sdo extraidos de um conjunto
de imagens previamente capturada, os pontos chaves da imagem da cena sdo extraidos
a partir de uma tnica imagem por vez. Assim, a quantidade de pontos é menor e seus

respectivos indices de confianga apresentam, em sua maioria, baixos valores.

Ao todo foram realizadas seis correspondéncias entre os pontos da imagem modelo
(extraidos com o limiar 0,007) e os pontos da imagem da cena. Para cada correspondéncia
foi utilizado um valor diferente para selecionar estes de acordo com seus respectivos
indices de confianga. Foi utilizada a mesma cena empregada na defini¢do do limiar 1
juntamente com a precisdo para avaliar a taxa de pontos correspondidos corretamente
em cada correspondéncia. Para cada valor utilizado para selecionar os pontos chaves da
imagem da cena, o processo de correspondéncias foi realizado trés vezes, sendo a taxa

de precisdo a média destas trés.

Os resultados da andlise demonstrou que os melhores valores para selecionar os pontos
chaves foram 0,00020, 0,00010 e 0,00015 gerando uma precisao de 17.11%, 16,88% e
16,86%, respectivamente (ver FIGURA 4.3). Embora o 0,00020 tenha alcancado a maior
taxa de precisdo é possivel notar que a precisdo diminui a partir do valor 0,00010 como
é observado no valor 0,00025, sendo evento caracterizado como uma excec¢do. Portanto
o valor selecionado para o limiar foi igual a 0,00010. A quantidade de pontos chaves
com indice de confianca acima de 0,00025 é quase nula, portanto o limiar foi definido

com o valor 0,00010.
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Anédlise de valores (indice de confianca)
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Figura 4.3: Andlise de valores para selecionar os pontos chaves da imagem da cena de acordo
com os seus respectivos indice de confianca. Relagdo entre valores dos indices de confianga
testados durante a selecdo dos pontos (eixo x) e suas respectivas taxas de precisao alcangadas
(eixo y).

A quantidade de pontos chaves extraidos da imagem da cena é muito inferior a quanti-
dade extraida na imagem modelo, pois sdo realizados sobre apenas uma imagem, assim
a quantidade de pontos chaves com indice de confianga elevados é baixa, tornando
invidvel a utilizagdo de limiares elevados. Desta maneira, foi utilizada a escala de cada

ponto chave para complementar a selecao destes pontos.

Para selecionar os pontos chaves de acordo com suas respectivas escalas, foi realizado o
mesmo procedimento para a definigdo dos limiares anteriores. Os pontos chaves de am-
bas imagens foram extraidas, porém foram utilizados os limiares definido anteriormente
0,007 e 0,0001, respectivamente. Em seguida, foram realizadas seis correspondéncias
entre estes pontos. Para cada uma dessas os pontos chaves da imagem da cena foram
pré-selecionados de acordo com uma determinada escala e em seguida avaliado a preci-
sdo alcangada. Cada correspondéncia foi realizada trés vezes sobre o mesmo valor, sendo

a precisdo final a média das taxas de precisdo resultantes das trés correspondéncias.

Os resultados demonstraram que a escala 110 alcangou a maior taxa de precisdo, sendo
que ndo ocorreram pontos chaves com uma escala maior que esse valor, como é obser-
vado com o valor 120 (ver FIGURA 4.4). Assim os limiares utilizados para selecionar os
pontos chaves da imagem da cena foram baseados no indice de confianga e escala de

cada ponto chaves com os seguintes valores 0,0001 e 110, respectivamente.
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Anadlise de valores (escala)
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Figura 4.4: Andlise de valores para selecionar os pontos chaves da imagem da cena de acordo
com suas respectivas escalas. Relagdo entre valores das escalas testados durante a selecdo dos
pontos (eixo x) e suas respectivas taxas de precisdo alcangadas (eixo y).

4.2 Andlise dos resultados

Esta se¢do descreve uma série de anélises feitas sobre os resultados obtidos durante a
aplicacdo do rastreamento proposto (detec¢des sucessivas da mao). Toda a andlise é
baseada nos pontos correspondidos entre a imagem capturada e o conjunto de imagens
modelo da m&o. Sdo utilizados os seguintes critérios: taxa de detec¢do e a andlise do

desempenho computacional, as quais sdo descritas nas se¢des seguintes.

4.2.1 Taxa de deteccao

A detecgdo da méao na imagem capturada ocorre quando ha presenga de pontos cor-
respondidos, pois os testes realizados nesta se¢do contém apenas a presenca da méo
na cena. Assim, a taxa de detecgdo é definida pela proporcao do nimero de imagens
detectadas sobre o total de imagens capturadas, sendo considerado uma deteccéo ideal

uma taxa igual a 1.

Para realizagdo dos testes foram capturadas 500 imagens para cada pose, sendo estas
realizadas por 6 pessoas diferentes. Assim, para cada cendrio testado, a taxa de detecgao
foi aplicada de duas maneiras diferentes: de forma sequencial e por grupo, explicadas

nas subsegdes seguintes.

Taxa de deteccdo sequencial

Este procedimento calcula a média das taxas de detec¢do de as pessoas, as quais sdo

determinadas pela média das taxas de deteccdo de cada pose realizada. Esta taxa
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tem como intuito verificar a robustez do método em relagao ao impacto causado pelo
fendomeno de flutuagdo dos pixels ao longo do tempo, onde um valor de um pixel
apresenta variagoes ao longo de uma sequéncia de imagens capturada de uma cena
estdtica (ANDERSEN et al., 2012). Além da taxa, é calculada a média de imagens
detectadas continuamente, ou seja, o niimero médio de imagens sucessivas em que

ocorreu a detec¢do da mao.

Taxa de deteccao por grupo

Esta taxa foi proposta para avaliar o desempenho do detector quanto a diversidade
de mdos, onde imagens de uma mesma pose, de diferentes pessoas, sdo utilizadas
para calcular a taxa de detec¢do. Ao contrario da taxa de detec¢do sequencial, que faz
comparagdo entre imagens de uma mesma pose por pessoa, a taxa de detecgdo por
grupo compara as imagens de uma pose de uma pessoa com as imagens, da mesma
pose, referentes a outras pessoas. Assim, seu calculo considera o niimero de imagens de
uma mesma pose, entre as pessoas, que houve detecgdo sobre o ntimero total de pessoas,
resultando em uma taxa de detecgdo para cada imagem de uma pose, sendo necessario

calcular a média para cada pose.

Cenario 1

Este cendrio calcula as taxas de detecgdo sequencial e por grupo para o conjunto de
poses utilizadas na extragdo dos pontos chaves da imagem modelo (Secado 3.1), sendo

estas realizadas por 6 pessoas diferentes e compostas por 500 imagens cada uma.

Taxa de detecdo sequencial (poses modelos)
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Figura 4.5: Anélise da taxa de detecgdo sequencial sobre as poses modelo. Cada cor indica a taxa
de detecgdo para uma determinada pose realizada por uma pessoa (legenda). Ao todo foram
utilizadas seis pessoas diferentes (1 a 6), sendo o valor ao topo referente a taxa de deteccéo de
cada pessoa. A taxa de deteccdo sequencial é calculada a partir da média de todas as taxas de
detecgéo por pessoa.
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Taxa de detec¢do por grupo (poses modelo)
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Figura 4.6: Andlise da taxa de deteccdo por grupo sobre as imagem das poses modelo (nomes
acima dos graficos). A taxa de detecgdo (eixo y) é calculada considerando as imagens de uma
mesma pose realizadas por diferentes pessoas, onde cada pose é composta por 500 imagens (eixo
x). Em seguida, é realizada a média para cada pose (topo), sendo a taxa de detecgdo por grupo a
média de todas as taxas de deteccdo em cada pose.

Os testes realizados apresentaram uma taxa de deteccdo sequencial igual a 28,8% com
um desvio padrao de 5,64%. As poses Invertida e Fechada apresentaram a maior e a
menor taxa de detec¢do comum a todos os individuos tendo uma média igual a 54,87% e
8,40%, respectivamente. O ntiimero de pontos correspondidos, por pose, variou entre as
pessoas, sendo diretamente relacionada a forma da méao destas, sendo a maior e a menor
taxa de deteccdo por pessoa iguais a 36,04% e 23,28%, respectivamente (FIGURA 4.5).
Estad andlise demonstra que o detector apresentou um baixo desempenho quanto ao

efeito de flutuacao dos pixels sobre o conjunto de imagens das poses modelo.

A taxa média de deteccdo por grupo foi igual a 44% com um desvio padrao igual a 26%,
sendo a maior e a menor taxa iguais a 83% e 14% referentes as poses Fechada e Estirada,
respectivamente (FIGURA 4.6). Este resultado mostra que o detector apresentou baixa
robustez quanto a diversidade das m&os ao realizar as poses modelo. Portanto, a taxa
de detecgdo final é definida como a média da taxa de detecgdo sequencial e por grupo
sendo igual a 36,4%. Estes resultados indicam que é necessario melhorar o processo de
deteccdo quanto a determinados tipos de poses, bem como torné-lo mais robusto quanto

ao efeito de flutuagdo dos pixels e diversidade das méaos.

Cenario 2

Esta andlise tem por intuito verificar o comportamento do detector quanto a presenca
de poses diferentes ao conjunto das poses modelo. Para isso, foi realizada a mesma
andlise do cendrio 1, porém com poses diferentes (ver FIGURA 4.12). Estas poses foram
realizadas pelas mesmas 6 pessoas do cendrio 1, sendo também compostas por 500

imagens cada uma.
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Figura 4.7: Imagens das poses utilizadas nos testes do cendrio 2. a) mao fechada com os dedos
indicador e médio estirados (V*); b) mao completamente fechada com o pelegar estirado (Positivo);
¢) mio aberta com os dedos juntos e polegar completamente retraido (B¥); d) mao aberta com os
dedos levemente retraidos e posicionada de perfil (C*); €) mao em forma de garra posicionada de
perfil (Garra Perfil). (*) - letras da Linguagem Brasileira de Sinais (SILVEIRA, 2016).

A taxa média de detecgdo sequencial foi igual a 30,3% com um desvio padrao de
12.6%. As poses B e V apresentaram a maior e a menor taxa de detecgdo média entre
todas as pessoas com valores iguais a 81,7% e 8,8%, respectivamente. O ntimero de
pontos correspondidos foi muito inferior ao apresentado no cenério 1, sendo a maior
e menor taxa de detec¢do por pessoa igual a 47,40% e 40,32%, respectivamente (ver
FIGURA 4.8). Estas andlises demonstram uma ruim adaptagdo do detector em assimilar
poses diferentes das poses modelo. O desempenho do detector quanto ao efeito de
flutuagdo dos pixels, sobre este conjunto de poses, também foi inferior ao apresentado

no cendrio 1.

Portanto, a taxa de detecgdo média por grupo apresentou 46% e desvio padrao igual
a 36%, semelhante ao apresentado no cendrio 1, porém com um desvio padrdo mais
elevado. As poses B e Positivo apresentaram a maior e a menor taxas com valores iguais
a 82% e 13%, respectivamente (ver FIGURA 4.9).

Taxa de detecdo sequencial (poses variadas)
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Figura 4.8: Andlise da taxa de deteccdo sequencial sobre poses variadas. Cada cor indica a taxa
de detecgdo para uma determinada pose realizada por uma pessoa (legenda). Ao todo foram
utilizadas seis pessoas diferentes (1 a 6), sendo o valor ao topo referente a taxa de detecgdo de
cada pessoa. A taxa de detec¢do sequencial é calculada a partir da média de todas as taxas de
detecgdo por pessoa. (*) - letras da Linguagem Brasileira de Sinais (SILVEIRA, 2016).
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Figura 4.9: Analise da taxa de detec¢do por grupo sobre as imagens de poses variadas (nomes
acima dos gréficos). A taxa de detecgdo (eixo y) é calculada considerando as imagens de uma
mesma pose realizadas por diferentes pessoas, onde cada pose é composta por 500 imagens (eixo
x). Em seguida, é realizada a média para cada pose (valores dentro dos graficos), sendo a taxa de
detecgao por grupo a média de todas as taxas de detecgdo de cada pose. (*) - letras da Linguagem
Brasileira de Sinais (SILVEIRA, 2016).

A taxa de detecgao final foi igual a 38,15%. Este valor foi superior a taxa de deteccao sobre
as poses do treinamento, isto indica a grande quantidade de caracteristicas presentes nas
poses utilizadas. Entretanto, esta andlise confirma a baixa robustez do detector quanto

ao reconhecimento das maos sob a presenca de diferentes pessoas.

Cenério 3

Este cendrio visa avaliar o detector quanto a sua aplicagdo para o reconhecimento de
gestos. Foram propostos quatro gestos realizados a partir do conjunto das poses modelos

contendo apenas 40 imagens cada um.

Taxa de detecgdo sequencial (andlise de gestos)
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Figura 4.10: Analise da taxa de detecgdo sequencial sobre os gestos realizados a partir do conjunto
de poses modelo. Cada cor indica a taxa de detecgdo para um determinado gesto realizado por
uma pessoa (legenda). Ao todo foram utilizadas seis pessoas (1 a 6), sendo o valor dentro de
cada grafico a taxa de detecgdo por pessoa. A taxa de deteccdo sequencial é calculada a partir da
média de todas as taxas de detecgdo por pessoa.
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Figura 4.11: Anélise da taxa de detecgdo por grupo sobre as imagens de gestos realizados a
partir do conjunto das poses modelo (nomes acima dos gréficos). A taxa de detecgdo (eixo y) é
calculada considerando as imagens de um mesmo gestos realizados por diferentes pessoas, onde
cada gesto é composto por 40 imagens (eixo x). Em seguida, é realizada a média para cada gesto
(valores dentro dos graficos), sendo a taxa de detecgdo por grupo a média de todas as taxas de
detecgdo de cada gesto.

A taxa de detecgdo sequencial foi igual a 21,88% com um desvio padrdo de 10,67%.
A maior e menor média de imagens detectadas por gestos foi é igual a 30% e 15%

respectivamente, sendo referentes aos gestos 1 e 4 (ver FIGURA 4.10).

A taxa de detecgdo por grupo alcancou uma valor igual a 22% e o desvio padrao igual a
6%, similarmente a taxa de detecgdo sequencial, os gestos 1 e 4 apresentaram a maior e a

menor média com valores iguais a 30% e 16% (ver FIGURA 4.11).

Esta andlise demonstra o baixo desempenho do método quanto a andlise gestos, pois a
txa de detecgdo final foi igual a 21,94%. Além disso, é necessdrio torna-lo mais robusto

quanto a variabilidade das mdos.
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Figura 4.12: Imagens dos gestos utilizados para verificar a aplicacdo do detector quanto ao
reconhecimento de gestos. Ao todo foram realizados quatro gestos (gesto 1 ao gesto 4) contendo
40 quadros cada um, onde as letras 4, b e c indicam o inicio (quadro 1), meio (quadro 20) e fim
(quadro 40) de cada gesto.
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Cenaério 4

Este cendrio foi proposto visando avaliar o detector quanto a presenca de objetos diversos
na cena. Para realizar esta andlise foram utilizadas trés cenas diferentes, cada qual com
diferentes objetos. Neste caso ndo houve a realizagdo de poses ou gestos, apenas a
presenca da mao aberta entre os objetos na cena. Ao todo foram utilizadas cinco pessoas

sendo coletadas 500 imagens por cena.

O processo de correspondéncia visa detectar pontos pertencentes apenas a mao, ou seja,
estes pontos sdo considerados verdadeiro positivo quando hé correspondéncia. Porém,
podem surgir pontos correspondentes pertencentes a outros objetos, neste caso foram
considerados como falsos positivos. Assim, foi utilizado a métrica de precisdo para

avaliar os resultados.

Os pontos correspondidos pertencentes a médo abrangem podem ocorrer em diferentes
regides desta, assim, todos os pontos correspondidos contidos no contorno da méo sdo
considerados verdadeiros positivos e todos 0s pontos pertencentes ao contorno de obje-
tos sao considerados falsos positivos, contornos brancos e vermelhos na FIGURA 4.13,

respectivamente.

Para esta andlise o detector apresentou uma precisdo média igual a 14,72% com um
desvio padraoigual a 3,82%. A cena em que apresentou a maior e 0o menor precisio foram
as cenas 3 e 2 com médias iguais a 24,84% e 9,22%, respectivamente (ver FIGURA 4.14).
Estes resultados indicam que cenas com objetos de caracteristicas planas acentuadas
apresentam uma elevada taxa de falso positivos, enquanto que cenas com apenas objetos
de forma irregular (mochila) apresentam baixa taxa de falsos positivos. Este fato ocorre

devido a semelhanga plana que a mao apresenta.

Figura 4.13: Detecgdo da mdo com a presenca de objetos na cena: Topo - imagem RGB da cena.
Rodapé - imagem da TDE segmentada. a) (cena 1) e b) (cena 2) apresentam a mao com presenga
de objetos que contém partes planas (caixa, livro, scanner) e partes do brago; c) (cena 3) apresenta
objetos com forma irregular (mochila). Contornos vermelhos indicam &drea que nao deve ocorrer
deteccdo (falso positivo), enquanto brancas indicam &reas de interesse (verdadeiro positivo).
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Figura 4.14: Anélise da precisdo da mdo em cenas com a presenca de diferentes objetos. Cada
cor indica uma determinada cena (legenda). Ao todo foram utilizadas cinco pessoas diferentes (1
a 5), sendo o valor dentro de cada gréfico a precisdo média de todas as cenas para cada pessoa. O
valor da preciséo final é calculado a partir da média da precisdo encontrada em cada pessoa.

Ao fim da anélise do detector nestes cendrios é necessario melhorar seu poder discrimi-
nativo para deteccdo de diferentes poses, para a diversidade de maos utilizadas e para a

detecgdo em cendrios com a presenca de objetos com forma similar a méo.

4.2.2 Desempenho computacional

Esta etapa analisa o desempenho computacional durante a extragdo de caracteristicas e a
correspondéncia de descritores das duas imagens. O procedimento da primeira andlise
apresenta um nivel de complexidade maior e consequentemente possui uma eficiéncia

muito inferior a segunda anélise.

Utilizando um computador Intel Core i5 com 3 Gigabytes de RAM juntamente com o
OpenNI (PRIMESENSE, 2016), as imagens foram capturadas a uma taxa de 30 quadros
por segundo (qps). Durante o processo de extracdo de caracteristica a taxa média de
desempenho foi de 2,9 quadros por segundo, enquanto o processo de rastreamento

apresentou uma taxa média de 7,9 gps.

Avaliagdo Final

Utilizando a métrica de exatidao, o trabalho apresentado por Tang et al. (2015) utilizaram
uma abordagem baseada em Deep Belief Networks (DBN) para reconhecer as posturas da
mao e alcangou uma taxa minima de 96.78% de exatiddo para a detecgdo de poses do
conjunto de treino, tendo uma velocidade de 12 quadros por segundo. Paralelamente,
foram conduzidos testes comparativos utilizando o HGO junto com a MVS, onde o
menor resultado para a detecgdo de poses do conjunto de treinamento foi igual a

81,12% a uma velocidade de 1,6 quadros por segundo. A abordagem apresentada
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Métodos DBN | (HGO+MVS) | KTSL | (VNOR+ORB)
Maior taxa de detec¢do | 98,97% 92,65% 77,17% 54,87%
Menor taxa de detecgdo | 96,78% 81,12% 3,27% 8,40%

Tabela 4.1: Andlise de taxas de detecgdo de diferentes abordagens para deteccdo das maos.
A tabela exibe os melhores e piores casos de detecgdo das abordagens DBN, (HGO+MVS) e
KTSL apresentados por Tang et al. (2015) e Lee et al. (2016) respectivamente, juntamente com a
abordagem proposta neste trabalho (VNOR+ORB).

por Lee et al. (2016) propde um sistema para reconhecimento de linguagem de sinais
denominado Kinect-based Taiwanese Sign-Language (KTSL), onde o melhor resultado
para reconhecimento de posturas do conjunto de treinamento é igual a 77,17%. No
entanto, a melhor taxa de detecgdo apresentada pela nossa abordagem para a deteccao
de poses do conjunto de treino (cendrio 1) foi igual a 54.87% a uma velocidade de 7,9

quadros por segundo (ver TABELA 4.1).

Ao final a nossa abordagem apresentou um resultado inferior a todos os métodos
comparados, superando apenas o KTSL quanto a taxa de detecgdo minima de imagens

do conjunto de treino.

4.3 Consideragoes finais

Ha dois pontos fundamentais que poderiam ser alterados para melhorar o método
propostos: a escolha da imagem para atribuir os valores de r durante a aplicagdo do
VNOR e a metodologia utilizada para realizar a correspondéncia entre as imagens. Os
dados utilizados para atribuir os valores a r é baseado apenas no calculo da transformada
da distancia Euclidiana agravando o efeito de flutuagdo dos pixels, uma vez que esta
utiliza informagdo da borda da mdo, a qual apresenta grande instabilidade. Outros
tipos de informagdes poderiam ser explorados para aumentar o poder discriminativo

do detector (texturas, cor, bordas, entre outras).

Foi necessério reduzir o conjunto de caracteristicas para executar as correspondéncias
entre os descritores utilizando o algoritmo ORB, uma vez que este é otimizado para
aplicacbes em tempo real, porém, esta redugdo diminuiu poder discriminativo do
detector. Como alternativa poderia ser utilizado classificadores como o MVS para

realizar uma detec¢do mais precisa da mao.

Outras poses modelos poderiam ser exploradas para extrair caracteristicas que a melhor

descreva, possibilitando uma detec¢do mais robusta.
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Consideragdes finais

O sistema proposto apresentou uma abordagem para detectar e rastrear as méaos uti-
lizando dados de profundidade adquiridos do sensor Kinect. Adicionalmente, foi
proposta uma abordagem para extragdo do modelo cinemético desta. Durante a fase
de pré-processamento foi desenvolvido um algoritmo para detectar bordas baseado
no acimulo da diferenca dos vizinhos mais proximos (ADV-4), sendo necessario re-
alizar analises com outras abordagens da literatura para avaliar a sua aplicacdo. O
procedimento de extragdo de caracteristica proposto calcula o volume do vetor normal
no mapa de profundidade (VNOR) possibilitando adicionar outras informagdes (cor,
textura, contorno, entre outras) para aumentar seu poder discriminativo. Embora tenha
sido utilizado para realizar correspondéncias entre imagens, podera ser empregado em
outras dreas da visdo computacional que envolva o reconhecimento de padrdes quando
ha informagédo de profundidade, podendo ser utilizada com técnicas de aprendizado de

maéquina (classificadores) para alcangar resultados mais promissores.

O rastreamento é baseado na correspondéncia entre descritores da imagem capturada
com um conjunto de imagens modelo da méao e néo é realizado de forma temporal,
mas quadro a quadro. O método ORB foi utilizado para realizar esta comparagdo
devido principalmente ao seu desempenho em rela¢do a outras abordagens existentes.
Entretanto, tem como principal desvantagem a redugdo do conjunto de caracteristicas
para sua aplicacdo, podendo afetar o poder discriminativo da abordagem. O uso da
técnica de correspondéncia entre imagens possibilitou realizar o estdgio de extragdo de

caracteristicas a parte do rastreamento sem influenciar no desempenho geral do sistema.

O detector alcangou uma taxa de deteccao final igual a 27% com um desvio padréo de
9,6%, sendo executado a uma velocidade de 7,9 quadros por segundo. Embora tenha
apresentado uma taxa de detec¢do média de 29,5% e desvio padrao de 9,16% sobre os

testes realizados no cendrio 1 e 2, 0 método conseguiu detectar poses do conjunto de
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treino e poses variadas, ambas realizadas por diferentes pessoas. Com uma taxa de
detec¢do média inferior a 30%, os testes realizados no cendrio 3 indicam a inviabilidade
do método para aplicagdes em reconhecimento de gestos. A principal deficiéncia do
método é evidenciada nos testes do cendrio 4, pois apresenta elevadas taxas de falsos
positivos em cenas com objetos de forma plana, sendo necessdrio aumentar o poder
discriminativo do detector. Como possivel solucdo, a abordagem de comparacédo entre
descritores podera ser substituida pela utilizagdo de classificadores (MVS), assim, todas

as caracteristicas extraidas poderdo ser aproveitadas.

A descrigdo proposta da cinemadtica da mdo visa criar um modelo a partir das falanges
dos dedos da méo enquanto estiver aberta (dedos completamente estirados) e paralela
ao plano de imagem do sensor, sendo necessario implementar o rastreamento continuo
dos dedos, em um estadgio complementar a esta pesquisa. Este procedimento podera
ser realizado utilizando a abordagem apresentada por Sudderth et al. (2004), porém,

utilizando dados de profundidade, por exemplo.

Alguns pontos poderiam ser explorados para melhorar os resultados alcancados: verifi-
car quais informagdes poderdo melhor descrever a méo para atribuir valores ao tamanho
da normal durante o cdlculo do seu volume; diminuir o efeito de flutuac¢des dos pixels
presentes no mapa de profundidade; explorar outras abordagens mais eficientes para o

célculo do vetor normal dos pixels.
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Finger phalanx detection and tracking
by contour analysis on RGB-D images
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Abstract—In this paper we propose a method for identification
of the finger phalanges based on the analysis of hand contour
in RGB-D sensors. The proposed method is able to partially
identify and track the kinematic structure of the fingers. The
tracking was performed using the ORB algorithm to match points
between a template with some hand images (in different poses)
and the image captured. The principal component analysis was
performed to compute the hand orientation relative to the image
plane. The system will be used as a starting point for a full
tracking of the fingers articulated movement.

Keywords-phal hand ki tic; RGB-D cameras;

I. INTRODUCTION

The analysis of the hand kinematics can be useful in many
applications that accurate information about the joints of the
fingers is necessary, since human machine interaction up to
medical diagnosis or treatment. The use of RGB-D cameras
has been widely exploited, eliminating the mandatory use of
invasive sensors (e.g. data glove) for accurate results. Visual
analysis of kinematics in clinical practice often seeks the use
of reflective markers on the joints of the hand to facilitate the
mapping of points of interest. However, there may be occlusion
and displacement during the execution of movements, hinder-
ing the efficient diagnosis of patients, especially those with
prostheses [1]. The analysis the movement of hand requires
high accuracy during the acquisition of the kinematic variables
(joint angles), and complex kinematic systems are often used,
these being expensive [2]. This project proposes the creation
of a method for detection the phalanges of the finger in depth
images captured from an RGB-D camera aimed at creating an
inexpensive kinematics system for the analysis of hands. Our
method is based on the hand contour analysis by to extract
the fingers location (phalanges) without the markers. The
kinematic model is built from the phalanges and its position
is recalculated every image captured resulting in a constant
hand detection process. Currently the method performing the
procedure when the hand is fully open and parallel to the
sensor image plane.

A. Related work

Hand tracking is a challenging task and many works use
markers to achieve efficient results [3] and [4]. However
this type of approach is intrusive and usually interferes the

Luciano Oliveira
Intelligent Vision Research Lab
Federal University of Bahia
Salvador, Brazil
http://www.ivisionlab.eng.ufba.br/

movement of the hand preventing its application in clinical
research [2], for instance. Different techniques have been
proposed to track the hand and estimate its movement. The
approach proposed by [5] uses a 3D virtual model of the
hand using a point cloud to obtain the hand pose by inverse
kinematics while [6] uses the convolutional networks to
recover poses of the hand. Using the medial axis technique
for extracting fingers and phalanges, [7] presents an approach
which demonstrates a solution with inverse kinematics to
infer parts of occluded fingers. Hand tracking is invariant to
rotation only for the camera view axis. Using the concept of
inverse kinematics [8] proposed a multi-constrained approach
to accurately reproduce the movement of hand joints from
motion data previously captured.

II. OUTLINE OF THE PROPOSED METHOD

The acquisition of images from the RGB-D camera in the
scene was strategically set to capture only the upper limb user
when the hands are extended on the table and in parallel to lens
of sensor.Therefore the lens of the kinect sensor was positioned
vertically and slightly set above the computer for a top vision
and targeted to hand action. Similar setup can be found in
[9].In order to achieve the hand kinematics estimation was
necessary to apply a pre-processing on the image to reduce the
inherent noise and minimize the variability of pixels presented
at the image edges. At the end, the detection of the phalanges
is performed by using a template matching approach.

For fingers phalanges identification was utilized techniques
of Euclidean Distance Transform (EDT) and thinning algo-
rithm. For hand tracking the ORB algorithm was applied along
with the Principal Component Analysis.

The following sections describe in detail all the approach.

A. Preprocessing

This step is necessary to prepare the original image for the
following stages.

Be D the depth image acquired by an RGB-D camera, P;
the values of the pixels in the image, and Lyy, and L,y
the thresholds used to the start and the end of the range,
respectively. The resulting image (Ds.4) can be obtained by

D(z,y) =P, o)
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Fig. 1. Segmentation pipeline; (a) Depth map; (b) Segmented depth map;
(c) Resulting binary image.

oy _ ) P opara Ly < P < Logt
Dsr:y(-l’-, ,U) - { 0 otherwise @
oy _J 255 for P, #0
Dyin(@,y) = { 0  otherwise ®

The values closer to 0.5 meters are susceptible to higher
incidence of noise and considering the desktop table as back-
ground the values determined for Ly, and L, were 0.8 and
0.95 meters, respectively. The binary image (Dy;,,) and the
final segmentation result was extracted from the depth map
using the equation 3. This binary image is passed to next step
of the proposed method (figure 1c).

The direct use of the contour of segmented hand is not
appropriated due the high instability of pixels presented in
these areas. In certain cases the pixel intensity causes loss or
significant deformation over the hand contour. The following
algorithms perform a linear operation on contour points in
order to replace them and resulting in a softer effect of the
hand contour: the first aims to repair discontinuities while the
second applies smoothing.

To apply the following methods is necessary to convert the
hand contour to a point vector by using the method proposed
in [10] and to reduce the computational cost we simplified
the vector calculation with the method proposed in [11].

1) Filling discontinuities: Be V an array of points with
n corresponding positions of contour size; Pt;(z4,y,) and
Pty (Xp, yp) arbitrary points at distance of K elements being
i the index of the first point and (i + k) the second. A midpoint
M(x,,, ym) can be calculated from the arithmetic mean of their
respective coordinates.

(za +21)/2
(Yo +yb)/2

Every point in the V vector present among the points Pt;
and Pt; will have their coordinates recalculated by do
a simple arithmetic mean with the coordinate of midpoint
obtained. Finally two new points will be chosen and all
points that are between them will replaced. This procedure
is performed on all the hand contour resulting in a smoothing
contour at end of process.

Ty =
Ym

“

M (%, Ym) = {

Fig. 2. Setting the k constant; (a) Setting a high value for k generates a
hand contour with more point than necessary; (b) Setting a low value for &,
generates a hand contour with inadequate amount of points.

The purpose of this method is to repair isolated disconti-
nuities belonging the same contour region. Considering high
value for k implies long intervals encompassing points from
different regions of the object (figure 2a). The inverse can not
produce satisfactory results due the low number of points per
range (figure 2b). Thus based on test analysis performed on
hand contour k was set to value equal to eight.

2) Smoothing: This procedure is similar to algorithm in-
troduced previously but the constant k is set to two. The goal
is replace only the intermediate point of a set of three points.
Be PI, P2 and P3 three consecutive points in hand contour
the midpoint M(xm, ym) resultant is calculated by using the
arithmetic mean and assigned to the intermediate point (P2).
After apply this algorithm the regions with surpluses tend to
be more uniform.

After applying these two last steps was necessary to apply a
Gaussian filter to reduce the effect of expansion generated by
smoothing process and consequently was necessary convert it
back to binary image using the equation 5.

255 for P; > 245

0 otherwise )

Dpinpr(z,y) = {

For performance purposes the vector was again simplified.

The figure 3 illustrates an overview of the steps of the
preprocessing stage.

B. Detection of the phalanges

The detection stage is based on template matching technique
and checks the presence of the hand in certain regions of
image.

Two fixed regions (Rjcy and R,4p) of dimension 120x120
pixels were defined on the resulting binary image (D gy, pr)
to verify the presence of the hand (left and right respectively).

The method consists of applying a logical operation between
the pixels of two images: the hand model I,,; and the target
hand I;4ry. The hand model is composed by two images
extracted from the detection region (Ri.; and R,4,) on the
Dpinpr in each frame captured.The target is a fixed model and
was previously extracted of same detection region but having
their contour slightly simplified to improve efficiency during
the comparison process.
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Fig. 3. Overview of the stages of preprocessing: (a) Image with noise; (b)
Image of simplified contour; (c) Image after apply the filling algorithm; (d)
Image after apply the smoothing algorithm; (e) Image after the Gaussian blur
filter using a 7x7 window; (f) Final results after preprocessing.

The comparison calculation between the two images follows
the negated exclusive disjunction operation where identical
pixels generates true results and different pixels false ones.
This operation was applied used the sum of the pixels of the
two images producing a new image I,4; given by:

],(,(:1:, l’/) = (Ivb.i(-’”- Y 5 !/)) (6)

Values equal to zero indicate the true negative (tn) equal to
1 represent the false positives and negatives (fpn) and 2 is the
number of true positives (tp). Accuracy (ACC) of the model
is calculated by:

)+Ilm'(/(

tp+in
tp+itn+ fpn

Due to inconsistency of the hand contour caused by noise
is difficult to obtain exact match between the two images.
Therefore an image is considered similar to another when ACC
exceeds a threshold P. Noting the various comparisons P was
defined as 0.9.

ACC = @)

C. Contourn analysis

The approaches convex hull and convex defects were used
to determine the region of fingers and palm in the image.
From contour analysis of hand the convexity can be found as
the points located at more outer regions which was defined
by seven points (figure 4b). By using each finger tip with the
two wrist points the procedure for identifying the center of the
palm and fingers is less complex.

For to complete this stage successfully is necessary the hand
is always open and the fingers fully stretched for found all
convexity points and consequently the fingers tips.

The convex hull and convex defect algorithm was enough
to detect the location of finger tip and its base (figure 4c)
but there are cases which the contour generate convex points
not appropriate to fingertips due the instabilities on the edges

xR

Fig. 4. Convexities of the hand. (a) Results after convex hull; (b) Simplified
convex hull points by the method found in [11]; (¢) Final results after finding
the binary image of the hand with convex hull and convex defects.

therefore was necessary to apply the simplification algorithm
used in section II-A. The final process is demonstrated in the
figure 4.

D. Kinematics

The kinematic structure was found by considerate all centers
of the joints of fingers in conjunction with the hand center
(figure 5g). The joints of fingers was extracted from medial
axis of each finger while the center of hand was identify using
the highest pixel value after applying the EDT.

1) Medial axis of hand: To estimate the center of the
phalanges was necessary to extract the medial axis of the hand.
To improve the performance was necessary eliminate regions
near edge reducing the amount of data to be processed by
thinning morphological operation. Sharpen and blur median
filters were applied on the picture aftert to apply EDT aim
to maximize the difference between the center of hand and
its contour and therefore eliminate unnecessary regions by
applying a segmentation by threshold. The final result is
achieved by applying the method in [12].

2) Finger medial axis extraction: The extraction of the
branch for each finger was possible by applying an algorithm
to select points of interest over all points resultants from the
thinning algorithm and selecting the five first branches (left to
right) and discarding the others which not correspond to the
fingers (figure 6a).

To refine each branch to match the respective size of each
finger was necessary identify the exact limits between dorsal
side of the hand and the finger body. This was reached
by calculate the midpoint among convex defects points and
posteriorly using its location to find the smaller EDT relative
to its respective branch. After defined all sizes of fingers the
localization of phalanges was identified using statistical values
proposed by [13].

E. Tracking

The proposed hand tracking was achieved by matching
points between a group of four image of the hand in distinct
poses and the hand image after the detection process both
processed by EDT and median blur filter respectively. The
algorithm ORB (a fusion of FAST keypoint detector and
BRIEF descriptor) was used to match the points of interest
among the images and the region of image containing the
largest number of corresponding points was defined as initial
location. This algorithm was chosen due the low computation
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cost in relative to others algorithms like [14] and [15]. The
final location was identified as the position of the pixel with
most value within a box (/20x720) applied at center of initial
localization. This size box corresponds to hand size acquired
during the detection process described in the II-B section. The
principal component analysis was used to calculate the tilt
angle of the hand relative to axis of sensor image plane. A
part from this approaches was possible to track the hand and
its kinematics.

Fig. 5. (a) Extraction process of the medial axis of each finger; (b) Medial
axis of the fingers; (c) Green dots indicate the convex defects points; (d)
Yellow dots with blue edges indicate the midpoints of the defects of convexity:
(e) Midpoints and the branchs to define the exactly location to eliminate the
dorsal side of the branchs; (f) Approximate size of each finger; (g) The final
kinematics structure; (h) The kinematics structure on the hand where the red
dots indicate the phalanges and the hand center.

ITI. PRELIMINARY RESULTS

In this work two solutions were presented for preprocessing
stage in order to reduce the noise presented on the edges
in images captured by an RGB-D camera. These approaches
were based on the relocation of points in the contour of hand
(binary image) smoothing only the critical regions avoiding
filter algorithm on the entire image. We also presented a
method to estimate the approximate location of each phalanx
using statistic values representing the approximate position of
phalanx on the body of each finger. Finally it was possible
to build a kinematic model of the hand that could be used to
track the fingers. The tracking of fingers presented is invariant
to rotation in relative to axis plan of the sensor and there are
few flaws even with presence of other objects in the scene.
Critical points were observed when the hands were situated in
regions close to the border of the image.

Fig. 6. Results from applying of the PCA algorithm on the binary image to
detect the rotation in relative to axis plan of the sensor.

IV. CONCLUSION

In this paper a method was presented to detection of finger
phalanges in RGB-D images. A kinematic model presented
was restricted to make a rough estimate of the open hand
position providing an initial framework for a more robust
and accurate further processing to predict the full independent
movement of each finger. The rotation of all the kinematic
structure of a hand is shown in figure 6. To future work we
intend to improve the hand tracking by using a descriptor of
features with correspondence between similar points beyond
consider the kinematic of various postures of the hand.
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