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Resumo

Atualmente, a tecnologia de Realidade Virtual permite utilizar computadores com um grau
de interacdo superior as interfaces tradicionais, baseadas apenas no teclado e no mouse, através
de dispositivos que permitem inserir 0 usudrio em um ambiente gerado em computadores. Neste
ambiente virtual, o usudrio pode visualizar em trés dimensdes os objetos que o compde, com a
possibilidade de interagir com os mesmos de maneira semelhante ao que ocorre no mundo real.
O grau de interatividade em um ambiente virtual € influenciado pela capacidade do ambiente
de rastrear determinadas partes do corpo, como a cabeca, a mado, ou até mesmo o corpo inteiro.
Também € importante que este ambiente proporcione a execucao de determinadas operagdes, que
permitam o usudrio interagir com um objeto virtual como se fosse um objeto real, promovendo
a sensacdo de que o primeiro estava imerso em outra realidade. Infelizmente, o custo de tais
equipamentos e a quantidade de fios necessarios para conecti-los ao corpo do usudrio, além de
outras restri¢cdes, limitam a utilizacdo da Realidade Virtual na vida didria. Este trabalho objetiva
apresentar uma alternativa ao rastreador de posi¢do e orientacao utilizado para rastrear a mao. A
sua contribui¢do € fazer uso das técnicas de Processamento de Imagens e Visao Computacional
para implementar um rastreador de mao baseado em imagens de cameras de video. Para isto, o
projeto foi divido em trés fases distintas. A primeira fase detecta a mao em uma imagem através
da segmentacdo de pele. Nesta fase, quatro algoritmos de segmentacdo de pele sdao implemen-
tados e vdrios testes sdo realizados, utilizando dois espagos de cores e dois modelos de cores.
A segunda fase determina a posicdo da mdo. Nesta fase dois algoritmos sdo implementados e
testados. Na terceira a fase, a orientagdo da mao € determinada através de uma técnica conhecida
na Visdo Computacional denominada Momentos de Imagem. Em seguida, através da andlise do
contorno da mao, algumas caracteristicas sdo detectadas, como as pontas dos dedos, os vales en-
tre os dedos e o pulso, as quais podem ser utilizadas para calcular a posi¢do e orientacdo da mao
em 3D. Ao longo deste volume descreve-se em maiores detalhes cada fase de desenvolvimento
do projeto juntamente com as técnicas utilizadas e seus respectivos resultados.
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Abstract

Currently, the use of Virtual Reality technology has opened the possibility to use computers
with an interaction level superior to the traditional interfaces based on keyboards and mouse.
This is achieved trough devices that allow to insert the users vitually in a computer generated
environment. In this virtual environment the user can visualize and manipulate, in three dimen-
sions, virtual objects that are part of it, with the possibility of interacting with them in a similar
way like the real world. The degree of interaction in virtual environments is influenced by the ca-
pability of track certain parts of body, such as the head, the hand or even the whole body. Also, it
is important that this environment enable the execution of certain operations that allow a user in-
teract with a virtual object in real world fashion, providing the feeling that he or she is immersed
in another reality. Unfortunately, the cost of such equipments and the amount of wires that need
to be attached to the user body, among others restrictions, limit the use of Virtual Reality in
everyday life. This work aims to present an alternative to the position and orientation tracker
hardware used to track the user hand. Its contribution is to use Image Processing and Computer
Vision techniques to implement a video image based hand tracker. To do so, the project is di-
vided in three distinct phases. The first phase detects the hand in an image through skin color
segmentation. In this phase, four skin segmentation algorithms are implement and many tests
are realized with two skin models and two color space. The second phase calculates the hand
position and two algorithms are implemented and tested. In the third phase, the hand orientation
is obtained through a Computer Vision technique called Image Moments. After that, through the
contour hand analysis, some features are detected, such as fingertips, valleys between the fingers
and the wrist. These features can be used to get the 3D hand position and orientation. Along
this text each development phase, the techniques used, and its respective results are described in
detail.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente a forma de interacdo mais comum entre humanos e computadores € realizada
por meio de dispositivos fisicos, como teclado, mouse, caneta optica e etc. Poucas sdo as apli-
cacdes com capacidade de interpretar dados no dominio do som ou video [48]. Entretanto a
complexidade de certas aplicacdes cresce cada vez mais, tornando insuficientes as formas atuais
de interacdo como, por exemplo, a visualizacdo de uma quantidade massiva de dados em in-
dustrias como a automobilistica e em setores como a medicina [8], ou ainda, a manipulagdo de
objetos 3D com o mouse, visto que este dispositivo tem seus movimentos limitados a 2D [52].

Entretanto, algumas pesquisas estdo sendo realizadas para prover interfaces intuitivas e in-
teligentes de forma a melhorar a comunicagdo entre humanos e maquinas [6,9, 29, 40, 46], tor-
nando a interagdo entre os mesmos uma atividade mais natural. Um dos objetivos dos estudos
em IHC (Interacio Humano-Computador) € transformar o corpo humano ou parte dele, em
dispositivos de entrada para o computador. A pesquisa nesta drea, atualmente concentra-se no
reconhecimento de gestos, reconhecimento de linguagens de sinais, rastreamento de mao, entre
outros [58].

Em contrapartida, os progressos na drea de Realidade Virtual (RV) permitem atualmente
simular ambientes do mundo real, a partir de computadores. A principal idéia que move a RV é
a possibilidade de unir em um ambiente virtual usudrios humanos e computadores, interagindo
da mesma forma como no mundo real. Um exemplo de tal integracao seria a possibilidade de
projetar e manipular um objeto virtual podendo vé-lo, manipula-lo e analisa-lo, como se 0 mesmo
existisse fisicamente, inclusive podendo sentir o objeto através da emulacao do tato [31,32].

O surgimento da tecnologia de RV inaugurou um novo paradigma na simulacdo e interacao
através de computadores. Um ambiente virtual pode ser considerado como uma interface visual
em terceira dimensao. No entanto, novos problemas surgem, pois embora se atue em um mundo
3D, muitas pessoas tém dificuldade de utilizar os sistemas que tentam imita-lo de alguma forma,
pois muitas condi¢des e restricdes para a atuagdo no ambiente real atualmente ndo podem ser
representadas em um ambiente virtual [8].

Embora a RV possua algumas limitagdes, varias dreas do conhecimento sofreram fortes in-
fluéncias com a utilizacio desta tecnologia. Riva [49] argumenta que os ambientes virtuais possi-
bilitam pela primeira vez na histéria um meio que permite um grande entendimento da dindmica
dos processos cerebrais, bem como podem ser utilizados para tarefas de treinamento de novos



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

médicos, nas quais as simulacdes de situacdes reais de emergéncia sdo utilizadas para auxil-
iar o novato em medicina a tomar decisOes certas em situacdes reais a partir de vdrias fontes de
informacdo. Outro exemplo que se pode citar € o trabalho de Benes e Bueno [5], no qual um Sim-
ulador de Hepatectomia permite que virtualmente um médico-aprendiz treine exaustivamente a
resseccao de figado, Figura 1.1.

Figado RV Volume Estimado:
FPS:591 100.00 %
Figado RV |Corte Afual |Uttimo Corte g Figado RV

Figura 1.1: Simulador de Hepatectomia.

Em tratamentos psicoldgicos, atualmente a RV € geralmente utilizada para o tratamento de
fobias [49], no qual o paciente € colocado em um ambiente virtual que simula situacdes que
ajudam o individuo a superar seu problema. A VRT (Virtual Reality Therapy), tem sido utilizada
com sucesso em terapias como medo de voar ou medo de alturas [42,43]. Maiores detalhes sobre
o uso da VRT para tratamentos de disturbios psicolégicos podem ser encontrados em [51].

Em dreas como arquitetura e engenharia, algumas empresas e industrias adotaram a RV como
parte do processo de desenvolvimento de seus produtos, sob a justificativa de que esta tecnologia
permite melhorar a qualidade da producdo. Como exemplo pode-se citar a Embraer [17] que
possui um centro de Realidade Virtual (CRV), que permite reduzir o tempo de desenvolvimento
de novas aeronaves. O CRYV estd equipado com um avangado hardware grafico, que garante aos
engenheiros da empresa visualizar, em trés dimensdes, toda a estrutura de uma aeronave em fase
de projeto, Figura 1.2. Além disso, o cliente pode visualizar o avido, na fase de producao, avaliar
a configuracdo do mesmo e personalizar o produto conforme suas necessidades.

Figura 1.2: Usuério no CRV da Embraer.

No caso da arquitetura, a RV € utilizada para se ter uma idéia de como serd uma determinada
obra, principalmente como serd o interior da mesma, sem a necessidade de construir uma ma-
quete real. No Departamento de Expressdo Grafica da Faculdade de Arquitetura da UFRGS [18]



a realidade virtual foi utilizada para modelar os prédios de um campus universitario, com a possi-
bilidade de navegacdo no interior dos mesmos, bem como permite acessar informacdes relativas
as pessoas que freqiientam tais prédios e acervos bibliogréficos, entre outros. Este ambiente vir-
tual foi implementado através da linguagem VRML, e esté disponivel na Internet. Na Figura 1.3,
tem-se um exemplo de modelagem de um prédio do campus da PUCRS (Figura 1.3(a)) através
de uma magquete virtual (Figura 1.3(b)).

(a) Prédio. (b) Modelo virtual

Figura 1.3: Exemplo de modelagem de prédios [45].

Para que fosse vidvel tamanho grau de interacao, novos dispositivos de entrada e saida foram
desenvolvidos. Os principais dispositivos de entrada usados em RV sdo os rastreadores de movi-
mento e as luvas de entrada de dados, vista na Figura 1.4.

Figura 1.4: Luva de entrada de dados.

A eficiéncia no rastreamento dos movimentos do usudrio é um dos principais determinantes
da maior ou menor sensacio de imersdo do usudrio em um ambiente virtual. E a partir da cap-
tacdo dos movimentos do usudrio que € possivel interpretar comandos e executd-los de maneira
adequada. Para este fim, utilizam-se os dispositivos de rastreamento, ou fracking devices, cuja
principal funcao € fornecer a posicao e/ou orientacao de uma parte do corpo do usudrio. Tais
dispositivos baseiam-se em algum principio da fisica e podem ser classificados nos seguintes
tipos [45]:

e Rastreadores mecanicos: sdo dispositivos articulados que rastreiam um determinado
ponto do corpo do individuo, denominado ponto de referéncia, em relagdo a outro ponto
fixo conhecido, tomado como base. Na Figura 1.5(a) tem-se um exemplo de um rastreador
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mecanico, construido por Ivan Sutherland [55] que possibilita rastrear a cabeca do usudrio,
e na Figura 1.5(b) tem-se um rastreador da MicroScribe [38], utilizado para modelagem
3D de objetos;

e Rastreadores Acusticos: sio rastreadores que localizam a posi¢do de um determinado
objeto por meio da reflexdo do som. A posicdo € obtida através do calculo de distancia
em func¢do do tempo decorrido entre a emissdo de um som e sua recepcao, logo apds ser
refletido pelo alvo;

e Rastreadores Magnéticos: ¢é o tipo de tecnologia de rastreador mais utilizada atualmente
em ambientes virtuais. O principio de funcionamento desses dispositivos € que quando
um fio elétrico é submetido a um campo magnético, surge uma corrente elétrica induzida.
Através de um receptor colocado no objeto a ser rastreado e da andlise das correntes induzi-
das sobre ele € possivel calcular a posicao do objeto em relagdo a um emissor de campos
magnéticos;

e Rastreadores Opticos: sdo rastreadores que utilizam imagens para determinar a posi¢ao
de um ponto. Existem dois tipos de rastreadores Opticos, aqueles que utilizam cameras
instaladas no ambiente que captam a imagem do usudrio, obtendo a sua posi¢ao através
da identificacdo de pontos marcados no corpo do mesmo e aqueles que utilizam cameras
acopladas no préprio corpo do usudrio, identificando pontos marcados no ambiente.

(a) Rastreador de ponto (b) Rastreador para modelagem 3D, [38].
fixo, [55].

Figura 1.5: Exemplos de rastreadores mecanicos.

1.1 Motivacao e Objetivos do Trabalho

A necessidade de equipamentos caros acoplados ao corpo limita muito a utilizacdo da RV
em tarefas do cotidiano. No caso da mao, que € o principal meio de manipulacio de objetos no
mundo real, a sua utilizacdo em um ambiente virtual se d4 com a utilizac¢do das luvas de entrada
de dados, bem como de outros dispositivos utilizados para detectar sua posi¢ao e orientagao.

Devido ao preco de tais equipamentos (conforme mostrado na Tabela 1.1), e a quantidade de
fios que necessitam ser ligados a mao ou ao brago, causando um certo desconforto e limitando os
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movimentos do usudrio, é extremamente util e economicamente interessante eliminar a necessi-
dade de qualquer dispositivo acoplado as maos, mas continuar a permitir ao usudrio manipular
qualquer objeto dentro do ambiente virtual de maneira semelhante ao que € feito no mundo real.

Tabela 1.1: Tabela de precos de alguns rastreadores fabricados pela InterSense [28], vendidos no
Brasil pela empresa Absolute Technologies [1].

| Modelo | Preco US$ |
InterTrax TM USB Precision Head/Hand Tracker 1.504,00
IS-900 Wired VWT Tracking System 22.950,00
IS-900 Wireless VWT Tracking System 44.700,00
IS-900 VET Virtual Environment Tracking System 38.300,00
IS-900 VET Virtual Environment Tracking System Wireless | 60.100,00

Portanto, neste trabalho pretende-se substituir o rastreador de posi¢do e orientacdo por uma
ou duas cameras que captam a imagem da mao e, a partir delas, obter a posi¢do e orientagdo da
mao. Para localizar a mdo em uma imagem e separa-la do resto dos objetos podem ser utilizadas
técnicas de Visao Computacional (VC). Em seguida, a posi¢do e a orientacdo da mao podem
ser calculadas por meio da localizacdo de determinados pontos, denominados pontos de cont-
role, localizados sobre a mao, ou ainda pode-se utilizar informag¢des obtidas através da linha de
contorno da mao.

Como o escopo deste trabalho ndo inclui o reconhecimento de poses da mao, qualquer con-
figuracdo dos dedos e da propria mao € aceitdvel. Portanto, neste trabalho a determinacao da
posicdo e orientacdo da mao subdivide-se em trés etapas:

e Segmentar a mao de uma imagem do mundo real;
e Determinar a posi¢cdo 3D da mao;

e Determinar a orientagdo 3D da mao.

Embora alguns autores, como Rehg e Kanade [47], considerem o rastreamento visual (visual
tracking), o ato de recuperar o estado da mao através de imagens, neste trabalho a palavra rastrear
¢ utilizada para designar o ato de determinar a posi¢ao e a orientagdo da mao através de imagens,
nao importando o estado da mesma. O conceito de Tempo Real, neste trabalho, significa executar
uma determinada fun¢do ou conjunto de fung¢des tio rapido que o usudrio ndo perceba que esta
havendo processamento nas imagens obtidas pela cdmera. Além disso a palavra segmentar sera
utilizado no sentido de separar ou detectar, como por exemplo, segmentar a mao significa separa-
la do fundo da imagem ou detectd-la em uma imagem.

1.2 Organizacao da Dissertacao

Este documento é composto de 8 capitulos incluindo a Introdugdo e estd organizado da
seguinte forma:



CAPITULO 1. INTRODUCAO

No Capitulo 2 sdo mostrados alguns projetos relacionados na area de IHC e RV.

No Capitulo 3 sdo mostrados os algoritmos de segmentacdo de pele implementados para
separar a mao do fundo da imagem. Em seguida, € fornecida uma andlise em termos de
tempo e qualidade da resposta de cada algoritmo.

No Capitulo 4 sio mostrados os métodos utilizados para refinar a qualidade da segmen-
tacdo de pele e localizacao de regido da mao. Também sdo descritos dois algoritmos para
obtenc¢do da posi¢do da mdo, bem como a avaliacdo em termos de tempo e qualidade da
resposta de cada algoritmo.

No Capitulo 5 ¢ descrita a técnica denominada Momentos de Imagens, muito utilizada em
VC para descrever propriedades geométricas de objetos presentes em imagens, que neste
trabalho foi utilizada para calcular a orientacao da mao.

No Capitulo 6 sio descritas algumas técnicas para detectar caracteristicas especificas na
superficie da mdo, como a pontas dos dedos, os vales entre os dedos e os pulsos.

No Capitulo 7 sdo descritas algumas técnicas que aproveitam os resultados obtidos na
detecgdo de caracteristicas da mdo para resgatar informagdes em 3D e obter a posicdo da
mao no espago.

No Capitulo 8 sdo apresentadas as consideragdes finais e os possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

A Mao como Dispositivo de IHC

A maior parte dos computadores pessoais possui algum tipo de interface griafica com o
usudrio, todas elas baseadas no modelo WIMP(Window-Icon-Mouse-Pointer). Este modelo foi
concebido através da metidfora da mesa de trabalho (desktop) [46], onde se tem uma mesa com
objetos, documentos, planilhas, etc, que sdo manipulados através do mouse.

A diferenca € que, na mesa de trabalho real, o usudrio pode escrever seus textos utilizando
uma caneta, a0 mesmo tempo abrir um documento, guardar outros, usar uma calculadora ou qual-
quer outra atividade de uma rotina de trabalho normal. Tais atividades no computador requerem
0 uso do mouse para selecionar algum objeto e mové-lo. Caso existam varios documentos aber-
tos em janelas, algumas deverdo ser minimizadas, outras arrastadas até o usudrio clicar e "pegar”
o documento que deseja, enquanto que numa mesa real o usudrio afasta os demais documen-
tos, mesmo que este esteja empilhado com outros documentos e pega o que lhe interessa. Essa
liberdade de manipulagdo, existente em uma mesa de trabalho real, o mouse infelizmente nio
fornece.

De acordo com o que foi dito na Introdu¢do, a comunidade de RV, apesar de ter concebido
equipamentos e métodos de interacdo que permitem construir interfaces que estdo cada vez mais
préximas do modelo real de 4rea de trabalho, ainda enfrenta problemas com relacao ao hardware
utilizado, devido a quantidade de fios, peso dos equipamentos, limitacdo de movimentos, etc.
Com o objetivo de diminuir ou até eliminar a necessidade de qualquer hardware acoplado a
mao do usudrio, muitas pesquisas, apoiando-se na Visdo Computacional, estdo sendo realizadas
de forma a permitir a utilizagdo da mao humana como dispositivo de computador através do
rastreamento da mao por cameras de video. O arranjo bésico de tais sistemas € ilustrado na Figura
2.1, onde, através de uma ou mais cameras que captam os movimentos da mao, o computador
executa uma determinada ac¢ao.

Na secdo 2.1 serdo apresentados alguns projetos relacionados a este trabalho que se benefi-
ciam com o uso da mdo humana como dispositivo.

7
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Figura 2.1: Arranjo basico de um sistema que utiliza a mao como dispositivo de computador.

2.1 Projetos Relacionados

Virios projetos cientificos ou comerciais foram desenvolvidos com o objetivo de tornar as
interfaces de computadores mais intuitivas e faceis de aprender. No que diz respeito a utilizagio
da mao, a maioria dos projetos subdivide-se em reconhecimento de gestos ou o uso da mao como
mouse virtual. Nas se¢oes 2.1.1 e 2.1.2, serdo descritas algumas dessas aplicacdes.

2.1.1 Reconhecimento de Gestos e Poses

O uso de reconhecimentos de gestos se constitui num dos mais atrativos campos de pesquisa
para o desenvolvimento de interfaces inteligentes [36] devido a grande quantidade de movimen-
tos possiveis, e a0 modo intuitivo de como se faz uso desses gestos [26]. Algumas aplicacdes em
reconhecimentos de gestos incluem reconhecimento de linguagens de sinais [36,41,46] e recon-
hecimento de pose, que neste caso limitam-se a reconhecer estados da mdo, como: mao fechada,
aberta, dedo apontando para cima, para baixo, etc. Em dreas como a robética o reconhecimento
de gestos ¢ utilizado para controlar robos méveis a distancia [15]. Através de uma interface de
reconhecimento de gestos alguns eletrodomésticos também podem ser controlados remotamente,
conforme afirma Freeman [20].

Em alguns ambientes de RV, gestos e poses sdo utilizados para implementar a navegacao den-
tro de ambientes virtuais, como mostrado em Sato e Saito [52], onde é apresentado um sistema
reconhecimento de poses e gestos, que permite o usudrio navegar dentro de um ambiente virtual
gerado através de um grande display imersivo, mostrado na Figura 2.2.

Nas apresentacoes multimidia, comuns em conferéncias e reunides, geralmente o palestrante
¢é obrigado a se deslocar para o computador e utilizar o mouse ou o teclado para poder navegar
pelos slides. Para facilitar a navegacdo, sem a necessidade de utilizar o mouse ou o teclado,
Berard [6], construiu um sistema que por meio da identificacdo de gestos, pode-se executar os
comandos "next-slide" e "previous-slide”. Outro sistema, com este mesmo objetivo, pode ser
encontrado no trabalho de Licsar [34]. Wu [61] apresenta um quadro negro virtual 3D, destinado
a ser usado em salas de aula e que permite construir objetos através de gestos.
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Figura 2.2: Sistema de navegacdo 3D em ambiente de RV [52].

Geralmente os sistemas de apresentacdes multimidia baseiam-se na arquitetura camera-pro-
Jjetor, mostrada na Figura 2.3. Nesta arquitetura a camera € utilizada para captar a mao e seus
movimentos e por meio de reconhecimento de poses ou gestos executar uma determinada fungdo
do programa que estd sendo exibido por meio do projetor.

Determinacao da Posicao e da Orientacao
da Méo através de Imagens de Video

Eduardo C. Lopes

Tela

J— Céamera
.—//_) Proj(_etqr )
y 71 Multimidia

Figura 2.3: Arquitetura camera-projetor.

2.1.2 Uso da mao como mouse

Algumas pesquisas realizam esforcos para substituir o mouse por algo bem mais facil de usar.
Uma opc¢do muito comum € utilizar um dedo como o cursor do mouse. Bérard [6] apresenta um
sistema denominado FingerMouse que permite controlar o cursor do mouse através da mao nua.
O usudrio simplesmente movimenta a mao em frente a uma camera para posicionar o cursor do
mouse na tela e os clicks do mouse sdo gerados quando o usudrio deixa um dedo esticado por
mais de 1 segundo. Este sistema utiliza um projetor para exibir imagens do monitor em uma
parede, e o FingerMouse permite controlar aplicativos Windows como o Internet Explorer € o
Paint Brush, conforme mostra a Figura 2.4, onde o usudrio controla uma navegador de Internet
(Figura 2.4-a) ou faz desenhos utilizando um dedo no lugar do mouse (Figura 2.4-b).
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Figura 2.4: Exemplo do uso da mdo como mouse.

Zelinsky [62] aproveita os resultados obtidos no rastreamento de dedos para implementar um
mouse onde o usudrio pode usar os dedos para manipular objetos. No trabalho de Rehg [47] é
apresentado um mouse grafico para um ambiente virtual 3D utilizando uma camera para rastrear a
mao. Outro exemplo da implementagdo de um mouse 3D, usando a mao, pode ser encontrado no
trabalho de Burkhardt e Neumann [10]. Uma outra aplicagdo semelhante pode ser vista em [63]
que, no lugar de usar um mouse virtual, implementa um menu virtual onde cada dedo representa
um item do menu. As opcdes sdo acionadas quando o dedo correspondente é flexionado. Na
Figura 2.5 temos um exemplo do Finger Menu.

Figura 2.5: Exemplo de um Finger menu [63].

Outra aplicacao interessante do rastreamento de dedos no lugar do mouse, destinada a sessoes
de brain storm, comuns em universidades, € apresentada por Bérard [6]. Em seu sistema cada
participante da sessao utiliza um teclado sem fio para colocar novas idéias em um display fixado
numa parede e utiliza os dedos para selecionar ou arrastar cada item exibido. Ao final da sessao,
o resultado pode ser salvo e distribuido pela Internet.

Além do mouse, dispositivos como joysticks, utilizados principalmente em jogos estdo tam-
bém sendo substituidos pela mao [19]. Outro exemplo, na drea de jogos, é o trabalho de
Parker [44], que substitui o mouse pela mao permitindo que o usudrio utilize os mesmos movi-
mentos que faria se estivesse jogando o jogo Solitaire com cartas reais.



Capitulo 3

Segmentacao de Pele

3.1 Introducao

O primeiro passo para determinar a posi¢do da mao do usudrio, através de imagens, € seg-
mentar a mao do resto do fundo. Em muitas atividades como detec¢do e rastreamento de faces,
deteccao de maos em imagens digitais e reconhecimento de gestos [22,59], deteccdo de imagens
pornograficas [30], sdo utilizados algoritmos de deteccao de pele.

A possibilidade de detectar a pele em sistemas de rastreamento de faces e maos € justificada
principalmente pela caracteristica invariante da mesma, ou seja, independente do ponto de vista e
das deformagdes ocorridas devido a rotagdes e perspectiva, a pele nao muda suas caracteristicas
como cor e textura.

A cor da pele basicamente € determinada por uma substancia denominada melanina. Embora
exista variagdo na concentracio de tal substancia nas diferentes racas humanas, o que permite
existir peles com cores diferentes, a cromaticidade da mesma € uma caracteristica que permite
identificd-la com precisdo [7]. Com relacdo a pele humana foi constatado que, independente
de suas variacdes (branca, negra, amarela, etc) elas tendem a formar um cluster (aglomerado)
no espaco de cores [14], denominado cluster de pele, como aquele mostrado na Figura 3.1(b),
obtido a partir de uma imagem contendo somente pele como aquela mostrada na Figura 3.1(a).

Em um sistema de deteccao de pele, trés problemas devem ser solucionados, nesta ordem:

e Escolher o espaco de cores;
e Modelar o que € a pele no espaco de cores escolhido;

e Definir algoritmo de classificagdo do que € pele;

A escolha do espago de cores define a forma como uma cor € representada numericamente.
A modelagem da pele consiste em construir um conjunto de regras ou uma estrutura de dados
que define, dentre todas as cores possiveis de um espacgo de cores, quais cores provavelmente sao
de pele e quais ndo sdo. Os algoritmos de classificacdo, por sua vez, de posse das informacdes
contidas nos modelos de pele decidem se um determinado pixel em uma imagem de entrada é
um pixel de pele ou um pixel que pertence ao fundo da imagem.

11
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(a) Imagem contendo somente
pele

Cluster de Pele no Espago RGE

200 ¢
o0
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(b) cluster de pele

Figura 3.1: Obtencao do cluster de pele.

Nas préximas secOes deste trabalho serdo apresentados os espacos de cores utilizados, bem
como os modelos de pele e os algoritmos de segmentacdo de pele implementados.

3.2 Espaco de Cores

Os espacos de cores mais conhecidos e utilizados sdo o RGB, RGB normalizado e o HSV.
Albiol et al [3] demonstra que o espago de cores utilizado ndo tem grande influéncia sobre al-
goritmos de segmentacdo de pele, mas para um determinado algoritmo de segmentacdo, o seu
desempenho pode ser maximizado quando se utiliza um espaco de cores especifico. A fim de
determinar qual o melhor espacgo de cor, bem como determinar qual o melhor algoritmo de seg-
mentacio para este trabalho, alguns testes foram realizados com 4 algoritmos de segmentacao
utilizando os espacos de cores RGB, RGB-normalizado e o HSV, respectivamente.

O modelo RGB estd presente na maioria dos dispositivos de captura de video sendo o espaco
de cores mais utilizado em imagens digitais. Nele a cor € representada pela combinacdo de
trés valores que correspondem ao nivel de vermelho, verde e azul, respectivamente. Devido ao
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fato de que o RGB mistura os dados de cor e luminosidade, € pouco recomendado utilizar este
espaco de cor em algoritmos de deteccao de pele [59]. Em contrapartida, o espaco de cores RGB
normalizado consiste em retirar uma das componentes de cor do RGB e normalizar as demais
conforme as Equagdes 3.1 e 3.2.

R
P 3.1)
R+G+B
G
__ 6 32
8T RYG+B (3.2)

Nas Equacdes 3.1 e 3.2 a componente B (blue/azul) € retirada, por nao possuir nenhuma
informagdo relevante, além de diminuir a influéncia da iluminagdo [21] e permitir a reducao da
dimensionalidade dos dados de 3 para 2 dimensdes [59].

Além do RGB, o HSV (Hue, Saturation e Value) é um espaco de cores muito utilizado em
sistemas de detec¢do de pele. A componente H descreve a matiz da cor, S a saturagdo ou a
quantidade de preto na cor e finalmente, V denota o brilho ou a quantidade de branco (luz)
presente na cor. O principal motivo de se utilizar este espaco de cores € a possibilidade de
amenizar os efeitos da iluminagdo simplesmente retirando a componente V, pois diferente do
RGB este espago de cores ndo mistura as cores com a luz.

Neste trabalho os trés sistemas de cores foram testados e avaliados e, uma vez que se tenha
definido o espaco de cores a ser utilizado o préximo passo € definir um mais modelos de pele,
que serdo vistos na 3.3.

3.3 Modelos de Pele

Como as cores da pele humana tendem a formar um cluster no espaco de cor a classificacao
um pixel se resume em determinar se a cor do mesmo pertence ou nao ao cluster de pele.

Para que seja possivel implementar algoritmos de classificagdo, deve-se, em um primeiro mo-
mento, modelar (definir, representar) o que € e o que ndo é pele. Neste trabalho foram utilizados
dois modelos de pele: o Modelo Baseado em Regras e o Modelo Probabilistico, explicados em
detalhes a seguir.

3.3.1 Modelo Baseado em Regras

A maneira mais simples de modelar os pixels de pele consiste em analisar as cores que a pele
costuma assumir, em um espaco de cores especifico, e representd-las explicitamente através de
um conjunto de regras pré-definido que determina os intervalos ou conjunto de valores de cor
que a pele pode assumir. Este conjunto de regras servird para decidir se um determinado pixel
deve ser classificado como pixel pele ou fundo [59].

Os classificadores baseados em regras geralmente sdo rapidos, embora apresentem como
principal dificuldade a necessidade de utilizar um espaco de cores especifico e um conjunto de
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regras eficiente.

3.3.2 Modelo Probabilistico

O Modelo probabilistico, adotado neste trabalho, € representado por uma distribuicao de
probabilidades que permite calcular a probabilidade de um determinado pixel ser de pele. Nesta
abordagem, surge o conceito de dados de treinamento, pois para construir o modelo de pele
necessita-se previamente de imagens contendo apenas pele. A partir das imagens de treinamento,
como aquela mostrada na Figura 3.2, constréi-se a distribuicdo de probabilidade da seguinte
maneira:

1. Conta-se a ocorréncia de cada pixel de pele e constréi-se uma tabela denominada his-
tograma de cores ou LUT (Lookup Table). Para o espaco de cores RGB-normalizado,
cada entrada da tabela é uma tripla (r,g, f), onde r,g é a cor do pixel e f é a freqiiéncia de
ocorréncia deste pixel na imagem. De maneira semelhante para o espaco de cores HSV, as
entradas da tabela consistem da tripla (H,S, f);

2. Apés a construcgao da tabela, dividi-se todas as freqiiéncias pela maior freqii€ncia e normaliza-
se estes valores entre 0 e 255.

Figura 3.2: Imagem de treinamento utilizada para construir o modelo de pele.

O segundo modelo probabilistico utilizado neste trabalho baseia-se na construcao de uma dis-
tribuicao de intervalos de probabilidades, denominada bin-histograma [2]. A construcdo deste
modelo consiste em particionar o espago de cores em intervalos iguais, chamados de bins, con-
forme apresentado por Ahmad [2]. A geracdo do bin-histograma consiste em contar o nimero de
ocorréncias de pontos em um determinado bin. Ao ler um pixel da imagem de treinamento, suas
coordenadas de cor sdo utilizadas para determinar a qual intervalo de pixels (bin) ele pertence
e posteriormente a freqii€ncia do seu respectivo bin € atualizada. Apds determinar a freqii€n-
cia de ocorréncia de cada bin, divide-se as freqii€ncias pela maior freqiiéncia e normaliza-se os
resultados dessas divisdes entre 0 e 255.

A geracao das tabelas LUT e do bin-histograma é denominada fase de treinamento. Uma vez
que se tenha definido o modelo de pele, o préximo passo € construir um algoritmo que classifique
os pixels de uma imagem qualquer, de acordo com as informacdes contidas no modelo adotado.
A seguir serdo mostrados os algoritmos de segmentacdo de pele avaliados neste trabalho.
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3.4 Algoritmos de classificacao

Os modelos de pele contém somente informacdes sobre o que provavelmente € pele ou nao.
A estratégia de classificacdo consiste de um algoritmo que analisa os pixels de uma imagem de
entrada e de acordo com os dados contidos nos modelos de pele determina se 0 mesmo € de
pele ou fundo. Os quatro algoritmos implementados foram projetados e testados para classificar
pixels no espaco de cores RGB-normalizado e HSV. Alguns destes algoritmos utilizam também
um modelo de fundo, sendo que este é construido da mesma maneira que o modelo de pele.
A Ttnica diferenca € que as imagens, agora, sao imagens de fundo que ndo possuem nenhuma
ocorréncia de pixels de pele.

3.4.1 Algoritmo Baseado em Regras

Como visto anteriormente, a estratégia mais simples de segmentacdo de pele sdo os algo-
ritmos baseados em regras. Um pseudocddigo usando este conceito € mostrado no Algoritmo
1. As regras consistem de comparagdes simples dos valores de cada componente de cor do es-
paco de cores RGB. Este algoritmo foi utilizado por Tomaz [57], para remover pixels de fundo,
baseando-se na premissa de que a drea ocupada pelos pixels de pele € bem menor do que a drea
ocupada pelos pixels de fundo.

Um teste com este algoritmo foi realizado utilizando um conjunto de imagens contendo so-
mente pele e outro conjunto de imagens contendo somente imagens de fundos. Se algoritmo nio
apresenta nenhuma falha de deteccdo de pele, entdo para uma imagem contendo somente pele a
imagem de saida serd igual a imagem de entrada, ou seja, todos os pixels de pele serdo detecta-
dos. O contrario ocorré caso seja aplicado ao algoritmo uma imagem contendo somente fundo,
pois nenhum pixel de pele serd detectado. Entretanto, como qualquer algoritmo de segmentacdo
de pele, este também apresenta falhas de deteccdo de pele e, pode-se calcular a taxa de detec¢do
de pele dividindo-se o nimero de pixels de pele da imagem de saida pelo nimero de pixels de
pele da imagem de entrada. Essa taxa quanto mais alta melhor € o algoritmo. De maneira semel-
hante, pode-se calcular a taxa de detec¢do de fundo, dividindo-se o nimero de pixels de fundo da
imagem de saida pelo nimero pixels de fundo da imagem de entrada. Mas, ao contrario de taxa
de detecgdo de pele, esta, quanto mais baixa melhor € o algoritmo, pois significa que o algoritmo
estd descartando os pixels de fundo presente na imagem de entrada.

Sendo assim, o Algoritmo 1 foi testado com 50 imagens de pele e fundo e, para cada uma de-
las foi calculada a taxa de detec¢do de pele e fundo respectivamente. Obteve-se 71% de detec¢ao
de pele e 32% de deteccao de fundo, com tempo médio de processamento de 0.0043 segundos.

Na Figura 3.3 temos um exemplo de uma imagem processada pelo Algoritmo 1, que apresenta
um desempenho razodvel em termos de deteccao de pele, mas deixa muito a desejar devido a alta
taxa de falsos positivos, ou seja, pixels de fundo erroneamente classificados como pele.
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Algoritmo 1 Algoritmo Regras(R,G,B)
se ((B > 160 and R < 180 and G < 180) or
(G > 160 and R < 180 and B < 180) or
(B < 100 and R < 100 and G < 100) or
(G > 200) or
(R*tG > 400) or
(
(
(
(

G > 150 and B < 90) or
B/ (R+G+B)> 0.40)or
G/ (R+tG+B)> 0.40)or
R < 102 and G > 100 and B > 110 and G < 140
and B < 160) ) entao
é fundo
senao
é pele;
fim se

Figura 3.3: Esquerda: imagem de entrada, direita: imagem segmentada.

3.4.2 Algoritmo Limiar Simples

O algoritmo denominado Limiar Simples é um dos mais rdpidos. Nele, um pixel de pele é
classificado como sendo de pele se a sua freqiiéncia no histograma de pele, ou no bin-histograma,
for maior que um limiar (threshold). No Algoritmo 2 temos a listagem do algoritmo Limiar
Simples e na Figura 3.4, alguns resultados obtidos com esta técnica.

Algoritmo 2 Algoritmo Limiar Simples(pixel, modelo de pele)
se frequencia do pixel > limiar entao

é pele
senao

é fundo
fim se
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N

(a) LUT RGB limiar=10 (b) LUT HSV limiar=10

~

e

(c) Bin de tamanho 4 RGB limiar=10

Figura 3.4: Imagens segmentadas pelo algoritmo Limiar Simples com limiar=10.

3.4.3 Algoritmo da Maior Freqiiéncia

Semelhante ao algoritmo anterior, este utiliza a tabela de pele e a de fundo. O critério de
selecdo € simples: se a freqiiéncia de um determinado pixel ¢ maior no histograma de pele
do que no histograma de fundo, entdo o pixel tem grande probabilidade de ser pele, portanto,
classificado como tal, e vice-versa. No Algoritmo 3, temos a listagem do algoritmo da Maior
Freqiiéncia e, na Figura 3.5 exemplos de imagens processadas por ele.

Algoritmo 3 Algoritmo Maior Freqiiéncia(pixel, modelo de pele, modelo de fundo)
se pele.frequencia > fundo.frequencia entdo
é pele;
senao
¢ fundo.
fim se

3.4.4 Algoritmo Baseado no Teorema de Bayes

O quarto algoritmo construido também utiliza os modelos de pele e fundo, sendo que a prob-
abilidade da cor do pixel ser de pele ou fundo € calculada pela Equagao 3.3.

p(c|pele)p(pele)
c|pele)p(pele) + p(c|-pele)p(—pele)
Na Equagdo 3.3 p(c|pele) representa a probabilidade de ocorrer a cor ¢, sabendo-se que a
mesma € de pele. Os elementos p(pele) e p(—pele), representam a probabilidade da cor ser de
pele e de fundo respectivamente, determinadas diretamente dos modelos de pele e fundo (LUT
ou bin-histograma). Essas probabilidades sdo calculas pelas Equacdes 3.4 e 3.5.

p(pele|c) = o (3.3)
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(c) BIN-4 RGB (d) BIN-4 HSV

Figura 3.5: Exemplo de imagens processadas pelo algoritmo de maior freqiiéncia.

nPele
p(pele) = T (3.4)
nFundo
p(—pele) = — (3.5)

onde nPele representa o nimero total de pixels de pele e nFundo o nimero total de pixels de
fundo presentes no conjunto de treinamento, e 7' o nimero total de pixels presentes no conjunto
de treinamento, independente de serem pele ou fundo. O valor de p(c|—pele) € retirado do
modelo de fundo e denota a probabilidade da cor ndo ser pele. Na Tabela 3.1, para facilitar o
entendimento deste algoritmo cada elemento da Equacdo 3.3 € listado, seguido de uma breve
descricdo e a origem de seus valores. Na Figura 3.6, sdo mostrados alguns resultados do uso
desta estratégia.

3.5 Testes e Resultados

Os testes foram realizados com 50 imagens do conjunto de treinamento, utilizando os espacos
de cores RGB-normalizado e HSV e os modelos de cores LUT e bin-histograma. O critério para
calcular as taxas de deteccdo de pele e fundo € o mesmo que foi utilizado para testar o Algoritmo
baseado em Regras (Algoritmo 1), descrito na secdo 3.4.1.

As Figuras 3.7 a 3.9 apresentam graficos com o desempenho dos algoritmos de deteccdo. A
métrica de desempenho € a taxa de detec¢do correta dos pixels de pele e fundo. Nos grificos,
quanto mais préximas de 1 s@o as taxas de deteccdo de pele e fundo, mais eficiente € o algoritmo.

Como um dos objetivos deste trabalho € detectar a mdo em uma imagem através da segmen-
tacdo da pele, o algoritmo ideal seria aquele que detectasse apenas a pele humana, separando-a
completamente do fundo da imagem.
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Tabela 3.1: Significado e origem de cada termo da Equagao 3.3.

| Elemento | Significado | Origem |

p(pelelc) probabilidade da cor ¢ ser de | resultado da Equacio 3.3
pele

p(c|pele) probabilidade de ocorrer a | LUT ou bin-histograma
cor ¢ sob condi¢do da mesma
ser pele

p(pele) probabilidade de uma cor ser | resultado da Equagdo 3.4
pele

p(c|—pele) probabilidade de ocorrer a | resultado da Equagdo 3.5
cor ¢ sob a condicdo da
mesma ser fundo

p(—pele) probabilidade de uma cor ser | LUT ou bin-histograma
fundo

(c) BIN-4 RGB (d) BIN-4 HSV

Figura 3.6: Exemplos de resultados obtidos utilizando o Teorema de Bayes, com limiar=0.5.

Mas, como sempre existe um erro de classificagdo, a avaliacao dos algoritmos testados leva
em consideracdo a taxa de detecc¢do de pele e fundo. Portanto, quanto mais altos e préximos os
valores numéricos das duas taxas melhor € o algoritmo. Para o caso da taxa de deteccao de fundo,
quanto maior o valor da mesma menor o nimero de pixels de fundo classificados como pele, o
que facilita na localizacdo da mao, pois tem-se pequenas dreas de pixels de fundo em contraste
com uma grande drea formada por pixels de pele.

Nas proximas se¢des, além da andlise dos algoritmos em termos de eficiéncia na detec¢do de
pele e fundo, também uma andlise de tempo de processamento de cada algoritmo € apresentada.
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3.5.1 Algoritmo Limiar Simples

O algoritmo Limiar Simples tem seu desempenho mostrado na Figura 3.7, onde € possivel
notar que este, quando utiliza o limiar=5, atinge uma taxa alta de detec¢ao de pele tanto para o
modelo de pele LUT, como para bin-histograma, bem como no espaco de cores RGB e HSV.

Apesar disso, a taxa de deteccao correta do fundo da imagem € muito baixa, fazendo com
que a maior parte do fundo da imagem, seja classificada erroneamente como pele. Entretanto, na
Figura 3.7(b) utilizando um limiar=50, pode-se notar que o modelo de pele LUT, no espago de
cores RGB, apresenta uma queda na taxa de deteccao de pele, enquanto que a taxa de deteccdo de
pixels de fundo aumenta sensivelmente. Para espaco de cores HSV a taxa de deteccdo de pele é
extremamente baixa, ndo atingindo 3% de pixels de pele detectados corretamente. Para o modelo
de pele bin-histograma, de tamanho 4, 16 ou 32, tanto no espago de cores RGB como HSV, a
taxa de deteccao de pele caiu ou se manteve constante enquanto que a taxa de deteccdo de fundo
aumentou ou se manteve, como ocorre quando se utiliza o0 modelo bin-histograma com um bin
de tamanho 32, utilizando o espaco de cores RGB, Figura3.7(b). Na Figura 3.7(c), o algoritmo
com limiar=100 apresenta piores resultados do que aqueles mostrados na Figura 3.7(b).

Observando os resultados dos testes, pode-se afirmar que a medida que se aumenta o limiar
tem-se uma queda na taxa de deteccdo de pele e um aumento na taxa de detec¢do de fundo,
ou seja, existe uma quantidade grande de pixels de pele sendo classificados erroneamente como
pixels de fundo.

3.5.2 Algoritmo da Maior Freqiiéncia

A Figura 3.8 mostra o desempenho do algoritmo Maior Freqiiéncia, que utiliza os modelos
de pele e fundo, classificando um determinado pixel/ como sendo pele ou fundo de acordo com a
freqiiéncia com que o mesmo ocorre nos dois modelos, ou seja, o pixel somente é considerado
um pixel de pele se sua freqiiéncia é maior no modelo de pele, e vice-versa. Observando a Figura
3.8 pode-se notar que a taxa de deteccdo de pele e fundo melhorou, com relagdo ao algoritmo
Limiar Simples.

Além disso, € visivel que este algoritmo € mais eficiente que o anterior, pois as taxas de
deteccao de pele e fundo sdo mais equilibradas do que no algoritmo Limiar Simples, pois os
valores numéricos das duas taxas sdo préximos.

Este algoritmo apresenta melhor eficiéncia quando utiliza o espaco de cores HSV, apresen-
tando as melhores taxas de deteccdo de pele e fundo, principalmente quando se utiliza o modelo
de pele e fundo bin-histograma com bin de tamanho 16.

3.5.3 Teorema de Bayes

O algoritmo que utiliza o Teorema de Bayes também apresentou um desempenho semel-
hante ao algoritmo Maior Freqiiéncia. Na Figura 3.9(a) pode-se notar que o algoritmo, com
limiar=0.3', também apresenta melhores resultados quando utiliza o espago de cores HSV. Para

I'Significa dizer que o algoritmo classificard como pele os pixels que apresentarem probabilidade igual ou supe-
rior a 30%.
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Figura 3.7: Gréficos de desempenho do algoritmo Limiar Simples para diferentes valores de
limiar.

todos os casos, exceto para o modelo de cores LUT, o espaco de cores RGB apresentou resultados
inferiores ao HSV.

Na Figura 3.9(b), utilizando um limiar=0.5, pode-se observar que os resultados utilizando
o modelo de cores LUT no espaco RGB se tornam mais eficientes. Apesar do modelo LUT
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Maior Freqiencia

100%,
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Taxa de detcgéo Correta

Fregiéncia Bin-4 Bin-16 Bin-32

Modelos de pele

Figura 3.8: Grafico do desempenho do algoritmo Maior Freqiiéncia.

com RGB ter a taxa de segmentacdo de pele menor quando utiliza um limiar = 0.5, a taxa de
deteccao de fundo aumenta, e seu valor numérico se aproxima mais da taxa de segmentacio de
pele, fazendo com que a classificagio de pixels entre pele e fundo seja mais equilibrada.

Novamente para o modelo de cores bin-histograma, o espaco de cores HSV mostra-se supe-
rior ao RGB, apresentando taxas de detec¢cao de pele e fundo melhores, exceto quando se utiliza
um bin de tamanho 32, conforme a Figura 3.9(a).

3.6 Tempo de Execucao

De acordo com andlise feita na secdo anterior, o espaco de cores HSV demonstrou bons
resultados principalmente no algoritmo da Maior Freqii€ncia e o algoritmo baseado no Teorema
de Bayes.

Entretanto, antes de classificar o pixel com pele ou fundo, existe a necessidade de converter a
cor do pixel de RGB para HSV. Como o presente trabalho exige o funcionamento destes algorit-
mos em tempo real, o tempo de conversao de um espaco de cores para outro deve ser considerado,
bem como o tempo de processamento de cada algoritmo.

Para mensurar os tempos consumidos pelos algoritmos, aplicou-se 50 imagens em cada um
deles, e o tempo gasto em cada imagem foi armazenado. Posteriormente a média de tempo de
cada algoritmo foi calculada. Na Figura 3.10, tem-se um grafico com a média de tempo de cada
algoritmo, medida em segundos. Neste grafico pode-se notar que trabalhar com RGB ¢é mais
rapido e que o pior algoritmo em termos de tempo € o algoritmo que utiliza o Teorema de Bayes
no espaco de cores HSV, embora leve menos de 0.1 seg para processar uma imagem.

3.7 Testes Utilizando Imagens com Fundo Controlado

O conjunto de treinamento utilizado nos exemplos anteriores consistia de imagens contendo
somente pele (Figura 3.2) e imagens que ndo possuiam nenhuma ocorréncia de pele, conforme
mostrado na Figura 3.11(a).
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Figura 3.9: Graficos do desempenho do algoritmo baseado no Teorema de Bayes.
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Figura 3.10: Desempenho em termos de tempo de cada algoritmo avaliado.

Como a utilizacdo dos algoritmos de deteccdo de pele neste projeto ndo serd feita em ambi-
entes com fundo complexo como mostrado na Figura 3.11(a), um novo conjunto de treinamento
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foi construido utilizando imagens como a imagem mostrada na Figura 3.11(b), onde o fundo ndo
tem uma grande variacao de cores.

ApO6s a construcdo dos modelos de cores, com imagens de fundo controlado, foram testa-
dos os algoritmos Maior Freqiiéncia e Teorema de Bayes, por terem apresentado os melhores
resultados. Na Figura 3.12, € possivel notar a melhora no desempenho dos algoritmos Maior
Freqiiéncia e Teorema de Bayes.

Além de aumentar as taxas de detecc¢do de pele e fundo, os algoritmos apresentaram resul-
tados mais eficientes, uma vez que essas taxas de detec¢do de pele e fundo apresentam valores
numéricos muito préximos.

Pode-se notar que para o espaco de cores HSV, utilizando o modelo de cor bin-histograma
com bin de tamanho 4, tem-se a melhor eficiéncia dos dois algoritmos. Entretanto o algoritmo
Maior Freqii€ncia é considerado superior, pois apresenta 0 mesmo desempenho que o algoritmo
Teorema de Bayes, mas com tempo de processamento menor, conforme visto na Figura 3.10.
Portanto neste projeto o algoritmo de segmentacdo de pele adotado € o Algoritmo da Maior
Freqiiéncia, utilizando o espaco de cores HSV e o modelo de cores bin-histograma com bin de
tamanho 4 ou 16.

(b) Fundo controlado

Figura 3.11: Diferentes imagens utilizadas para construir os modelos de fundo complexo e con-
trolado.
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Capitulo 4

Determinando a Posicao da Mao

4.1 Introducao

Neste capitulo sdo descritas as técnicas utilizadas para construir uma estratégia que forneca
a localiza¢do da mao do usudrio, dada uma imagem de entrada. Também serdo mostrados alguns
algoritmos utilizados para corrigir falhas resultantes da segmentacdo da pele, bem como serdao
mostrados os dois algoritmos construidos para determinar a posi¢ao da mao, seguidos de seus
respectivos resultados.

4.2 Segmentacao da Mao

Devido aos problemas da segmentagao, ndo se obtém uma separacao total entre os pixels de
pele e fundo, como pode ser visto na Figura 4.1. Portanto € necessério refinar o resultado obtido
da segmentacao de pele obtendo o maximo de informacao possivel sobre a mao do usudrio, para
que se possa determinar sua posi¢do com precisao.

Figura 4.1: Exemplo de segmentagdo de pele imperfeita.

Observando a Figura 4.1 pode-se notar as seguintes imperfeicdes da segmentacao:

e pixels de fundo classificados erroneamente como pele;

e pixels de pele classificados como fundo, gerando buracos na superficie da mao.

27
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Para contornar este problema e melhorar o resultado da segmentacdo da mao, foram con-
struidos algoritmos auxiliares que corrigem tais falhas. Nas proximas sec¢Oes serdo discutidos
cada algoritmos e sua fun¢do. Através de exemplos, serdo mostrados os resultados obtidos com
a aplicacdo dos mesmos.

4.2.1 Retirando pixels de fundo

A estratégia utilizada neste trabalho para localizar a méao e separa-la do fundo baseia-se no
fato de que a imagem resultante da segmentacdo de pele é composta de pequenas dreas de fundo
classificadas como pele em contraste com uma grande drea de pele, como mostrado na Figura
4.1.

Seguindo este raciocinio, a maior drea contigua de pele € selecionada como sendo a mao.
Tal area € obtida através do algoritmo recursivo floodfill, no qual dado um ponto da imagem,
ele retorna o nimero de pixels conectados a ele, ou seja, o nimero de pixels que compde a area
continua a qual ele pertence. No Algoritmo 4 temos a listagem do pseudocddigo do algoritmo
floodfill e, onde a varidvel global contador armazena o nimero de pixels de pele diretamente
conectados ao pixel (x,y) passado como argumento para a fungdo. A varidvel contador é sempre
iniciada de zero para cada pixel analisado. Na Figura 4.2, tem-se um exemplo da aplicacao do
algoritmo floodfill sobre uma imagem de entrada.

Algoritmo 4 Algoritmo floodfill
se x ou y maior que imagem entao
retorna null
fim se
se Xx ou y menor que zero entao
retorna null

fim se
contador++
se cor(x,y) == pele entao
se cor(x+l,y) == pele entao
floodfill (x+1,vy)
fim se
se cor(x-1,y) == pele entao
floodFill (x-1,y)
fim se
se cor(x,y+1l) == pele entdo
floodFill (x,y+1)
fim se
se cor(x,y-1) == pele entao
floodFill (x,y-1)
fim se
senao
parar

fim se
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Figura 4.2: Exemplo de funcionamento do algoritmo floodfill.

4.2.2 Eliminando Buracos na Superficie da Mao

Conforme visto anteriormente, a segmentacao produz alguns buracos na superficie da mao,
como mostrado na Figura 4.1. Para corrigir este problema, usou-se novamente o algoritmo flood-
fill, para preencher a regido externa a mao, pintando o fundo de uma determinada cor. Na Figura
4.3, € ilustrado um resultado da aplicacdo deste algoritmo, que recebe como entrada uma im-
agem com a regiao da mao delimitada por um retangulo (Figura 4.3(a)). Em seguida, o algoritmo
preenche o fundo com uma determinada cor, enquanto os pixels que ndo pertencem ao fundo sdo
pintados de outra cor (Figura 4.3(b)) e finalmente, retira os pixels de fundo, deixando apenas a
mao sem falhas em sua superficie (Figura 4.3(c)). Como é possivel notar, na Figura 4.3 todo
este procedimento € realizado dentro de uma regido, sem a necessidade de processar a imagem
inteira.

(a) Imagem de entrada. (b) Preenchimento do fundo. (c) Selecdo de pixels de pele.

Figura 4.3: Preenchimento de falhas na superficie da mao.

4.3 Obtendo a Posicao da Mao

Ap6s corrigir as falhas presentes na superficie da mao, ja € possivel utilizar algum método
para calcular a posi¢cdo da mesma. Considera-se como posicao da mao a posi¢do de um ponto
que se encontra no centro da palma da mao. Descobrir este ponto pode ndo ser uma tarefa trivial,
uma vez que a mao € um objeto articulado e muda sua forma de acordo como sua orientagdo e
a configuracio dos dedos. Para identificar a posicdo da mao duas estratégias foram estudadas e
avaliadas, conforme serd visto a seguir.
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4.3.1 Centro de Massa

A primeira estratégia utilizada para calcular a posicdo da mao foi determinar o centro de
massa, obtido pelas Equacdes 4.1 e 4.2, aplicadas sobre a superficie da mao. Nas esquacdes n
corresponde ao numero de pixels da area da mao.
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Apesar de ser um algoritmo simples de implementar e rdpido o suficiente para ser utilizado
em tempo-real, este ndao apresentou o resultado esperadoem determinados casos. Dependendo da
pose da mao e da presenga do antebragco na cena, o resultado pode ser um ponto fora da regido
da palma da mao. Na Figura 4.4 temos alguns exemplos de resultados positivos obtidos.

AFZANRIN
Eu

Figura 4.4: Posicdo da mao calculada através do centro de massa.

4

Entretanto na Figura 4.5 tem-se situacOes onde o centro de massa ndo corresponde ao centro
da palma da méo e, por meio de testes foi possivel notar que este fenomeno ocorre quando se tem
uma presenga marcante do antebraco na cena, fazendo com que o ponto calculado se desloque
em sua dire¢do. Os melhores resultados obtidos com esta técnica ocorre quando se tem a palma
da mao paralela ao plano da camera com os dedos esticados € com o antebraco aparecendo
discretamente na cena, como visto na Figura 4.4.
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Figura 4.5: Exemplos de resultados negativos.

4.3.2 Transformada da Distancia

A outra técnica avaliada baseia-se na Transformada da Distancia, utilizada por Morris
[39] e Deimel [16] para localizar o centro da palma da mdo. A transformada da distincia é
normalmente aplicada sobre uma imagem bindria, cujo resultado € outra imagem, denominada
imagem de distancias. O valor da intensidade dos pixels desta imagem € o valor da distancia
ao limite mais proximo do mesmo [39], sendo que o limite considerado pode ser o fundo da
imagem ou o contorno de um objeto [37]. Um exemplo de transformada da distancia aplicada
a uma imagem bindria (Figura 4.6(a)) pode ser visto na Figura 4.6, onde é possivel perceber
que quanto mais interno sio os pixels dentro do objeto, maior € o valor de suas intensidades, ou
seja, maior o valor da distancia em relagdo ao fundo da imagem, como pode ser percebido ao se

observar a Figura 4.6(b).

(a) Imagem bindria de en- (b) Imagem de distancias.
trada.

Figura 4.6: Exemplo de aplicacdo da transformada da distancia.

Em uma primeira tentativa de determinar o centro da mao, foi implementado um método
que toma o contorno da mao e calcula a transformada da distancia dos pontos internos a mao
com relagdo a este, sendo a Distancia Euclidiana utilizada como célculo de distancia entre dois
pontos, da seguinte maneira:

1. Para cada ponto P que pertence a regido da mao calcula-se a sua distancia em relacdo a
cada ponto Q do contorno;
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2. Atribui-se d(P,Q) a menor distincia calculada, ou seja a distincia entre P e o ponto Q do
contorno que estd mais proximo dele.

3. Seleciona-se entre as distincias d(P,Q) calculadas no passo 2, a maior delas, ou seja, a
maior distancia entre as menores distdncias. O ponto correspondente a distancia sele-
cionada € considerado o centro da mao.

Alguns resultados podem ser vistos na Figura 4.7, mostrando que este método funciona bem
com diferentes configuracdes da mao, sendo robusto com relacdo as falhas da deteccao do con-
torno. Na Figura 4.7 o centro do circulo corresponde ao centro da mao.

Figura 4.7: Centro da mao obtido pelo calculo da transformada da distancia.

Embora este método tenha apresentado resultados melhores que o centro de massa, existem
casos como aqueles mostrados na Figura 4.8, que o calculo do centro da mdo degrada devido a
ma qualidade da segmentacdo da pele, que provoca erros na detec¢ao do contorno. No caso da
Figura 4.8 uma parte da superficie da mao ndo foi detectada, de tal forma que ndo € possivel com
este método localizar o centro da mao.

=7y

Figura 4.8: Erro no calculo do centro da mao.

Embora exista a possibilidade de ocorrerem situagdes como visto na Figura 4.8, estas nao
se constituem em um problema grave, pois melhorando qualidade da segmentacdo e deteccao do
contorno da mao pode-se calcular o centro da mao através da transformada de distancia com uma
Otima precisao.
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Entretanto o maior problema deste método reside no custo computacional do mesmo, devido
a procura global da menor distincia em um dado momento (passo 1 e 2) e da maior distancia
entre as menores (passo 3), ou seja para cada pixel P pertencente a mao calcula-se a distancia
d(P,Q) em relagdo cada pixel Q pertencente ao contorno. Além disso, o cdlculo de distancia é
obtido pela Distancia Euclidiana, que utiliza operagdes complexas, como poténcias. Portanto,
devido a estas desvantagens este método nao serve para aplicagdes de tempo-real.

Felizmente, existe uma alternativa de calcular a transformada de distincia sem utilizar a
Distancia Euclidiana e sem precisar utilizar o contorno da mao. De acordo com Butt [12] é
possivel utilizar uma aproximagdo da Distancia Euclidiana de forma que o célculo de distancia
entre pontos tenha baixo custo computacional e o minimo de erro, tornando possivel utilizar a
transformada de distancia em aplica¢des de tempo-real [16].

Segundo Gunilla [24], existem vdrias aproximacdes para a Distancia Euclidiana, sendo as
mais conhecidas as distancias City Block, Chamfer-3-4, Chamfer-5-7-11 e Chessboard. Para
o célculo do centro da mao utilizou-se a distancia Chamfer-3-4 ou DCT (Distance Chamfer
Transform) que, de acordo com Morris [39] e Deimel [16], apresenta os melhores resultados em
termos de desempenho e precisdo, devido ao uso de informagdes locais ao pixel analisado, como
as distancias dos pixels da vizinhanga que ja foram analisados [12].

O algoritmo para calcular a DCT consiste em deslizar uma mascara em uma imagem bindria,
sendo que o tamanho e os valores dessa mascara variam de acordo com a aproximacao utilizada.
Para a distancia Chamfer-3-4 a mascara utilizada é mostrada na Figura 4.9.

4134
3103
4134

Figura 4.9: Mascara utilizada para calcular a distdncia Chamfer-3-4.

O algoritmo realiza dois passos sequenciais denominados forward e backward respectiva-
mente. No passo forward a imagem ¢ varrida da esquerda para direita e de cima para baixo,
utilizando a mascara mostrada na Figura 4.10(a) que mostra em destaque quais os pixels utiliza-
dos para analisar o pixel central (quadrado pintado na Figura 4.10). Nesta fase a menor distancia
€ calculada com relacdo aos pixels que estdo a esquerda e aos pixels que estdo acima do pixel
analisado. No passo backward a imagem € varrida de baixo para cima, da direita para esquerda,
utilizando-se a méscara mostrada na Figura 4.10(b) e, a menor distancia é calculada com re-
lag@o aos pixels abaixo e aos pixels do lado direito do pixel analisado. No Algoritmo 5 tem-se a
listagem do pseudocddigo do algoritmo para calcular a DCT. Apds obter a imagem de distancias
seleciona-se o pixel de maior intensidade como o centro da mao.

Alguns dos resultados dos testes realizados sdo mostrados na Figura 4.11, onde o centro da
mao corresponde ao centro do quadrado presente na imagem. Nesta figura é possivel notar que
para diversas configura¢des da mao a DCT consegue detectar o centro da palma da mao com
maior precisd@o do que o centro de massa. Além disso, o uso da distancia Chamfer-3-4 como
aproximacgdo da Distincia Euclidiana melhorou o resultado do cédlculo da transformada da dis-
tancia, tornando esta mais robusta com relagdo as falhas de segmentacao. Na Figura 4.12 pode-se
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(gl passo forward (B passo backward

Figura 4.10: Aplica¢ao da matriz de convolugao.

Algoritmo 5 Algoritmo DCT(imagem bindria imgln)
A=3;
B=4; /* fase forward */
para i=1 até imgIn.nLinhas faga
para j=1 até imgIn.nColunas faga

se imgIn.intensidade(j,1) == 255 entao
mask[0] = imgIn.intensidade(j,1); /*pega intensidade do pixels, 0 ou
255%/
mask[1l] = imgIn.intensidade(j-1,1) +A;
mask[2] = imgIn.intensidade(j-1,1i-1)+B;
mask[3] = imgIn.intensidade(j,i-1) +A;
mask[4] = imgIn.intensidade (j+1,1i-1)+B;

ptoMenor = minimo (mask); /*pega o valor minimo*/
ImgOut.setPixel (j,1,ptoMenor); /*muda a intensidade do pixel analisado*/
fim se
fim para
fim para
/*fase backward*/
para i=imgIn.nLinhas-1 até 1 faga
para j=imgIn.nColunas-1 até 1 faga

se imgIn.intensidade(j,1) == 255 entao
mask[0] = imgIn.intensidade(j,1);
mask[1l] = imgIn.intensidade (j+1,1) +A;
mask[2] = imgIn.intensidade(]j,i+1l) +B;
mask[3] = imgIn.intensidade (j+1,1i+1)+A;
mask[4] = imgIn.intensidade(j-1,1i+1)+B;

ptoMenor = minimo (mask);
imgOut.setPixel (j, 1, ptoMenor);
fim se
fim para
fim para
retorna imgOut; /*imagem de distancias*/

observar a melhora na qualidade dos resultados da transformada da distancia, onde para este caso
especifico o método anterior havia apresentado um resultado pior. Mas apesar dessas vantagens
existem alguns poucos casos nos quais novamente a qualidade da segmenta¢do prejudica a efi-
ciéncia desta estratégia, como mostrado na Figura 4.13. Embora tenha ocorrido este erro, este é
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justificavel para o caso da Figura 4.11, pois a palma da mao ndo foi segmentada.

/

Figura 4.11: Centro da mao calculado através da distancia Chamfer-3-4.

g/

Figura 4.13: Casos em que a distancia Chamfer-3-4 falhou.

Apesar desses problemas, o cédlculo da transformada da distancia utilizando a DCT nao sofre
interferéncia alguma devido a presenca do antebraco na cena, como acontece com o centro de
massa, sendo que este método apresentou os melhores resultados. Portanto, para este projeto a
transformada da distancia, utilizando a DCT como aproximacao da Distancia Euclidiana se con-
stitui na melhor op¢do para localizar a mdo do usudrio, podendo ser utilizada em uma aplicag¢do
de tempo-real além de ser a técnica mais robusta com relac@o as diversas poses da mao.

No entanto, vale lembrar que se a pose da mao for restrita a pose mostrada na Figura 4.4, o
centro de massa se torna a melhor escolha para calcular a posicdo da mao devido ao seu desem-
penho, em termos de tempo, ser superior aos demais algoritmos.



36 CAPITULO 4. DETERMINANDO A POSICAO DA MAO

Na Tabela 4.1 tem-se a listagem do tempo médio de cada algoritmo implementado, onde é
possivel observar que o centro de massa € o método mais rapido, mas devido aos problemas dis-
cutidos anteriormente, ele ndo se mostrou uma boa opc¢ao para determinar a posi¢cao da mao. E,
apesar dos bons resultados, em termos de obten¢@o do centro da mdo, a transformada da distan-
cia utilizando a Distancia Euclidiana € o método mais lento, levando 0.5 segundos para calcular
a posicao da mao. Portanto o método que possui a melhor relagdo entre qualidade e tempo de
resposta € a transformada da distincia utilizando a DCT. Os tempos mostrados na Tabela 4.1,
referem-se somente aos algoritmos de obten¢do da posicdo da mdo, sem considerar o tempo
gasto em etapas anteriores como, a segmentacdo de pele, localizacdo da mao e preenchimento de
buracos na superficie da mao.

Além disso sdo mostrados, também, os tempos relativos dos algoritmos em rela¢io ao centro
de massa com o objetivo de fornecer uma no¢ao da diferenca de desempenho entre 0os mesmos,
independente do hardware utilizado. Pode-se notar, através da Tabela 4.1 que a DCT € 20 vezes
mais lerda que o centro de massa e que a transformada da distancia com a Distancia Euclidiana
€ 538 vezes mais lerda que o centro de massa. O tempo de processamento de algoritmo depende
da quantidade de pixels analisados e, quanto maior a drea de pele detectada, mais tempo cada
algoritmo necessita para calcular a posi¢ao da mao.

Tabela 4.1: Desempenho dos métodos de obten¢do da posicao da mao.

Método Tempo médio Tempo Relativo ao Cen-
tro de Massa

Centro de massa 0.00102 seg 1

Transf. Dist. c/ Distancia | 0.54968 seg 538.90

Euclidiana

Tansf. Dist. (Chamfer-3-4) | 0.02075 seg 20.34




Capitulo 5

Determinando a Orientacao da Mao

5.1 Momentos de Imagem

Os momentos de imagem permitem calcular determinadas propriedades geométricas de obje-
tos presentes em uma imagem como posi¢ao, tamanho e orientagdo. Tais propriedades sdo inter-
essantes na implementacdo de propostas de reconhecimento de gestos, rastreamento de objetos
e extracdo de caracteristicas para reconhecimento de padrdes [13,26,35], onde hd a necessidade
de encontrar descritores de objetos que sejam invariantes com relagdo a translacdo, rotagdo e
escala [23,33].

Segundo Rocha [50] e Gonzales [23], para uma fun¢do bidimensional f(x,y) os momentos
de ordem (p + g) sdo definidos pela Equagido 5.1.

Mg = /_Z /_pry"f(x,y)dxdy (5.1)

Como estamos aplicando a Equag@o 5.1 sobre um objeto bindrio numa imagem digital, a
funcdo f(x,y) serd igual a 1 para todos os pixels que pertencem ao objeto, portanto podemos
simplificd-la para a Equacao 5.2:

Mpg =Y xPy?, (5.2)
A

onde A € a drea do objeto, ou simplesmente o nimero de pixels que o compde, e corresponde
ao momento de ordem zero Myy.

A partir da Equacdo 5.2, pode-se obter informacdes como o centréide do objeto e sua orien-
tacdo. O centréide do objeto € obtido pelo cdlculo dos momentos de primeira ordem definidos
pelas Equacdes 5.3 e 5.4, que em ultima anélise correspondem as equacdes do centro de massa
apresentadas no Capitulo 4 (secdo 4.3.1).

M

=_— 53

e My (5:3)
Mo,

_ o 5.4

Ve Mog (5.4)

37
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Na secdo 5.2 serd descrito como calcular a orientagdo da ma@o em uma imagem utilizando os
momentos de imagens e os problemas ocorridos com o uso desta técnica.

5.2 Calculo da Orientaciao da mao

Para facilitar a anélise de objetos que possuem um formato complexo, pode-se utilizar uma
elipse equivalente que melhor descreve sua forma, como ilustrado na Figura 5.1. A elipse equiv-
alente permite determinar algumas das propriedades do objeto em andlise, como sua posi¢ao,
a qual pode ser calculada pelas Equacdes 5.3 e 5.4, que corresponde ao centréide do objeto e
também ao centro da elipse. Além da posicao, a orientacdo do objeto pode ser obtida através da
orientagdo da elipse.

objeto elipse equivalente

Figura 5.1: Elipse equivalente que descreve a posicdo € a orientacdo de um determinado objeto.

Neste trabalho seguiu-se a mesma de idéia de Rocha [50], Freeman [19] e Bradski [9], que
consideram a orientacdo de um objeto a orientagdo do maior eixo principal da elipse equivalente.
A orientagdo deste eixo pode ser calculado pela Equagdo 5.5

b
arctan (—)
a—c
0= — (5.5)
onde 0 corresponde ao menor angulo entre 0 maior eixo e a horizontal e, a, b e ¢ sdo calculados

pelas seguintes equagdes:

_ M0 5.6

¢ Moo e (56)
My

b=2—— 5.7

(MOO xc)’c) (5.7)

(5.8)
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Os tamanhos dos eixos principais da elipse podem ser calculados através das seguintes 5.9 e
5.10:

W=2 (\/6(a+c— b2+(a—c)2)) (5.9)

L:2<\/6(a+c+\/b2+(a—c)2)> (5.10)

onde W corresponde ao menor eixo e L corresponde ao maior eixo.
Na Figura 5.2 tem-se alguns resultados do célculo da orientagao da mao.

Figura 5.2: Orientag¢do da mao.

Em alguns testes notou-se que a presenga do antebraco na cena prejudica o célculo da ori-
entacdo da palma da mao, pois a orientacdo do eixo principal da elipse € influenciada pela ori-
entacdo do antebrago, uma vez que a drea dele também € utilizada no calculo dos momentos de
imagem. Na Figura 5.3 pode-se notar a influéncia do antebraco no calculo da orientagdo, através
da observacdo da orientacdo do maior eixo da elipse, que ndo corresponde a orientacdo da palma
da mao.

Figura 5.3: Antebraco prejudica o cédlculo da orientagdo da mao.

Devido a este fenomeno, adotou-se a condi¢dao de que somente a mao aparece na cena, en-
quanto o antebraco permanece oculto pelo uso de roupas de manga comprida ou qualquer outro
objeto que o impeca de ser segmentado junto com a mao. O uso de uma fita no pulso também ¢é
possivel desde que drea da mao seja a maior drea de pele presente na imagem.
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Embora haja a necessidade de restringir o antebraco, outros testes revelaram que em algumas
poses da mdo como as mostradas na Figura 5.4 o célculo da orienta¢do, utilizando somente a mao,
freqiientemente retorna resultados errados. Para corrigir este problema adotou-se uma solugcdo
simples, ou seja, aproveitando-se do fato que o antebraco influencia na orientag@o, considera-se
que somente pequena parte do antebraco (por volta de 1 polegada) deve aparecer na imagem de
forma que seja possivel obter um resultado mais correto para tais poses, como pode ser visto na
Figura 5.5. Em seguida na Figura 5.6 tem-se varios exemplos da orientacdo da mao com algumas
poses possiveis.

Figura 5.4: Problemas gerados devido a restricao imposta ao antebraco.

Figura 5.5: Corregdo dos problemas devido a restri¢do no antebraco.

Figura 5.6: Exemplo de orientagdo da mao.

De acordo com o que foi mencionado em capitulos anteriores, uma das necessidades deste
projeto € que o mesmo deve ser executado em tempo real. Como a orientacdo da mao é calculada
aplicando-se a Equagdo 5.5 sobre a drea da mao, um teste foi realizado aplicando-se esta mesma
equacdo somente sobre o contorno da mao obtido a partir de uma modificagdo do algoritmo
floodfill, cujo pseudocddigo € listado no Algoritmo 6. Nesta nova versdo, o algoritmo floodfill
quando utilizado para preencher a drea da mao a fim de eliminar buracos (ver secdo 4.2.2 do
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Capitulo 4), ele também detecta o contorno quando atinge um pixel/ de fundo e armazena o
ultimo pixel de pele processado por ele em uma lista, obtendo dessa maneira o contorno da mao.

Algoritmo 6 Algoritmo floodfill versao 2
se cor(x,y) == pele entao

se cor(x+1,y) == pele entao
floodfill(x+1,y)

senao
borda.adiciona(x+1,y)

fim se

se cor(x-1,y) == pele entao
floodFill(x-1,y)

senao
borda.adiciona(x-1,y)

fim se

se cor(x,y+1)==pele entao
floodFill(x,y+1)

senao
adiciona.adiciona(x-1,y)

fim se

se cor(x,y-1) == pele entao
floodFill(x,y-1)
senao
borda.adiciona(x-1,y)
fim se
fim se

Alguns resultados do célculo da orientacao utilizando o contorno da mdo podem ser vistos na
Figura 5.7. Como € possivel observar nesta figura a diferenca entre o resultado obtido com a drea
e o resultado obtido com o contorno € pequena, sendo que a utilizacdo do dltimo diminui con-
sideravelmente o niimero de pontos utilizados para o cdlculo da orientacdo da mao, acelerando o
célculo da orientacao da mao.
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0,,,= 67.0247
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Figura 5.7: Orientagcdo da mao obtida a partir do contorno.



Capitulo 6

Deteccao de Caracteristicas

6.1 Introducao

As técnicas implementadas para determinar a posicdo e a orientagdo da mao, mostradas nos
Capitulos 4 e 5, retornam valores em duas dimensdes. Para efetivamente comparar ou até mesmo
substituir um rastreador magnético no processo de rastreamento, € necessirio que se obtenha
a posicdo e a orientacdo da mao em 3D. Isto pode ser realizado através de técnicas de Visdo
Estereoscopica que utilizam duas cameras [11,54]. O arranjo bésico de um sistema de visdo
estereoscopica para duas cadmeras sem nenhum alinhamento especial entre elas € mostrado na
Figura 6.1. A posi¢do do ponto Py = (X,,, Yy, Z,,) no espaco pode ser obtida através do célculo
da interseccdo das linhas O1 Py e O2Py, pressupondo as seguintes condigdes [54]:

e Para cada camera utilizada deve-se saber sua pose (posi¢ao e orientagdo) no espaco e suas
caracteristicas internas, como a distancia focal e fator de distor¢@o radial. Essas infor-
macoes sao representadas em uma matriz denominada matriz da cadmera que determina
como um ponto do espaco 3D € representado no plano da imagem da camera em 2D, ou
seja, essa matriz define o0 mapeamento (proje¢do) de um ponto 3D para um ponto 2D. A
obtencdo destes parametros € feita utilizando métodos de calibracdo de camera [27,56] que,
por meio de imagens conhecidas permitem calcular a matriz da cAmera de cada cimera.

e Estabelecer a correspondéncia entre os pares de pontos P; e P> na Figura 6.1, ou seja
garantir que estes pontos correspondem a um mesmo ponto do espaco P, para que se
possa recuperar a informacao 3D.

Por outro lado, no Capitulo 2 viu-se vérios tipos de aplica¢des que utilizam a mao como
dispositivo de entrada. Essas aplicagdes compreendem sistemas de reconhecimento de gestos
e poses e a utilizacdo da mao como mouse. Para que seja possivel realizar o reconhecimento
de gestos e poses, algumas caracteristicas da mao devem ser detectadas como, por exemplo, as
pontas dos dedos [26,41,47,61], e no caso da utilizacdo da mao como mouse virtual ou menu
virtual, o mais comum € rastrear as pontas dos dedos e utiliza-los como ponteiros [6, 62] ou
como itens de um determinado menu [63]. Portanto, para propostas de obtencdo de posi¢do e
orientagdo da mao em 3D, bem como para implementagdo de interfaces 2D que operem com a
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Figura 6.1: Geometria bésica de um sistema de visdo estéreo.

mao, é necessario obter determinadas caracteristicas da mao, como o centro da mao, pontas dos
dedos, vales entre os dedos, etc.

Um método de extracdo de caracteristicas, muito comum, utilizado no DigitEyes [47] e no
sistema de reconhecimento de gestos MIME [26] € a deteccao das pontas dos dedos, das juntas
entre os dedos e do pulso (Figura 6.2). Para localizar os dois primeiros elementos, pode-se anal-
isar o contorno da mao em busca de por¢des do contorno onde hd mudanga brusca na curvatura
(minimos e maximos locais) do contorno. No caso do pulso, a estratégia mais comum € a busca
por regides de largura constante. Nas secdes a seguir, primeiramente serd apresentado um algo-
ritmo para gerar a seqiiéncia de pontos que define o contorno da mao. Este passo € necessdrio,
pois originalmente o contorno € apenas um conjunto de pontos sobre uma imagem, sem nen-
huma relagdo de ordem entre os pontos. Em seguida, serdo apresentados alguns algoritmos para
detectar os minimos e os maximos locais do contorno e classificar estes elementos em ponta de
dedo ou vale entre os dedos.

pico pico

vale

pulso

Figura 6.2: Contorno da mao.
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6.1.1 Ordenaciao do Contorno

Como os métodos de detecc@o de caracteristicas, implementados neste trabalho, aplicam-se
sobre o contorno da mao, hd a necessidade de que o mesmo esteja ordenado de forma que se
possa percorré-lo continuamente, ou seja, partindo-se de um ponto inicial qualquer, passa-se
pelo seu vizinho, e assim, sucessivamente até encontrar novamente o ponto de partida.

Entretanto devido a natureza do algoritmo floodfill, utilizado para detectar o contorno, con-
forme explicado no Capitulo 5, os pixels ndo estdo numa ordem seqiiencial. Para resolver este
problema foi implementado um algoritmo, cujo pseudocddigo € listado no Algoritmo 7 com o
intuito de obter um contorno continuo.

Ele recebe como entrada uma imagem bindria contendo somente o contorno da mdo, como
um conjunto de pontos sobre uma imagem, que a partir de um ponto inicial, serd percorrido no
sentido anti-hordrio. A fung¢do findNext(), utilizada no Algoritmo 7, é responsavel por determinar
qual pixel, vizinho ao pixel analisado, € o proximo ponto do contorno, sendo que a ordem de
procura por pixels ndo processados € mostrada na Figura 6.3. O algoritmo para quando encontra
pela segunda vez o ponto inicial.

Algoritmo 7 Algoritmo Ordenacdo do contorno - versao 1
Cria uma lista vazia L;

Determina o ponto P mais a esquerda e acima
Adiciona na lista L o ponto P associa um Iabel S
enquanto P <> S faga
P = findNext (P); /*acha o ponto subseqliente a P */
Coloca P na lista;
fim enquanto
Retorne L;

6|78
S|P|1
41312

Figura 6.3: Ordem de visita aos pixels vizinhos de um ponto P.

O Algoritmo 7 funciona sem problemas se o contorno ndo tiver "bifurcacdes", uma vez que o
algoritmo floodfill retorna um contorno fechado e com 1 pixel de largura. Mas, devido as falhas
na segmentacao de pele, o contorno da mao ndo é uma linha com um caminho tdnico. Na maioria
dos casos o contorno apresenta bifurcagdes, como mostrado na Figura 6.4. Se o Algoritmo 7
chegar no ponto destacado na Figura 6.4, ele ndo terd para onde ir e, portanto, falhara.

Para contornar este problema foi desenvolvido um segundo algoritmo (Algoritmo 8) cujo
principio de funcionamento € o seguinte: se um pixel ndo possui vizinhos nao processados, entao
retorna-se no contorno ja percorrido até achar um pixel/ que tenha um vizinho ndo processado. Na
Figura 6.5(a) sdo mostrados os pontos percorridos incorretamente, e na Figura 6.5(b) é mostrado
o retorno que o algoritmo realiza até achar um pixel com um vizinho ndo processado. Outro
detalhe importante, é que os pixels que compde um caminho que leva a outro pixel/ que nao
possui nenhum vizinho a ser processado sdo descartados da lista de pontos.
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] Este pixel ndo leva

alugar a algum
Figura 6.4: Falhas no contorno.

Algoritmo 8 Algoritmo Ordenagdo do contorno - versao 2
cria uma lista vazia de pontos L

Coloca-se como primeiro elemento da lista o pixel p mais a esquerda e acima
Marca-se o pixel p com a cor A
enquanto ndo processar todos os pixels e parar=falso faga
pixel = L->last() /*pega o elemento do final da fila*/
prox = findNext ( pixel ) /*descobre o prdoximo pixel no contorno*/
se cor (prox)==A entao
sail do lacgo
fim se
se prox <> nenhum entao
L->add (prox) /*adiciona mais um pixel na fila*/
sendo
enquanto ndo achar um pixel valido e L cheia faga
pixel = L->last()
prox = findProx (pixel)
se prox <> nenhum entao
se cor(prox) <> A entdo

L->add (prox)
senao
parar = verdadeiro
fim se
senao

L->drop (prox)
fim se
fim enquanto
fim se
fim enquanto
retorna L; /*contorno da mdo ordenado*/

Uma vez que se tenha ordenado os pontos do contorno de forma que seja possivel percorré-lo
como uma linha continua, ja é possivel aplicar os métodos que analisam o mesmo e detectam
0s pontos caracteristicos. Na proxima secdo sdo apresentadas as estratégias testadas neste tra-
balho para determinar os pontos mdximos e minimos locais presentes no contorno, bem como

os métodos empregados para a classificacdo dos mesmos em pontas de dedos ou vales entre os
dedos.



6.2. LOCALIZANDO MINIMOS E MAXIMOS LOCAIS 47
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Figura 6.5: Descartando pixels fora do contorno.

6.2 Localizando Minimos e Maximos Locais

Nesta secao serdo apresentadas duas técnicas de deteccdo de minimos e mdximos locais, que
correspondem as pontas dos dedos e aos vales entre os dedos.

6.2.1 Curva de Distancias

Uma técnica utilizada para detectar os minimos os maximos locais de uma curva baseia-se
em determinar a distancia de cada ponto do contorno a um determinado ponto conhecido [46].
Para o caso da mao pode-se utilizar o centro da mao. Nas Figuras 6.6(a) e 6.6(b) tem-se dois
exemplos da aplicacdo de tal técnica, tomando-se o centro da mao como ponto de referéncia e
percorrendo o contorno no sentido anti-horério, a partir do ponto mais a direita e mais abaixo.

Na Figura 6.6(a), pode-se notar que existem dois maximos locais na curva que correspondem
as pontas dos dedos e apenas um vale entre os picos, correspondendo ao vale entre os dedos.
A mesma andlise pode ser feita com relagdo ao grafico da Figura 6.6(b), onde existem quatro
maximos locais devido a presenca de quatro dedos e trés minimos locais correspondendo aos
vales entre os dedos. Também € possivel observar, através da Figuras 6.6(a) e 6.6(b) que os
minimos locais, que correspondem aos vales da mao, aparecem entre dois maximos locais.

Um inconveniente desta técnica € a necessidade de um cdlculo de distancia para os pontos do
contorno, antes de poder localizar os pontos caracteristicos. Além disso deve-se tomar cuidado
ao analisar a curva para ndo selecionar mdximos e minimos locais errados, como destacado na
Figura 6.6(b).
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distancia euclidiana

Grafico de distancia dos pontos do contorne com relacéo ao centro da mao.
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(a) Curva de distancias para a pose com dois dedos esticados.

distancia euclidiana

Grifico de distancia dos pontos do contorno com relacio ao centro da méo.
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(b) Curva de distancias para uma pose com quatro dedos esticados.

Figura 6.6: Graficos da Curva de Distancias.
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Na secdo 6.2.2 serd apresentada uma técnica mais sofisticada que permite encontrar os pontos
de interesse da mao utilizando diretamente o contorno.

6.2.2 Kk-curvatura

A outra técnica usada para determinar os pontos caracteristicos da mao ¢ denominada k-
curvatura ou k-curva, proposta por Segen e Kumar [53] apud [61]. Com esta técnica € possivel
localizar as pontas dos dedos e os vales entre os dedos sem a necessidade de calcular a distancia
de cada ponto do contorno com relagdo a um ponto conhecido, pois utiliza apenas o contorno.
Exemplos de uso desta técnica podem ser encontrados no sistema MIME de reconhecimento
de gestos [26] e no trabalho de Wu [61], que utilizou a k-curvatura para detectar os dedos.
A defini¢ao de k-curva para um determinado ponto do contorno, € o angulo formado entre os
vetores V| = [P(i —k),P(i)] e Vo = [P(i + k),P(i)], onde k é uma constante e P(i) a lista de
pontos do contorno da mao [53] apud [61].

Através da utilizacdo de valores apropriados de k pode-se obter os minimos e mdximos locais
analisando o angulo entre os vetores V| e V,, como mostrado na Figura 6.7(a-b). Nesta figura
observa-se que angulos pequenos correspondem a pontos onde existe uma mudanga acentuada no
gradiente da curvatura do contorno, ao passo que a Figura 6.7(c) ilustra uma situag¢do contréria,
onde ndo existe mudanga significativa no gradiente da curva. A obtenc¢ao deste angulo pode ser
feita através do produto escalar entre os vetores Vi e V.

Figura 6.7: Angulo entre os vetores.

Embora seja possivel identificar os pontos de inflexdo no contorno, ainda ndo se sabe a que
caracteristica cada um se refere. Como somente o valor do dngulo ndo € suficiente para realizar
a classificacao destes pontos, utilizam-se as direcdes dos vetores V| e V,, para determinar se o
ponto analisado € um vale da mao ou uma ponta do dedo. Considerando que neste projeto a mao
estard sempre com os dedos abaixo do centro da mao, como mostrado na Figura 6.9(b), e que o
contorno serd processado no sentido anti-horario pode-se concluir que se os vetores V| e V, tem
direcdo para baixo (Figura 6.8(a)) diz-se que o ponto analisado é um vale entre os dedos, por
outro lado, se V| e V; tem direcd@o para cima (Figura 6.8(b)) o ponto corresponde a ponta de um
dedo.

Para calcular os angulos entre os vetores o primeiro algoritmo implementado analisa o cosseno
do angulo, dado pela Equacdo 6.1 em um determinado ponto do contorno. Neste caso, quanto
maior o valor do cosseno menor o angulo. Portanto as caracteristicas da mao corresponderao aos
pontos com maiores Cossenos.
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Figura 6.8: Classificacdo dos minimos médximo locais.
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Na Figura 6.9(a), tem-se um grafico de uma k-curva construido a partir do valor dos cossenos
em cada ponto do contorno da Figura 6.9(b). Como pode ser observado, os maximos locais da
curva, correspondem aos pontos caracteristicos da mao.

Graficos dos cosenos

=

Coseno do angulo

pontos do contormo

(a) K-curva obtida calculando-se o coseno entre os vetores.

(b) Pose utilizada.

Figura 6.9: Construcao da k-curva através do produto escalar.
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Uma alternativa para calcular o valor de cada ponto da k-curva, apresentada por Heckenberg
[26], € baseada na diferenca entre os angulos dos vetores Vi e V, com relagdo a horizontal, como
ilustrado na Figura 6.10, calculada através da Equagdo 6.2, sendo que os angulos de cada vetor
com a horizontal sdo obtidos através das Equacgdes 6.3 e 6.4.

O(i) = Ok (i) — O_(i) (6.2)
@4 (i) = tan™! {%} (6.3)
O_i(i) =tan™! [%} (6.4)

Através da Equacgdo 6.2 € possivel identificar onde ocorrem os pontos de inflexdao no con-
torno, pois esta equagdo mede a variagdo no gradiente da curvatura do contorno em um deter-
minado ponto (Figura 6.10). Neste caso, valores grandes de ®(i) corresponderdo aos pontos de
inflexdo do contorno.

Figura 6.10: Diferenca de angulos.

Além disso, com esta técnica € facil classificar os pontos entre ponta de dedo ou vale entre
os dedos através do sinal do valor resultante da Equacdo 6.2, sendo que os valores positivos
correspondem as pontas dos dedos e os valores negativos aos vales entre os dedos.

Para entender melhor como isto funciona € necessdrio analisar qual das duas situacdes,
mostradas na Figura 6.11, ocorre quando um ponto caracteristico € detectado. Para o caso da
ponta do dedo os vetores V; e V; estdo dispostos da maneira como é mostrada na Figura 6.11(a),
ou seja, com V| apontando para baixo e V, apontando para cima. Levando em conta que o cél-
culo dos angulos 0,4 e 8_; com relagdo a horizontal, € obtido com o uso da tangente, Equagdes
6.3 e 6.4, este sdo positivos no primeiro e terceiro quadrantes e negativos no segundo e quarto
quadrantes. Entdo, para o caso das pontas dos dedos o dngulo do vetor V| (0_g) € negativo en-
quanto que o angulo do vetor V5 (0.4;) € positivo, como mostrado na Figura 6.12. Utilizando
estes angulos na Equagdo 6.2 obtém-se um resultado positivo.

Da mesma maneira os vales entre os dedos podem ser detectados através do valores negativos
da Equacdo 6.2. Observando a Figura 6.11(b) é possivel perceber que o angulo do vetor V1(0_) é
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positivo, pois o vetor pertence ao primeiro quadrante, e o angulo do vetor V5 (0,) serd negativo,
como mostra a Figura 6.13. Portanto a Equacdo 6.2 resulta valores negativos quando o ponto
analisado € um vale entre os dedos.

Na Figura 6.14(a), tem-se um gréfico dos valores da k-curva obtidos para cada ponto do
contorno da pose mostrada na Figura 6.14(b), onde pode-se observar que os maximos locais da
curva correspondem as pontas dos dedos e os minimos locais correspondem aos vales entre os
dedos.

(@ {b)

Figura 6.12: Deteccdo da ponta do dedo.
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Figura 6.13: Deteccao dos vales da mao.
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Pontos do Contorno
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(a) K-curva obtida através da diferena de dngulos.

(b) Pose utilizada.

Figura 6.14: Tracado da k-curva para k=25.
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6.2.3 Deteccao dos Vales entre os Dedos

Neste projeto somente os vales entre os dedos sdo detectados. Para selecionar os pontos de
interesse um algoritmo de limiar € utilizado para obter os pontos que possivelmente sejam os
vales entre os dedos.

No caso do primeiro método, que utiliza o cosseno, seleciona-se os pontos cujo valor da
func¢do € maior do que um limiar /, de tal forma que somente alguns pontos candidatos, proximos
aos maximos locais sejam selecionados, como visto na Figura 6.9(a). Em contrapartida, no
segundo método, os pontos selecionados sdo aqueles cuja k-curva € menor que um limiar /,
garantindo desta maneira que somente os pontos préximos aos minimos locais sejam detectados,
como mostrado na Figura 6.14(a).

Devido ao uso de um limiar vérios pontos sdo detectados, pois possuem um valor semel-
hante de k-curva. Felizmente os pontos selecionados tendem a ocupar regides bem definidas
no contorno, formando um aglomerado de pontos em cada vale a ser detectado, como ilustrado
na Figura 6.15. Para selecionar o ponto correto em cada vale entre os dedos, seleciona-se em
cada aglomerado aquele que estiver mais proximo do centro da m@o. Na Figura 6.16 tem-se um
exemplo do resultado da deteccdo de vales entre os dedos.
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Figura 6.15: Pontos detectados como possiveis vales entre os dedos.

Embora a k-curva tenha-se mostrado uma técnica eficiente na detec¢ido de pontos caracteris-
ticos, alguns cuidados devem ser tomados com relac@o a escolha do valor de k. Através de testes
foi possivel verificar que um valor de k entre 20 e 30 produz uma curva suave, como mostrado
na Figura 6.14(a). Mas alguns problemas ocorrerdo se a mao estiver muito afastada da camera
ou devido a escala utilizada, pois tais situacdes resultam em um contorno com poucos pontos e,
um k com valor muito alto ndo permitird detectar todos os vales da mao.

Além disso, como tem-se dois algoritmos para calcular a k-curva, um que utiliza o produto
escalar e outro que utiliza a diferenga de angulos, um teste em termos de tempo de processamento
de cada um foi realizado. Para que fosse possivel comparar o desempenho dos algoritmos cada
um deles foi alimentado com 10 imagens, sendo que cada imagem foi processada 5000 vezes
e o tempo armazenado. Na Figura 6.17 tem-se um grafico do tempo de processamento de cada
imagem, onde € possivel observar que o produto escalar ¢ a melhor opcao para ser usada em
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Figura 6.16: Juntas detectadas.

um sistema de tempo-real. Este algoritmo apresentou um tempo médio de processamento de
0.49 seg., ao passo que, o algoritmo que calcula a diferenca de angulos tem um tempo médio
de processamento de 2.6 seg. Portanto neste projeto a deteccdo de caracteristicas é realizada
utilizando-se a k-curva obtida através do produto escalar.

Desempenho dos Algoritmos de Calculo da k-curva

—r—
Produto Escalar

——
tangente

Tempo(s)

Imagens

Figura 6.17: Desempenho dos algoritmos de k-curva.

6.3 Detectando o Pulso

Outros dois pontos que podem ser Uteis para implementar um método de posicdo e orientacao
3D da mao, devido ao fato de estarem presentes na maioria das poses, sao 0s pontos extremos do
pulso. Para detectd-los considera-se que a largura do antebraco € constante, € que a partir de um
determinado momento, comec¢a a aumentar quando se vai em direcao ao centro da mao, como
mostrado na Figura 6.18. O pulso, entdo, € o lugar onde ocorre essa mudanga de largura. O
algoritmo desenvolvido detecta os pontos P; e P> no antebrago e calcula a distancia dos mesmos.
Em seguida calcula-se as distancias dos pontos subseqiientes a P; e P> de cada lado do contorno,
(na Figura sdo chamados de P3 e Py) e calcula-se a diferencga entre essas distancias. Isso vai se
repetindo para os demais pontos até que a diferenca entre essas distancias consecutivas esteja
acima de um limiar d. Para facilitar a deteccdo destes pontos e o célculo das distancias a mao é
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rotacionada de forma que fique alinhada com o eixo vertical. Na Figura 6.19 temos exemplos de
alguns resultados da detec¢do de pulso. Vale lembrar que este método € o primeiro passo para a
implementa¢do de um procedimento automético de separacdo da mao do antebraco, semelhante

ao método criado por Deimel [16].
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Figura 6.18: Localizacio do pulso.
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Figura 6.19: Exemplos de deteccao do pulso.




Capitulo 7

Obtendo a Posicao da Mao em 3D

A partir dos pontos caracteristicos obtidos sobre a imagem da mdo (centro da mao, pontas
dos dedos, vales entre os dedos e o pulso), o préximo passo para o processo de rastreamento
tridimensional € a obten¢do da posi¢do espacial de cada ponto identificado. Este processo comu-
mente chamado de reconstrugdo 3D é realizado a partir de imagens captadas por uma ou duas
cameras.

Nas secoes a seguir, sdo apresentados dois algoritmos baseados em duas cameras e um algo-
ritmo baseado na imagem de apenas uma camera.

7.1 Posicao 3D Utilizando Duas Cameras

Para inferir a posicao 3D de um ponto pode-se utilizar imagens de duas cameras, ortogo-
nais ou ndo, por meio de suas projecdes nos planos das imagens. Para aplicar estes métodos é
necessario conhecer o mesmo ponto nas duas imagens além de um ponto de referéncia que tenha
uma coordenada previamente conhecida.

7.1.1 Uso de Cameras Ortogonais

No caso de se utilizar cameras ortogonais, na projecao gerada em cada cdmera obtém-se um
par de coordenadas. De acordo com o sistema de eixos apresentado na Figura 7.1, uma camera
superior pode gerar as coordenadas (x,y) do ponto e uma cmera frontal, as coordenadas (x,z).

Embora este método seja mais simples de implementar, ele apresenta alguns problemas para
o caso da mao. O primeiro deles diz respeito diretamente a mao e o segundo, ao processo de
geracdo da projecdo da cena na imagem.

O primeiro problema acontece por que nem sempre € possivel obter os mesmos pontos nas
duas vistas. Visto que as cameras sdo ortogonais pode ocorrer a situacdo mostrada na Figura 7.2,
onde na vista superior foram detectados os vales entre os dedos, mas na vista frontal ndo se tem
0s pontos correspondentes.
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Figura 7.2: Pontos em uma vista ndo aparecem em outra vista.



7.1. POSICAO 3D UTILIZANDO DUAS CAMERAS 59

O segundo problema com este método € causado pelas distorcdes criadas pelo processo de
geracdo da projecao perspectiva realizado pela camera. Por exemplo, na Figura 7.3 observa-se
que dois pontos A e B, que possuem coordenadas x iguais no modelo do objeto, terdo, na projecao
frontal, coordenadas diferentes. Este problema é sempre minimizado se a distancia dos pontos
até a camera € maior que a distancia deles entre si e agravado se esta fica muito proxima dos
mesmos.

Figura 7.3: Problema causado pela perspectiva.

7.1.2 Uso de Cameras Nao-Ortogonais

Uma das idéias que ocorre quando se deseja obter medidas em 3D através de imagens é
utilizar uma analogia do sistema visual estéreo do ser humano. Com o uso de duas cameras,
com configuracdo semelhante aos olhos humanos, ou seja, lado a lado e espacgadas entre si,
como ilustrado na Figura 7.4, € possivel calcular a profundidade relativa dos pontos. Para isso
€ necessario que as cameras estejam calibradas (que se saiba a posicdo e a orientagdo delas do
espago) € que 0 mesmo ponto no espacgo seja visto por ambas. Este tltimo quesito é atingido
mais facilmente do que com as cameras ortogonais pois no caso em questdo, como as cameras
estdo proximas, elas tem quase a mesma visao do cendrio.

Neste projeto, pontos especificos na mao sao identificados nas duas imagens, como mostrado
na Figura 7.5. A partir dai pode-se utilizar alguns destes pontos para localizar a posi¢do da
mao no espaco por meio de algoritmos de reconstru¢do 3D, como por exemplo o algoritmo
de triangulacdo apresentado por Shapiro [54]. Esta estratégia ndo foi implementada devido a
restri¢cdes de tempo, as quais este projeto foi submetido.
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7.2 Posicao 3D Utilizando Uma Camera

Como foi mencionado na secdo 7.1.2, o algoritmo de reconstru¢ao pressupde que 0 mesmo
ponto pode ser obtido nas duas imagens. Se esta correspondéncia, entretanto, ndo for obtida
com precisdo, os dados de entrada do algoritmo estardo incorretos e o resultado acabard ndo
satisfazendo os requisitos do rastreamento. Além disso, deve-se considerar que problemas de
iluminacdo podem suprimir pontos em uma imagem, embora eles estejam presentes na outra.

Uma alternativa para calcular a posi¢ao 3D da mao € utilizar apenas uma camera e detectar
mais de um ponto sobre a imagem. A idéia baseia-se em um algoritmo chamado Warp [60].
Este algoritmo parte de um quadrado que estd em uma posi¢do conhecida e que ao ser "visto"
por uma camera, transforma-se em um quadrildtero, em face de sua nova posi¢do em relacdo a
esta camera e também por causa da transformacdo perspectiva que é gerada pela projecdo. Um
exemplo destas transformagdes pode ser visto na Figura 7.6. Em (a) observa-se o quadrado em
sua posicao original, em (b) este quadrado sofre uma rotacdo e uma escala. Em (c) o quadrado
sofre, adicionalmente, uma transformacao perspectiva.

i) ib) ()

Figura 7.6: Exemplos de distor¢des ocorridas num objeto que se move na cena.

A partir desta nova imagem do quadrildtero, o algoritmo de Warp infere a matriz de trans-
formacdo geométrica e de perspectiva, MT, capaz de levar os pontos do quadrado aos pontos
do quadrilétero, através da Equagdo 7.1. Nesta equacdo o termo P> € um vetor-coluna e refere-
se as coordenadas (x,y,z) dos pontos que compde o quadrildtero e P; refere-se aos pontos do
quadrado.

P, = P\.MT (7.1)

Ressalta-se aqui que o algoritmo ndo gera explicitamente as coordenadas dos pontos cap-
turados pela camera e nem a orientacdo destes no espago. Entretanto, de posse da matriz de
transformacao € possivel aplicd-la em um objeto que esteja sobre o quadrado original, de forma
que este objeto sofra a mesma transformacgdo ocorrida no quadrado. Este algoritmo € inclusive
utilizado na ferramenta ARToolkit [4] que permite o rastreamento de objetos usando apenas uma
camera. Esta ferramenta, entretanto, exige a colocacdo de marcadores sobre o objeto a ser ras-
treado. A biblioteca segmenta a imagem e identifica os pontos extremos do marcador como
pontos caracteristicos a serem usados no algoritmo de Warp. Na Figura 7.7 pode-se observar
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dois exemplos do uso do ARToolkit como rastreador. Note-se que na imagem da direita a mao é
coberta por uma luva branca a fim de facilitar a segmentagao.

BiVipe o NAes 9 Ry, TR TRT rerith evo Uni8AT
ﬁi:.‘"!z‘s'}?&':-af r;zla!‘:r%!w LLOESES. te W

Figura 7.7: ARToolkit utilizado em ambientes de realidade aumentada (esquerda) e rastreamento
de dedos (direita).

No presente trabalho por outro lado, os pontos caracteristicos sdo obtidos diretamente da
mao por meio da identificacdo dos vales existentes entre os dedos, sendo que a marca pode ser
substituida por uma "marca virtual" como mostrado na Figura 7.8, utilizando também os limites
do pulso para compor o quadrildtero, a partir do qual se infere a matriz de transformacgdes. Vale
lembrar que para usar este algoritmo é preciso que se tenha um quadrado como forma original e
nao um quadrilétero.

Figura 7.8: Quadrildtero inicial obtido através dos pontos caracteristicos.

Entretanto, como no inicio do rastreamento ndo se consegue inferir um quadrado na méao do
usudrio, a partir dos pontos caracteristicos e sim um quadrildtero, como visto na Figura 7.8 e as-
sim durante todo o rastreamento. Diante deste cendrio, optou-se por implementar um algoritmo
que realiza um mapeamento de quadrildtero para quadrilatero, apresentado por Heckbert [25]
apud [60]. Este algoritmo realiza tal mapeamento através da utilizacdo de um quadrado inter-
medidrio, ou seja, um quadrildtero inicial € mapeado para um quadrado e, em seguida, o quadrado
¢ mapeado para o quadrildtero final, conforme ilustrado na Figura 7.9. Devido a restricdes de
tempo do projeto implementou-se a solu¢do mais simples, ou seja, em 2D, mas que permite
verificar que a técnica funciona para os casos de translagdo, rotacao e escala.
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Figura 7.9: Mapeamento de quadrilatero para quadriltero.

No caso do rastreamento da mao, o primeiro passo é obter a MT do quadrildtero para o
quadrado padrado. Este procedimento é denominado calibracdo e requer que o usudrio permaneca
com a mao imével em uma determinada posicao do espago por um breve intervalo de tempo. Esta
operacdo € realizada apenas uma vez, ou seja, a calibracdo consiste na determinacdo da MT que
leva os pontos do quadrilétero inicial para o quadrado e em seguida mapeia-se o quadrado para
os novos quadrildteros, obtidos nos quadros seguintes.

Com o objetivo de verificar o funcionamento do algoritmo de warping, tomou-se um losan-
gulo, formado pelos pontos médios das arestas do quadrilatero inicial (Figura 7.10) que serve
para analisar se o algoritmo consegue inferir, através da MT, as mudancgas na translacdo, rotacao
e escala. O losangulo € obtido ainda na fase de calibragc@o e seus pontos sdo mapeados para o
quadrado padrio, de tamanho 100x100 pixels que, durante o rastreamento, estes novos pontos
sdo mapeados para os novos quadrildteros obtidos. A medida que a mao se movimenta, rota-
ciona, aproxima ou se afasta da camera o mesmo ocorre com o losangulo, lembrando que estas
informacdes estdo codificadas na MT.

Figura 7.10: Posi¢do inicial no momento da calibracao.

Na Figura 7.11 tem-se um exemplo da translacdo, onde é possivel notar que o losangulo é
mapeamento corretamente em cada quadro. Em seguida na Figura 7.12, temos um exemplo de
que a técnica funciona quando ocorre a rotacao da mao. Na Figura 7.12(a) temos a posi¢ao ini-
cial da mao e na Figura 7.12(b) temos a posi¢do final da mao, apds a rotacdo, onde o losagulo é
distorcido para refletir tal mudanca. E, finalmente na Figura 7.13, temos um exemplo de mod-
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ificacdo na escala devido a aproximacdo da mao em direcdo a camera, pois € possivel notar a
diferenga de tamanho do losangulo nas Figuras 7.13(a) e 7.13(b).

(a) Posicdo inicial. (b) Posi¢ao apds rotagao.

Figura 7.12: Rotacdo.

(a) Posicdo inicial. (b) Posigao final.

Figura 7.13: Exemplo de mudancga de escala quando a méo se aproxima da camera.

Embora esta técnica tenha apresentado bons resultados, alguns erros ocorrem devido a ma
qualidade na detec¢do de algumas caracteristicas, principalmente o pulso, pois ao longo das
imagens captadas pela camera, ora o pulso estd mais proximo da regido da mao e ora esta mais
proximo da regido do antebrago, como visto nas Figuras 7.13(a) e 7.13(b). Além disso, erros na
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deteccao do contorno fazem com que os vales entre os dedos sejam detectados fora dos limites
da mao, como visto na Figura 7.11 e na Figura 7.12(b).
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Capitulo 8

Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentado um sistema de rastreamento de mao destinado a ser utilizado
em ambientes virtuais, embora possa ser utilizado para implementacdo de interfaces intuitivas,
como a arquitetura cdmera-projetor ou um menu virtual, mencionados no Capitulo 2. A principal
meta foi construir uma alternativa aos rastreadores magnéticos, muito utilizados em Realidade
Virtual, para obter a posi¢ao e a orientacdo da mao do usudrio. As vantagens do rastreador de
mao baseado em imagens compreendem a sua facilidade de uso, sem a necessidade de uma carga
de aprendizado grande para utiliza-lo e o conforto de nao obrigar o usudrio a usar algum tipo de
hardware na mao.

O projeto foi dividido em trés fases e, em cada uma delas, buscou-se solu¢des nas areas de
Processamento de Imagens e Visdo Computacional, testando-se cada solugdo quanto a qualidade
de resposta e tempo de processamento, uma vez que o rastreador de mao deve operar em tempo-
real.

Na primeira fase deste projeto foram estudados os dois espacos de cores (RGB e HSV) mais
utilizados para segmentacdo de pele, bem como foram implementados e testados 4 algoritmos
de segmentacdo de pele e seus resultados apresentados. O uso da segmentacdoimage de pele
justifica-se pela necessidade de separar a mao do ambiente de trabalho, e pelas vantagens deste
método que permite localizar a mao mesmo que ela mude de forma de uma cena para outra. Ape-
sar do processo de segmentacdo de pele apresentar algumas falhas de classificacdo, estas foram
superadas através da utilizacdo de um algoritmo simples de preenchimento de dreas (floodfill).

Em seguida, na segunda fase, duas estratégias de obten¢do da posi¢do da mao foram apre-
sentadas, o centro de massa e a Transformada da Distancia utilizando a distancia Chamfer-3-4
(DCT). Neste projeto a DCT foi escolhida como estratégia de obten¢do da posicdo da mao por
fornecer respostas mais precisas mesmo com a presenga do antebrago na cena e com diversas
configuracdes da mao. Entretanto, recomenda-se o uso do centro de massa, caso se deseje tra-
balhar somente com a mao, descartando o antebraco e a mdao em poses semelhantes aquelas
apresentadas no Capitulo 3 (Figura 4.4). Além disso, este método € simples de implementar e
rapido em termos de desempenho.

Quanto a técnica de momentos de imagens utilizada para calcular a orientagdo da mao,
esta pode ser utilizada com vdérias cameras, tornando possivel o conhecimento da orientagdo da
mao em vdrios planos como, por exemplo, para o caso da configuracdo de cAmeras ortogonais,
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mostrada na Figura 7.2, onde pode-se obter a orientacdo da m@o nos planos xy e xz, sem nehuma
modifica¢do no algoritmo. Além disso, neste trabalho utilizou-se os momentos de imagens para
calcular a orientacdo da mao a partir de seu contorno, ao contrario de muitos trabalhos que uti-
lizam a drea do objeto de interesse [13,26,50]. Desta forma o ndmero de pontos utilizados pelo
algoritmo cai drasticamente, culminando num aumento significativo de desempenho do mesmo.

Na Tabela 8.1 tem-se o tempo de processamento de cada fase do algoritmo de rastreamento.
O algoritmo foi executado em um computador Pentium 4 1 GHz com 512MB de memodria e
uma placa de video NVIDIA GeForce Ti 500 com 64MB de meméria, uma webcam Creative
WebCam 352x288, ligada a uma porta USB. Como o tempo de processamento mostrado na
Tabela 8.1 varia de acordo a arquitetura sendo utilizada, a coluna Tempo Relativo serve para
quantificar quao mais rdpida é uma fase do algoritmo com relacdo a uma fun¢do hipotética que
leve 1 segundo de processamento em qualquer arquitetura, ou seja, se na arquitetura X tem-se
uma tarefa 7 que tome 1 segundo de processamento entdo a deteccdo de pele serd executada
19,37 vezes mais rapida do que 7.

Tabela 8.1: Tempo de execugdo de cada fase do algoritmo de rastreamento.

| Fase do algoritmo Tempo de Processamento (seg.) | Tempo Relativo |
Segmentacao 0,0516 19,37
Selecao da Maior area 0,0136 73,50
Preenchimento de Buracos 0,0059 170,28
Deteccdo da Regido de Interesse 0,0119 84,37
Detec¢do da Borda da Mao 0,0067 149,65
Distancia Chamfer 0,0166 60,34
Ordenacao do Contorno 0,0015 679,47
Orientacao 0,0004 2580,67
Detec¢do do Pulso 0,0048 208,62
Detecc¢do dos Vales 0,0002 4235,30

Com os resultados obtidos, conclui-se que a idéia de implementar um rastreador baseado em
imagens € vidvel, além de ser uma alternativa mais econdmica, pois o hardware utilizado consiste
de um computador com uma ou mais cameras captando o movimento da mao do usudrio.

Embora ndo se tenha concretizado o objetivo inicial de rastrear a mdo em 3D, devido as
restricdes de tempo, as quais este projeto se submeteu, algumas aplicagdes podem ser desen-
volvidas utilizando-se alguns dos algoritmos implementados. Exemplos de tais aplicagdes sdao
mostradas a seguir:

e Menu virtual: um menu virtual semelhante ao wearable menu [63] pode ser implemen-
tado utilizando-se um algoritmo de segmentacdo de pele para localizar a mdao em uma
imagem do mundo real. Considerando que esteja sempre com o polegar virado para cima,
pode-se detectar as pontas dos dedos e associar a cada uma delas um item do menu. O
acionamento de um determinado item do menu pode ser feito detectando-se a flexdo do
dedo correspondente através da andlise presenga ou auséncia de uma determinda ponta do
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dedo, permitindo desta maneira, que um item do menu seja utilizado por meio de flexao
dos dedos;

e Mouse virtual: considerando que apenas um dedo corresponderd ao ponteiro do mouse e
o dedo indicador corresponde a0 mesmo: usando algum algoritmo de segmentagdo de pele
localiza-se a mao do usudrio. Em seguida, por meio da k-curva detecta-se a ponta do dedo.
O click do mouse pode ser implementado por meio da deteccdo da flexdo do dedo, como
feito por Zhu [63], ou pela permanéncia do mesmo por um determinado tempo em cima do
objeto ou menu que se deseja utilizar. Esta aplicacdo poderia ser utilizada em ambientes
de realidade aumentada ou sessoes de brain-storm [6];

e Joystick virtual: este dispositivo pode ser implementado de maneira semelhante ao mouse
virtual, mas com outro objetivo, por exemplo, pode-se utilizar um dedo esticado para
apontar a dire¢do, dentro de um ambiente virtual, para onde o usudrio deseja se deslo-
car. Através de duas cameras € possivel descobrir a orientacdo da mdo nos planos xy e
Xz, € permitir que o usudrio se desloque em vdrias, que ndo sejam somente para cima e
para baixo. Pode-se utilizar o joystick virtual em jogos de carta, onde todas as operacdes
realizadas com as cartas consistem em pega-las e arrastid-las com a mdo. O ato de pegar
uma carta pode ser implementado fazendo com que o usudrio deixe por um determinado
tempo a mao sobre a carta desejada, ou esticar um dedo, que serd detectado através da
k-curva. E, soltd-las pode ser feito da mesma maneira, mas em um local diferente de onde
a carta estava inicialmente. Um exemplo de joystick virtual pode ser encontrado nos tra-
balhos de Freeman [19], que desenvolveu um sistema que permite controlar um carro de
um simulador de férmula 1 com a mdo.

Como algumas fases do projeto contam com mais de um algoritmo para resolver o mesmo
problema, na Tabela 8.2 listam-se quais as vantagens de desvantagens de determinados algorit-
mos implementados neste trabalho, com algumas observacgdes com relacido ao uso dos mesmos.

8.1 Trabalhos Futuros

No desenvolvimento desta pesquisa, varias idéias surgiram com intuito de refinar ainda mais
a qualidade do sistema implementado. A seguir, algumas idéias para estender este trabalho:

e Melhorar a segmentacdo de pele levando em contas os vdrios tipos de pele, € melhorar o
algoritmo de segmentacdo de forma que este se torne mais robusto as variacdes de ilumi-
nacdo. Pesquisas neste sentido podem ser encontradas no trabalho de Veznhevets [VEZ03];

e Além de melhorar o algoritmo de segmentacdo de pele com relacdo aos problemas de
iluminacdo seria interessante que este utilizasse alguma estratégia de aprendizado sobre a
pele do usudrio, em tempo de execucdo, melhorando a qualidade da segmentagdo e ndao
obrigando-o a utilizar somente informacdes estdticas provenientes de tabelas e arquivos;
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Melhorar a detecciao do contorno da mao, uma vez que a ma qualidade deste € a principal
fonte de erros gerados pelos algoritmos de deteccio de caracteristicas;

Desenvolver uma ou vérias aplicagdes que utilizem a mao como dispositivo, com objetivo
de testar os algoritmos deste projeto;

Inserir mais uma cdmera no sistema para que seja possivel utilizar visao estéreo ou coletar
informacdes sobre a mio com mais de uma vista;

Permitir o uso das duas maos, o que torna necessario o desenvolvimento de um modelo de
mao, que diferencie a mao direita da esquerda. Atualmente este projeto ndo possui nenhum
conhecimento sobre o que é mao, pois considera-se que, logo apds a segmentacdo da pele,
a maior drea que permanece na imagem € a mao;

Reimplementar o algoritmo warp para trabalhar com corrdenadas 3D permitindo obter os
mesmos resultados que o ARToolkit, mas sem a necessidade de marcadores sobre a mado do
usuario.

Tabela 8.2: Algoritmos implementados: vantagens e desvantagens.

Algoritmo

[

Vantagens

| Desvantagens

Observacoes

Segmentagdo de Pele

e permite separar a mao em
uma imagem independente de
sua pose

o todos algoritmos implementa-
dos neste trabalho sofrem com
mudancas de iluminacéo

e para um ambiente controlado,
onde se tem poucas cores de
fundo com quase nenhuma mu-
danga de iluminagdo, pode-se
utilizar o algoritmo Limiar Sim-
ples, caso contrdrio, a melhor
opg¢ao seria utilizar o algoritmo
da Maior Freqiiéncia com o es-
pago de cores HSV e o mod-
elo de cores bin-histograma com
bin de tamanho 4 ou 16

Centro de Massa

e rdpido
o ficil de implementar

e exige restricdo do antebraco
e ndo funciona para a maiorias
das poses da mao

Distincia chamfer(DCT)

e rdpido

e ndo exige restricdo do ante-
brago

e funciona para a maioria das
poses

e mais lerdo que o centro de
massa

e algoritmo seqiiéncial, sem
possibilidades de utilizar par-
alelismo

Momentos de Imagens

e pode ser utilizado com varias
cameras sem alteracdo no algo-
ritmo, de tal forma que € pos-
sivel obter a orientagdo da mio
em diferentes planos

e no caso da mio deve-se re-
stringir o antebrago com o uso
de uma camisa de manga com-
prida ou por meio de um algo-
ritmo que separe a mao do ante-
brago

e neste trabalho utilizou-se os
pixels que compdem o contorno
na mao ao invéz de utilizar toda
a superficie da mdo, melho-
rando muito o desempenho do
algoritmo de obte¢do da orien-
tagdo da mao

k-curva

e detecta ponta dos dedos e
vales entre os dedos diretamente
do contorno da mao

e depende da qualidade da de-
teccéo do contorno

e a boa detec¢do dos pontos de
interesse depende da escolha do
valor de k. Este valor depende
da resolucdo da imagem e da
distancia da mdo com relagdo a
camera. Através de testes pode-
se determinar o melhor valor de
k
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