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RESUMO

Sistemas de Interagdo Humano-Computador baseados em toque sdao uma tecnologia dissemi-
nada em tablets, smartphones e notebooks. Trata-se de um grande avanco que aumenta a faci-
lidade de comunicacdo e, ao mesmo tempo, diminui a necessidade de interfaces como mouse
e teclado. Entretanto, a superficie de interacdo utilizada por esses sistemas normalmente €
equipada com sensores para a captacdo dos movimentos realizados pelo usudrio, o que impossi-
bilita transformar uma superficie planar qualquer (uma mesa, por exemplo) em uma superficie
de interacdo. Por outro lado, a popularizacdao de sensores de profundidade a partir do lanca-
mento do Microsoft Kinect propiciou o desenvolvimento de sistemas que adotam objetos do dia
a dia como superficies de interacdo. Nesta dissertacdo € proposta uma interface natural para
interacdo com superficies planares utilizando uma camera RGB-D em posicdo descendente.
Inicialmente, o plano de interacdo € localizado na nuvem de pontos 3D através de uma variagao
do algoritmo RANSAC com coeréncia temporal. Objetos acima do plano sdo segmentados a
partir da transformada watershed baseada em uma funcdo de energia que combina cor, profun-
didade e informacgdo de confianca. A cor de pele € utilizada para isolar as maos, e os dedos
que interagem com o plano sdo identificados por um novo processo de esqueletonizacido 2D.
Finalmente, as pontas dos dedos sdo rastreadas com o uso do algoritmo Hungaro, e o filtro de
Kalman € usado para produzir trajetrias mais suaves. Para demonstrar a utilidade da técnica,
foi desenvolvido um protétipo que permite ao usudrio desenhar em uma superficie de forma

natural e intuitiva.

Palavras-chave: Visao computacional. Interacdo humano-computador. Reconhecimento de

gestos. Imagens RGB-D.



A Technique for Hand Interaction with Planar Surfaces Using an RGB-D Camera

ABSTRACT

Touch-based Human-Computer Interfaces (HCIs) are a widespread technology present in tablets,
smartphones, and notebooks. This is a breakthrough which increases the ease of communication
and at the same time reduces the need for interfaces such as mouse and keyboard. However,
the interaction surface used by these systems is usually equipped with sensors to capture the
movements made by the user, making it impossible to substitute this surface by any other such
as a table, for example. On the other hand, the progress of commercial 3D depth sensing tech-
nologies in the past five years, having as a keystone Microsoft’s Kinect sensor, has increased
the interest in 3D hand gesture recognition using depth data. In this dissertation, we present
a natural Human-Computer Interface (HCI) for interaction with planar surfaces using a top-
down RGB-D camera. Initially, the interaction plane is located in the 3D point cloud by using
a variation of RANSAC with temporal coherence. Off-plane objects are segmented using the
watershed transform based on an energy function that combines color, depth and confidence in-
formation. Skin color information is used to isolate the hand(s), and a novel 2D skeletonization
process identifies the interaction fingers. Finally, the fingertips are tracked using the Hungarian
algorithm, and a Kalman filter is applied to produce smoother trajectories. To demonstrate the
usefulness of the technique, we also developed a prototype in which the user can draw on the

surface using lines and sprays in a natural way.

Keywords: Computer Vision, Human-Computer Interaction, Gesture Recognition, RGB-D

Cameras.
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1 INTRODUCAO

Apesar de periféricos como mouse e teclado terem sido (e ainda serem) as principais Inter-
faces Humano-Computador (IHC) para computadores de mesa, interfaces baseadas em toque
conquistaram recentemente um vasto segmento de dispositivos eletronicos. Sao laptops, tablets
e smartphones que, ndo raro, apresentam o toque na tela ou no touchpad como principal meio
de interacdo. Esta nova realidade proporcionou uma série de vantagens que vao desde redu-
¢do do tamanho do dispositivo até a transmissao de comandos de forma mais intuitiva. Além
disso, a popularizacdao de IHCs baseadas em toque tem também encorajado o desenvolvimento

de sistemas interativos que transformam superficies do dia a dia em planos de interacao.

Mais recentemente, houve uma série de propostas que fazem uso de cidmeras que rastreiam
os dedos para realizar a detec¢do de toques em superficies quaisquer. Algumas delas utili-
zam projetores orientados juntamente com uma camera a fim de localizar a ponta do dedo que
estd interagindo com o plano a partir do uso de casamento de padrdes (KJELDSEN et al.,
2002) (LETESSIER; BERARD, 2004) ou usando cédigos de luz estruturada embarcada (DAI;
CHUNG, 2012). Outros empregam duas cameras para detectar a mdo em profundidades espe-
cificas (WILSON, 2004) (WREN; IVANOV, 2001). Porém, tais abordagens costumam possuir

um custo elevado ou ambientes complexos para sua utilizacao.

Por outro lado, o progresso de tecnologias de sensores de profundidade 3D nos ultimos
cinco anos, tendo como marco o sensor Kinect da Microsoft (ZHANG, 2012), tem aumentado
o interesse em reconhecimento de gestos 3D da mao utilizando-se dados sobre a profundidade
da cena. Em geral, essas abordagens sdo utilizadas em cinco dominios de aplicagdo: reconheci-
mento de linguagens de sinais, manipulagdo virtual, assisténcia didria, verificacdo da palma da

mao, jogos eletronicos e intera¢do entre humanos e robds (CHENG; YANG; LIU, 2015).

Na maioria dos casos, o sistema € construido partindo do pressuposto de que o usudrio estd
posicionado de frente para a camera e com as maos para a frente, de forma a permitir a execugao
dos gestos. Neste caso, um simples limiar de profundidade geralmente € suficiente para isolar as
maos dos demais componentes da cena (SUAREZ; MURPHY, 2012). Porém, quando se trata
de interfaces baseadas em toques monitoradas por uma camera RGB-D, a mao/dedo pode estar
arbitrariamente préxima do plano ou até mesmo encostando nele, o que torna a segmentacao da

mao e a deteccdo da interacdo um problema mais complexo.



12

Figura 1.1 — Cendrio tipico de intera¢do com o plano.

)

Fonte: Compilado pelo autor.

1.1 Motivacao

O recente avango na tecnologia de sensores de profundidade ou RGB-D de baixo custo,
como Microsoft Kinect, Leap Motion e Softkinetic DS325, gerou um aumento no interesse em
sistemas de reconhecimento de gestos com as maos no espaco 3D utilizando dados de profun-
didade. A quantidade de solugdes para esta problematica é crescente, sendo motivada por um
mercado de profissionais e usudrios comuns de dispositivos eletronicos que buscam uma forma
de interacdo mais expressiva com dispositivos eletronicos, de modo a capturar comandos mais
complexos e de uma forma menos intrusiva do que € possivel atualmente com periféricos como

touchpad, mouse e teclado.

Os sistemas que fazem uso destes dispositivos normalmente exigem que o usudrio fique de
frente para a cAmera e que suas maos sejam o objeto mais préximo a ela (LIANG; YUAN;
THALMANN, 2014) (WANG; LIU; CHAN, 2015). Entretanto, o uso intenso de interfaces ges-
tuais como essas, onde nao hé a possibilidade de o usudrio apoiar o brago para descanso, pode
resultar no efeito conhecido como “brago de gorila”, o qual provoca fadiga e até mesmo mo-
vimentos involuntérios do brago, desestimulando seu uso por periodos prolongados (BORING;
JURMU; BUTZ, 2009). Adicionalmente, a exigéncia da mao isolada dos demais elementos da
cena faz com que essas técnicas falhem caso a mao interaja com objetos/superficies (SUPAN-

CIC Il et al., 2015).

Em contrapartida, o uso de uma superficie planar qualquer como interface de intera¢do nao

apresenta requisitos quanto a postura do usudrio. Porém, verificou-se que os trabalhos com
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esta proposta apresentam uma série de precondi¢des que limitam sua utilizagdo a cendrios es-
pecificos. Algumas destas técnicas operam apenas em cendrios estaticos (KJELDSEN et al.,
2002) (LETESSIER; BERARD, 2004). Outras pesquisas recentes requerem que o plano de
interacao possua propriedades especiais que o distingam claramente das maos, que vao desde
a cor até caracteristicas retroreflexivas (MALIK; LASZLO, 2004) (KIM et al., 2014). Ha tam-
bém técnicas que dispensam determinadas especificagdes para o plano, porém ndo sdo capazes
de diferenciar as maos de outros objetos presentes na cena (DAI; CHUNG, 2014) ou apenas

detectam dedos a uma determinada distancia (WILSON, 2004).

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em propor uma nova técnica que permita a interacao de
um usudrio com uma superficie planar através de toques usando uma cadmera RGB-D. Essa ca-
mera deve estar posicionada acima do plano e direcionada a ele, ndo devendo haver qualquer
predefinicdo a respeito da distdncia minima e maxima entre ambos exceto aquela definida pelo
fabricante da cdmera. Acima do plano, pode haver zero ou mais maos, bem como objetos va-
riados, com a condicdo de que a superficie continue visivel para a camera. O usudrio deve ser
dispensado do uso de quaisquer equipamentos especiais, como luvas ou pulseiras, para o cor-
reto funcionamento da técnica. Assim, espera-se que este trabalho proporcione as informacdes
necessdrias para a cria¢ao de interfaces ainda mais intuitivas € menos intrusivas do que aquelas

oferecidas atualmente por periféricos como o fouchpad, mouse e teclado.

1.3 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos parciais foram tragados:

e Desenvolver uma técnica para segmentar a mao do plano de interagdo.
e Desenvolver uma técnica para identificar o(s) dedo(s) a partir da mao segmentada.

e Desenvolver um protétipo que detecte interacdes de toque com o(s) dedo(s) e o plano.
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1.4 Visao geral

Este trabalho visa construir um sistema que seja capaz de capturar toques e localizacdo da(s)
mao(s) de um usudrio sobre um plano de interacado e transformar estes dados em comandos para
o dispositivo em uso. O algoritmo proposto recebe como entrada a imagem no espaco de cores
RGB, as coordenadas 3D de cada ponto e a respectiva confianga de cada um deles de acordo
com a camera, retornando a coordenada dos dedos que participam da interacdo pretendida pelo
usudrio. A técnica consiste em cinco etapas distintas. Na primeira, é realizada a detec¢do da
equacao do plano que representa a superficie de interacdo. Na segunda fase, € feita a segmenta-
cdo dos objetos sobre o plano. Em seguida, as maos presentes na cena sao identificadas dentre
esses objetos. Na quarta fase, € feita a localizacdo 3D da ponta dos dedos visiveis na cena.
Por fim, a quinta etapa € responsavel pela deteccdo dos dedos que tocam o plano. O pipeline

simplificado do trabalho se encontra na Figura 1.2.

Figura 1.2 — Pipeline da abordagem. (a) Dada uma série de imagens RGB, (b) a nuvem de pontos que
corresponde & cena e (c) a confianca desses pontos, (d) retorna a interagdo final pretendida pelo usuério.

~

\ @ /

Fonte: Compilado pelo autor.

O trabalho estd organizado em cinco capitulos. O capitulo a seguir apresenta uma selecao

de trabalhos relacionados a interacdo de maos com superficies planares e reconhecimento de
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gestos. No Capitulo 3, a técnica proposta € detalhada em cinco etapas. Resultados experimen-
tais demonstrando a utilidade da técnica, bem como uma avaliacdo a respeito da precisdao da
mesma, sao expostos no Capitulo 4. Conclusdes sobre o sistema e possiveis melhoramentos

para trabalhos futuros sio apresentados no Capitulo 5.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A area de Interfaces de Interacio Humano-Computador baseadas em maos possui uma
ativa comunidade de pesquisa e hd uma série de revisdes a respeito na literatura (RAUTARAY;
AGRAWAL, 2015) (PISHARADY; SAERBECK, 2015). Mais especificamente, o desenvolvi-
mento de técnicas que utilizam cameras de topo para deteccao de toques em superficies planas
tem sido documentado em diversos trabalhos nos dltimos 25 anos (WELLNER, 1991) (KRU-
EGER, 1991), mas o uso de informacdo de profundidade (especialmente vinda de cameras
RGB-D) se deu mais recentemente.

Ha diversas propostas para o reconhecimento de gestos/poses de maos utilizando-se infor-
macado de profundidade, os quais sdo descritos em pesquisas recentes (CHENG; YANG:; LIU,
2015) (SUAREZ; MURPHY, 2012). Mais precisamente, este Capitulo ird abordar trabalhos
que focam na etapa de segmentacdo de maos utilizando cdmeras RGB-D e também em pro-
postas que desenvolvam sistemas para a interagdo com superficies planares a partir do uso de

informacdo de profundidade.

2.1 Segmentacao da Mao

Uma das maiores vantagens do uso de cameras de profundidade sobre cameras de cor se
encontra na etapa de segmentacdo da mao. Em aplica¢des onde se espera que o usudrio esteja
de frente para a camera e com as maos para a frente, ¢ muito comum utilizar um limiar de pro-
fundidade para que seja possivel isolar as mesmas do restante da cena. Apesar de ser utilizada
em diversos trabalhos (WANG; LIU; CHAN, 2015) (LIANG; YUAN; THALMANN, 2014)
(BERGH; GOOL, 2011), ela ndo produz bons resultados no cendrio proposto nessa disserta-
cdo por impossibilitar que a mao entre em contato com quaisquer outros elementos da cena
(incluindo o plano de interacao).

Em contrapartida, hd uma série de técnicas que lidam com a mao interagindo com super-
ficies planares. Uma delas chama-se Visual Touchpad (MALIK; LASZLO, 2004), a qual é
constituida por duas cameras posicionadas acima do plano de interacdo que, por sua vez, pos-
sibilitam a captura da posi¢dao 3D das pontas dos dedos do usudrio na superficie e acima dela.
Assim, o sistema € capaz de detectar tanto toques no plano como gestos com a mao pairando
no ar.

Para que a técnica funcione corretamente, é necessario posicionar um papel com um retan-

gulo negro no centro, o qual é cercado por uma borda branca, no local onde se deseja realizar
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as interagdes. E computada entio a homografia que define o mapeamento plano-projetivo entre
o retangulo negro e a tela do dispositivo de interagdo. Para realizar a segmentacdo das maos
do usudrio € feita uma operagao de subtracao de fundo, o qual corresponde ao retangulo negro.
Posteriormente, € utilizada a técnica de flood-fill nos objetos do foreground, e assume-se que os
dois maiores componentes conexos acima de um determinado limiar correspondem as maos.
Ja a ponta dos dedos € detectada através da busca por picos na borda dos blobs (conjuntos
conexos de pixels) candidatos a mao. Esses pontos na borda, por sua vez, sdo caracterizados
por vetores, € caso o angulo entre o vetor de um ponto de borda k até k + n e k — n seja
menor do que um determinado limiar (e desde que os pontos ndo facam parte de um vale, como
o existente entre dedos), é determinado que esses pontos fazem parte da ponta de um dedo.
Ja o angulo desse dedo € dado pela linha que vai do ponto médio localizado entre os pontos
k+nek —n até o ponto k. O cendrio de uso, bem como a visdo de uma das cimeras e
resultado da identificacdo dos dedos pode ser visto na Figura 2.1. A desvantagem desta técnica
encontra-se na necessidade de uso do retangulo negro e na calibracio das cameras, o que reduz

sua facilidade de uso e limita a superficie de interacdo aquela regido.

Figura 2.1 — Deteccéo de dedos do sistema Visual Touchpad. (a) Exemplo de configuragdo. (b) Visdo
retificada de uma das cameras. (c) Dedos identificados.

(b)
Fonte: (MALIK; LASZILO, 2004).

Em um outro trabalho (HARRISON; BENKO; WILSON, 2011), foi apresentado o Omni-
Touch, o qual é um sistema vestivel de projecdo e cdlculo de profundidade. Acoplado ao ombro
do usudrio, ele permite que o mesmo utilize as maos, bracos ou pernas como superficies inte-
rativas. O primeiro passo da técnica consiste em segmentar os dedos do usudrio. Para isso, é
computada a derivada da profundidade da cena tanto no eixo X como no Y com o uso de uma
janela deslizante de tamanho fixo. Em seguida, sdo feitas iteracdes na imagem a procura de

fatias verticais de objetos com aspecto cilindrico. Mais especificamente, para que uma fatia de
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pixels seja candidata, ela precisa apresentar uma derivada positiva ingreme, seguida por uma
regido de relativa suavidade (aproximadamente plana), e finalmente uma derivada negativa in-
greme. Essa ordem deve ser respeitada para que ndo se aceitem regidoes concavas. Além disso,
essas fatias devem possuir largura entre 5 e 25mm.

Uma vez que todas as fatias candidatas a dedo foram identificadas, € feito o agrupamento
das mesmas de forma gulosa, gerando caminhos contiguos. Caminhos maiores ou menores do
que o esperado para um dedo sdo descartados. Por fim, para definir a ponta de cada dedo, partiu-
se do pressuposto de que os usudrios sdo destros e, portanto, a extremidade mais a esquerda do
caminho € considerada a ponta do dedo. A Figura 2.2 mostra etapas intermedidrias e o resultado
final desse procedimento.

Figura 2.2 — Ambiente de uso e segmenta¢do da mao com o sistema OmniTouch. (a) Exemplo de uso do
sistema. (b) Andlise da fatia de um candidato a dedo. (c) Caminho contiguo de dois dedos detectados.

Regido
Suave
Derivada
Pos. ingrime
Regido
Suave
Derivada
Neg. ingrime

Regido
Suave

(b)
Fonte: (HARRISON; BENKO; WILSON, 2011).

Ja uma outra proposta, chamada de MirageTable (BENKO; JOTA; WILSON, 2012), é capaz
de proporcionar visdo perspectiva estereoscopica 3D para um tnico usudrio, além de permitir
que o mesmo interaja com objetos virtuais projetados no plano. Para isso, € utilizada uma ca-
mera RGB-D, um projetor e uma tela curva. O sistema € calibrado de tal forma que tanto a
posicdo da camera RGB-D quanto do projetor sejam conhecidos no sistema de coordenadas de
mundo. Para segmentar a mao presente na cena, ¢ feita inicialmente a captura da geometria da
superficie de intera¢do. Essa informacao € utilizada como base para o fundo do cendrio, facili-
tando a segmentacao de novos objetos ou partes do corpo do usudrio através da segmentacgdo de
fundo.

Também em 2012, foi apresentado o framework dSensingNI (Depth Sensing Natural Inte-
raction) (KLOMPMAKER; NEBE; FAST, 2012). De acordo com o autor, o sistema suporta
toques multiplos e interag@o tangivel com objetos arbitrarios. A técnica utiliza imagens de pro-
fundidade e prové rastreamento dos dedos dos usuarios, permitindo também pegar, agrupar e

empilhar objetos presentes na cena.
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Para reconhecer objetos e maos acima do plano, a técnica utiliza remocao dindmica de
fundo baseada em duas imagens distintas (A e B). Assim que o sistema comeca a operar, a
primeira imagem capturada € armazenada tanto em A como em B. Enquanto A ¢ utilizada para
detectar objetos fisicos, B serve para a detec¢do de bragos, dedos e toque na superficie. Os
pixels da imagem B sdo atualizados sempre que uma nova imagem € gerada, porém apenas
onde ndo havia bracos, maos ou dedos no quadro anterior. Desta forma, é possivel reconhecer
os diferentes componentes envolvidos na interagc@o através da diferenca de profundidade entre
a imagem atual e a imagem B. J4 a imagem A ¢ atualizada apenas quando nio ha bracos, dedos
ou palmas na cena atual.

Em seguida, as dreas cujo tamanho excedam um limiar minimo e que ndo estejam comple-
tamente cercadas por pixels de fundo (ou seja, aparentam se projetar das bordas para o interior
da imagem) sdo analisadas. A forma dessas areas é entdo simplificada a simples poligonos 2D.
Os vértices de cada poligono, por sua vez, sdo agrupados de acordo com a proximidade uns
com 0s outros, o que possibilita a identificacdo da palma e do fim do braco. O centro de ambos
agrupamentos, juntamente com a informac¢ao de profundidade de cada um, € utilizado para se
definir o vetor que indica a dire¢do e sentido do brago correspondente.

J4 para identificar os diferentes dedos da mao, todos os vértices pertencentes a palma da
mesma sdo avaliados. Trés consecutivos vértices sao analisados através do adngulo por eles
criado. Se esse angulo for menor do que um determinado valor, € calculada a sua bissetriz h.
Caso o extremo H da semirreta h estiver dentro da regido da palma do poligono, entdo os trés
pontos representam um dedo. Estas etapas estdo ilustradas na Figura 2.3.

Figura 2.3 — Framework para interagdo com objetos arbitrarios dSensingNI. (a) Imagem bindria da
profundidade. (b) Clusterizacdo dos vértices. (c) Andlise dos dedos pela linha da bissetriz.

(b)
Fonte: (KLOMPMAKER; NEBE; FAST, 2012).

Mais recentemente, outra proposta capaz de capturar a silhueta de maos e outros objetos
acima de superficies foi proposta. Chamado de RetroDepth (KIM et al., 2014), o sistema &

composto por duas cameras de infravermelho, LEDs difusos infravermelhos e um material re-
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troreflexivo. De acordo com os autores, a proposta possibilita cendrios interativos que mesclam

gestos com as maos acima da superficie, toques e pressdao no plano.

O ambiente de uso do sistema consiste em duas cameras posicionadas acima do plano com
os LEDs infravermelho circulando suas lentes, as quais sdo calibradas offfine. Por sua vez, a
superficie de interagdo compreende as regides cobertas pelo material retroreflexivo, as quais
sdo identificadas pela extracdo de contornos de quaisquer silhuetas brilhantes observadas pe-
las cameras. Em seguida, € feita a extracdo de contornos no interior das regides de interagao
(gerando, por exemplo, a silhueta da mao na Figura 2.4(c)). Um classificador RDF (Random
Decision Forests) € treinado utilizando o contorno 1D da silhueta de maos para reconhecer oito
estados correspondentes a versdo esquerda e direita de quatro poses distintas da mdo. A tarefa
do RDF consiste em classificar o formato da mao levando em consideracio seu contorno, bem
como localizar e identificar a ponta dos dedos tendo como base uma métrica de curvatura. A

Figura 2.4 mostra partes desta etapa de segmentacdo da mao.

Figura 2.4 — Exemplos de uso e etapas intermedidrias do sistema RetroDepth. (a) Exemplo de uso.
(b) Superficies retroreflexivas. (c¢) Imagem gerada pela cdmera de infravermelho.

Fonte: (KIM et al., 2014).

Ha também solugdes comerciais que se propdem a segmentar maos para interacdes com
outros dispositivos. O middleware iiSu (Softkinetic, 2016b) € um deles, sendo capaz de gerar
o rastreamento de até duas mdos em uma série de gestos predefinidos. H4 também o sensor
de profundidade Leap Motion (Leap Motion, Inc., 2016a), o qual suporta movimentos de maos
e dedos como comandos do usudrio efetuados acima do equipamento. A Figura 2.5 mostra o
ambiente tipico de uso de cada um deles e o resultado da detec¢do. Ambas as técnicas, porém,
partem do pressuposto de que a mao estd isolada dos demais elementos da cena e, portanto, nao

sdo apropriadas para o uso no cendrio proposto nesta dissertacao.
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Figura 2.5 — Produtos comerciais para interagdo com maos de uma forma natural. (a) Ambiente de uso
do middleware iiSu e (b) resultado da detecc¢do de interagdo do mesmo. (c) Ambiente de uso do Leap
Motion e (d) resultado da detec¢do de interagdo do mesmo.

Fonte: Compilado pelo autor.

2.2 Interacao com Superficies Planares

Outra etapa importante em técnicas de interagdo com superficies consiste em detectar os
toques efetuados pelo usudrio, levando em conta a localizacdo do toque, quantos (e quais) dedos
foram utilizados e qual a intencdo do usudrio. As variacdes entre elas vao desde as restricoes
para o ambiente de uso até a definicdo do que pode provocar um evento de toque (o dedo ou

qualquer objeto, por exemplo).

Para completar esta etapa, o sistema Visual Touchpad anteriormente citado faz uso da in-
formacdo de disparidade provida pelas duas cameras. Neste caso, para um dedo encostado no
plano, a posicéo (z, y) dada por cada uma das cAmeras serd a mesma, porém sera diferente caso
o dedo esteja acima do plano (como pode ser visto na Figura 2.6(c)), uma vez que a homografia
prové apenas o mapeamento planar. Exemplos de imagens geradas pelas cimeras para obtengdo

da altura do dedo acima do plano podem ser vistos na Figura 2.6.

Figura 2.6 — Deteccdo de interacdo com superficies no sistema Visual Touchpad. (a) Visdo retificada
da camera 1. (b) Visdo retificada da cdmera 2. (c) Sobreposicdo das imagens indicando que o dedo nao
encosta no plano.

Fonte: (MALIK; LASZILO, 2004).
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Ja outra técnica, chamada de TouchLight (WILSON, 2004), ¢ composta por duas cameras
posicionadas atrds de um plano semitransparente (o qual fica de frente para o usudrio), um
emissor de luz de infravermelho e um projetor. A imagem resultante mostra objetos que estao

no plano, fazendo com que essa superficie possa se tornar um dispositivo sensivel ao toque.

Para evitar interferéncia da luz vinda do ambiente (bem como do projetor que compde o
sistema), a técnica proposta pelos autores atua somente no dominio infravermelho, o qual é
produzido pelo emissor IR. A detec¢do do toque de objetos em geral e de mdos com o plano
€ calculada relacionando disparidade binocular com a profundidade do objeto em coordenadas
de mundo. A fim de reduzir o custo computacional normalmente envolvido com algoritmos
stereo, € determinado apenas o que estd localizado em um plano 3D em particular (a superficie
de interacdo).

Para se demonstrar a utilidade da técnica, foi implementado um simulador de mouse. Neste
caso, 0 maior objeto em contato com o plano determina a posi¢cdo do mouse, enquanto uma
regido no canto esquerdo inferior da superficie de interagdo funciona como um botdo do mesmo:
quando o usudrio posiciona sua mao na regido, ¢ gerada uma quantidade de pixels acima do
limiar de toque, e um evento de clique é gerado. Por fim, € acoplado um microfone junto ao
plano, de forma a ser possivel ouvir toques na superficie. Essa informacgao, apesar de ndo indicar
a localizagdo do toque, pode complementar a etapa de identificacdo de objetos (especialmente

dedos) interagindo com o sistema.

A Figura 2.7 demonstra o ambiente de uso e as etapas intermedidrias do sistema TouchLight.
De acordo com o autor, apesar dos testes iniciais terem sido realizados em uma tela vertical,
também € possivel utilizd-lo na posi¢do horizontal. Entretanto, persiste a desvantagem relaci-
onada ao elevado nimero de componentes para montar o sistema, tornando seu uso limitado a

ambientes que acomodem todos 0s equipamentos.

O sistema de deteccdo de eventos de toques no plano do sistema OmniTouch, por sua vez,
inicialmente computa o ponto médio do caminho de um dedo. A partir dele, € aplicado o al-
goritmo de flood fill, porém com a particularidade de que o mesmo pode percorrer todas as
direcdes exceto a direita. Uma tolerancia de 13mm € utilizada para determinar se um pixel vizi-
nho deve ser ocupado. Caso o algoritmo de preenchimento pare no préprio dedo, considera-se
que o mesmo nao estd tocando o plano. Porém, se mais do que 2000 pixels forem preenchidos,

a técnica assume que o dedo encosta na superficie.
Para detectar a superficie de interacdo, € feito um cdlculo de componentes conexos no mapa

de profundidade. Superficies menores do que o tamanho da mao sdo descartadas. H4 também

a possibilidade de o préprio usudrio definir manualmente a localizag@o e tamanho da superficie
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Figura 2.7 — Sistema de interagdo com superficies TouchLight. (a) Prot6tipo exibindo uma projecéo.
(b-c) Imagens de entrada do sistema com corre¢do da perspectiva. (d) Imagem obtida multiplicando-se
ambas imagens de entrada exibindo apenas os objetos préoximos a tela.

() (d)
Fonte: (WILSON, 2004).

com a qual deseja interagir. A Figura 2.8 mostra algumas das etapas do sistema, bem como o
ambiente de utilizacao.

Como pode ser observado, o sistema OmniTouch apresenta uma grande flexibilidade em
relacdo a superficie de interacdo. Porém, isso vem ao custo de determinadas restri¢des infligidas
sobre o usudrio, como a exigéncia de uso apenas da mio direita e a impossibilidade de haver
objetos com aspecto cilindrico (como uma caneta) presentes na cena, pois 0s mesmos podem
ser confundidos com dedos.

Em 2010, Wilson (WILSON, 2010) apresentou um dos trabalhos pioneiros a explorar a
factibilidade do uso de apenas uma cadmera RGB-D para interacdo com planos. De acordo com
o autor, tal sistema € incapaz de proporcionar uma precisdo igual ou superior ao de uma tela
sensivel ao toque, e um dos motivos € a incapacidade de detectar o toque de um dedo no plano
quando o mesmo for ocluido pela mao, por exemplo. Apesar disso, 0 autor encoraja seu uso em
fun¢do das demais caracteristicas do sistema, como a flexibilidade de usar uma superficie ndo
instrumentada e a possibilidade de deteccdo de toque acima do plano.

Para estudar as vantagens e as limitacdes do uso de uma camera RGB-D, o autor propds

um método simples de deteccdo de toque. A técnica assume, inicialmente, possuir um modelo
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Figura 2.8 — Etapas de detec¢do da interag@o do sistema OmniTouch. (a) Resultado do flood filling para
um dedo acima do plano. (b) Resultado do flood filling para um dedo tocando o plano. (c) Usudrio
interagindo com os botdes projetados.

8 4

(b) (c)
Fonte: (HARRISON; BENKO; WILSON, 2011).

do plano para que seja possivel detectar objetos acima dele. Para obter esse modelo, o autor
propde o uso de trés limiares para cada pixel da imagem, chamados de dsyper ficie; Amaz € Amin-
Para o célculo de dgyperficie, € feita uma “fotografia” da profundidade da cena, onde o plano
encontra-se vazio. O valor de d,,,,, por sua vez, é calculado percorrendo-se o histograma dos
dados brutos da profundidade, a partir de dg,per ficie €m dire¢do a valores maiores, até o primeiro
valor do histograma maior do que um determinado limiar. Ja d,,,;,, € baseado na espessura tipica

de um dedo, dada por 7, de forma que d,.;;, = dimar — 7.

Em seguida é formada uma imagem bindria, onde o pixel da posi¢do (z,y) é considerado
parte de um objeto em contato com o plano se dp,q; > dgy > dmin. Ruidos na imagem
bindria sdo removidos com um filtro do tipo boxcar, enquanto pontos de contato distintos sdo
identificados através da andlise de componentes conexos. A Figura 2.9 demonstra o ambiente
de uso, bem como as etapas intermedidrias. E possivel perceber que a técnica assume que
haja apenas maos acima do plano, e ndo sio exploradas as consequéncias advindas do uso da
camera em angulos variados com relacdo ao plano, por exemplo, o que poderia comprometer

os resultados do sistema.

No sistema MirageTable, a simulacio de interagdo entre as maos do usudrio e objetos vir-
tuais € feita a partir da simulag@o de colisdo com computacdo grafica. Para isso, a imagem de
profundidade é segmentada de acordo com os objetos presentes na cena. Em seguida, cada ob-
jeto € subdividido em fragmentos de 2cm, e a cada um deles € atribuido uma esfera de raio lcm.
Essa esfera € posicionada na exata localizaciao da cena 3D onde o fragmento correspondente se
encontrava, permitindo a simulacao fisica de colisdes entre objetos reais e virtuais inseridos na

cena.

A Figura 2.10 apresenta o sistema e os passos intermedidrios do mesmo. Apesar da técnica
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Figura 2.9 — Sistema de intera¢do com plano utilizando uma cdmera RGB-D. (a) Cendrio experimental.
(b) Visdo da camera de profundidade. (c¢) Imagem do toque. (d) Resultado final das regides de toque
depois da filtragem.

(d)

Fonte: (WILSON, 2010).

de remocao de fundo apresentar resultados com grande precisdo, seu uso limita o sistema a
cendrios estaticos, impossibilitando-o de operar em objetos com movimento frequente (como

uma camera RGB-D localizada na parte superior de um notebook, por exemplo).

No framework dSensingNI, a detec¢do do plano de interacdo inicia pela deteccao de todas
as dreas que estdo inteiramente cercadas por pixels de fundo. Em seguida, as caracteristicas das
superficies tangiveis (como orientacao, comprimento e largura) sdo extraidas a partir do calculo

de uma oriented bounding box (OBB). Ja a deteccdo do toque € feita a partir da comparagdo
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Figura 2.10 — Sistema de intera¢do com plano MirageTable. (a) Imagem RGB. (b) Visdo da cAmera de
profundidade. (c) Objetos em primeiro plano. (d) Esferas projetadas sobre os objetos rastreados.

(b) (d)
Fonte: (BENKO; JOTA; WILSON, 2012).

dos valores de profundidade da ponta dos dedos e da cena de fundo para a mesma posi¢ao no
espaco, e caso a diferencga entre eles seja menor do que um determinado limiar, € considerado
que houve toque.

A Figura 2.11 mostra a detec¢@o dessas superficies, bem como o cendrio de uso e a deteccao
de dedos. Embora a técnica apresente uma série de possibilidades de interacdo com resultados
interessantes, a necessidade, por parte do usudrio, de remover os bracos da cena para que o

plano de interagdo seja novamente calculado pode comprometer a usabilidade do sistema.

Figura 2.11 — Framework para interagdo com objetos arbitrarios dSensingNI. (a) Ambiente de uso. (b)
Imagens de fundo. (c) Imagem de profundidade analisada pelo dSensingNI.

(b)
Fonte: (KLOMPMAKER; NEBE; FAST, 2012).

Ja o método de detecc¢do da interacdo com a superficie proposto no sistema RetroDepth
inicia pela estimativa da localiza¢dao do plano levando em conta os contornos da superficie re-

troreflexiva, tornando possivel a identificacdo de qualquer intersec¢do com as extremidades (de
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maos ou canetas) previamente reconhecidos pelo sistema. A Figura 2.12 exemplifica cendrios
de uso, juntamente com resultados da detec¢cdo. Embora apresente resultados com uma preci-
s@o bastante elevada (mesmo quando o algoritmo foi adaptado para funcionar com cameras de
profundidade de baixo custo como Kinect), a necessidade de utilizacdo de superficies retrore-
flexivas reduz a facilidade de uso do sistema, além de impossibilitar a interacdo com objetos
cuja superficie seja retroreflexiva, pois 0os mesmos serdo considerados como sendo parte da
superficie de interagdo.

Figura 2.12 — Detecgéo da interagdo com o plano no sistema RetroDepth. (a) Estimativa da profun-

didade. (b) Distin¢do entre plano (contorno vermelho) e objetos de interagdo (contornos azuis). (c)
Detecgdo da interagfo no ar (linha verde), toque (vermelho) e pressdo (azul).

(b)
Fonte: (KIM et al., 2014).

2.3 Discussao

Nesse capitulo foram revisados trabalhos de deteccao de gestos sobre superficies utilizando
informacao de profundidade julgados relevantes para revisdo bibliografica. Em geral, percebe-
se a tendéncia pela implementagdo de técnicas de remocao de fundo, o que exige um cendrio
relativamente estatico. H4 também trabalhos que acabam instrumentando a superficie de intera-
¢d0, enquanto outros utilizam uma série de equipamentos auxiliares para facilitar a identificagao
de toques no plano. Por outro lado, existem propostas que fizeram uso de apenas uma camera
RGB-D, mas mesmo essas continuam apresentando ao menos uma das restri¢cdes citadas acima.
Em contrapartida, este trabalho propde uma solug¢do que também faz uso de apenas uma camera
RGB-D porém permitindo uma montagem flexivel da mesma (desde que posicionada acima do
plano) e sem exigir qualquer instrumentacio da superficie, além de admitir objetos ndo-planares

na cena. As suas etapas de processamento sao abordadas a seguir.
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3 TECNICA PROPOSTA

Neste capitulo, é apresentada a principal contribui¢do desta dissertacdo: uma técnica de de-
teccdo da interacdo de maos com superficies planares utilizando-se uma camera RGB-D. Dada
uma imagem RGB, as coordenadas 3D de cada ponto e o mapa de confianca destas coordenadas
(provido pela camera), busca-se retornar a posicao 3D dos dedos que estejam participando da
interacao pretendida pelo usudrio. Assim, o usudrio pode definir trajetérias ao longo do plano
para criar desenhos, enviar comandos ao computador através de “cliques” no plano de forma
semelhante a ja feita em mouses e touchpads, bem como realizar gestos acima do plano de
interacao.

O capitulo estd organizado em cinco se¢des. A primeira descreve os passos para a detecgao
da equacgdo do plano que representa a superficie de interacdo presente na cena. A segunda
trata da segmentacdo dos objetos que se encontram sobre esta superficie, enquanto a terceira
secdo expoe a forma com que as maos sao detectadas dentre estes objetos. A quarta secao
detalha como as pontas dos dedos que participam da interacdo sao detectadas, e a quinta trata

do reconhecimento do gesto em si. A Figura 3.1 apresenta o pipeline geral da técnica.

3.1 Detecciao do Plano de Interacao

Esta secdo descreve a sequéncia de passos proposta para a deteccdo do plano de interacao
presente na cena. Tal deteccdo € feita sem qualquer procedimento de remocdo de fundo ou
conhecimento prévio a respeito da localizacdo da camera. Espera-se, porém, que o plano seja
visivel pela cAmera RGB-D exceto quando ocluso pelos objetos acima dele (incluindo a mao).
Ao final do processamento deste médulo, € gerada uma equagdo que representa a superficie de
interacdo. Uma versdo simplificada desta técnica foi publicada anteriormente (WEBER; JUNG;

GELB, 2015).

3.1.1 Remocao de ruido

Como imagens de profundidade produzidas por cameras RGB-D de consumo costumam
ser ruidosas (KHOSHELHAM; ELBERINK, 2012), a primeira parte do algoritmo consiste na
atenuagdo desse ruido. Apesar da existéncia de uma enorme variedade de abordagens para

filtragem na literatura, constatou-se que um simples (porém efetivo e rdpido) filtro da média
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Figura 3.1 — Pipeline do método proposto. (a) Mapa de confianga. (b) Profundidade e localizagdo 3D.
(c) UVMap. (d) Detec¢do do plano. (e) Segmentacdo dos objetos. (f) Detec¢do da mdo. (g) Localizagdo
da ponta dos dedos. (h) Deteccao do toque. (i) Resultado da interagao.

\ (@) (b)

\ 4

(d) (e) (f)
\ (9) (h)

Fonte: Compilado pelo autor.

~

(i) j

adaptativo mostrou-se capaz de auxiliar na identificacao dos principais objetos no escopo deste

trabalho: o plano de interagdo e as maos.

O filtro da média pode ser implementado em tempo linear utilizando-se imagens integrais
para qualquer tamanho de janela (VIOLA; JONES, 2001). Porém, a selecdo da janela representa
0 compromisso entre remog¢ao de ruido e borramento de bordas: janelas maiores removem mais
ruido e produzem mais borramento, € o contrario ocorre para janelas de tamanho menor. Em
geral, esse compromisso ¢ baseado na distdncia do objeto para a camera: objetos préximos

aparecem maiores, € consequentemente demandam janelas maiores. Dado que a aparéncia de
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um objeto é inversamente proporcional a sua distancia para a camera em um modelo de projecao
em perspectiva, adota-se neste trabalho um raio r; para a janela de filtragem em cada ponto 3D
¢ da imagem, o qual é dado por

= 3.1)

Zi
onde 7, € o raio base e z; é a profundidade do ponto ¢. A Figura 3.2 ilustra o processo de
filtragem. A imagem de profundidade original é mostrada na Figura 3.2(a), a imagem que
representa as janelas de tamanho adaptativo na Figura 3.2(b) (onde, quanto maior a intensidade
do tom de cinza, maior o raio) e o mapa de profundidade filtrado na Figura 3.2(c). Nesses
resultados, a cor codifica o tamanho da janela de filtragem para cada ponto da imagem utilizando

o mapa de cores “outono”, onde o vermelho denota raios menores.

Figura 3.2 — Resultado da aplicagdo do filtro da média com janela de tamanho adaptativo sobre o mapa
de profundidade. (a) Mapa de profundidade original. (b) Janelas de tamanho adaptativo. (c) Mapa de
profundidade filtrado.

- - I6
2
(a) (b)

()
Fonte: Compilado pelo autor.
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3.1.2 Calculo da Equacio do Plano de Interacao

Uma vez que o mapa de profundidade encontra-se filtrado, o préximo passo consiste em
determinar o plano de interagcdo b1z + by + b3z = by. Como o plano ndo passa pela origem,
temos by # 0, e entdo pode-se dividir toda equacdo por by. Dessa forma, a equagao resultante
¢ a’xz = 1, onde a = (ay,as,as3)’ é o vetor normal ao plano e x € R?® é um ponto 3D.
Assume-se que o plano ocupa a totalidade da imagem gerada pela cdmera, com excecao da
oclusdo causada por objetos sobre ele. Para localizar a superficie de interacao, utiliza-se uma
versao do algoritmo Random sample consensus, ou RANSAC (FISCHLER; BOLLES, 1981)
com coeréncia temporal, no qual o resultado da iteracao anterior € utilizado como palpite inicial

no quadro atual.

No quadro inicial, escolhem-se trés pontos 3D de forma aleatdria e € feito o calculo do vetor
normal a do plano correspondente. Em seguida, é calculada a distancia
d(x) = (3.2)
a partir de todos os pontos & da nuvem de pontos para o plano. Para que esta equacdo do
plano seja validada, isto €, considerada a equacao que representa o plano de interacdo presente
na cena, espera-se que ao menos uma fracdo p;, dos pontos 3D esteja a uma distancia de, no
maximo, d;, deste plano. Caso isso ocorra, ¢ feito o refinamento da equagao do plano a partir do
uso de todos os pontos vélidos (inliers) com o Método dos Minimos Quadrados. Caso contrdrio,

outro conjunto de trés pontos € selecionado, de forma anéloga ao fluxo tradicional do algoritmo

RANSAC.

Para os demais quadros da sequéncia, é realizado procedimento andlogo, porém tendo a
equagdo do plano do quadro anterior como palpite inicial. Em ambientes onde a cdmera
encontra-se estdtica, este palpite gerado no quadro anterior tende a ser novamente validado,
fazendo com que o algoritmo RANSAC convirja ja na primeira iteragdo. Caso a camera (ou
o plano) se mova, esta abordagem ainda € capaz de capturar o plano, porém apenas depois
de algumas iteracdes. A respeito dos parametros, optou-se por p;, = 0.2 de acordo com os
experimentos realizados, e d;, = lcm a fim de atenuar o erro residual presente no mapa de

profundidade. O resultado da aplicagdo desta técnica pode ser visto na Figura 3.3.
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Figura 3.3 — Resultado da deteccéo do plano de intera¢@o. (a) Imagem RGB. (b) Mapa de profundidade.
(c) Deteccdo do plano de interagdo (em vermelho) usando RANSAC.

©)
Fonte: Compilado pelo autor.

3.2 Segmentacio dos Objetos

Esta secdo trata da sequéncia de passos necessdria para a correta segmentacdo dos objetos
que se encontram acima da superficie de interacdo, a qual € descrita pela equacdo obtida na
etapa anterior. No final do processamento deste médulo, € gerado um conjunto de blobs, onde

cada um representa um objeto distinto presente na cena.

Dada a equacdo do plano, é possivel estimar os pontos acima do mesmo avaliando-se a
Equacdo 3.2 e definindo-se um limiar de aderéncia. Para cendrios simples, esta abordagem,
seguida por marcacdo a partir do uso de componentes conexos, poderia indicar objetos indivi-
duais acima do plano. Porém, em situacdes onde a mao encontra-se muito préxima ou comple-

tamente encostada na mesa, o procedimento acima descrito pode erroneamente marcar parte da
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mao (e particularmente os dedos) como sendo integrante do plano de interagdo. Mesmo uma
abordagem morfoldgica baseada em componentes conexos € incapaz de distinguir objetos nesta

situagao.

Este problema € abordado como sendo de segmentagdo de imagens através do uso da trans-
formada watershed (MEYER, 1992). Nessa versdao da transformada, sdo necessarios marcado-
res para o fundo da cena e para os objetos de interesse. Além disso, € necessdria uma fungdo de
energia que representa a fronteira dos objetos de interesse. Esses dois aspectos sdo abordados a

seguir.

3.2.1 Definicao dos Marcadores

Inicialmente, um conjunto de marcadores para o fundo € selecionado baseado na Equa-
cdo 3.2, e em seguida pontos para os quais a distancia para o plano for menor do que um limiar
dpg s@o selecionados. Apesar de ser possivel dar o mesmo valor de d;,, para d;,, decidiu-se
por utilizar um valor mais conservador com o propésito de se reduzir a incidéncia de objetos
nao-planares sendo incorretamente classificados como parte do plano, especialmente a ponta de
dedos que encostam na superficie de interacao (os quais sdo essenciais para a captura de eventos

de toque). Mais precisamente, optou-se por dy, = 0.25cm.

A fim de minimizar a selecdo de falsos marcadores para o fundo gerados por esta abordagem
que se encontram sobre objetos acima do plano, € aplicada a operacdo de erosdo morfoldgica,
de forma que apenas regides com suficiente suporte da vizinhanga sejam marcados. Processo
similar € realizado para se obter os marcadores de objetos, porém utilizando pontos para os
quais a distancia ao plano (Equacdo 3.2) é maior do que um certo limiar d¢; = d;, = lcm.
Assim, evita-se a selecdo de pontos pertencentes ao plano para a criagdo dos marcadores de

objetos.

A Figura 3.4 ilustra o processo de selecdo de marcadores para o plano e objetos acima desse
plano. A imagem de entrada é mostrada na Figura 3.4(a), e os pontos planares detectados com
dpg s@0 exibidos na Figura 3.4(b). Figuras 3.4(c) e 3.4(d) mostram os marcadores extraidos

para os objetos acima do plano e para o plano propriamente dito, respectivamente.
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Figura 3.4 — Tlustragdo dos marcadores para a segmentagéo baseada na transformada watershed. (a)
Imagem RGB. (b) RANSAC com limiar conservador. (c¢) Marcadores para objetos acima do plano. (d)
Marcadores para o plano.

Fonte: Compilado pelo autor.

3.2.2 Definicao da Funcio de Energia

Outro fator crucial para a segmentagdo baseada em watershed é a defini¢do da fungdo de
energia, a qual deve ter um valor alto na borda dos objetos de interesse e um valor baixo nas
demais regides da imagem. Para objetos longe do plano de interacdo, o simples uso da magni-
tude do gradiente da distancia de um ponto para a superficie (dado pela Equacao 3.2) geralmente
apresenta resultados satisfatorios. Porém, esta abordagem normalmente falha quando os objetos
estdo muito préximos do plano, fazendo com que seja necessério o uso de informagdes extras
a respeito da cena. Neste trabalho, também sdo exploradas informac¢do de cor e de confianca
produzidas pela cAmera RGB-D.

Uma vez que a magnitude do gradiente de uma imagem RGB usualmente sofre influéncia
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da iluminag@o ou de sombras presentes na cena, utiliza-se o mapa de cromaticidade no espago

de cores CIE L*a*b, dado por

C(u,v) = v/a(u,v)? + b(u,v)?, (3.3)

onde a e b s@o as coordenadas cromadticas. A sombra, idealmente, estd incorporada no canal L
€, por isso, ndo interfere na cromaticidade.

O mapa de confianca dos dados de profundidade também mostrou-se uma boa fonte de
informacao a respeito do contorno das maos. Em cameras RGB-D do tipo ToF (Time-of-Flight),
a informacgdo de profundidade € obtida a partir da relagdo entre o sinal emitido e o recebido,
sendo tipicamente luz infravermelha (IR). Quanto menor for a porcao de luz refletida, menor é
a quantidade de luz detectada e menor a amplitude do sinal (SWADZBA et al., 2007). Por este

motivo, a amplitude do sinal recebido também € utilizada como medida de confianca.

O nivel de confianca (luz refletida) depende tanto da reflectancia da superficie quanto da
orientacdo da mesma em relagc@o a fonte emissora da luz (em geral, a prépria camera). No cena-
rio utilizado neste trabalho, geralmente tem-se a camera em posi¢do descendente monitorando
as maos e a superficie de interacdo (com a possibilidade de haver também outros objetos ndo-
planares). As maos tendem a apresentar um alto valor de confianga: no cendrio descrito, sua
normal € aproximadamente alinhada com a da luz emissora, e a pele humana apresenta uma re-
flectancia considerdvel na regido préxima do infravermelho (KANZAWA; KIMURA; NAITO,
2011).

Porém, os angulos normais da superficie ao longo da borda da mado sdo maiores do que da
luz emissora, e regides locais com um angulo da normal amplo (de 70° a 90°) capturados por
sensores de profundidade tem sua amplitude de retorno reduzida significativamente (NGUYEN;
[ZADI; LOVELL, 2012). Como consequéncia, o mapa de confianga apresenta transi¢cdes ao
longo das bordas da mao que se destacam na imagem, as quais sdo capturadas pela magnitude
do gradiente. Desta forma, além de aumentar o valor da energia ao longo das bordas da mao,
o uso do gradiente da confianca também € capaz de remover a influéncia de gradientes de

profundidade espurios, os quais foram provavelmente corrompidos por ruido.

Por fim, o mapa de energia £ é dado por

2
Bu.0) = (19 + 59w ol ) [ ¥e(w vl B4

onde Ve(u,v) é o gradiente normalizado do mapa de confianga, d é a fungdo da distincia ao

plano definida na Equagdo 3.2, 3 controla a influéncia da cromaticidade e e controla quao pré-
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xima do plano a informac¢d@o de cor comega a ser utilizada na composi¢ao do mapa de energia.
Como explicado anteriormente, a informacao de profundidade é boa o suficiente para segmentar
a mao quando esta encontra-se distante do plano (ou seja, quando d é grande), porém esta tarefa
torna-se mais complicada a medida em que a mao se aproxima do plano. Por esta razdo, é dada
uma importincia progressiva a informacao de cromaticidade quando d é pequeno. Valores con-
siderados adequados para (3 e € sdo 0.15 e 0.007, respectivamente, de acordo com experimentos

realizados.

Uma vez que as fronteiras dos blobs resultantes sdo frequentemente ruidosas (devido princi-
palmente a baixa qualidade do mapeamento uv entre profundidade e cor feito pelo middleware
fornecido pela camera), € feita a filtragem desses blobs através do filtro da mediana. O resul-
tado de aplicar a segmentacdo watershed quando a mao encontra-se completamente encostada
no plano (com exce¢do do dedo) pode ser vista na Figura 3.5, juntamente com os componentes

individuais da energia F.

3.3 Deteccao das Maos Dentre os Objetos Sobre o Plano

Esta secdo abrange o processo proposto para a identificagdo dos objetos acima do plano com
caracteristicas que o definam como mdo ou um objeto qualquer. Visando baixa complexidade
computacional, optou-se por ndo se fazer uma andlise de forma da mao (que pode ser bastante
variada), mas ao invés uma rapida avaliacio baseada em cor de pele. Mais especificamente, foi
feita a utilizacdo de um algoritmo de deteccao de cor de pele (CHAI; NGAN, 1999) juntamente
com uma técnica que explora a confianca dos dados de profundidade gerados na regido da mao,
a qual apresenta comportamento diferente da confianga produzida por uma série de objetos
pesquisados. Ao final deste modulo, apenas os blobs que correspondem a maos (de acordo com

esse processo) sdo repassados as etapas posteriores.

3.3.1 Deteccao Utilizando Informacao de Cor de Pele

O procedimento para a segmentacdo de objetos acima do plano descrito até entdo leva em
consideracdo algumas propriedades esperadas em maos (como a reducio da confianca da pro-
fundidade nas bordas), porém nio € capaz de distinguir maos de outros objetos. Por esta razao,
o proximo passo € responsavel por explorar a informacao de cor de pele com o objetivo de

identificar as maos dentre todos os objetos segmentados.



37

Figura 3.5 — Etapas intermedidrias e resultado final da segmentacdo baseada na transformada watershed.
(a) Imagem RGB. (b) Cromaticidade AB. (c) Gradiente da cromaticidade AB. (d) Confianca. (e) Gradi-
ente da confianca. (f) Distancia ao plano. (g) Gradientes da distancia ao plano. (h) Marcadores gerados.
(i) Func¢ao de energia. (j) Resultado da transformada watershed.

@
Fonte: Compilado pelo autor.

A utilizacdo de técnicas de segmentacdo de cor com o proposito de se localizar pixels com
cor de pele é uma tarefa dificil e propensa a erros, e varias técnicas foram propostas no passado.
Estas diferenciam-se pelo uso de distintos espagos de cor, esquemas de classificacdo e compro-
misso entre complexidade e tempo de execucdo. No escopo deste trabalho ndo ha a necessidade

de um esquema de deteccao de pele com alta taxa de acerto; o principal objetivo consiste em
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Figura 3.6 — Algumas das imagens de dataset criado. Figuras (a), (b) e (c) sdo corretamente classificadas
como maos. A bolsa (d) e a xicara (d) sdo classificados como objetos com cor de pele, apenas, mas a
abobora de adorno (e) é incorretamente classificada como mao.

Fonte: Compilado pelo autor.

examinar cada um dos objetos sobre a mesa de uma forma muito répida e decidir quais deles

Sa0 maos.

Uma classe popular de detectores de pele € baseada em regides predefinidas de um dado
espaco de cores. Neste trabalho, adotou-se uma abordagem de segmentacdo de cor (CHAI
NGAN, 1999) que é rdpida e produz bons resultados. O espaco de cor utilizado é o YCrCb pois,
de acordo com os autores, hd a possibilidade de se trabalhar com crominancia (representada
pelos canais Cr e Cb) e luminancia (representada pelo canal Y) separadamente. Ainda de acordo
com o autor, a cor de pele de diferentes racas humanas se diferencia principalmente pelo tom
escuro ou claro da pele, as quais sdo caracteristicas codificadas apenas por Y e nao por Cr e Cb.

Desta forma, os limiares de cor de pele sdo dados por

0<Y <256 N133<Cr<17T3NTT < Cb < 127. 3.5)

Esta técnica, porém, comumente produz falsos positivos, como pode ser visto na Figura 3.8. Isso
ocorre pelo simples fato de que qualquer objeto cuja cor estiver dentro do intervalo proposto
serd considerado como tendo cor de pele. Desta forma, buscou-se a utilizagao de informagdes

extras que possam auxiliar na identificacdo de tais objetos, como serd explicado a seguir.
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Figura 3.7 — Confianga versus distincia para mios (quadrados azuis), modelo ajustado (curva azul),
fronteira de decisdo (curva preta) e objetos com cor de pele (cruzes vermelhas).
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Fonte: Compilado pelo autor.

3.3.2 Deteccao Utilizando Informaciao de Confianca

A pele é conhecida por apresentar uma reflectancia consideravelmente alta no espectro in-
fravermelho, como explicado (e explorado) na Secdo 3.2. Uma vez que a cdmera captura a
amplitude do retorno, € natural assumir que essa resposta também depende da distancia do ob-
jeto até a camera. Para medir o relacionamento entre confianga e distancia para pixels com cor
de pele, foi criado um pequeno dataset com varia¢ao na iluminac¢do e distancia entre as maos e
a camera (utilizou-se uma camera SoftKinetic DS325 RGB-D em todos os experimentos), junta-
mente com uma mdscara (criada de forma manual) informando os pixels que pertencem a mao

presente na cena.

Os dados coletados estdo sumarizados na Figura 3.7, sugerindo uma relagdo na forma
¢ = \/d, de tal maneira que se espera que os produtos cd sdo aproximadamente constantes.
O valor A = 421.5635 foi estimado como o valor médio para os produtos cd usando todas as
amostras da base de dados, e a curva ajustada ¢ = A\/d, a qual pode ser vista na Figura 3.7,
indica uma boa aproximacdo. Também foi computado o desvio padrdo o de cd, a fim de que
amostras relacionadas a cor de pele para as quais |cd — A\| > ko ndo sejam aceitas, onde o

nimero de desvios padrdo £ controla o intervalo de aceitacio/rejeicao. Assim, rejeita-se pixels
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que passam o teste da cor de pele dado pela Equagdo 3.5 se

c < (\—ko)/d, (3.6)

salientando que decidiu-se utilizar apenas o limiar inferior uma vez que a maioria dos objetos
sem cor de pele testados possuem menor confianga do que a mao. Na realidade, esta fronteira
de decisdo para k = 2.5 também estd ilustrada na Figura 3.7, juntamente com cinco amostras
de objetos que ndo possuem pele mas que passam no teste de cor. A fronteira de decisdao
escolhida ndo exclui nenhuma das amostras reais de pele, mas € capaz de corretamente rejeitar
quatro das cinco amostras de objetos sem pele. Finalmente, um dado blob é validado como
mao se uma fracdo 7}, (a qual foi atribuida experimentalmente o valor de 0.2) de pixels do blob
passar no teste de cor dado pela Equacao 3.5 e pelo teste de confianca e profundidade dado
pela Equagdo 3.6. A Figura 3.6 mostra alguns exemplares de pele e de outros objetos com
cor de pele utilizados em nossos experimentos. Nesses exemplos, os trés primeiros objetos
foram corretamente rejeitados, enquanto o quarto foi corretamente aceito. Ja o quinto objeto foi

incorretamente aceito pelo algoritmo proposto.

3.4 Deteccao da Ponta dos Dedos

Assumindo que a identificacdo das maos na cena ocorreu de forma correta, € possivel agora
focar os esforcos no formato da mao. Mais precisamente, deseja-se saber a localizacdao das
pontas dos dedos a fim de verificar se um ou mais deles estd tocando a superficie de interagao.
Nesta etapa, assume-se que os dedos presentes na cena ndo estejam encostados uns nos outros,
de forma a ser possivel detectar cada um deles individualmente. Considerando-se que a projecao
de um dedo € grosseiramente uma regido retangular com uma das pontas arredondadas, espera-
se que seja produzido um esqueleto morfoldgico (ou eixo medial) (SERRA, 1982) relativamente

linear tal que:

e A Transformada da Distancia (TD) ao longo do esqueleto deva ser aproximadamente
pequena, uma vez que os dedos sdo estruturas finas quando comparadas com a mao;
e A TD deve ser aproximadamente constante ao longo do esqueleto, devido a geometria

esperada de um dedo projetado.

Neste trabalho, utiliza-se um método rapido para o célculo de um esqueleto multiescala (TE-

LEA; WIJK, 2002), o qual € pouco sensivel a ruidos presentes na forma 2D do objeto e que
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Figura 3.8 — Resultados para o teste de cor dado pela Equagdo 3.5 e 3.6. Imagens contendo objetos com
cor de pele (primeira coluna) segmentadas pela cor de pele (segunda coluna) e pela confianca (terceira
coluna). O resultado final da segmentag@o encontra-se na quarta coluna.

Fonte: Compilado pelo autor.

também calcula a TD desta forma 2D. Dado um esqueleto S, € feita a andlise de cada ramo b

partindo-se da ponta em direcdo ao interior do esqueleto. E entio computado o valor
k
Cp=dg+ ) Id —di ], (3.7)
i=1
onde d’ denota a TD do i®™° pixel pertencente ao ramo b (i = 0 denota a ponta do dedo). E

importante notar que C? € o valor da TD na ponta do dedo acrescido da variagdo acumulada

(em valores absolutos) ao longo dos primeiros & pontos do ramo. Em um esqueleto relacionado
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a um dedo, espera-se que ambos os termos sejam pequenos, como explicado anteriormente. Por
isto, o ramo b € detectado como um dedo se Cf( < TY%, onde K € o niimero de pontos avaliados
no esqueleto (ao qual foi atribuido o valor de 15 de acordo com experimentos realizados),
e Ty = 15, de acordo com a espessura observada em um dedo de propor¢des padrdo a uma
distancia de 30cm da camera. Neste trabalho, considera-se que a ponta do dedo encontra-se
no ponto extremo do esqueleto, o que normalmente corresponde ao meio da unha deste mesmo

dedo.

A Figura 3.9(a) ilustra o procedimento de deteccdo de dedos. Mais precisamente, € mos-
trada a mascara bindria obtida através do processo de segmentacdo e detec¢do de cor de pele
proposto neste trabalho, juntamente com os esqueletos computados. Dos 8 ramos gerados pelo
processo de esqueletonizacao, dois deles (marcados em azul e vermelho) foram corretamente
detectados como dedos. A Figura 3.9(b) mostra o gréfico de d? para trés candidatos a dedo,
marcados com cores distintas na Figura 3.9(a). Como pode ser observado, os valores de d°
sdo aproximadamente constantes para os dedos, mas eles aumentem rapidamente para o ramo
relacionado a mio (mostrado em verde). No contexto deste trabalho, p; consiste em atribuir
uma ponta de dedo de um quadro ¢ — 1 a uma ponta de dedo de um quadro ¢. Ja s; € dado pelo
custo (a distancia euclidiana entre as coordenadas de imagens entre dois dedos) de se associar

um dedo de ¢t — 1 a um dedo de ¢.

Como a detecgdo de dedos € feita de forma independente a cada quadro, ndo ha uma associ-
acdo direta entre cada dedo em quadros adjacentes. Porém, como esta informacao € necessaria
para o rastreamento dos dedos ao longo do tempo, faz-se uso do algoritmo Hingaro (KUHN,
1955). Essa técnica, a qual resolve problemas de atribui¢do em tempo polinomial, recebe como
entrada uma matriz n X m onde o elemento da i**™ linha e j*™ coluna corresponde ao custo

de resolver o problema p; a partir da proposta de resolug@o s;.

3.5 Identificacao da Interaciao

Esta se¢do foca majoritariamente na interagdo propriamente dita que ocorre quando um dedo
encosta no plano. Essa detec¢do é responsdvel ndo apenas pelas caracteristicas fisicas do toque,
como a distancia do dedo a superficie e a localizagdo, em coordenadas de imagem, do toque,
como também da coeréncia temporal de sucessivos contatos com o plano realizados por um
mesmo dedo. Desta forma, torna-se possivel a criacao de formas mais complexas de interagao,

como desenho, duplo clique, entre outros.
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Figura 3.9 — Identificagéo das pontas de dedos. (a) Esqueleto gerado para uma dada mdo. (b) O valor
da transformada da distancia ao longo dos ramos indicados pelas regides coloridas em (a).
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Fonte: Compilado pelo autor.

3.5.1 Deteccao do Toque

Dada a localizag@o x, em 3D de um dado dedo sob andlise no tempo ¢, ¢ computada sua dis-
tancia 6; = d(x;) ao plano de interacdo utilizando-se a Equagdo 3.2. Caso ¢; < T,,, considera-se
que o dedo esta tocando a superficie. A defini¢do do limiar 7, depende da altura do dedo e de

erros acumulados no processo como um todo (estimacao do plano, detec¢do da ponta do dedo,
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ruido do sensor RGB-D, entre outros), e escolheu-se 7;, = 0.02m por apresentar resultados sa-
tisfatorios nos cendrios testados. E importante mencionar que, idealmente, 9, jamais serd zero,
uma vez que a distancia do dedo ao plano é computada a partir da parte superior da ponta do

dedo, enquanto apenas a parte inferior do mesmo toca o plano.

3.5.2 Suavizacao da Trajetoria de Toque

Uma vez que a localizacdo da ponta de um dedo tende a conter erros, o Filtro de Kalman
é utilizado para atenuar as trajetérias obtidas. Seja u; = (us,v;)” a coordenada de imagem
observada de um dedo ao longo do tempo. O vetor de estados é dado por y; = (U, V4, Ut, Vt)T

onde (U, V;)T sdo as coordenadas filtradas e (U, V;)” a velocidade. O modelo de movimento

¢ dado por
Y1 = Py, +w, (3.8)
onde ) )
1 0 At 0
01 0 At
F = 3.9
00 1 0
_O 0 0 1 ]

¢ a matriz de transicdo considerando-se uma velocidade constante com At = 1, o que indica
que a medida da localiza¢do dos dedos ¢ feita a cada quadro, e w ~ N(0,71;) é o ruido do
processo dado por uma distribui¢cdo normal multivariada e isotropica de média 0 e matriz de
covariancia 714, sendo 1 um valor pequeno (ao qual foi atribuido o valor de 10~* de acordo
com experimentos) de forma a permitir velocidades varidveis, e I, é a matriz identidade 4 x 4.
Logo, assume-se que a perturbacao 7 € igual e independente em cada componente do vetor de
estados ;.

A equacgdo de medida (que relaciona o vetor de estados y; com a observagao u,) é dada por

uy = Hy; + vy, (3.10)
onde
1 000
H— 3.11)
01 00

e v; € o ruido de observacdo dependente do tempo, ou seja, as componentes de posicao do vetor

de observagdo sdo compostas pela posi¢do observada juntamente com um ruido aditivo.
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O comportamento do Filtro de Kalman € diretamente afetado pelo relacionamento entre o
ruido de processo e de observacdo. Quando o ruido de processo € muito menor, o0 modelo de
movimento é priorizado, levando a trajetérias mais suaves. Por outro lado, os pontos observa-
dos sdo priorizados quando o ruido de observacao ¢ muito menor. Idealmente, é desejavel dar
maior peso para o modelo de observacdo quando a medicao for “confidvel”, e mais importincia
para o modelo de movimento, caso contrdrio. Neste trabalho, considera-se que a observagao
da localizacdo da ponta de um dedo u; é confidvel quando a confianca correspondente c¢; pro-
duzida pela camera é grande, e quando a distancia ¢; da ponta do dedo ao plano € menor (uma
vez que € mais provavel que esteja tocando o plano). Baseado nestas hipdteses, optou-se por
v, ~ N (0, ps15), onde

pt = Bo(1 — exp(—P1d¢/ct)) L, (3.12)

Bo e By sdo pardmetros (com valores de 0.001 e 100000 baseado em experimentos, respecti-
vamente), e [, é a matriz identidade 2 x 2. Valores maiores para (3, e 31 priorizam o modelo
de movimento, e o valor de p, tipicamente oscila entre 0.001 e 0.003. E importante notar que
pt ~ 10n quando a confiabilidade for a maior possivel, o que levaria a uma maior fidelidade em
relacdo & localizacdo do dedo. A medida que a confiabilidade decresce, a suavizagdo da curva
ganha progressivamente mais peso. Na Figura 3.10, € possivel comparar a curva suavizada pelo

Filtro de Kalman e a mesma curva sem suavizacao.

Figura 3.10 — Efeito do uso do filtro de Kalman em uma curva. (a) Ultimo quadro da sequéncia de
desenho. (b) Desenho sem o uso do Filtro de Kalman em vermelho e com o uso do Filtro em verde.

Fonte: Compilado pelo autor.
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3.6 Discussao

Este capitulo apresentou a técnica proposta, de forma a detalhar tanto os desafios relaciona-
dos ao uso de informacdo de cor e profundidade da cena em um sistema de interagao utilizando
uma camera RGB-D, quanto as solugdes propostas para cada um dos problemas. A primeira
parte focou especialmente na detec¢do da superficie de interacdo, gerando como saida a equa-
cdo do plano que o representa. Em seguida, objetos sobre esta superficie foram devidamente
segmentados, sendo entdo selecionados apenas aqueles que possuiam cor dentro do intervalo
definido para cor de pele confianga dentro do intervalo. Posteriormente, foi mostrada a técnica
para deteccao da localizacao da ponta dos dedos, bem como daqueles que estdo interagindo com

o plano.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo visa demonstrar os resultados obtidos com a técnica proposta a partir do de-
senvolvimento de um protStipo que explora algumas possibilidades de interagdo com o plano
(e acima dele). Os resultados variam tanto em relacdo ao ambiente no qual o sistema é testado
quanto a interacdo pretendida pelo usudrio.

Com base nos toques detectados, hd uma série de possibilidades de interacdo com o plano
que podem ser exploradas. Neste trabalho, foi implementado um protétipo que permite ao

usudrio o desenho de formas utilizando o dedo de acordo com o0s seguintes eventos:

Duplo clique: dois toques na superficie realizados pelo mesmo dedo e dentro de um pequeno

intervalo de tempo (um segundo), com o propdsito de limpar a imagem.

Desenho: toque no plano de forma continua com o dedo. O usudrio pode desenhar com mais
de um dedo simultaneamente, e cada dedo ird gerar uma linha distinta. No protétipo
desenvolvido, o modo desenho € ativado quando um toque € detectado por, no minimo,

um segundo.

Spraying: se o usudrio clicar “‘s”, cada dedo presente na cena ird gerar uma pintura em forma de
“spray” na posi¢do em que se encontra a ponta do dedo. O raio do spray é proporcional
a distancia do dedo ao plano. O uso de teclado, neste caso, foi motivado apenas pela
simplificagdo da prova de conceito, sendo que a ativa¢ao por meio de gestos seria a forma

ideal de lidar com este procedimento.

Também sdo mostrados os resultados qualitativos e quantitativos envolvendo o tempo de
execucdo e a acurdcia da técnica. Mais precisamente, € feita uma avalia¢do tanto do erro de
localizacdo do toque quanto da porcentagem de quadros em que o sistema detectou corretamente
a interagdo pretendida pelo usudrio.

Utilizou-se uma camera DS325 RGB-D (Softkinetic, 2016a) como dispositivo de entrada
com o SDK versdao 1.5.0.1. Ela mede o tempo que a luz de infravermelho (emitida pela pré-
pria cAmera) leva para retornar ao dispositivo, técnica conhecida como time-of-flight (ToF). A
cadéncia da camera é de 30 quadros por segundo, e seu alcance nominal vai de 0.15m a 1m.
De acordo com o fabricante, o erro na resolu¢ao da profundidade é de, no maximo, 1.4cm para
objetos distantes 1m da cdmera.

O sistema foi desenvolvido em C++ e utilizou a biblioteca OpenCV versao 2.4.11. Todos

os testes foram executados em um computador com as seguintes especificagcdes:

e Processador: Intel Core 17-2700k CPU 3.50 GHz
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e Memoria (RAM): 16.0 GB

e Sistema Operacional: Windows 10 64 bits

Utilizando apenas um nucleo do processador e imagens RGB-D 320 x 240 como entrada,
o tempo médio de execugdo para cada quadro foi de 109ms, o que equivale a 10 quadros por

segundo. Uma andlise mais detalhada do tempo de execucdo de cada moédulo do sistema €

apresentada na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Tempo Médio de Execugdo dos Mddulos da Técnica.

Moédulo do Sistema Tempo Médio
Segmentac¢do do plano e de objetos sobre ele 57ms
Identificacdo de objetos com cor de pele 2ms
Localiza¢ao da ponta dos dedos 40ms
Deteccdo do toque 10ms

TOTAL 109ms

Fonte: Compilado pelo autor.

4.1 Avaliacao da Segmentacao da Mao e Identificacdo dos Dedos

A Figura 4.1 mostra diferentes cendrios de utilizacao da técnica juntamente com o respectivo
resultado para a segmentacdo das maos e identificacdo da ponta dos dedos. Pontos verdes
representam a localizagdo real da ponta do dedo (neste caso, considera-se a ponta do dedo como
sendo o meio da unha do dedo), pontos vermelhos a localizacdo prevista pela técnica (a qual
corresponde a ponta do esqueleto morfolégico gerado para o dedo) e o ponto azul indica que
a posi¢cdo dada pela técnica encontra-se exatamente sobre a localizag¢do real. A Figura 4.1(a)
apresenta o resultado da segmentacdo da mao acima de um tabuleiro de xadrez. Neste cendrio,
¢ interessante notar que, apesar de serem planos, os quadrados escuros apresentam um valor
alto na respectiva imagem de profundidade (Figura 4.1(b)). Isso ocorre pois superficies escuras
absorvem boa parte da luz de infravermelho (ALHWARIN; FERREIN; SCHOLL, 2014), o que
prejudica a qualidade dos dados de profundidade da camera. Apesar disso, a técnica proposta
foi capaz de segmentar a mao corretamente.

Ja na Figura 4.1(d), € possivel observar um objeto ndo-planar presente na cena que € cor-
retamente eliminado na etapa de verificacdo da cor de pele. Na Figura 4.1(g), o anel usado
pelo usudrio provocou uma reflexao especular no infravermelho, o que pode ter prejudicado a

segmentacdo do dedo, fazendo com que o mesmo ndo fosse detectado nas etapas posteriores.
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Figura 4.1 — Resultado da técnica para a segmentacdo das mdos. (a-c) Mio segmentada sobre tabu-
leiro de xadrez. (d-f) Mao segmentada e objetos rejeitados. (g-i) Mao deitada na mesa incorretamente
segmentada. (j-1) Mao e objeto incorretamente segmentados.

(® (h) ®

(9]
Fonte: Compilado pelo autor.

Por fim, a Figura 4.1(j) mostra um caso onde o resultado da segmentacdo acaba incorporando
mao e objeto em um mesmo blob. Neste caso, a incorporag¢ao da regido do plano existente entre

os dois objetos foi provocada pela falta de marcadores de fundo nesta regido. Por esta razdo,
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um dos dedos interagindo com o plano ndo foi detectado.

Também foi feita a comparacdo do método proposto com dois produtos comerciais focados
em deteccdo de pose da mao e identificacdo de dedos: o middleware iiSu versao 3.6.0.2 para a
deteccdo da mao, o qual também opera através da camera Softkinetic DS325 RGB-D, e o soft-
ware Leap Motion Diagnostic Visualizer 2.3.1 (Leap Motion, Inc., 2016b). Em todos os testes
envolvendo o sensor Leap Motion, este foi posicionado no mesmo local que a camera RGB-D
e com mesma orientacdo (de acordo com inspecdo visual) de forma a haver uma comparagdo
justa.

A Figura 4.2 mostra dois cendrios distintos: a mao distante do plano (primeira linha) e
proxima a ele (segunda linha). Em ambos os cendrios, a técnica proposta foi capaz de segmentar
corretamente a mao. J4 a Figura 4.2(a) mostra que o software iiSu é capaz de reconhecer a mao
no cendrio proposto nesse trabalho quando ela esta distante do plano, mas falha quando a mesma
se encontra préxima a ele, como na Figura 4.2(d). Situa¢do semelhante ocorre com o Leap
Motion, o qual detecta a mao longe da superficie, como pode ser visto na Figura 4.2(b), mas é
incapaz de detectd-la quando ela encontra-se encostada na mesa (Figura 4.2(e)). Além disso,
¢ importante mencionar que nao foram encontradas técnicas na literatura para segmentagao de
maos que utilizam camera RGB-D no ambiente proposto.

Figura 4.2 — Comparagéo com produtos comerciais para a mao distante do plano (primeira coluna)

e proxima a ele (segunda coluna). (a,d) Resultados para o middleware iiSu. (b,e) Resultados para o
software Leap Motion Visualizer. (c,f) Resultados para a técnica proposta.

(e)
Fonte: Compilado pelo autor.
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4.2 Acuracia da Técnica na Deteccao de Toques e Duplos Cliques

Para estimar a acurdcia da técnica em relacdo a toques e duplos cliques, foram gravados
14 videos de dois usudrios utilizando o protétipo, nos quais eles efetuaram toques (incluindo
eventos de desenho) e duplos cliques, em um total de 1584 quadros. Posteriormente, foi feita a
marcac¢ao manual de cada quadro de acordo com o estado do dedo (no ar ou tocando o plano),
resultando em 1358 quadros onde o dedo toca o plano e 226 onde ndo o toca. No processo de
marcacao, um evento de toque foi considerado correto caso fosse detectado pelo sistema em um
intervalo ndo maior do que 300ms em relacdo ao toque real.

Ja para eventos de duplo clique, foi feita a marcacdo manual do momento em que cada duplo
clique (31 no total) realizado pelos usuarios foi efetuado. De forma andloga a detec¢do no modo
desenho, o evento de duplo clique foi considerado correto caso fosse detectado pelo sistema em

um intervalo ndo maior do que 300ms.

4.2.1 Deteccao de Toques

A acurécia da técnica na detec¢do de eventos de toque € sumarizada na Tabela 4.2. Como
pode ser observado, o sistema foi capaz de detectar 1293 toques executados, ou 95%, com 35
deteccdes falsas (ou 2% do total de ndmero de quadros). E importante mencionar que esses
resultados avaliam o pipeline completo do sistema proposto, incluindo erros ocasionados pela

incorreta detec¢do de maos e/ou pontas dos dedos.

Tabela 4.2 — Matriz de Confusdo da Técnica em Relagdo a Eventos de Toque.

Real
S P | N
S
S| P | 1293 | 35
AIN| 14 | 146

Fonte: Compilado pelo autor.

Mais precisamente, esses erros que levam a uma eventual deteccio incorreta do dedo afeta-
ram 96 quadros, ou 6% do total, e alguns deles podem ser observados na Figura 4.3. Tanto na
Figura 4.3(a) quanto na Figura 4.3(b), € possivel observar que, a medida que o dedo se apro-
xima da camera, a qualidade do mapeamento uv decai, tornando o dedo maior do que ele é na
realidade. Ja na Figura 4.3(c), o usudrio inclina demais o dedo indicador, de forma que o mesmo
fique muito préximo da mao. Acredita-se que esses foram os motivos para a rejei¢do dos dedos

nesses quadros.
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Figura 4.3 — Quadros onde ndo foram detectados dedos. (a-b) Dedo préximo a tela. (c) Dedo com
inclina¢@o acentuada em relacdo a camera.

(b) (©)
Fonte: Compilado pelo autor.

4.2.2 Deteccao de Duplos Cliques

O préximo resultado mostra a acurdcia do sistema proposto para a detec¢do de eventos de
duplo clique. Como pode ser observado na tabela 4.3, o sistema foi capaz de detectar 26 deles
(84%), com apenas dois falsos positivos, o que corresponde a menos de 1% do total de quadros.
A Figura 4.4 ilustra a distincia estimada do dedo para o plano ao longo do tempo para um dos
videos do dataset, além de indicar o estado detectado pelo sistema. Nessa sequéncia de 114
quadros (/= 13s), o usudrio conclui o ato de duplo clique em torno de 1s, 3s, 5s, 8s, 10s e 13s.

O sistema é capaz de detectar todos eles, com excecao do duplo clique que ocorre em torno dos

dS.
Tabela 4.3 — Matriz de Confusdo da Técnica em Relacdo a Eventos de Duplo Clique.
Real
S P N
8
QP26 2
AN | 5| 1460
Fonte: Compilado pelo autor.
4.2.3 Modo Desenho

Em relacdo ao modo desenho, foi feita uma avaliacdo qualitativa em desenhos realizados
por cinco usudrios (sem experiéncia prévia com o sistema), todos de pele clara, como pode ser
visto na Figura 4.5, em um ambiente controlado. Mais especificamente, foi apresentada a eles

uma folha de papel contendo uma forma geométrica (circulo, quadrado e estrela). Em seguida,
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Figura 4.4 — Distancia da ponta de um dedo ao plano ao longo do tempo e os eventos detectados.
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Fonte: Compilado pelo autor.

foi pedido que eles desenhassem acima do contorno do desenho com seu dedo indicador.

Durante a interacdo, ndo foi permitido aos usudrios o acompanhamento do resultado gerado
pela técnica. Desta forma, eles ficaram impossibilitados de corrigir a velocidade ou trajetéria
dos dedos com o propdsito de gerar um desenho mais fidedigno. Os resultados produzidos pelos
cinco usudrios sobrepostos a forma desejada sdo mostrados na Figura 4.6. E possivel perceber
que, em geral, o desenho realizado pelos usudrios segue corretamente a trajetéria do tracado
presente no papel.

Também foi avaliada a acurécia da técnica proposta em relacdo a localizacdo dos toques
durante o modo desenho. Para isso, foi feita a marcagdo manual da localiza¢do verdadeira da
ponta do dedo no plano da imagem durante o modo desenho (1002 quadros). Em seguida, foi
computado o erro (distancia euclidiana) do ponto real de toque para a localizagdo detectada pelo
sistema. A média obtida por essa avaliacdo foi de 8.4 4= 4.4 pixels (a mediana foi de 7.6 pixels).
Dado que foram processadas imagens de tamanho 320 x 240, o erro médio foi menor do que
4% da menor dimensdo da imagem. Além disso, é importante mencionar que a largura média
de um dedo tocando o plano nos experimentos realizados foi de 10.9 = 1.6 pixels, de forma que

o erro médio de localizagdo da ponta do dedo possui a mesma magnitude da largura da ponta
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Figura 4.5 — Exemplo ilustrando a cor de pele dos participantes dos experimentos.

Fonte: Compilado pelo autor.

do dedo projetado.

Por fim, a Figura 4.7 apresenta o resultado da interacdo com o plano utilizando mais de
um dedo. Neste desenho, o usudrio inicia com os dois dedos posicionados sobre a mesa € 0s

movimenta livremente pela superficie, mantendo a distincia fixa entre os dedos.

4.2.4 Modo Spray

Na Figura 4.8, € possivel visualizar alguns desenhos obtidos a partir do uso do modo spray,
no qual a altura da ponta do dedo ao plano controla o raio de alcance do spray. Nesses resulta-
dos, a cor codifica a distancia da ponta do dedo ao plano utilizando o mapa de cores “outono”,
onde o vermelho denota distancias menores. Como pode-se perceber, marcagdes mais compac-
tas aparecem com tons avermelhados e mais espalhadas com tons amarelados. Cabe ressaltar
que poderia-se oferecer que o usudrio escolhesse a cor de cada “spray” em uma interface de
desenho, mas o objetivo nessa monografia € apenas ilustrar a relac@o entre o raio do “spray” e a

distancia do dedo ao plano.
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Figura 4.6 — Desenhos realizados por cinco usuérios (em vermelho, verde, azul, amarelo e magenta)
sobrepostos ao formato desejado. (a) Estrela. (b) Quadrado. (c) Circulo. (d) Resultado para o desenho
da estrela. (e) Resultado para o desenho do quadrado. (f) Resultado para o desenho do circulo.

(b)

(d)
Fonte: Compilado pelo autor.

Figura 4.7 — Interagéo no modo desenho utilizando mais de um dedo. (a) Ultimo quadro da sequéncia no
modo desenho. (b) Resultado utilizando o dedo indicador (linha verde) e dedo médio (linha vermelha).

(b)

Fonte: Compilado pelo autor.

4.3 Discussao

Esse capitulo apresentou resultados do uso da técnica a partir do protétipo desenvolvido.

A primeira avaliagdo envolveu o tempo de execucdo da técnica. Em seguida, foi feita uma
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Figura 4.8 — Exemplos de uso do spray. (a) Usudrio desenha a sigla HCL. (b) Usudrio desenha a sigla
IEEE. (c) Usudrio faz desenho livre. (d) Usudrio pinta a copa de uma 4rvore impressa em um papel
posicionado no plano.

(b)

10cm

0.5cm

(d)
Fonte: Compilado pelo autor.

andlise e comparagdo da etapa de segmentacdo da mao e identificagdo dos dedos com produtos
comerciais partindo de uma mesma posicado de instalacdo da camera. Posteriormente, a acuricia
da técnica foi medida, tanto em relacdo ao erro na localizagcdo do toque quanto a taxa de acerto
em relacdo ao evento efetuado pelo usudrio. Por fim, avaliou-se aspectos particulares dos modos
de desenho e “spray” implementados no protétipo.

Os resultados apresentados nesse capitulo demonstram que a técnica € capaz de gerar a in-
formagdo necessdria para potenciais aplicagdes de interacdo com superficies planares, apesar
de ndo ser executada em tempo real. A acurdcia da técnica apresentou bons resultados mesmo
sendo utilizada por usudrios nao treinados, e a incapacidade dos produtos comerciais de opera-

rem neste cendrio demonstra uma oportunidade a ser explorada.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Essa dissertacdo apresentou uma técnica para interagdo com superficies planares utilizando
uma camera RGB-D em posicdo descendente. A partir de uma imagem no espaco de cores
RGB, as coordenadas 3D de cada ponto e a respectiva confianca de cada um deles de acordo
com a camera, o algoritmo proposto identifica o plano de interacdo, juntamente com a mao
e os dedos do usudrio, assim como sua distancia ao plano de intera¢do. O trabalho envolveu
uma revisao de pesquisas relacionadas e detalhou a abordagem proposta, demonstrando através
de um protétipo aspectos qualitativos e quantitativos do algoritmo proposto. Este capitulo esta
dividido em trés se¢Oes. A primeira menciona as contribui¢des geradas pelo método. A segunda
aborda as limitacdes encontradas, bem como discute possiveis solucdes. A ultima sessdo propde

uma série de aspectos da técnica que podem ser expandidos em trabalhos futuros.

5.1 Contribuicoes

Sistemas de Interacio Humano-Computador procuram estreitar o relacionamento entre dis-
positivos eletronicos e usudrios, visando principalmente a agilidade de comunicacdo e o con-
forto na forma com que os comandos sdo transmitidos para os equipamentos. Pesquisas que
abordam essa problematica, em geral, ndo se detiveram no desenvolvimento de técnicas que
dessem ao usudrio a possibilidade de utilizar objetos do dia a dia (como uma mesa) para trans-
mitir informacdes ao seu dispositivo a0 mesmo tempo que ndo provocassem fadiga (como a
sindrome do brago de gorila).

Procurando suprir essa falta, o trabalho descreveu uma técnica de interacdo em superficies
planares utilizando somente uma cdmera RGB-D. As principais contribuicdes cientificas deste
trabalho sdo a introducdo de um novo método de segmentacdo do plano e objetos acima do
plano, a deteccdo das pontas de dedos baseado em esqueletonizagao multiescala e um teste sim-
ples porém eficiente para detec¢do de mao baseado em informacgdo de confianca, profundidade
e cor. Uma versdo simplificada da segmentacdo do plano de interag@o e objetos acima dele foi
publicada anteriormente (WEBER; JUNG; GELB, 2015).

O método proposto pode detectar eventos de toque e de duplo clique com uma taxa de
acerto de 95% e 84%, respectivamente, e a interface de desenho proposta mostra uma poten-
cial aplicacdo para a técnica, embora testes mais aprofundados sobre a usabilidade do sistema
sejam necessarios. Em particular, a técnica pode ser utilizada por ferramentas propostas re-

centemente (LIMPAECHER et al., 2013) para reconhecimento e aperfeicoamento de desenhos
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livres criados pelos usudrios. Desta forma, € possivel transmitir comandos de uma forma muito
semelhante a interagdo baseada em toque em telas ou fouchpads, porém utilizando a superfi-
cie que lhe for mais confortdvel. E também dada a possibilidade de se posicionar um desenho
qualquer sobre o plano e contornar suas bordas com o dedo, bem como colori-lo virtualmente

(utilizando, por exemplo, 0 modo spray apresentado no prototipo).

Em geral, os resultados apresentados mostram que os desenhos realizados por usudrios inex-
perientes se aproximaram do tragado original. A maior parte dos eventos de duplo clique,
mesmo ocorrendo em janelas de tempo particularmente pequenas, pode ser detectada. Além
disso, a informagdo da distancia do dedo ao plano mostrou-se suficientemente precisa para a
criagdo do modo spray, tornando possivel a coloragdo virtual de desenhos existentes na cena,

por exemplo.

5.2 Limitacoes

Durante o desenvolvimento da técnica, foram detectadas certas limitagdes. A principal delas
estd relacionada ao tempo de execugdo, o qual impacta diretamente na qualidade da localizagdo
das pontas de dedos que participam da interagdo. Neste caso, uma atualiza¢do mais frequente
a respeito da localizagdo de um dedo pode tornar o resultado do Filtro de Kalman ainda me-
nos suscetivel a dados espurios. Além disso, acredita-se que haverd uma melhora também na
acurdcia de deteccdo dos eventos de duplo clique pelo fato de haver mais informacao sobre a

distancia do dedo ao plano.

Outra limitagdo encontra-se na intensidade de iluminacdo do ambiente. Em cendrios onde
ela € muito excessiva como na Figura 5.1, ocorre uma queda brusca na qualidade dos dados
de profundidade gerados pela camera RGB-D. Tal fato € oriundo da interferéncia causada no
sistema de captura da luz de infravermelho da cAmera. Porém, ja ha trabalhos mostrando ser
possivel obter a profundidade da cena mesmo em condi¢des extremas de iluminacao (O’TOOLE

et al., 2015), o que pode eliminar esta restri¢ao.

Além disso, a escolha pelo uso de informacdo de cor de pele limita o uso da técnica a usud-
rios que nao estejam vestindo luvas e ndo possuam tatuagens na mao, bem como impossibilita
que o mesmo segure objetos diversos enquanto interage com o sistema. Finalmente, como uma
andlise de forma nio foi realizada para validacao de um objeto segmentado como a mao (apenas

cor), objetos com cor de pele podem ser interpretados de forma errdnea como uma mao.



59

Figura 5.1 — Cendrio com iluminagdo excessiva.

Fonte: Compilado pelo autor.

5.3 Trabalhos Futuros

Como proposta para trabalhos futuros, propde-se inicialmente a implementacdo em GPU
tendo em vista a melhora da performance da técnica. Essa paralelizacdo pode ser feita em todos
os trechos de codigo onde uma das imagens de entrada tem de ser processada pixel a pixel e
sem dependéncia entre eles, como por exemplo no teste de aceitacdo do plano do RANSAC,
definicdo dos marcadores e da energia da transformada watershed, o gradiente para o processo
de obtencao dos esqueletos dos blobs, entre outros. Adicionalmente, sugere-se o uso de modelos
de mao mais sofisticados, de modo que seja possivel ndo apenas ignorar a busca por cor de
pele mas também proporcionar uma variedade ainda maior de interacdes, como por exemplo
uma sequéncia de gestos acima do plano. Uma variabilidade maior de cores de pele dentre os
usudrios do protétipo também pode consolidar ainda mais as conclusdes obtidas a respeito da
acurdcia da técnica.

Outro possivel melhoramento se refere a uma andlise da usabilidade do protétipo. Este
estudo pode gerar informagdes valiosas a respeito das caracteristicas desejadas pelo usudrio,
como uma maior taxa de quadros por segundo em detrimento de menor precisdo na localizagao
do toque, possibilidade de interagdo com superficies nao planares ou a necessidade de inclusdao

de interacdo com objetos, por exemplo.
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