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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta para realizar o reconhecimento
de gestos da mdo. Pesquisas mostram que informagdes visuais sdo responsdveis pela metade
do conhecimento adquirido e as expressdes corporais representam 80% das impressoes
durante uma iteracdo. O trabalho € dividido em duas fases, o tratamento de imagens e
reconhecimento. Dentre as técnicas de tratamento de imagens aplicadas, operagdes
morfoldgicas e a esqueletonizacdo sdo destacadas. As operacdes morfoldgicas realizam o
embelezamento do objeto da imagem. A esqueletonizagdo € baseada no algoritmo de Zhang-
Suen, onde o esqueleto do gesto da mao € obtido e submetido para a fase de reconhecimento.
Uma adaptagdo do cdlculo da distancia Baddeley compara duas imagens informando um valor
de aproximacgdo. A combinacdo dessas técnicas possibilitou o desenvolvimento da ferramenta
de reconhecimento de gestos, baseando-se em ambientes controlados.

Palavras-chave: Segmentacdo da regido da mado. Visdo computacional. Histograma de
orientacdo. Esqueletonizacao.



ABSTRACT

This paper presents the development of a tool to achieve the recognition of hand gestures.
Research shows that visual information are responsible for half of the knowledge and bodily
expressions represent 80% of impressions during an iteration. The paper is divided into two
phases, the Image Processing and Recognition. Among the image processing techniques
applied, morphological operations and skeletonization are highlighted. The morphological
operations perform the beautification of the object's image. The skeletonization is based on
the Zhang-Suen’s algorithm, where the skeleton of the hand gesture is made and submitted to
the fase of Recognition. An adaptation of the calculation of the Baddeley distance compares
two images entering a value in approximation. The combination of these techniques enabled
the development of the tool for recognition of gestures, based on controlled environments.

Keywords: Hand region segmentation. Computer vision. Orientation histogram.
Skeletonization.
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1 INTRODUCAO

A fala € sem divida a maneira mais pritica de comunica¢do entre pessoas. Algumas
pessoas possuem limitacdes nas cordas vocais, sejam elas oriundas de doengas naturais,
deficiéncias auditivas ou causadas por acidentes. Tais pessoas necessitam aprender outra
forma de comunicac¢do, que € a lingua de sinais.

Segundo Viader, Pertusa e Vinardell (1999, p. 54), a lingua de sinais é a “lingua
propria das pessoas surdas, usando sua estrutura, sintaxes € gramdticas proprias, sem 0 uso
simultaneo e alternativo da lingua falada. Respeita-se seu status lingiiistico como lingua. Se
expressa com elementos prosddicos e reflexdes préoprias”. No Brasil a lingua de sinais €
conhecida como LIBRAS.

Uma justificativa para o empenho em aprender a lingua de sinais, € que a linguagem
corporal € responsdvel por 80% das nossas impressdOes durante uma interacdo, € que as
pessoas aprendem mais da metade do que sabem a partir de informacgdo visual (FISCHER,
2000, p. 18). E comum deparar-se na rua com uma pessoa fazendo gestos para outro
individuo, indicando localiza¢Ges, quantidades, sinais de confirmagdo e até mesmo certas
ofensas. Alguns destes sinais possuem o mesmo significado expressado em LIBRAS, outros
nao.

Ocorrem situa¢des em que uma pessoa que fala normalmente e um libriano' sdo postos
para conversar e apesar da similaridade dos comportamentos, o didlogo provavelmente ndo
ocorre. O libriano com o passar do tempo adquire a capacidade de interpretar a fala, apenas
pelos movimentos de boca e ldbios. O contrdrio ndo se aplica, sendo que uma pessoa que fala
normalmente nido tem o hdbito de ler os labios, pois a fala ndo causa a necessidade de
observar e interpretar a leitura dos labios.

O desafio proposto € utilizar um ambiente controlado para reconhecer os gestos de
uma mao como os gestos de um libriano. Estes gestos devem ser processados através de
imagens digitais, expressos através das configuracdes dos dedos, maos e bracos sem o uso de
marcagdes especiais. O reconhecimento dos gestos pode ser feito inicialmente com imagens
contendo apenas a regido da mao, o que minimiza esfor¢os na localizacio das partes do corpo
humano, a fim de encontrar a regido da mao. Esta forma de determinacdo € uma tarefa dificil,

pois o ator pode assumir diferentes posturas, expressar-se em diferentes ambientes, estar

1 ~ .
Para melhor compreensio, chama-se assim, a pessoa que se expressa em LIBRAS.
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usando roupas semelhantes ao tom de pele, entre outros fatores que dificultem o tratamento
das imagens para posterior reconhecimento de gestos. Os gestos em LIBRAS constituem um
artefato para validar este trabalho, podendo ser aplicando a um futuro software que auxilie os
librianos.

Técnicas de tratamento de imagens sdo utilizadas para permitir isolar ruidos e separar
informacdes utilizadas no reconhecimento dos gestos. Mesmo com a separagdo destas
informacdes, o reconhecimento niao € uma tarefa trivial, muitas vezes exigindo-se a utilizagdo
de técnicas de inteligéncia artificial, por exemplo, Rede Neural Artificial (RNA),
principalmente quando o ambiente ndo € controlado (imagem de fundo constante).

A manipulacdo sobre o ambiente torna-se uma premissa para viabilizar o
reconhecimento do gesto da mao do corpo humano. Logo, ambientes variados, onde existem
grande concentracdo de ruidos e variacdo de luminosidade tornariam o trabalho ainda mais

complexo.

1.1  OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho € reconhecer os gestos de um libriano expressando-se,
através da submissdo de uma imagem digital a uma ferramenta prépria.
Os objetivos especificos do trabalho sdo:
a) implementar técnicas de tratamento de imagens sem o uso de bibliotecas de
terceiros;
b) reconhecer gestos da regido da mao sem a utilizagdo de RNAs;
¢) reconhecer o gesto em tempo real usando imagens 320 x 240 pixels;

d) realizar o reconhecimento de gestos em LIBRAS.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd estruturado em quatro capitulos. O segundo capitulo contém a
fundamentacdo tedrica necessdria para o entendimento do trabalho. Nele sdo discutidos

topicos relacionados sobre LIBRAS, visdo computacional, processamento de imagens,
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operagdes morfoldgicas, extracdo do esqueleto e por ultimo o artigo de maior relevancia para
a construgdo da ferramenta.

O terceiro capitulo comenta sobre o desenvolvimento da ferramenta, onde sdo
explanados os requisitos principais do problema trabalhado, a especificacdo contendo
diagramas de casos de uso e classes. Também sdo feitos comentarios sobre a implementagdo
abrangendo as técnicas e ferramentas utilizadas, operacionalidade e por fim sdo comentados
os resultados e discussao.

O quarto capitulo refere-se as conclusdes do presente trabalho bem como e sugestdes

para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os assuntos e técnicas utilizadas para o desenvolvimento
da ferramenta de reconhecimento de gestos da mao. Na secdo 2.1 sdo apresentados diciondrios
de libras, onde € possivel consultar inimeros gestos. Na secdo 2.2 sdo apresentados conceitos
e técnicas da visdo computacional. Na secdo 2.3 sdo apresentados os conceitos de histograma
e limiarizacdo de imagens digitais. Na secdo 2.4 sdo apresentadas técnicas de eliminacio de
ruidos através de operagdes morfolégicas. Na secdo 2.5 sdo apresentados o conceito e a
técnica de esqueletonizacdo utilizada. Na secdo 2.6 € apresentado o artigo que viabilizou a

realizagcdo deste trabalho.

2.1 DICIONARIO DE LIBRAS

Alguns diciondrios de LIBRAS estdo disponiveis na internet, como por exemplo os
presentes nos sites: Acessobrasil (2008), Ines (2008) e o Dicionariolibras (2008). Além de
possuir o significado das palavras, estes diciondrios mostram imagens ou videos com duragdo
de alguns segundos demonstrando a expressdao em LIBRAS das palavras pesquisadas. Abaixo

segue um exemplo do site Acessobrasil (Figura 1).

- - - - > - - - -
TTERAS Dicionario da Lingua Brasileira de Sinais
versio 2.0 - web - 2008
Ordem
Alfabética | Por Assunto [ M30 | #-A-B-C-D-E-F-G-H-1-1-K-L-M-N-0-P-Q-R-S-T-U-V-X-Z
Busca
AMssuntos ~~  Palavias OO SN Acengio 00 2 SMideo
IDENTICO | = | Templo cristdo; local
IDENTIDADE1 1| |de culto, ceriménias
IDIOMA religiosas e oracdes
IDIOTA
IDOS0
IGNORANTE
IGNORAR
IGREJA
IGUAL1 [T Tocar Novamente
E Libras Classe G
Eu freqliento a igrejatodos os | | CASA'CRUZ EU | SUBSTANTIVO
domingos. FREQUENTAR )
DOMINGO TOD@ Qrigam
nacional
7 www.acessobrasilorg.br -

Fonte: Acessobrasil (2008).
Figura 1 — Exemplo do término da palavra igreja em LIBRAS
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2.2 VISAO COMPUTACIONAL

Pedrini e Schwartz (2008, p. 1) explicam que a visdo computacional procura auxiliar a
resolucdo de problemas complexos, buscando imitar a cogni¢do humana e a habilidade do ser
humano em tomar decisOes de acordo com as informagdes contidas na imagem. Entretanto a
decisdo a ser tomada é condicionada pela seqiiéncia dos passos relevantes que envolvem o
processamento € a andlise de imagens, sendo muitas vezes realizada por um operador humano
que detém o conhecimento ou a experiéncia sobre o dominio da aplicagao.

Para simplificar o estudo das tarefas envolvidas em visdo computacional, dois niveis
de abstracdo sdo normalmente estabelecidos: processamento de imagens (baixo nivel) e

analise de imagens (alto nivel).

2.2.1  Processamento de imagens

“O processamento de imagens € a ramo da computacdo que transforma as imagens,
assim como o processamento de dados é ramo da computacdo que transforma os dados”
(CONCI, AZEVEDO e LETA, 2008, p. 4). O processamento digital de imagens consiste em
um conjunto de técnicas para capturar, representar e transformar imagens com o auxilio do
computador. O emprego dessas técnicas permite extrair e identificar informagdes das imagens
e melhorar a qualidade visual de certos aspectos estruturais, facilitando a percep¢do humana e
a interpretagc@o automatica por meio de maquinas (Pedrini e Schwartz, 2008, p. 1-2).

Pedrini e Schwartz (2008, p. 1-2) afirmam que os métodos de baixo nivel geralmente
utilizam pouco conhecimento sobre o conteido ou a semantica das imagens. Esses métodos
envolvem operacdes como a reducdo de ruido, o aumento de contraste, a extracdo de bordas e
a compreensao de imagens. Esse processamento utiliza imagens capturadas por equipamentos
bastante variados, como cameras de video, cameras de fotograficas, tomdgrafos médicos,
satélites e outros. Para que a imagem possa ser processada em um computador, primeiro ela

deve ser digitalizada e convertida em formato adequado.
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2.2.2  Andlise de imagens

Para Pedrini e Schwartz (2008, p. 1-2) a “Anélise de imagens €, tipicamente, baseada
na forma, na textura, nos niveis de cinza ou nas cores dos objetos presentes nas imagens”. O
processo de andlise de imagens traz consigo uma dificuldade, o cardter multidisciplinar, em
que diversos dominios de conhecimento sdo mutuamente necessarios para solucionar
satisfatoriamente o problema, bem como geometria computacional, visualizacido cientifica,
psicofisica, estatistica, teoria da informagdo e muitas outras.

Pedrini e Schwartz (2008, p. 1-2) afirmam que os métodos de alto nivel envolvem
tarefas como segmentacdo de imagens em regides ou objetos de interesse, descricdo desses
objetos de modo a reduzi-los a uma forma mais apropriada para representar o conteudo da
imagem e reconhecimento ou classificacdo desses objetos. Caracteristicas comuns utilizadas
para descrever objetos incluem contornos ou bordas, dimensdes do objeto, relacionamento

entre os objetos da imagem, cores, texturas e muitas outras.

2.3 SEGMENTACAO

Um processo de segmentagdo que identifique corretamente a localiza¢do, a topologia e
a forma dos objetos é um requisito de fundamental importancia para que as informacgdes
resultantes de um sistema de andlise de imagens sejam confidveis (PEDRINI e SCHWARTZ,
2008, p. 152). As abordagens convencionais para a segmentacao de imagens s@o normalmente
baseadas nas propriedades bdsicas dos niveis de cinza da imagem, buscando detectar
descontinuidades ou similaridades na imagem.

As técnicas de realce sdo uma subdrea da segmentacdo e visam acentuar ou melhorar a
aparéncia de determinadas caracteristicas da imagem, como o segmento dos objetos,
tornando-a mais adequada a aplicagdo em questao.

Umas das informac¢des mais relevantes em uma imagem € o seu histograma (secdo

2.3.1), pois a partir dele é possivel realizar segmentacdo da imagem de maneira simples.
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2.3.1  Histograma

Conci, Azevedo e Leta (2008, p. 77-81) definem histograma como um conjunto de
nimeros indicando o percentual de pixels de uma imagem representando o nivel de cinza (ou
cor). Esses valores sdao normalmente representados por um gréafico de barras que fornece, para
cada nivel de cinza, o niimero ou percentual de pixels correspondentes na imagem. Em outras
palavras € um grafico cartesiano no qual o eixo horizontal reflete os valores das tonalidades
de cinza que a imagem possui, € 0 eixo vertical, a freqiiéncia com que essa tonalidade ocorre.

Além de ser instrumento para realizar a limiarizacdo (ver secdo 2.3.2), existem
indicadores de qualidade (ou predominancia) quanto ao nivel de contraste e quanto ao nivel
de luminosidade média, como demonstrados na Figura 2. No item (a) a imagem possui alto
contraste enquanto o item (b) esta com baixo contraste, o item (c) e (d) possuem alta e baixa

luminosidade respectivamente.

m.m...u-u.mlmullmmmullllﬂ|||||||||||||l

(a)

©
Fonte: adaptado de Conci, Azevedo e Leta (2008, p. 78).
Figura 2 — Imagens em tons de cinza e seus respectivos histogramas

2.3.2  Limiarizacdo

Para Conci, Azevedo e Leta (2008, p. 81) a limiarizagdo baseia-se muitas vezes na
utilizacdo do histograma. O exemplo mais simples consiste em uma imagem, na qual o objeto
a ser segmentado apresenta uma tonalidade bem diferente do fundo da imagem. Se a
aparéncia do histograma desta imagem for bimodal, serd possivel achar um limiar entre as
duas tonalidades, que segmentard as regioes do objeto e do fundo.

Neste contexto simples, apos encontrar um limiar T é possivel extrair os objetos do
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fundo realizando a varredura em cada ponto da imagem (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008, p.
182-183). Para cada ponto (x, y) talque £(x, y) > T, é denominado um ponto do objeto,
do contrério, é denominado um ponto do fundo. A Figura 3 mostra a equagdo que realiza esta

separacao.

( ]_{0, sef(x,y) = T
WY =11, sef(x,y) > T

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008, p. 183).
Figura 3 — Intervalos obtidos a partir do limiar T

A limiarizacdo da imagem pode ser definida de modo geral tal que, para cada

intervalo, € especificado um nivel de cinza corresponde 1 conforme mostrado na Figura 4.

Il: se f{:KJ }IJ = Tl

gxy) =1L, seTy<fxy) < T,
I;, sef(xy)> T,

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008, p. 183).
Figura 4 — Intervalos obtidos a partir de dois limiares T, e T,

Quando € possivel realizar um tinico corte para separar objetos do fundo, este processo
€ conhecido como limiarizacdo global ou binarizagdo. Ou seja, imagem resultante possui
apenas duas cores o preto (0) e o branco (1). Porém este ndo € o cendrio mais comum, devido
a fatores como iluminacdo ndo-uniforme, ruidos, processo de aquisicio de imagem nao
uniforme e muitos outros. Para estas outras situacdes utilizasse a limiarizacdo local, que

consiste em encontrar limiares dentro de subareas da imagem.

2.4 OPERACOES MORFOLOGICAS

Wangenheim (2001) relata que a morfologia € a forma e estrutura de um objeto ou os
arranjos e inter-relacionamentos entre as partes de um objeto. Os mais antigos usos desta
palavra estdo relacionados com linguagem e biologia. Em biologia, por exemplo, a morfologia
esta relacionada mais diretamente a forma de um organismo.

J4 a morfologia digital, ¢ um caminho para descrever ou analisar a forma de um objeto
digital. A morfologia digital € uma ci€ncia relativamente recente, pois s6 os computadores

digitais permitiram seu uso na pratica. Por outro lado os matematicos consideram a
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morfologia como uma subdrea da teoria de conjuntos que € uma ci€ncia mais antiga, portanto
mais conhecida e melhor estudada.

A idéia de morfologia digital é que uma imagem consiste de um conjunto de pixels que
sdo reunidos em grupos tendo uma estrutura bidimensional (forma). Certas operacdes
matemadticas em conjuntos de pixels podem ser usadas para ressaltar aspectos especificos das
formas permitindo que sejam contadas ou reconhecidas.

A base da morfologia consiste em extrair as informacdes relativas a geometria e a
topologia de um conjunto desconhecido (no caso uma imagem) pela transformagdo através de
outro conjunto bem-definido, chamado elemento estruturante (mdscara). Com isso torna
importante ao contexto a utilizagdo de teoria dos conjuntos, pois esta € a base utilizada na
morfologia.

As operacOes bdsicas da morfologia digital sdo a erosdo, em que pixels que ndo
atendem a um dado padrdo sdo apagados da imagem; e dilatacdo, em que uma pequena area
relacionada a um pixel € alterada para um dado padrdo. Todavia, dependendo do tipo de
imagem sendo processada (preto e banco, tons de cinza ou colorida) a definicdo destas
operagdes muda, assim cada tipo deve ser considerado separadamente. A partir destas duas
operagdes outras duas podem ser realizadas, a abertura e o fechamento.

A operagdo de abertura em geral suaviza o contorno de uma imagem, quebra estreitos e
elimina proeminéncias delgadas. A operacdo de abertura € usada também para remover ruidos
da imagem. A obtencdo da abertura € realizada por uma erosdo entre a imagem e elemento
estruturante, seguida de uma dilatagao.

A operacdo de fechamento funde pequenas quebras e alargas golfos estreitos
eliminando pequenos orificios. Se uma abertura cria pequenos vazios na imagem, um
fechamento ird preencher ou fechar os vazios, permitindo esta operacdo remover muitos dos
pixels brancos que representam ruidos. A operagdo de fechamento € constituida pelas mesmas

operagdes aplicadas a operagdo de abertura, porém na ordem inversa.

2.5 EXTRACAO DO ESQUELETO

A técnica de esqueletonizacio (PLOTZE e BRUNO, 2004, p. 59) € freqiientemente
utilizada para obter o esqueleto de uma regido através do seu afinamento. Afinamento € o

processo de reducdo de uma forma para uma versdo simplificada que ainda retém as
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caracterfsticas essenciais do objeto original. A versdo afinada da forma é chamada de
esqueleto.

Outra definicao € dada por Ionescu et al (2005, p. 2105) que expde um esqueleto como
uma representacdo compacta de um objeto. As propriedades desejadas do esqueleto sdo a
preservacdo da topologia do objeto (0 mesmo nimero de componentes conectados € mesmo
nimero de orificios), robustez perante deslocamentos, rotacdo e alteracdes de escala, e
espessura (ndo mais de dois pixels de largura).

A extracdo do esqueleto da mao € realizada através de um método de transformacdo
baseado em distincias, denominada transformagdo pela chanfradura® da distncia. Este
consiste em calcular as distdncias para extrair os eixos medianos da regido. Em seguida, o
conjunto resultante € ligado, a fim de preservar a topologia do objeto.

A Figura 5 mostras diferentes passos de extracdo do esqueleto da regido da mao.

(a) (b) (€) (d)

Fonte: Ionescu et al (2005, p. 2105).
Figura 5 — Extracdo do esqueleto

Onde (a) ¢ imagem bindria da regido da mao, (b) a chanfradura da distancia (branco
corresponde a maior distincia), (c) esqueleto obtido apds ligacdo dos centros de discos
maximos, e (d) o esqueleto obtido depois de preencher falsos buracos, podar, e “embelezar" o
esqueleto.

Os esqueletos da regido da mao podem variar significativamente como apresentado na
Figura 6, onde as imagens (a e ¢) produzem esqueletos (b e d) correspondentes a regidao da

mao. E possivel notar que existe uma diferenca considerdvel no tamanho entre os dois

esqueletos.

(a) (b) (c) (d)

Figura 6 — Demonstracdo de tamanho de diferentes esqueletos

*Chanfrar (FERREIRA, 2008, p. 454): cortar em semicirculo. Desfazer com a plaina as arestas ou quinas.
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Plotze e Bruno (2004, p. 59-64) realizaram comparativos entre os algoritmos de
esqueletonizagdo. Os algoritmos foram analisados e implementados a fim de obter as
vantagens e desvantagens de cada algoritmo. Os algoritmos utilizados foram o de Hilditch,
Stentiford, Zhang-Suen, Holt e Multi-Escala. Ao término dos experimentos concluiram que os
algoritmos de esqueletonizacdo sdo especificos para alguns tipos de imagens. Assim, a
escolha do algoritmo deve ser adequada ao problema e ao tipo de imagem.

Na secdo a seguir serd descrito o algoritmo de Zhang-Suen, que fora adotado

empiricamente para a implementacdo da etapa de esquelotizacdo.

2.5.1  Algoritmo de Zhang-Suen

Um dos algoritmos que realiza a extracdo do esqueleto é o de Zhang-Suen (Pedrini e
Schwartz, 2008, p. 183). Nele os pixels sdo analisados um a um ao longo de varias iteragdes.
Cada iteracdo aplica regras para determinar se os pixels serdo ou ndao removidos. Quando ndo
houver mais pixels a serem removidos o algoritmo € finalizado, resultando um esqueleto que
ndo possui mais de 2 pixels quadrados de espessura.

Para entender melhor as regras aplicadas no algoritmo de Zhang-Suen o conceito de

vizinhanga e de conectividade sdo ilustrados na Figura 7.

9|23
814
7/6|5

(@) (b) (c) (d) (€) ()

Figura 7 — Localizacdo, vizinhanca e conectividade de pixel

O item (a) da Figura 7 possui a localizacdo dos pixels, ao redor do pixel central
(sempre marcado como branco). Para os demais itens a Tabela 1 mostra respectivamente o
nimero de vizinhos e conectividade.

O item (b) esta rodeado de pixels brancos indicando que todos eles sdo seus vizinhos,
ou seja, o nimero maximo de vizinhos. Em contra partida o item (c) ndo possui nenhum
vizinho, pois todos os pixels sdo pretos. Porém tanto o item (b) como o (c) possuem
conectividade O pois ndo hd alteracio de pixels brancos e pretos ao redor do pixel central.

J& o item (e) possui uma configuracio bem diferente dos itens explicados
anteriormente. Como existem 4 pixels brancos (sem contar o pixel central) a vizinhanga para

o pixel central é também 4. Para entender a conectividade coloca-se os valores dos pixels de 2



23

a 9 (os vizinhos) repetindo o valor do pixel 2 (0, 0, 1, 1, 0, 1, 0, 1, 0); conta-se cada alteragcdo
de O para 1 e de 1 para 0. O numero de alteragdes divido por 2, resulta no valor da
conectividade. Nesta caso o resultado da “conta” € 6, e a conectividade é 3.

Tabela 1 — Relacdo de vizinhanga e conectividade
Relacdo de vizinhanca e conectividade

Item Vizinhos Conectivos
b 8 0
c 0 0
d 5 1
€ 4 3
f 3 1

O algoritmo de Zhang-Suen € considerado um algoritmo paralelo porque durante a
varredura da imagem, todos os pixels podem ser conferidos ao mesmo tempo e com isso €
decidido se um pixel deve ou ndo ser removido. A exclusdo na n-ésima iteracdo depende
apenas dos pixels da iteracdo n-1. Por isso, todos os pixels podem ser analisados
independentemente, de forma paralela a cada iteragao.

Existem duas iteracdes que sdo repetidas até que nenhum pixel seja marcado para
exclusdo. Estas iteracOes possuem 4 regras cada, sendo as duas primeiras comum as iteragoes.
Cada pixel do objeto deve satisfazer 4 condicOes para ser excluido dentro das duas iteracdes
abrangentes. As 4 regras a seguir sdo aplicas a cada pixel correspondente a regido da mao:

a) regra 1: ter pelo menos 2 pixels vizinhos e ndo mais que 6;

b) regra 2: possuir conectividade igual a 1;

c) regra 3: possuir algum dos pixels 2, 4 ou 6 como fundo;

d) regra 4: possuir algum dos pixels 4, 6 ou 8 como fundo.

Para a 2° iteracdo as regras 3 e 4 sdo substituidas por:

a) regra 3: possuir algum dos pixels 2, 4 ou 8 como fundo;

b) regra 4: possuir algum dos pixels 2, 6 ou 8 como fundo.

2.6 RECONHECIMENTO DE GESTOS DA MAO USANDO O ESQUELETO

Ionescu et al (2005, p. 2101-2109) propuseram uma técnica de reconhecimento dos
gestos das maos através do esqueleto da mesma. Esta técnica tinha o objetivo de que os gestos

das maos fossem interpretados por robds através de uma simples camera digital de modo
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genérico e rapido. A partir da camera digital o robd recebe instru¢des de movimento, que na
verdade sdo gestos como: atrds, pegar, lancar, esquerda, direita, devagar, parar, girar e ir.

O processo de reconhecimento de gestos da mdo pode ser dividido em duas tarefas
principais. A primeira € a extracdo de feigdes que contém informacgdes de baixo-nivel (secdo
2.2.1) provenientes da imagem original, cujo objetivo € analisar e produzir informagdes de
alto-nivel (secdao 2.2.2) com significado. Com as feicdes coletadas, entra a tarefa de
classificacdo que usa as informagdes coletadas para realizar a deteccdo do gesto.

O algoritmo proposto baseia-se na visdo 2D, ja que a entrada da informacdo ocorre
exclusivamente através de uma camera digital (2D), e sdo processadas por um computador.
As imagens sdo convertidas na escala de cinza e possuem um contexto restrito:

e) os gestos da mao sdo realizados em um fundo mais uniforme possivel;

f) a distancia entre a camera e a mao € aproximadamente constante e o gesto €

realizado em uma regido de espaco ja conhecida;

g) o alfabeto de gestos deve ser conhecido.

Devido a eficiéncia relativa ao tempo computacional, simples técnicas de extracdo de
feicoes sdo usadas para extrair as feicoes dos gestos (no caso o esqueleto). Mesmo
trabalhando intensamente com os pixels tem-se um resultado de custo computacional muito
menor do que treinar alguma rede neural ou extrair estatisticas do gesto devido a simplicidade
das técnicas utilizadas. Como resultado desta fase, as feicOes extraidas mantém as
propriedades fisicas e espaciais do gesto, o esqueleto.

A tltima fase € a de classificacdo que requer um breve estdgio de treinamento formado
de exemplos para cada gesto. Quanto maior o nimero de exemplos para cada gesto, mais
preciso tende-se a tornar esta etapa.

Para um melhor entendimento do processo de reconhecimento dos gestos da mao é
necessdrio definir previamente o que sdo gestos. Um gesto € um movimento caracterizado por
um padrdo que ocorre no espago e no tempo. Os gestos de mao podem ainda serem divididos
em estdticos e dindmicos. Estaticos sdo representados por uma tinica imagem da mao, ou seja,
ndo se desloca no espaco durante o tempo, enquanto os gestos dindmicos sdo constituidos de
uma seqiiencia de imagens onde hi deslocamento no espaco ao decorrer do tempo,
denominado também de movimento da mao.

O diagrama da Figura 8 mostra o fluxo completo da técnica de reconhecimento de
Ionescu et al (2005), desde a captura da imagem até o reconhecimento do gesto, nos quais 0s

principais passos sdo descritos nas segdes seguintes.
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Camera digital

Imagem
¥

Pré-processamento
Binarizacdo
Bealce
Extracio da regiio da mdo

Imagens com a regido da mao
¥

Extracdo de feigcdes
Orientacdo do histograma
Esqueleto da regifo da mio

Conjunto de feicdes
¥

Feicdes ) )
Classificagio

¥

Conjunto de feicdes treinadas

l Gesto

Fonte: Ionescu et al (2005, p. 2103).
Figura 8 — Diagrama do processo de reconhecimento de gestos

2.6.1  Pré-processamento das imagens da extracdo de fei¢Oes

A fim de extrair as feigdes necessdrias para a etapa de classificagdo do processo de
reconhecimento do gesto, tem-se que pré-processar as imagens fornecidas pela camera digital.
A principal meta € isolar e reforcar a regido da mao que € constituida pelas seguintes
operagdes: extracdo da imagem bindria, aplicacdo de operagdes morfologicas (realce) e
extragdo da regido da mao.

As imagens devem possuir um fundo mais uniforme possivel e mais escuro do que a
regido da mao. Com este cendrio controlado € possivel realizar o tratamento de imagens. O
tratamento de imagem com operacdes morfolégicas aperfeicoam a imagem removendo ruidos.
Este aperfeicoamento € feito com a aplicacdo das operagdes morfoldgicas abertura,
fechamento e enchimento de buraco. A etapa seguinte € a deteccdo da maior regido,
equivalente a drea com pixels brancos na imagem bindria, resultando na regido da mado. O
resultado da detec¢do da regido da mao pode ser visto na Figura 9, onde (a) € imagem original
em tons de cinza, (b) a imagem bindria apds segmentagdo, (c) a imagem bindria apds

operagdes morfoldgicas, e (d) a regido da mao.
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(a) (b) (©) (d)

Fonte: Ionescu et al (2005, p. 2104).
Figura 9 — Extragdo da regido da mao

2.6.2  Extracdo de feicOes de gestos estaticos

Um gesto de mao estdtico € a representado por uma imagem em tons de cinza com
uma determinada configuracio de dedos, polegar, palma da mdo e bracos’. A extragdo da
orientacdo do gesto estdtico € realizado através de histogramas de orienta¢do local.

A partir do pré-processamento descrito anteriormente (secdo 2.6.1) obtém-se a regido
da mao. Esta por sua vez, € substituida pelos pixels da imagem original resultando em uma
imagem em tons se cinza sem fundo (descartado para os futuros manuseios).

O célculo dos histogramas de orientagdo local é uma técnica simples e rdpida com
baixo custo computacional, além de ser robusta a variagdo de iluminagdo. Histogramas de
orientacdo local sdo baseados na orientag¢do local dos pixels que sdo descritos pelas dire¢des
dos gradientes locais. As amplitudes de gradiente e orientagdes sdo obtidas usando operados
de Sobel somente para os pixels na regido da mdo (nova imagem em tons de cinza).

A idéia de usar histogramas de orientacdo € de que cada gesto tem um histograma de
orientacio local, e isto pode ser usado para distinguir entre imagens de partida e parada® nos
gestos dinamicos.

Como o pré-processamento e a andlise sobre os histogramas de orientacdo local a etapa
de extracdo do esqueleto da regido (secdo 2.5) é executada, obtendo-se uma representacdo
compacta (esqueleto) da regido da mao. Esta etapa é fundamental para o resultado que serd

obtido com a fase de classificagdo e treinamento.

? Considerar bracos como o antebrago e braco, evitando confusio em relagio aos dois membros superiores.
* Gestos dinAmicos possuem uma imagem de partida, quando se inicia o gesto, e outra de parada, quando se
termina o gesto. A defini¢do completa dos gestos dindmicos estd no artigo de Ionescu et al (2005, p. 2105).
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2.6.3  Treinamento e classificacdo

A etapa de treinamento para a fase de Classificacdo do gesto estatico da ma@o consiste
em gravar a orientagdo obtida com o histograma de orientacdo, a fim de obter um conjunto de
amostras para cada gesto dentro do alfabeto de gestos. Cada novo gesto produz um novo
histograma de orientacdo que € calculado e comparado, usando a distancia Euclidiana, com
todos os histogramas do conjunto de amostra. A menor distancia euclidiana indica o gesto
estdtico reconhecido.

Ionescu et al (2005) testou o método para um pequeno alfabeto de gestos da mao
contendo dez diferentes gestos, a fim de determinar o seu desempenho. Trinta e seis
seqiiéncias foram utilizadas para os testes, contendo no miaximo 6 imagens para um mesmo
gesto. Os conjuntos de amostras dos histogramas de orientacdo local foram calculados
utilizando a média de trés amostras de cada gesto, a fim de aumentar a robustez do processo
de reconhecimento.

A Figura 10 mostra a taxa de reconhecimento de gestos estaticos versus o niimero de
treinos compostos de imagens diferentes para um mesmo gesto. A taxa de reconhecimento se
mantém entre 77% e 100%. No entanto, estes erros consistem em algumas confusdes (ruidos,
posicdo de maos irregulares) entre as imagens de partida e parada (no caso dos gestos
dindmicos). Analisando o gréfico Ionescu et al (2005) concluem que um nimero maior de

seqiiéncias no treinamento conduz a uma taxa de reconhecimento maior.

< 100 | ; —
R U D S : i
£ 90 - %
@
E 80 ~ 7
§ 70 ——Partida
2 e -=-Parada
1)
£ 50
1 2 3 4 5 6

Ndmero de imagens por gesto

Fonte: Ionescu et al (2005, p. 2105).
Figura 10 — Taxa de reconhecimento de gestos estaticos
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3 DESENVOLVIMENTO DA FERRAMENTA

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

A ferramenta tem como Requisitos Funcionais (RF) e Requisitos Nao-Funcionais

(RNF):

a)
b)

c)

d)
€)
f)

g)
h)

J)

capturar as imagens da mao de um libriano para serem reconhecidas (RF);

tratar as imagens capturadas, aplicando algoritmos que destaquem (segmentacdo)
as partes do corpo utilizadas na interpretacao (RF);

encontrar o limiar que realiza a binarizacdo de forma automdtica tirando a
responsabilidade do usudrio (RF);

construir o histograma de orientacao local das imagens (RF);

extrair o angulo predominante do histograma de orientacao local (RF);

extrair o esqueleto do bragos, mao e dedos (RF);

criar uma conjunto de treinamento representando gestos em LIBRAS (RF);

utilizar o cdlculo da distincia de Baddeley para realizar o reconhecimento de
gestos da mao (RF);

ser implementada utilizando como ambiente principal de desenvolvimento o
Eclipse 3.4, na linguagem de programacao Java (RNF);

realizar o reconhecimento de uma letra ou palavra em LIBRAS que permita uma

comunica¢do em tempo real (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

A especificacdo do presente trabalho foi desenvolvida utilizando a notacdo Unified

Modeling Language (GUEDES, 2008) juntamente com a ferramenta Enterprise Architect
(SPARX SYSTEMS, 2008). Sdo explanados diagrama de casos de uso e classes. Os

diagramas de classes estdo em sua forma resumida para melhor visualizagdo, mas nao

comprometendo o entendimento do trabalho.

Na Figura 11 € demonstrado o diagrama de casos de uso com as principais interagdes



do usudrio com a ferramenta.

uc Unico /

Usuario

Reconhecimento de gestos

Treinar amostras

Tratar imagens

-
_-«include»

-

-

Reconhecer gestos

Figura 11 — Diagrama de casos de uso
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O caso de uso Treinar amostras descreve como o usudrio poderd iniciar o processo

de treinamento das amostras, sendo imprescindivel para realizar o reconhecimento das

imagens capturadas em gestos. Este caso de uso possui um cendrio principal e dois cendrios

alternativos ndo havendo cendrios de exce¢do como mostra o Quadro 1.
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Treinar amostras: possibilita o usudrio selecionar as imagens que serao

tratadas como amostras,

a fim de compor o banco de amostras.

Pré-condigdo

Haver alguma imagem(s) valida(s) com a regido da
mao disponivel no sistema de arquivos.

Cendrio principal

1) Usudrio marca o marcador Treinamento.

2) Usuédrio seleciona a imagem para tratamento.

3) Ferramenta realiza o tratamento da imagem.

4) Ferramenta salva a amostra no banco de amostras.
5) Usuéario opta por continuar o treinamento

voltando ao passo 2 ou encerra o tratamento
desmarcando o marcador Treinamento.

Cendrio alternativo 1

No passo 2 caso o usudrio selecione uma imagem
invalida, a ferramenta desconsidera-a e solicita
outra imagem até que uma imagem valida seja
selecionada.

Cendrio alternativo 2

No passo 2 o usudrio pode selecionar um diretédrio
com varias imagens para treinar. Neste caso o passo
3 e 4 sao realizados implicitamente para cada
imagem valida contida no diretdrio.

Pds—condigdo

O banco de amostras contém amostras.

Quadro 2 — Caso de uso treinar amostras

O caso de uso Reconhecer gestos descreve como o usudrio poderd submeter uma

imagem para ser reconhecida pela ferramenta com base no banco de amostras. Este caso de

uso possui um cendrio principal e trés cendrios alternativos ndo havendo cendrios de exce¢do

conforme apresentado Quadro 3.
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Reconhecer gestos: possibilita o usudrio selecionar uma imagem por vez
para que a ferramenta retorne as amostras mais préximas.

Pré-condigdo Haver imagens com a regido da mao disponiveis no
sistema de arquivos e haver ao menos uma amostra no
banco de amostras.

Cenario principal 1) Ferramenta carrega as amostras do Dbanco de
amostras.

2) Usuédrio seleciona a imagem para reconhecimento.

3) Ferramenta realiza o tratamento da imagem e
mantém em memdéria a amostra da imagem.

4) Ferramenta realiza pré-filtragem das amostras
comparando a orientacao da imagem com a
orientacao de cada amostra.

5) Ferramenta realizacao a classificacao das
amostras.

6) Ferramenta exibe as amostras reconhecidas ao
usudrio.

Cendrio alternativo 1 | No passo 2, caso o usudrio selecione uma imagem
invdlida, a ferramenta desconsidera-a e solicita
outra imagem até que uma imagem valida seja
selecionada.

Cenario alternativo 2 | No passo 4 a orientacdo da imagem pode ter variacao
superior a 5 graus em relagcao a todas as amostras.

Portanto, caso o marcador Filtrar orientacao
estiver desmarcado nenhuma amostra sera
reconhecida.

Cenario alternativo 3 | No passo 6, caso a imagem selecionada possua a cor
da regidao da mao mais escura do que o cor do fundo,
a classificacdo ficara destorcida. Neste caso o
usudrio poderd marcar o marcador Inverter cores e
re-selecionar a imagem.

Pds—condigdo O banco de amostras contém amostras.

Quadro 3 — Caso de uso reconhecer gestos
O caso de uso Tratar imagem descreve € usado implicitamente nos casos de uso
anteriores realizando todos os passos do tratamento da imagem. Este caso de uso possui um
cendrio principal e dois de exce¢do ndo havendo cendrios alternativos de acordo com o

Quadro 4.
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Tratar imagens: realiza o tratamento das imagens para uso interno da
ferramenta e disponibiliza cada passo deste tratamento de forma visual ao

usudrio.

Pré-condigdo

Execugcao dos casos de uso Reconhecer gestos ou
Treinar amostras que devem fornecer a imagem a ser
tratada.

Cendrio principal

1) Ferramenta transforma imagem na escala de cinza.

2) Ferramenta encontra o limiar entre o fundo e a
regidao da méao.

3) Ferramenta realiza a binarizacao da imagem.

4) Ferramenta aplica operagdes morfoldgicas na
imagem binarizada.

5) Ferramenta descobre a regiao da mao.

6) Ferramenta obtém imagem com a regido da mao
original em escala de cinza e sem o fundo.

7) Ferramenta encontra a orientacgao predominante da
imagem.

8) Ferramenta constrdéi o histograma de orientacgao
da imagem.

9) Ferramenta obtém o esqueleto da regido da mao.

10) Ferramenta calcula distdncia dos pixels do

esqueleto e obtém a amostra.

Cenario de excegdo 1

No passo 1, caso a imagem possua a 1intensidade de
pixels diferente de 8 ou 24 Dbits, a ferramenta
gerarda uma excegdo notificando o usudrio que a
imagem é invalida.

Cendrio de excegdo 2

No passo 2, caso nao haja a distingao do fundo e da
regido da médo, a ferramenta notificard o usuério
que nao é possivel encontrar o limiar.

Pds—condigdo

Imagem tratada e cada passo disponivel para
visualizacao.

Quadro 4 — Caso de uso tratar imagens

Na Figura 12 ¢ exibido o diagrama de classes usado na interface da ferramenta.
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class Interface

JFrame ItemListener|
System::Tela TelaPainel::ilCombo
- painel: TelaPainel = null + itemStateChanged(ltemEvent) : void
+ dirPadrao: String = null

+ Tela()
+ main(String[]) : void
N MouseAdapter|

TelaPainel::maChecks

JPanel
TelaPainel + mouseClicked(MouseEvent) : void

~ infSKs: ImagemIinfo ([]) = null

~ inflmg: Imageminfo = null

~ img1_Cinza: Bufferedlmage = null

~ img2_PretoBranco: Bufferedimage = null
~ img3_Morfologia: Bufferedimage = null TelaPainel::maReconhecidos
~ img4_MaiorArea: Bufferedlmage = null
~ img5_AreaMao: Bufferedimage = null
~ img6_Orientacao: Bufferedlmage = null
~ img7_Esqueleto: Bufferedlmage = null
~ img8_Molde: Bufferedlmage = null

MouseAdapter|

~ img: Bufferedimage
~ orientacao: int

+ maReconhecidos(Imagelnfo)
+ mouseClicked(MouseEvent) : void

+ TelaPainel(LayoutManager)
- abrir() : void

- atualizarBotoes() : void

- carregar() : void MouseAdapter
- carregarSemTreinar() : boolean TelaPainel:maLimpar

- carregarTreinando() : boolean

+ mostrarPasso(int) : void ~ btn: JButton = null

- mostrarReconhecimento(ArrayList<imagemOrdems>) : void

- reconhecer() : void + maLimpar(JButton)

- salvar(Bufferedlmage, String) : String + mouseClicked(MouseEvent) : void

- tratarlmage(File, boolean) : void

MouseAdapter| MouseAdapter| MouseAdapter|
TelaPainel::maAbrir TelaPainel::maCarregar TelaPainel::maSalvar
~ btn: JButton = null ~ btn: JButton = null ~ btn: JButton = null
+ maAbrir(JButton) + maCarregar(JButton) + maSalvar(JButton)
+ mouseClicked(MouseEvent) : void + mouseClicked(MouseEvent) : void + mouseClicked(MouseEvent) : void

Figura 12 — Diagrama de classes da interface

As classes de interface sdo responsdveis por exibir informagdes e atender a
necessidade do usudrio. A execucdo da ferramenta deve ser feita através método estatico main
para a classe Tela. A classe Tela possui um painel principal substituido pela classe
TelaPainel. Os botdes, labels e demais objetos da tela se encontram dentro deste painel. As
demais classes exibidas na Figura 12 sdo os eventos dos objetos da TelaPainel, como por
exemplo, a classe masalvar que realiza a execucdo das classes de fungdes para salvar as
amostras treinadas.

O diagrama de classes das funcionalidades da ferramenta estd disponivel na Figura 13.
Neste diagrama procurou-se demonstrar as classes com apenas os atributos e métodos mais

significantes.
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class Fungées

o

Histograma(Bufferedimage, int, int[])

+ getlmagemGerada() : Bufferedlmage
gerarimagem() : void

+ getThreshold() : int

- inicializa(Bufferedlmage, int, int[]) : void

+ + + 4+

Histograma Orientacao FuncoeslO
+ Histograma(Bufferedimage) Orientacao(Bufferedlmage) + openFile(String) : File

aplicar(Bufferedlmage) : void
getAngulosHistograma() : int[]

+ openlmage(File) : Bufferedimage
+ savelmage(Bufferedimage, String) : void

getOrientacao() : int

Funcoesimg
+ back: int =0 {readOnly}
+ aver: int = 125 {readOnly}
Imageminfo + fore: int = 255 {readOnly}
+ img: Bufferedlmage :
o oienee: i + copiarilmagem(Bufferedlmage) : Bufferedimage
. . . + converterBBYTE_BGR_para_1BYTE_BGR(Bufferedimage) : Bufferedimage
+ caminhoAbsoluto: String
+ getData(Bufferedimage) : byte[]
+ Imagemlnfo(Bufferedlmage, int, String) : ?ﬁ?gg;ﬁ?ﬁg:g\%?g&:?g?ez)l&:2;][(]3) ——
+ imagemPretoBranco(Bufferedlmage, int) : Bufferedimage
- morfologiaDilatacao (Bufferedimage, int[][], Point) : Bufferedimage
- morfologiaErosao(Bufferedimage, int[][], Point) : Bufferedlmage
ImagemOrdem + morfologiaAbertura(Bufferedlmage) : Bufferedimage
+ morfologiaFechamento(Bufferedimage) : Bufferedimage
+ indice: int + changeColor(byte[], byte, byte) : void
+ valor: double + copiarCor(byte[], byte[], byte) : void
+ orientacao: int + redimensionar(Bufferedimage, double) : Bufferedlmage
+ dentroOrientacao: boolean + imagemArealnteresse(Bufferedimage, int) : Bufferedlmage
+ arealnteresse(Bufferedlmage, int) : Rectangle
+ ImagemOrdem(int, double, int, boolean) + sublmagem(Bufferedlmage, Rectangle) : Bufferedimage
+ imagemParaBaddaley(Bufferedlmage) : Bufferedlmage

FuncoesMat

FuncoesSke

copiarMatriz(int[][], int[][], int, int, int, int) : void

getMatriz(Bufferedimage) : int[]
setMatriz(int[][]) : Bufferedlmage

recortarMatriz(int[][], int[][], int, int, int, int) : void

fore: int = Funcoesimg.fore
aver: int = Funcoesimg.aver
back: int = Funcoeslmg.back

conectivos(int[][], int, int) :int

maiorArea(Bufferedimage) : Bufferedimage

maiorArea(int[][]) : int[]

D+ 4+ o+ o+ o+ 4+

percorrerArea(int[][], int[][], int, int, int, int, int) : int

vizinhos(int[][], int, int) : int
+ esgueletoZhangSuen(Bufferedlmage) : Bufferedlmage

changeColor(int[][], int, int) : void
copyColor(int[][], int[][], int) : void
areaBaddaley(int[][], int) : void
areaBaddaley1(int[][]) : void

o+ 4+ 4+

percorrerAreaBaddalay(int[][], int, int, int, int) : voiq

FuncoesRec

+ getDistanciaBaddeley(Bufferedlmage, Bufferedlmage) : double

+ anguloAbsoluto(int) : int

+ reconhecer(Imageminfo[], Imagemlinfo, boolean) : ImagemQOrdem(]

Figura 13 — Diagrama de classes das funcdes

As classes de fungdes podem ser dividas em dois grupos, as classes estdticas e as ndo

estaticas. As classes ndo-estaticas sdo instanciadas com freqii€ncia, pois guardam informacgdes

ou realizam vadrias funcionalidades. A classe Histograma calcula o limiar e € responsdvel pela

gera a imagem do histograma.

A classe Orientacdo € responsdavel por identificar a

orientacdo do gesto em uma imagem. A classe ImagemInfo guarda as informagdes das

amostras. J4 a classe ImagemOrdem € utilizada na etapa de classificacdo para ordenacio das

amostras.

As classes estdticas sdo instanciadas uma tnica vez para evitar a perda de tempo com

alocacdo de memoria. Os métodos contidos nestas classes realizam fungdes especificas. A
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classe FuncoesI0 realizada operagdes com o sistema operacional (leitura e escrita). A classe
FuncoesImg contém de forma geral as funcdes de tratamento de imagens. A classe
FuncoesSke implementa o algoritmo de Zhang-Suen. Na classe FuncoesMat estdo o0s
métodos que manipulam os dados das imagens no plano 2D. E finalmente a classe
FuncoesRec € a encarregada de calcular a distancia Baddeley e reconhecimento dos gestos da

mao.

3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo mostradas as técnicas e ferramentas utilizadas e a operacionalidade da

implementacdo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

Para a implementacdo da ferramenta na linguagem Java 1.6, foi utilizado o ambiente
de desenvolvimento Eclipse na versao 3.4.

Existem no mercado bibliotecas que provém a funcionalidade dos algoritmos adotados,
algumas delas sdo gratuitas ou possuem licenca GPL (General Public License). Entretanto
estas bibliotecas ndo foram utilizadas a fim de elevar o nivel de entendimento em cada passo
necessdrio no reconhecimento dos gestos.

A ferramenta possui duas func¢des principais, que sdo o treinamento das amostras e o
reconhecimento dos gestos. Ambas compartilham a maior parte da implementacdo que se
baseia em funcdes que manipulam diretamente os pixels das imagens, constituidas pelo
tratamento de imagens.

O Quadro 5 mostra a fun¢do onde se realiza todo o tratamento de imagens, invocando
as chamadas das principais fun¢Oes da ferramenta. Neste trecho € demonstrado cada passo do
tratamento a partir do recebimento da imagem original até a constru¢do da amostra usada na

fase de treinamento e na fase de reconhecimento.
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volid tratarImage (BufferedImage img) {

//A — Transformar para nivel de cinza (1 Byte);
if (img.getType() !'= BufferedImage.TYPE BYTE GRAY)

img = FuncoesImg.converter3BYTE BGR _para_ BYTE(img) ;
imgl_Cinza = FuncoesImg.copiarImagem(img) ;

//B — Descubrir o threshold/limiar
Histograma histograma = new Histograma (imgl_Cinza);
int limiar = histograma.getThreshold();

//C — Passar imagem para preto e branco
img2_PretoBranco = FuncoesImg.imagemPretoBranco(imgl_Cinza, limiar);

//D — Aplicar fechamento e abertura
img3_Morfologia = FuncoesImg.morfologiaFechamento(img2_PretoBranco);
img3_Morfologia = FuncoesImg.morfologiaAbertura(img3_Morfologia);

//E - Obter a maior area (Mao e braco, excluindo possiveis ruidos)
img4_MaiorArea = FuncoesMat.maiorArea(img3_Morfologia);

//F — Substituir maior drea por fundo original
img5_AreaMao = FuncoesImg.copiarImagem(imgl_Cinza);
FuncoesImg.copiarCor(img4_MaiorArea, img5_AreaMao, (byte) 0);

//G — Orientacdo do histograma local

Orientacao orientacao = new Orientacao (img5_AreaMao);
orientacao.aplicar (img4_MaiorArea);
direcaoOrietacaoHistograma = orientacao.getOrientacao();

int[] angulo = orientacao.getAngulosHistograma(); //360 = n° angulos
histograma = new Histograma (img5_AreaMao, angulo.length, angulo);
img6_Orientacao = histograma.getImagemGerada () ;

//H — Esqueleto
img7_Esqueleto = FuncoesSke.esqueletoZhangSuen(img4_MaiorArea);

//I — Amostra
img8_Amostra FuncoesImg.imagemParaBaddeley(img7_Esqueleto) ;
img8_Amostra = FuncoesImg.imagemArealnteresse(img8_Amostra);

Quadro 5 — Processamento da imagem capturada

A partir da imagem original se obtém a imagem em nivel de cinza e € feita a
transformacdo do espago de cores Red, Green e Blue (RGB) para o espaco bindrio, que €
realizada pelo método converter3BYTE_BGR_para_BYTE (A) da classe estdtica FuncoesImg.
Trabalhar com um byte facilita a implementacdo dos algoritmos e se reduz o custo
computacional ao invés de 3 bytes do espaco RGB.

Para gerar uma imagem bindria € necessario haver um limiar que divida a imagem de
tal forma que o objeto mais claro seja separado do fundo mais escuro. Em uma imagem em
nivel de cinza esse valor pode variar de 1 a 254, pois uma divisdo em 0 ou em 255 ndo geraria
dois conjuntos de pixels, sendo um deles o fundo e outro o objeto. A descoberta do limiar que

possibilite a binarizagdo € feita através da classe Histograma com 0 método getThreshold




37

(B). Esta classe também € responsdvel por gerar a imagem de um histograma pelo método
getImagemGerada.

Com o limiar encontrado é possivel efetuar a limiarizagdo realizada através da classe
estitica FuncoesImg com 0 método imagemPretoBranco (C).

A extracdo da mao, o objeto mais claro, muitas vezes possui pontas, cumes € buracos.
Estes ruidos sdo causados pela proximidade de regides do objeto e do fundo, luminosidade,
sombra e problemas na captura da imagem como: baixa resolucdo e compactacio nativa das
cameras digitais. Para minimizar estes problemas as operacdes morfoldgicas de fechamento e
abertura foram aplicadas a partir dos métodos morfologiaFechamento €
morfologiaAbertura (D) respectivamente.

Com a imagem da mao devidamente tratada € necessario processa-la para descobrir a
regido da mao. A limiarizacdo ndo garante que a imagem da mao seja o Unico elemento
destacado do fundo, como demonstrada na Figura 9 (item b). Ruidos do fundo ou até mesmo
outros pequenos objetos contidos na imagem devem ser descartados, para permitir alcancar o
objetivo de reconhecimento do gesto da mio. O método maiorArea (E) da classe estatica
FuncoesMat realiza a extracdo da maior 4rea branca contida na imagem. E importante
enfatizar que o maior objeto na imagem deve ser a mao e bragos, de acordo com os requisitos
definidos para a imagem de entrada (descritos a seguir, se¢ao 3.4).

Na seqiiéncia calcula-se o histograma de orientacdo local, que indica a dire¢cdo em
graus predominante da imagem original da regido da mao. Entretanto este calculo deve ser
aplicado sobre os pixels originais da regido da mao onde o fundo deve ser desprezado afim de
ndo interferir na orientagcdo a se obtida. O passo anterior (E) resultou em uma imagem com a
regido da mio em cor branca e com o fundo na cor preta. Aplicando o fundo desta imagem
sobre a imagem original se obtém a imagem desejada. Esta operacdo € feita com o método
copiarcor (F) da classe estatica FuncoesImg.

A partir desta nova imagem (obtida na etapa F), a classe Orientacao realiza calculos
que sdo explicados a seguir na se¢do 3.3.1.1, e retorna com o método getOrientacao (G) o
angulo que representa a direcdo da regido da mao. Este angulo é usado na etapa de
classificacdo descartando as imagens com angulos que possuam variacdes superiores a 5
graus, minimizando o processamento realizado nesta fase. Para fins ilustrativos uma instancia
da classe Histograma € criada para confeccionar uma imagem do histograma da orientagcdo
local com 0 método get ImagemGerada.

Voltando a imagem da regido da mdo em preto e branco (F) se faz necessario a
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extracdo do esqueleto desta imagem. A extracdo do esqueleto € a principal rotina existente na
fase de tratamento da imagem, pois ela € a base utilizada na etapa de classificacdo. O método
esqueletozhangSuen (H) da classe estdtica FuncoesSke recebe uma imagem contendo a
regido da mio (em branco) e retorna outra imagem com a representacdo do esqueleto (descrito
em detalhes na secdo 3.3.1.2).

A ultima etapa da fase de Tratamento de imagem visa melhorar a fase de Classificacdo
realizando dois tratamentos. Na classe estitica FuncoesImg existe o método
imagemParaBaddeley. Nesta funcdo a imagem com o esqueleto adquirido recebe camadas,
em tom mais escuro a cada nivel, que o contornam. Cada nivel de camada que se afasta do
esqueleto sinaliza a distancia que possui do esqueleto. Estas camadas servem para evitar que o
célculo da distancia dos pixels seja realizado durante a fase de Classificagdo, embutindo na
(demonstrado no item i1 da Figura 17) amostra o valor da distancia. O segundo tratamento
encontra a regido que contém o esqueleto e suas camadas, em outras palavras, pixels
superiores a 0 (preto). O método imagemAreaInteresse (I) é o responsdvel por recortar a

imagem resultando nesta regido.

3.3.1.1 Calculo do histograma de orientagado local

O célculo do histograma de orientacdo € demonstrado em detalhes no Quadro 6 a
classe orientacao. ApGs a cria¢do da instincia passando a imagem a ser calculada (mostrada
anteriormente no Quadro 5 item G) o método aplicar é chamado obtendo como parametro a

imagem da regido da mao.
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float([] mask = { 1, 0, -1, 2, O, -2, 1, 0, -1 };
void aplicar (byte[] areaMao) {

direcaoOrietacao = -1;

histograma = new int[360]; //angulos possiveis

float[] GY = new float[w * h];
float[] GX = new float[w * h];
int[] magnitude = new int[w * h];

int x1, vl1, x2, vy2;
float somaY, somaX;
int angulo;

//Soma os gradientes para cada pixel, retira 1 pixel das extremidades
for (x = 1; x < w — 1; x++) {

for (y = 1; vy h - 1; y++) {

somaY =

somaX

4

1
<
0;
0

for (x1 = 0; x1 < maskTam; x1++) {
(y1 =0

for ; vl < maskTam; yl++) {
x2 = (x - 1 + x1);
vy2 = (y -1+ yl);

//Somatéria dos gradientes em Y
soma¥Y += dataly2 * w + x2] *
mask [yl * maskTam + x1];

//Somatéria dos gradientes em X

somaX += dataly2 * w + x2] *
mask [x]1 * maskTam + yl];

}

GY[y * w + x] += somaY¥;
GX[y * w + x] += somaX;

Quadro 6 — Célculo da orientacdo local
A orientacdo local é a obtida com a utilizagdo do filtro de Sobel equivalente a médscara
mask (varidvel global no Quadro 6). O filtro de Sobel consiste em calcular o gradiente para
cada pixel da imagem em relagdo aos pixels vizinhos. Note que o gradiente precisa ser
calculado separadamente no eixo X e no eixo Y. Esta divisdo no cdlculo dos gradientes por
eixo permite que a magnitude e a orientacdo sejam calculados. O Quadro 7 mostra a

continuacdo da fun¢@o aplicar onde sdo obtidas a magnitude e a orientacao.
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for (x = 0; x < w; x++) {
for (y = 0; y < h; y++) |
//Calcular uma vez o ponto = evita varias multiplicacgdes
p=y*w+x;

//S6 calcula para a regido da mao

if (areaMaol[p] == -1) { // -1 (byte) == 255 (int)
//Calcular magnitude/amplitude do pixel
magnitude[p] = Math.sgrt(GX[p] * GX[p]

+ GY[p] * GY[p]);
//Filtra magnitude inferior a 1.5
if (magnitude[p] > 1.5) {
//Angulo/direcdo para o gradiente do pixel
angulo = (Math.atan2(GX[p], GY[p]) + Math.PI)
* 180 / Math.PI - 0.50;
histogramal[angulo]++;

Quadro 7 — Célculo do histograma de orientagcdo - magnitude e orientacao

Nesta etapa cada pixel da imagem que corresponde a um pixel da regido da mao é
submetido ao célculo de magnitude do gradiente. A magnitude, ou amplitude, do gradiente
corresponde a intensidade em que a orientacdo € definida. Magnitudes inferiores a 1.5 s@o
desconsideradas (IONESCU, 2005, p. 2104), pois ndo influem significativamente na
orientacdo. A orientacdo, ou dire¢do, € acumulada em forma de histograma (recebendo a
orientacdo de cada pixel no respectivo angulo) que pode variar de 0 a 359, ou seja, os angulos
possiveis. A maior freqiiéncia de dngulos acumulados (angulo) resultard na orientacdo da

imagem.

3.3.1.2  Esqueletoniza¢do

O processo de esqueletonizagdo demonstrado no Quadro 8 esta contido na classe
estatica FuncoessSkl através do método esqueletozhangSuen. O algoritmo adotado € o de
Zhang-Suen e foi criado em 1984, por este fato outros autores propuseram novas
implementacdes do mesmo, visando a qualidade do esqueleto e a melhora no desempenho.
Apesar de haver vdrias versoes para este algoritmo, a idéia bésica do procedimento firmasse
nas bordas do objeto na imagem, que recebem sucessivas remocdes de pixels visando o
afinamento deste objeto. Como o cddigo do algoritmo € extenso optou-se em apresentar o seu

pseudo-cddigo (Quadro 8).
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while (excluindo) {
// 12 Iteracao
excluindo = false;
para cada pixel na regido da mao {

//1 — Ter entre 2 a 6 vizinhos
nrviz = getVizinhos(pixel);
if (nrvViz >= 2 && nrViz <= 6) {

//2 — Ter 1 de conectividade
con = getConectidade (pixel);
if (con == 1) {

//3 — Vizinhos 2 ou 4 ou 6 = 0
if (getviz2 == || getvizd == 0 || getViz6 == 0) {

//4 — Vizinhos 4 ou 6 ou 8 = 0
\

if (getViz4==0 || getViz6== | getviz8==0) {
marcarPixel (pixel);
excluindo = true;
}
}
}
}
}
//Excluir pixels marcados
if (excluindo) {
excluirPixelsMarcados () ;
}
// 22 Iteracao
excluindo = false;
para cada pixel na regido da mao {
//Repete os passos 1 e 2
//3 — Vizinhos 2 ou 4 ou 8 = 0
if (getviz2 == 0 || getVizd4d == 0 || getViz8 == 0) {
//4 — Vizinhos 2 ou 6 ou 8 = 0
if (getviz2==0 || getViz6==0 || getViz8==0) {
marcarPixel (pixel);
excluindo = true;

}

//Excluir pixels marcados
if (excluindo) {
excluirPixelsMarcados () ;

Quadro 8 — Esqueletonizacdo de Zhang-Suen
Com a representacdo do esqueleto pronta as amostras podem ser construidas para a
fase de classificacdo. As amostras sdo guardadas em um diretdrio e as principais informagdes

sdo a orientacdo e o esqueleto, muito embora receba sucessivas camadas em degradé
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(distancia dos pixels do esqueleto) ao redor do esqueleto para otimizagdo na fase de

Classificagdo.

3.3.1.3  Classificagcdo

A fase de classificagdo procura encontrar para a imagem capturada a amostra com a
regido da mao mais proxima. Inicialmente a imagem recebe o mesmo tratamento de imagens
aplicado as amostras (Quadro 5), garantindo que a imagem possua um esqueleto e uma
orientacdo. O Quadro 9 mostra um cdédigo adaptado da fungcdao de reconhecimento através da

funcdo reconhecer encontrada na classe estatica FuncoesRec.
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public ArraylList reconhecer (BufferedImage img) {
ArraylList lista = new Arraylist(amostras.length);

//Calcula range dos angulos/orientacdes/dir (eg¢des)
int oriImg = FuncoesMat.anguloAbsoluto(orietacaolmagem) ;

int oriAmostra;

//Calcula limites

int variacao = 5; //5 Graus
int menor = oriImg - variacao;
int maior = orilmg + variacao;

double db; //Distancia Baddeley
boolean dentroOri; //Se a amostra esta dentro da orientacdo

//Percorre guardando cada cdlculo
for (int 1 = 0; 1 < amostras.length; i++) {
BufferedImage amostra = amostras [i];
oriAmostra = FuncoesMat.anguloAbsoluto(orietacaoAmostralil]);

//A — Verifica limites normal
if (oriAmostra >= menor && oriAmostra <= maior) {

dentroOri = true;
} else {
//B — Verifica limites quando a variacdo exceder (180)
if (oriAmostra >= (180 + menor)) {
dentroOri = true;
} else {
//C — Verifica limites quando variagdo abaixo de 0
if (oriAmostra <= (maior - 180)) {
dentroOri = true;
} else {
dentroOri = false;

}

//Se o orientacdo da amostra ndo bater com a da imagem
if (!dentroOri) {
continue;

}

//Calcula a disténcia Baddeley se a orientacdo for préxima
db = FuncoesRec.getDistanciaBaddeleyb (amostra, img);

//Guarda informag¢des para ordenar a menor distédncia e outros
imgOrd = new ImagemOrdem(i, db, oriAmostra, dentroOri);
lista.add (imgOrd) ;

}

//Ordena lista pela distédncia encontrada, gquanto menor mais prdééximo
ordenarLista(lista);

return lista;

Quadro 9 — Reconhecimento
A primeira etapa da fase da Classificacdo € calcular se a variagdo de orientacdo esta
dentro de um limite aceitivel. Assim as orientacdes das amostras que nio se aproximam da

orientacdo da imagem a ser reconhecida, ou seja, ndo estejam dentro do limite aceitdvel, sdo
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descartadas da etapa seguinte. E importante ressaltar que existe um espelhamento na
orientacdo das imagens onde graus superiores ou iguais a 180 sdo convertidos para o grau
oposto (-180) entre 0 e 179. Esta conversdo € realizada, pois o cédlculo do histograma de
orientacdo local ndo reflete a dire¢cdo que percebemos através da visdo. Por exemplo, uma
imagem pode conter uma mao entendida na horizontal da esquerda para direita, mas
orientacdo resultando pode ser tanto de 90° como de 270°. A variacdo adotada recebeu o valor
5, tanto para uma lado como para outro. Vale lembrar que graus de 0 a 4 somados (diminuidos
implicitamente) a variagdo possuem limites entre 175 e 179, e vice-versa B € ¢ (Quadro 9).
Por exemplo o grau 2 véria de 2 — 5 até 2 + 5, ou seja, de 177 até 7. De forma semelhante o
grau 175 variade 175 — 5 até a 175 + 5, que representa de 170 até 0.

Caso as orientacOes das imagens estejam em limites aceitdveis, o calculo da distancia
de Baddeley € aplicado. A validacdo dos limites da orientagdo ocorre por que o custo
computacional do célculo do histograma de orientacdo local € muito menor do que o célculo
da distancia de Baddeley. Logo calcular o histograma de orientacdo pode eliminar vérias
amostras, evitando que cdlculos da distdncia de Baddeley sejam realizados
desnecessariamente.

Uma adaptacdo da distincia de Baddeley € calculada entre duas imagens, no caso a
amostra e a imagem a ser reconhecida, para encontrar o grau de diferenca entre as mesmas. O

célculo aplicado na ferramenta € exibido no Quadro 10.

double getDistanciaBaddeley (BufferedImage img, BufferedImage amostra) {
para cada pixel da amostra {

//Obtém a distdncia do pixel ao objeto

if (se pixel estiver dentro da imagem) {
d = imagem[p] - amostralp]

}

//Se pixel esta fora da imagem

else {
d = 255 - amostralp];

}

d=d * d; //Eleva disténcia a 2

soma = soma + d;

}

//1 sobre largura * altura

double tam = img.getWidth() * img.getHeight(); //distancia calculada
bd = new BigDecimal(1l);

bd = bd.divide(new BigDecimal (tam), 10, RoundingMode.HALF_ EVEN) ;
//Multiplica pela soma das disténcias

bd = bd.multiply(new BigDecimal (soma)) ;

distancia = bd.doubleValue () ;

//Tira raiz

distancia = Math.sqgrt(d);

return distancia;
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Quadro 10 — Distancia de Baddeley
O cddigo adaptado acima representa a seguinte equacdo demonstrada na Figura 14, na

qual duas imagens sdo comparadas I; e .

1/q
1
dB(Il,Ig) = Z ‘dh(p)_db(p”q

N xM pes

Fonte: Ionescu et al (2005, p. 2106).
Figura 14 — Equacao de Baddeley

Onde N x M € nimero total de pixel na imagem, d11 (p) € a distancia do pixel entre a
dI12(p), g € um expoente controlando o peso da magnitude da distancia. A varidvel g foi

atribuida no c6digo com o valor 2, de acordo com o definido em Ionescu (2005, p. 2106).

3.3.2  Operacionalidade da implementagao

A execucdo da ferramenta € feita através da criacdo de uma instancia da classe Tela
contida no diretério Interface. As imagens utilizadas deverdo obedecer os seguintes pré-
requisitos:

a) possuir cor de fundo mais escura do que a toda a regido mdo, ou o contrario;

b) manter a distancia entre a mao e o dispositivo de captura relativamente constante;

¢) método de captura deve fornecer imagens no formato PNG ou JPEG;

d) possuir a intensidade de bits por pixel de 8 ou 24 bits.

O funcionamento da ferramenta € dividido em duas fases, a de treinamento e a de

reconhecimento.

3.3.2.1 Treinamento

A fase de treinamento tem com objetivo criar uma base de amostras para possibilitar o
reconhecimento. Para tanto se faz necessdrio o treinamento das amostras, que deve ser
sinalizado através do marcador Treinamento, € realizado através de duas formas:

a) através do botdo abrir: clicando neste botdo um didlogo serd exibido solicitando a

imagem que serd transformada em amostra. Ao selecionar a imagem o

z

processamento € realizado disponibilizando a respectiva amostra para o
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armazenamento na base de amostras. Para salvar a amostra € necessario informar o
nome do campo Nome, que inicialmente é carregado com o nome da imagem, e
clicar no botdo salvar;

b) através do botdo carregar: clicando neste botdo um didlogo serd exibido
solicitando o diretério de imagens que serdo transformados em amostras. Ao
selecionar o diretério o processamento para cada imagem € realizado.
Diferentemente do botdo Abrir as amostras geradas ja sdo salvas com o nome da
imagem original na base de amostras.

Toda amostra € salva em um diretério denominado Banco que fica acima do diretorio

de execucgdo. Caso seja necessdrio limpar as amostras treinadas, esta acdo deve ser feita pelo

botdo Limpar. A Figura 15 mostra a ferramenta apds a fase de treinamento.

TCC Rodrigo Bambineti 2008/2 _|EI|5|
Imagem original Imagem reconhecida KK

Imagem tratada 089 Amostras ordenadas
4] [»]
-‘ | Abrir | [  camegar ||  Limpar |
Mome da imagem: |get_start.png | | Sabvar |
Tratamento da imagem: | i |
[v] Treinar amostras [ | Filtrar orientagéo [ | Inverter cores
Carregando

d]]r

Carregamento sem treinamento:Diretorio HATCCWarkspace\ZFinalva_Interfacel\himiBanco sem moldes.

Figura 15 — Ferramenta durante a fase de treinamento

3.3.2.2 Reconhecimento

Na fase de reconhecimento, ativada com o botdo Treinar amostras desmarcado, as
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amostras sdo comparadas com uma imagem selecionada. Para selecionar uma imagem basta
clicar no botdo abrir e escolher a imagem a ser reconhecida. A imagem selecionada é
processada da mesma maneira que as amostras foram na fase de treinamento, entretanto nesta
fase as imagens ndo sdo adicionadas a base de amostras. As amostras sdo comparadas uma a
uma com a amostra obtida da imagem selecionada e sdao ordenadas da mais préxima para a
menos proxima no grupo Amostras ordenadas, da esquerda para a direita respectivamente.

A Figura 16 mostra a ferramenta em execug@o durante a fase de reconhecimento.

A 1CC Rodrigo Bambineti 2008/2 I [ 4
Imagem original Imagem reconhecida 089

Imagem tratada Amostras ordenadas

@™

Abrir | | carmregar | | Limpar
- '

_ Fungies

Tratamento da imagem: |Passn 8 - Feicao

[_] Treinar amostras [_|Filtrar orientagéo [ | Inverter cores

A]r

Carregando
Carregamento sem treinamento:Diretdrio HATCCWorkspace\ZFinalva_Interfacelbin\Banco carregado com 31 esgueletos. @

Figura 16 — Ferramenta durante a fase de reconhecimento

Algumas funcionalidades foram desenvolvidas para facilitar o uso da ferramenta e para
auxiliar na compreensao das informacdes das imagens. A drea inferior da tela (1) é destinada
ao log dos eventos que ocorrem como informagdes de carregamento de amostra, dados do
reconhecimento, imagens em formato invalido entre outros. A orientacdo da imagem (2) ou
amostra (3) exibem a Imagem tratada € Imagem reconhecida. No grupo de Amostras
ordenadas € possivel selecionar outras amostras além da reconhecida, esta selecdo altera
tanto a imagem como a sua orientacdo da drea informagdes Imagem reconhecida.

O marcador Filtrar orientacdo inibe o reconhecimento de dngulos com variagio

superior a 5 graus. Quando este marcador estiver desmarcado as amostras com angulos que
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possuam variacdo maior do que 5 graus sdao contornadas de vermelho na drea Amostras
ordenadas, enquanto as demais sdo contornadas com verde. No campo Tratamento da
imagem € possivel selecionar os passos do tratamento da imagem que € exibido na &rea
Imagem tratada.

Existe também a possibilidade de abrir uma imagem onde a cor de fundo € mais clara
do que a regido da mao. Nesse caso o marcador Inverter cores deve ser marcado,

indicando que a imagem esta na cor inversa do perfil desejado.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho uma ferramenta de visdo computacional fora inspecionada em nivel de
codigo, onde vdrias etapas puderam ser conhecidas de forma especifica. Dentre estas etapas as
que mais se destacam pela sua complexidade foram, a orientacdo do histograma local e a
esqueletonizacdo. Apesar da complexidade destas etapas identificou-se a viabilidade da
utilizagc@o de técnicas de visdo computacional para construir ndo apenas uma ferramenta, mas
também um sistema de reconhecimento de gestos (proposto na secao 4.1).

Na secdo 3.4.1 serdo apresentados os problemas encontrados durante o
desenvolvimento da ferramenta, bem como os pontos positivos das técnicas utilizadas. Os
testes realizados na aplicacdo serdo mostrados na secdo 3.4.2, relatando a eficdcia dos

algoritmos aplicados e pontos a melhorar.

3.4.1 Implementagdo

Na implementagdo foram desenvolvidos os algoritmos de tratamento de imagens
basicos, como a manipulacdo do canal de cores RGB, histograma de cores, e obtencdo do
negativo da imagem. Este primeiro passo teve o intuito de conhecer a estrutura de
armazenamento dos pixels. A manipulacio desta estrutura trouxe a necessidade de conversao
entre os tipos primitivos byte € int, pois as formas de armazenamento de dados e a de
manuseio sdo diferentes.

As técnicas de limiarizacdo foram desenvolvidas em seqiiéncia, onde se encontrou o
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primeiro problema da extracdo da regido da mao. O problema € que independente da escolha
de um limiar, a imagem em questdo pode contém outros objetos (ruidos) ndo pertencentes a
regido da mao (demonstra na Figura 9 no item b).

A partir da constatacao destes ruidos técnicas de manipulagdes de matrizes comegaram
a ser implementadas. Este fato forcou um rdpido estudo nas técnicas basicas como conversao
de um vetor para uma matriz € o encontro da maior regido conexa da matriz. O algoritmo para
encontrar a maior regido fora desenvolvido de maneira recursiva, obtendo €xito no seu
funcionamento. Porém quando imagens com dimensdes maiores foram submetidas ao
algoritmo, o mesmo gerou o erro de stackOverflow (247 niveis de profundidade). Ou seja, a
recursividade tomava propor¢des em que a falta de memoria impedia que a regido fosse
encontrada. Este problema for¢ou o algoritmo a ser convertido para o modo iterativo, apesar
de otimizagdes terem sido aplicadas no algoritmo em sua forma recursiva para evitar esta
conversao.

Em seguida algoritmos de operacdes morfologicas foram estudos e desenvolvidos, na
sua forma mais simples entre outras técnicas que utilizam vdérios algoritmos simples. Sendo
que alguns algoritmos implementados foram dispensados na constru¢do da ferramenta, como
a deteccdo de bordas, onde constatou-se inicialmente que seria utilizado para as etapas
seguintes, 0 que nao ocorreu.

A maior parte dos artigos pesquisados sugeria a criacdo de uma RNA para realizar a
fase de Reconhecimento. Logo a criacdo de uma RNA foi iniciada para realizar a tarefa de
reconhecimentos dos gestos da mdo. Esbocos de RNAs foram estudados e criados a fim de
determinar a melhor RNA a ser aplicada. Em paralelo a leitura do artigo de lIonescu
(IONESCU, 2005) chamou a aten¢do por realizar o reconhecimento sem utilizar a constru¢do
de alguma RNA. Este artigo fazia uso do histograma de orientag@o local e cdlculos sobre o
esqueleto da regido da mao. O reconhecimento através de célculos sobre o esqueleto da regiao
mao foi escolhido, pois seria um conjunto de técnicas a ser explorada.

A orientacdo do histograma foi a técnica mais dificil de ser implementada, pois dentre
a literatura pesquisada muito pouco era explicado das etapas constituintes. Varios algoritmos
foram construidos baseando-se no contetido encontrado, sendo que os resultados obtidos ndo
batiam com as imagens de orientacdo de histograma encontrada em livros e artigos. A leitura
da dissertagcdo de Medeiros (2008) enfatizou o uso do filtro de Sobel para o cédlculo dos
gradientes horizontais e verticais na obtencdo da direcdo das bordas. Neste ponto foi possivel
compreender que o cdlculo dos gradientes dos pixels de toda a regido da mao resultaria na

direcdo da imagem. O algoritmo foi desenvolvido e aplicado resultando em histogramas de
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orientacao satisfatorios.

Dentre a pesquisa realiza percebeu-se que vdrias literaturas como (FREEMAN; ROTH,
1994) e (ZHOU; LIN; HUANG, 2004) conseguiram realizar o reconhecimento dos gestos da
mao apenas com o uso do histograma de orienta¢do, aplicando a distancia Euclidiana entre os
histogramas de orientacdo e outras técnicas. Porém ndo foi possivel realizar a reconhecimento
apenas com esta etapa desenvolvida, pois ndo se encontrou uma forma clara o suficiente para
realizar o reconhecimento dos gestos da mao.

As tentativas iniciais de esqueletonizacdo produziram esbogos de esqueleto com
formas indefinidas e muito instdaveis, onde a disposicdo da regido da mao dentro da imagem
interferia no resultado do esqueleto. O desenvolvimento do algoritmo de Zhang-Suen (se¢@o
2.5.1) produziu o esqueleto da imagem, onde foram obtidos resultados além do esperado (em
relacdo a etapa de tratamento). A implementacdo desta etapa foi a segunda em questdo de
dificuldade, porém destacou-se pela qualidade dos resultados obtidos com o algoritmo de
Zhang-Suen.

Ao fim da implementacdo do trabalho 8 passos distintos foram obtidos. A Figura 17 —
Imagem representando a letra V e cada passo do tratamento de imagemFigura 17 ilustra cada

um destes passos.
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(9) (h) (i)

Figura 17 — Imagem representando a letra V e cada passo do tratamento de imagem

A imagem original (a) é convertida para tons de cinza (b) e binarizada (c). As
operacOes morfologicas (d) sdo aplicadas e regido da mao (e) € extraida. A etapa seguinte
consiste em restaurar a regido da mao com os pixels em tons de cinza (f), para depois poder
gerar o histograma de orientacdo (g). A esqueletonizagdo (h) € realizada gerando a respectiva

amostra (i).

3.4.1.1 Requisitos

Ao término da implementacdo constatou-se que alguns requisitos deveriam ser
seguidos para que o reconhecimento torna-se possivel. As imagens submetidas ao treinamento
e reconhecimento devem cumprir os seguintes requisitos:

a) o fundo deve ser uniforme e possuir cor mais escura do que a cor da regido da mao

(preferencial) ou cores inversas;
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b) manter a distancia entre a miao e o dispositivo de captura aproximadamente
constante;

¢) a mao ndo deve ser o maior objeto da imagem, bem como ndo se aproximar de
outros objetos existentes;

d) a luminosidade do ambiente deve permitir a defini¢do da mao, pois a penumbra e o
excesso de luz podem atrapalhar o tratamento e o reconhecimento.

Os requisitos descritos relatam dificuldades e pontos a ser melhorados. Cada etapa que

possui algum problema poderd ser substituida ou aperfeicoada com outras técnicas e

algoritmos.

3.4.2  Testes

Dentre os testes aplicados ainda na fase de implementacdo destacam-se os referentes
ao histograma de orientacdo e de esqueletonizacdo. O histograma de orientacdo local recebeu
testes de luminosidade, onde imagens de um mesmo gesto foram submetidas a diferentes
pontos de luz. Dentre 12 gestos submetidos, um gesto com particularidades foi escolhido para
ser demonstrado. A Figura 18 ilustra o gesto da letra B (LIBRAS) testado sobre dois

ambientes de luz.

(b)

Figura 18 — Imagem representando a letra B exposta a diferentes pontos de luz

Ambas as imagens foram realizadas em um ambiente controlado, submetidas a luz
fluorescente. Entretanto a imagem (b) recebeu além da iluminac¢do fluorescente outra
concentracdo de luz com o auxilio de uma lampada incandescente. Pode-se observar que
imagem (b) ficou mais clara do que a imagem (a) devido a concentracdo de iluminagao.

A aplicacdo de operagcdes morfoldgicas das imagens da Figura 18 estdo

respectivamente demonstradas na Figura 19.
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(a) (b)

Figura 19 — Aplicacio de operaces morfoldgicas das imagens da Figura 18

Observando o resultado das operagdes morfologicas nas imagens (a) e (b) é possivel
verificar uma pequena diferenca entre ambas. Nota-se o preenchimento de um buraco (preto
dentro da regido do gesto da mado). Este buraco foi fechado devido a concentragdo de
iluminacdo, efetuando o clareamento da area. Os esqueletos das imagens contidas Figura 18

estdo respectivamente apresentados na Figura 20.

(b)

Figura 20 — Esqueletos representando das imagens da Figura 18

Analisando as imagens (a) e (b) é possivel destacar a regido poligonal. Esta regido é
formada a partir do buraco, pois o algoritmo de esqueletonizag@o cria uma regido poligonal
para cada buraco contido na imagem. Os histogramas de orientagdo das imagens da Figura 18

estdo respectivamente exibidos na Figura 21.
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E possivel perceber que as imagens similares (a) e (b) geraram histogramas de

(@) (b)

Figura 21 — Histogramas de orientagcdo das imagens da Figura 18

orientacdo também similares, porém produzindo resultados diferentes. A imagem (a) possui
orientacdo de 224 graus, enquanto a imagem (b) resulta na orientagdo de 179 graus.

Baseado nos testes de iluminacdo foi possivel constatar dois problemas nos
tratamentos aplicados. O excesso de iluminacao provoca a perda das propriedades topoldgicas
da imagem, sendo que de regido da mdo submetida ao histograma de orientacdo ndo retorna a
orientacdo correta. Outro problema é criacdo de buracos devido a sombras que se formam
dentro da regido da mio. Estas sombras podem ser ocasionadas por quatro fatores, pela
disposi¢do do foco da luz, pela escassez de iluminagdo, pela escolha ruim de um limiar para a
binarizacdo ou pela proximidade das cores do objeto e do fundo.

O teste mais importante refere-se ao reconhecimento dos gestos aplicado sobre o
esqueleto da regido da mao. Apds o treinamento realizado com algumas imagens contendo
gestos, as mesmas imagens submetidas ao reconhecimento resultavam em 100% de acerto.
Entretanto quando outras imagens dos mesmos gestos foram submetidas para o
reconhecimento, a taxa de acerto ficava abaixo de 20%. Imagens muito parecidas ndo eram
reconhecidas, demonstrando a imprecisao desta fase.

O calculo da distancia de Baddeley compara duas imagens, pegando os pixels de cima
para baixo da esquerda para a direita. Desta forma outras possibilidades de célculo surgiram
como pegar os pixels dos demais sentidos, de cima para baixo da direita para a esquerda, de
baixo para cima da esquerda para a direita e finalmente de baixo para cima da direita para a
esquerda. Realizando estes quatro cdlculos e selecionando o menor dos valores, a taxa de
reconhecimento saltou para 40% de acerto para os gestos submetidos. Apesar do dobro na
melhora do reconhecimento os resultados até entdo eram insatisfatorios.

Logo apés a fase de Reconhecimento, calculada com a distancia Baddeley, ndo
produzia o resultado esperado. Constatou-se que devido a largura do esqueleto ser muito fina

(no maximo 1 pixel de largura e comprimento, como definido na secdo 2.5.1), o célculo da
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distancia de Baddeley ficava prejudicado. Para resolver este problema foram criadas camadas
ao redor do esqueleto, onde cada camada recebia um tom de branco mais escuro para
representar a distancia do esqueleto. O calculado da distancia de Baddeley foi adaptado para
considerar estas camadas que contornar o esqueleto. Assim esqueletos da regido da mao para
gestos parecidos ndo seriam iguais, mas ficariam muito préximo da amostra treinada, e para o
reconhecimento o que vale é a amostra mais préxima da imagem submetida.

Com a fase de Reconhecimento refeita, os mesmos testes aplicados na fase de
Reconhecimento inicial foram submetidos. Os resultados obtidos passaram para niveis
satisfatorios de 90% de acerto. O custo computacional desta versdao do reconhecimento € igual
a versdo que atingia 20% de acerto e inferior a versao que resultava em 40% de precisao.

De forma semelhante a melhoria aplicada na versdo inicial de reconhecimento, onde a
os pixels eram obtidas de cima para baixo da esquerda para a direita, uma nova melhoria
poderd ser aplicada em versdes futuras, o que provavelmente aumentard ainda mais a precisdao
do reconhecimento.

Outro teste realizado abrangeu diferentes tamanhos de imagens a ferramenta. A
imagem padrdo tem o tamanho de 320x240 pixels obtendo €xito no reconhecimento de 12
gestos. Imagens de dimensdes de 160x120 pixels foram submetidas a testes, onde o custo
computacional foi menor. Em contra partida a taxa de reconhecimento diminuiu, pois imagens
reconhecidas no tamanho padrdo ndo possuiam o mesmo resultado no tamanho menor. Uma
imagem de tamanho maior, com 640x480 pixels, foi aplicada ao uso da ferramenta. Logo
percebeu-se um custo computacional muito elevado, demorando 2 segundos para tratar e

reconhecer um gesto, enquanto o reconhecimento se manteve acurado.
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4 CONCLUSOES

Com o intuito de auxiliar librianos a comunicar-se com as pessoas que nado dominam
LIBRAS, conseguiu-se desenvolver uma ferramenta que possibilite essa comunicacdo em
futuras implementacdes. O uso de imagens € ainda uma maneira simples de realizar esse
reconhecimento, sendo necessario evoluir a ferramenta ao ponto em que uma camera digital
possa ser usada.

A implementacdo da ferramenta contempla o processamento de imagem digital de uma
maneira acurada. O passo inicial de binariza¢do é fundamental para se obter a imagem da mao
em boas condi¢Oes, evitando que ruidos sejam acoplados a esta imagem. As operacdes
morfoldgicas auxiliar no “embelezamento” da imagem, reduzindo os ruidos, buracos e
removendo pontas indesejaveis. A obtencdo da regido da mdo possibilita focar os esforgos
computacionais no objeto de interesse (mao), desprezando possiveis ruidos e outros objetos
contidos na imagem. O histograma de orientacdo € utilizado como filtro de angulos,
proporcionando que a etapa seguinte seja realizada de forma otimizada. A esqueletizacao fora
a implementacdo mais interessante na percep¢ao visual, apesar de ser razoavelmente simples
de se construir, a disponibilidade de literatura auxiliaria na obtengcdo de resultados ainda
melhores.

O treinamento de imagens cria um banco de amostras a partir de imagens de gestos da
mao, possibilitando o reconhecimento dos mesmos. O reconhecimento da imagem se dd pelo
célculo sobre as amostras treinadas com uma adaptacdo da distancia de Baddeley, onde a
menor diferenca encontrada resulta no gesto reconhecido.

Durante o desenvolvimento da ferramenta duas fases distintas puderam ser construidas,
0 processamento de imagem e o reconhecimento de gestos. Apesar da distin¢do das fases
existe a dependéncia em nivel de cédigo e em resultado, pois a qualidade do processamento
da imagem implica diretamente na eficacia do reconhecimento dos gestos.

Dentre os principais fatores analisados durante os testes, constatou-se que a iluminacao
se mostrou impactante, podendo alterar significativamente a fase de reconhecimento. A
qualidade da imagem possui impacto minimo, uma vez que toda fase de testes recebera
imagens em resolucdo baixa de 320x240 pixels. Em contra partida imagens com tamanhos
superiores consumiriam recurso computacionais exorbitantes, impossibilitando que o

reconhecimento seja realizado em tempo real.
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EXTENSOES

Como extensdes para este trabalho sugerem-se:

a)

b)
c)
d)

€)

g)

reconhecer gestos em ambientes onde a existéncia de ruidos seja abrupta, como o
corpo do individuo e até mesmo vérias pessoas na imagem capturada;

expandir o reconhecimento para gestos com ambas as maos de um individuo;
elaborar uma ferramenta de traducgdo escrita ou falada com os gestos reconhecidos;
desenvolver um sistema para celular onde as fotos e videos capturados possam ser
submetidos ao reconhecimento de gestos, levando em consideracio a limitacao de
processamento;

melhorar o problema com o tamanho da imagem capturadas, criando algum
mecanismo para manter a propor¢do de uma mao tanto perto quanto longe da
camera;

possibilitar o reconhecimento do gesto da mdo em ambiente 3D, simulado com ao
pelo menos um camera em cada um dos trés eixos geométricos;

expandir o reconhecimento para gestos onde existem movimentos, ou seja, uma

série de quadros compondo um gesto.
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