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“Todo o gesto ¢ um acto revoluciondrio.”

Bernardo Soares, heterdnimo de Fernando Pessoa, em Livro do Desassossego, 1914.
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Resumo

Os rob0s industriais tém vindo a ter um papel importante no sector industrial. A
sua abrangéncia as pequenas e medias empresas (PMEs) é importante, mas a complexidade
da programacdo é um grande entrave. Esta necessita de técnicos especializados, e no caso
da programacdo offline exige um grande investimento em programas informaticos e um
longo periodo de treino até que se consiga uma utilizagdo eficiente. No sentido de naturalizar
a interaccdo com os robds tem existido ao longo dos dltimos anos um grande esforgo
relativamente ao desenvolvimento de interfaces Homem-robé (HRI).

Esta dissertacdo pretende contribuir para essa investigacdo, sendo essa
interac¢do efectuada recorrendo aos gestos da mdo humana. Sao considerados varios gestos,
tanto estaticos como dindmicos, e quando estes sdo reconhecidos, € dada uma ordem de
operacdo ao robd. Ou seja, o robd executa a operacdo desejada com um gesto executado pelo
utilizador.

O reconhecimento dos gestos estaticos e dindmicos é feito recorrendo a dois
métodos diferentes. Para o reconhecimento de gestos estaticos recorre-se a uma rede
neuronal artificial (ANN) enquanto que para o reconhecimento de gestos dindmicos
utilizam-se modelos ocultos de Markov (HMMs). Estes métodos mostram que sdo
adequados neste tipo de aplicacdes, obtendo-se uma taxa de reconhecimento global de
99,83%, num grupo de 12 gestos estaticos, e 94,20%, num grupo de 10 gestos dindmicos,
efectuados pelo mesmo utilizador que gerou os dados de treino e aprendizagem. Para um
utilizador diferente verifica-se uma taxa de reconhecimento global de 99,75% e 93,60%,
respectivamente.

Com o sistema proposto torna-se assim possivel que um utilizador interaja com
um rob6 industrial de forma mais intuitiva e natural. Assim o utilizador pode operar um robd,
através de gestos, fazendo com que este execute movimentos, guarde posigdes, voltar a
posicOes previamente guardadas, programar ciclos de trabalho, entre outras tarefas
relevantes a empresa onde esta inserido.

Palavras-chave: Gestos, Leap motion, Segmentagdao e reconhecimento
de gestos, Redes Neuronais Artificiais (ANN), Modelo
Oculto de Markov (HMM), Rob6.
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Abstract

Industrial robots have been increasingly important in industry. They are
especially important in small and medium enterprises (SME) but robot programming is still
a difficult task. This requires skilled workers, a relative high investment in offline software
and long periods to learn such software. Great efforts have been made to create intuitive
human-robot interfaces (HRI).

This thesis is about HRI using gestures. We consider static and dynamic gestures
applied to control a robot. Static gestures are recognized using artificial neural networks
(ANN) and dynamic gestures recurring to hidden Markov models (HMM). It was obtained
a recognition rate of 99,83%, in a library of 12 static gestures, and 94,20% in a library of 10
dynamic gestures, all these gestures performed by the same user that trained the system.
When it is tested by a user that do not trained the system, it was obtained a recognition rate
of about 99,75% and 93,60%, respectively.

The proposed solution makes possible a user to interact with a robot in an
intuitive way. Thus, any user without technical knowledge in robot programming is able to

interact with a robot using gestures.

Keywords Gestures, Leap motion, Segmentation and gesture
recognition, Artificial Neural Network (ANN), Hidden Markov
Models (HMM), Robot.
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SIMBOLOGIA E SIGLAS

Simbologia

Redes neuronais:

a — Coeficiente de aprendizagem

B — Momentum

@* — Funco de activacio

b —bias

E — Funcdo de erro

k — Numero do neurdnio numa determinada camada
m™ — Numero total de neurdnios na camada de saida
T — Output desejado

W — Peso

y1 — Neurénios da camada de entrada

y' — Neuro6nios da camada escondida

y™ — Neuronios da camada de saida

Modelo oculto de Markov:

a — Variavel forward

B — Variavel backward

& — Variavel para guardar probabilidade de sequéncia

A — Modelo oculto de Markov

¥ — Variavel para guardar sequéncia de estados

& — Probabilidade do processo se encontrar num determinado estado num
determinado instante e se encontrar noutro estado no instante seguinte

y — Probabilidade do processo se encontrar num determinado estado num

determinado instante

Jodo Pedro Amaro Vitorino vii
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A — Matriz de transigéo

B — Matriz de emisséo

N — Numero de estados

M — Numero de observacdes
O — Sequéncia de observacoes

Q — Sequéncia de estados

Features:

¢ — Vector input da ANN

¢ — Vector output da ANN
¥ — Vector input do HMM
I' — Vector output do HMM

Siglas

ANN — Rede Neuronal Artificial (Artificial Neural Network)

CPU — Unidade Central de Processamento (Central Processing Unit)
DEM — Departamento de Engenharia Mecénica

EMG - Electromiografias

FCTUC - Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade de Coimbra
GD - Gesto Dinamico

GE — Gesto Estatico

HMM - Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model)

HRI — Interaccdo Humano-Robd (Human-Robot Interaction)

LED — Diodo Emissor de Luz (Light Emitting Doide)

PMEs — Pequenas e Médias Empresas

RNN — Rede Neuronal Recorrente (Recorrente Neural Network)

SDK - Kit de Desenvolvimento de Software (Software Development Kit)
SVM — Maquina de vectores de suporte (Support Vector Machine)

USB — Universal Serial Bus
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1. INTRODUCAO

A comunicacéo é algo natural entre dois ou mais seres humanos. Esta, visa trocar
informagdes por diversas vias, como escrita, oral ou outra. Na expressdo oral, para além de
a pessoa falar, ha também um conjunto de aspectos que o orador, inconscientemente, executa
e que o ouvinte os interpreta de forma natural. Aspectos esses que estdo relacionados com a
forma como o orador fala (tom, compassos de espera, entre outros) e outros que nao estéo
directamente relacionados com a fala (gestos, movimentos corporais, olhares, entre outros).
Aos primeiros chamamos “Para-Verbais” e aos segundos “N&o-Verbais”. Assim, segundo
um estudo de Albert Mehrabian a comunicacéo oral e os seus aspectos ficaram conhecidos

como a regra dos 7%-38%-55%, como representado na Figura 1.1 (Mehrabian, 1971).

Verbais
7%

Para-Verbais
38%

W ELRYETETH
55%

Figura 1.1. Regra dos 7%-38%-55%.

A interaccdo convencional entre Homem e maquina é algo que nada se
assemelha as comunicagfes entre seres humanos. Assim, 0 Homem teve de desenvolver
dispositivos para que essa comunicagdo fosse mais natural, surgindo, entre outros, ratos,
teclados, comandos de consolas de jogos, joysticks. Como grande parte da comunicacéo
humana recai sobre os aspectos “Nao-Verbais”, nesta dissertacdo pretende-se recriar a

comunicagdo com robds industriais, através de gestos.

Jodo Pedro Amaro Vitorino 1
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1.1. Motivacao e Objectivos
A programacéo de robds industriais, pelo método tradicional, Figura 1.2, requer
longos periodos de tempo, necessita de técnicos especializados e € uma tarefa ardua e
complexa (Pieska, et al., 2012).
. | o

_
‘® 00

'!"‘" 1R

Figura 1.2. Exemplo de comando usado para a programacdo por método tradicional, Teach pedant.

Um robd industrial € uma méaquina desenhada, equipada e programada para
desempenhar tarefas especificas. Este ndo possui qualquer tipo de memdria cognitiva, ou
seja, ndo é capaz de interagir de forma intuitiva com as pessoas e vice-versa. A
reprogramacdo de um robd industrial torna-se, deste modo, uma tarefa dificil para um
utilizador sem experiéncia na area.

Uma interaccdo humano-robd (HRI em inglés human-robot interaction)
confidvel e mais intuitiva é algo que tem vindo a ser alvo de estudo ha ja algum tempo.
Pretende-se que a comunicacdo com um robd industrial seja 0 mais semelhante possivel com
relacBes interpessoais. Assim, o ideal seria a interac¢do poder ser feita por qualquer pessoa
que pretenda trabalhar com o robd (Neto, et al., 2013). Este facto levaria a um crescente uso
de robds em PMEs, pois estes sdo considerados elementos fundamentais em sistemas
flexiveis de manufactura (Pieska, et al., 2012).

Posto isto, o principal objectivo deste trabalho é poder contribuir com mais um
passo nesta caminhada relacionada com o desenvolvimento da HRI. Deste modo pretende-
se recorrer a um sensor optico, Leap motion, com o intuito de substituir a programacéo

tradicional por gestos previamente definidos.

Jodo Pedro Amaro Vitorino 2



Segmentacdo e Reconhecimento de Gestos da Mao Humana Introducao

1.2. Problema

Muitos dos métodos de programacdo de robds presentes em publicacBes e
estudos ndo sdo adequados para PMEs. Exemplo disso é a programacé&o offline que tem como
vantagem ser efectuada sem interagir directamente com o rob0, ou seja, o rob6 continua a
desempenhar a tarefa que Ihe tinha sido confinada enquanto o técnico o reprograma. No
entanto, tem como desvantagem um grande investimento em programas informaticos
especificos, e, longos periodos de treino para uma utilizagdo eficiente, o que inviabiliza o
seu uso por grande parte das PMEs (Piesk4, et al., 2012).

Mais recentemente surgiu o reconhecimento de gestos como um método
promissor. Este método tenta combater as barreiras artificiais existentes noutros métodos
tentando que o utilizador interaja com o rob6 de forma mais intuitiva (Pieska, et al., 2012).
O problema consiste na escolha do equipamento para o seu reconhecimento, pois factores
como o custo, o tipo de aplicacdo, a fiabilidade e a portabilidade tém de ser tidos em conta
(Neto, et al., 2013).

1.3. Abordagem proposta

Existem dois grupos de gestos que se pretendem reconhecer, esses grupos séo
gestos estaticos e gestos dinamicos. Gestos estaticos sdo aqueles cujo movimento da méo ou
dedos ndo é relevante para a sua percep¢ao, como por exemplo o gesto de STOP, Figura 1.3
(@), ja nos gestos dindmicos esse movimento torna-se essencial para o seu entendimento,

como por exemplo o gesto de ADEUS, Figura 1.3 (b).

| s snnnEneninnnn

\ A\ | / | \
S f SO oy Xz LAY/ LSOy
{ g 5 & 2 Y

el s ERERBEEREROIED

(@) (b)

Figura 1.3. (a) Gesto estatico, STOP. (b) Gesto dinamico, ADEUS.

O que se propde é reconhecer esses dois grupos de gestos, em simultaneo, através

do equipamento Leap motion. Para o reconhecimento de gestos estaticos recorre-se a redes
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neuronais artificiais (ANNS) e para o reconhecimento de gestos dindmicos opta-se pelo uso

de modelos ocultos de Markov (HMMs), como ilustrado na Figura 1.4.

~
. ) —_—
Tramed gestures . .

v
=

Leap
Motion

Human-robot
wmteraction

Robot

'na,

Motion Dynamic

gestures

s2unso8 oruBUAp pue onje

z

saamea,]

Segmentation

T

Figura 1.4. Abordagem proposta.

r

1.4. Organizagao de conteudos

O capitulo um é o capitulo introdutério. Contextualiza-se o tema, referem-se a
motivacao e objectivos, bem como o problema e a forma de abordagem proposta.

O capitulo dois refere-se ao estado da arte. Apresentam-se varios tipos de
sensores utilizados no reconhecimento de gestos. E explanado, com algum detalhe, o
dispositivo utilizado, Leap motion. Finalizando com a forma como se reconhecerdo 0s
gestos, tanto os estaticos como os dindmicos.

O capitulo trés é aquele que da nome a esta dissertacdo. Sdo apresentados 0s
métodos utilizados para o reconhecimento de gestos estaticos, redes neuronais artificiais, e
dindmicos, modelo oculto de Markov. Também sdo apresentadas as features e como se
define a distin¢do entre gestos estaticos e dindmicos.

O capitulo quatro diz respeito aos testes e resultados. S&o apresentados 0s gestos
considerados, assim como o0s parametros utilizados. Também sdo apresentados os resultados,
dos diversos testes, de forma a se verificar a fiabilidade deste sistema de controlo.

O capitulo cinco representa as criticas globais sobre este trabalho bem como
propostas de trabalhos futuros.

O capitulo seis, e ultimo, encontram-se listadas as referéncias bibliograficas mais

relevantes que foram consultadas ao longo da elaboracdo desta dissertagéo.

Jodo Pedro Amaro Vitorino 4



Segmentacdo e Reconhecimento de Gestos da Mao Humana Estado da arte

2. ESTADO DA ARTE

Neste capitulo serdo apresentados alguns dispositivos de interacgdo, em especial
0 Leap motion e como se procede ao reconhecimento de gestos.

2.1. Dispositivos de interac¢ao

Com o avanco tecnolégico o Homem comecou a desenvolver dispositivos de
interacgdo com o intuito de “naturalizar” a HRI. Neste sentido, muitos destes dispositivos
foram integrados, na industria de videojogos, como controladores. Existem, essencialmente,
quatro tipos diferentes de tecnologia, luva de dados, sensores de base magnética com e sem
sensores inerciais, visdo e hibridos. Este Gltimo combina as tecnologias dos anteriores.

A tecnologia luva de dados consiste numa luva com sensores dispersos nesta,
que o utilizador veste normalmente. A empresa CyberGlove Systems LLC dedica-se ao
desenvolvimento e comercializacao deste tipo de tecnologia, sendo a Figura 2.1 um dos seus
produtos, a CyberGlove Il (Bianchi, et al., 2012).

Figura 2.1. Exemplo de luva de dados, CyberGlove Il. (CyberGlove Systems LLC, 2014)

A tecnologia de sensores de base magnética com ou sem sensores inerciais
comumente utilizados sdo os acelerometros e giroscopios. Um exemplo deste tipo de
tecnologia € o comando da consola de videojogos da empresa Nintendo (Neto, et al., 2009)

(Neto, et al., 2012). Outro exemplo & o uso de electromiografias (EMG) com sensores
inerciais (Wolf, et al., 2013).

5

Figura 2.2. Exemplo de magnéticos com ou sem sensores inerciais, Comando Wii. (Nintendo Co., Lda, 2014)
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A tecnologia de viséo pode ser utilizada para o reconhecimento de méos, face ou
corporal. Esta tecnologia ndo requer que o utilizador agregue a si qualquer tipo de
dispositivo, ou seja, o dispositivo encontra-se fixo gerando um campo de visao e o utilizador
apenas tem de se encontrar nesse campo para que interaja. Um exemplo de dispositivos que
incorporam esta tecnologia é o Kinect, da empresa Microsoft.

XBOX 360

Figura 2.3. Dispositivo Kinect. (Microsoft Corporation, 2014)

Outro dispositivo equivalente é o Leap motion, da empresa com 0 mesmo nome,
que € o dispositivo utilizado nesta dissertacdo. Recentemente surgiu um novo equipamento
que integra o Leap motion, Leap motion VR, Figura 2.4, recriando realidade virtual e

realidade aumentada com capacidade de visao nocturna, viséo infravermelha.

(a) (b)

Figura 2.4. (a) Dispositivo Leap motion VR. (Leap Motion, Inc, 2014), (b) Realidade virtual (Leap Motion,
Inc, 2014)

2.1.1. Leap motion

O Leap motion (Figura 2.5) foi o primeiro produto da empresa Leap Motion, Inc.
criada em 2010, por Michael Buckwald e David Holz. A empresa esta sedeada nos Estados
Unidos da América, na cidade de S&o Francisco, estado da California. Esta dedica-se a

producdo e venda de sensores de movimento para interaccdo Homem-computador, através
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de dispositivos que transformam posicdes e movimentos das méos, dedos ou ferramentas

idénticas a estes em inputs para o computador.

LCAP

<INA=1E]

Figura 2.5. Dispositivo Leap motion. (Leap Motion, Inc, 2014)

Quanto ao design, o Leap motion, sofreu uma evolucdo significativa, como se
pode observar na Figura 2.6. Desde Agosto de 2011 que o seu design tem vindo a sofrer
alteracdes, passando de um aparelho relativamente grande e pouco apelativo, até ao actual
design, simples e discreto.

Aug. 2011
2x.2x.2"

Sept. 2011

65% 1.5%1:5" Nov. 2011

4x1.5x0.75"

Apr. 2012

Dec. 2011 3.5x1x0.75"

4x1.5x0.75" -

Aug. 2012 Dec. 2012
3x1x0.75" - 3x1x0.5"
\

Figura 2.6. Evolugdo do Leap motion. (Hedlerfog, 2014)

Foi oficialmente apresentado a 21 de Maio de 2012, mas apenas em Julho de
2013 teve uma grande aceitacdo por parte do mercado. Este dispositivo foi concebido de
modo a erradicar a utilizagdo de ratos e teclados convencionais na modelagéo 3D.

O Leap motion € um pequeno dispositivo de interface USB 2.0, no entanto possui
um conector micro-USB 3.0. A melhoria no desempenho € minima, contudo a empresa

afirma que o facto do dispositivo ndo incorporar um cabo USB 3.0 é devido a inexisténcia
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de um cabo com flexibilidade suficiente para que ndo o movesse acidentalmente. Este
dispositivo é compativel com os sistemas operativos Linux, Mac OS X e Windows. E bastante
leve, estrutura concebida em aluminio, borracha, na parte inferior, e um vidro escurecido, na
parte superior. Apresenta também um LED de estado (verde para ligado e em estado normal
e vermelho para quando o mesmo ndo esta pronto a utilizar). Foi pensado sob o ponto de
vista do utilizador, ou seja, ndo é necessario ter condicdes perfeitas para a sua utilizagédo
como luz e plano de apoio. Utiliza trés LEDs infravermelhos e duas camaras
monocromaticas infravermelhas que identificam uma superficie hemisférica a uma distancia

de cerca de sessenta centimetros. Essa superficie encontra-se esquematizada na Figura 2.7.

T —

1
|
|

Figura 2.7. Superficie hemisférica. (Leap Motion, Inc, 2014)

O conjunto dos trés LEDs geram um padrdo 3D de pontos de luz infravermelha,
cerca de 700 milhdes de pontos, e as cAmaras geram no maximo de 290 fps (fotogramas por
segundo), sendo que em normal funcionamento geram 215 fps de dados reflectidos (Leap
Motion, Inc, 2014). Estes sdo enviados para o computador, onde é analisado pelo software
do dispositivo de modo a converter os dados 2D gerados pelas cAmaras em 3D. O processo
¢ descrito como “matematica complexa” e nao ¢ divulgado pela empresa. Dedos ou

ferramentas idénticas a estes, como canetas, lapis, entre outros, que obstruam a area de visdo
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do dispositivo séo identificados com uma preciséo espacial de cerca de 0,01 mm. A Figura

2.8 apresenta todos 0s componentes que constituem este dispositivo.

Figura 2.8. Composi¢do do Leap motion. (Limer, 2014)

Possui um modo préprio com menor sensibilidade para que o utilizador o possa
usar em ambientes com muita luz, sendo esse modo denominado por robust mode.

As suas principais limitacGes sdo a sobreposicdo de dedos, convertendo estes em
apenas um ponteiro de forma irregular e sem sentido. Ha aplicacdes, nomeadamente o
Touchless for Windows, em que ha uma dificuldade imensa no seu uso, ficando a seta
hiperactiva e gestos que simplesmente ndo funcionam (Ziesecke, 2014).

O Leap motion funciona mediante uma relacédo entre a alta precisdo e a taxa de
fotogramas monitorizados, devolvendo a posicdo discreta, gestos e movimentos daquilo que
interferir no campo de visdo. Quando séo detectadas maos, dedos, ferramentas ou gestos, 0
software atribui uma identificacdo. Identificagdo essa que permanece constante enquanto a
entidade interferir no campo de visdo. Se a deteccdo for perdida e recuperada o software
atribui uma nova identificacdo, ou seja, a entidade jamais serd conhecida pela mesma

identificacéo.
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Estes dados séo classificados, primariamente, por o que é identificado, assim a

Figura 2.9 representa as diferentes classes que o dispositivo capta.

GestureList

‘ FingerList ‘ ‘ PointableList ‘ | ToolList ‘

Pointable

Bone

Figura 2.9. Classes identificadas em cada fotograma. (Leap Motion,Inc, 2014)

Cada classe subdivide-se em propriedades e métodos, de modo a que 0 acesso
aos dados seja facilitado.

De modo a possibilitar a interpretacdo dos dados é necessario ter em conta
algumas considerac6es, como o sistema de coordenadas, as unidades e as propriedades mais
relevantes, para este trabalho. O sistema de coordenadas é cartesiano e rege-se pela regra da
méo direita. A origem esta no centro do dispositivo, como ilustrado na Figura 2.10. Este
sistema de coordenadas € independente da orientacdo do dispositivo, ou seja, o indicador
luminoso do dispositivo ndo define nenhum sentido. Os eixos X e Z definem o plano
horizontal, onde o eixo X é paralelo a parte mais comprida do dispositivo, e 0 eixo Z tem
valores positivos afastando-se do ecrd do computador. O eixo Y é o0 eixo vertical e é positivo

para cima.

Figura 2.10. Sistema de eixos do Leap motion. (Leap Motion, Inc., 2014)
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As unidades adjacentes a cada tipo de dado encontram-se na Tabela 2.1.

Tabela 2.1. Unidades dos dados do Leap motion. (Leap Motion, Inc., 2014)

Unidade Simbolo
Distancias milimetros mm
Tempos microssegundos us

Velocidades | milimetros/segundo | mm/s

Angulos radianos rad

As propriedades e métodos de cada classe sdo apresentados dividindo-se pelas

classes maos e dedos.
e Maos

A classe méos contém informacdes sobre identidade, posicéo e caracteristicas da
mdo detectada, o brago que a antecede, e listas de dedos ou ferramentas associados a mao.
O software ja distingue se a mao detectada € direita ou esquerda ou se esta fechada em punho,
uma actualiza¢do com a versao 2.0 do SDK (Software Developer Kit). Esta actualizacéo, usa
um modelo computacional da mdo humana de modo a que seja possivel prever,
identificando, partes da mao que ndo se encontrem visiveis para o dispositivo. Também
consegue distinguir mais do que duas maos, mas é recomendado, para um reconhecimento
eficiente, o uso de apenas duas.

O vector normal a palma da méo (PalmNormal) aponta perpendicularmente para
fora da méo e o vector direccdo (PalmDirection) aponta para a frente, como ilustrados na
Figura 2.11.

Figura 2.11. Vectores normal e direc¢do da palma da mao. (Leap Motion, Inc., 2014)
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O vector centro da esfera (SphereCenter) e raio da esfera (SphereRadius)

pretendem prever a curvatura da mao através de uma esfera virtual, como mostra a Figura

2.12. -

Figura 2.12. Esfera virtual formada para curvatura da mao. (Leap Motion, Inc., 2014)

Outras propriedades importantes sdo o vector velocidade da palma da méo

(PalmVelocity) e a fungéo agarrar (GrabStrengh) que varia entre [0;1], onde zero representa

a mao aberta e um a mao fechada.
e Dedos
A classe dedos contém informacdes sobre identidade, posicao e caracteristicas
dos dedos detectados, bem como a diferenciacdo de cada dedo e 0s seus 0ssos constituintes.
Estes ultimos surgiram com a actualizacdo para a versdo 2.0 do SDK, assim a cada mao
monitorizada sdo automaticamente identificados cinco dedos.
O vector direccdo (Direction) de cada dedo aponta para a frente deste, como

ilustrado na Figura 2.13.

Figura 2.13. Vectores direcgdo de cada dedo. (Leap Motion, Inc., 2014)

A distancia de toque (TouchDistance) varia entre [—1;1] e pretende representar

a intengéo de toque, como o clicar num botdo com um rato. Valores negativos significam
toque. O valor neutro, zero, apenas indica que o dedo esta prestes a interferir na zona de

toque. Valores positivos significam existéncia de dedos a “pairar” (hovering). Estas zonas
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séo delimitadas tendo em conta um plano de togque que se adapta aos movimentos dos dedos

e postura da mao.

Hovering '”',Touching

S
{1

+1 0 -1
Figura 2.14. Distancia de toque. (Leap Motion, Inc., 2014)

Outra propriedade importante € o vector velocidade de cada dedo (TipVelocity).

2.2. Reconhecimento de gestos

O reconhecimento de gestos pode ser dividido em duas partes, segmentacéo e o
reconhecimento propriamente dito (Mitra & Acharya, 2007). Assim tém surgido diversos
trabalhos relacionados com o reconhecimento de gestos usando HMM (Lee & Kim, 1999).
Outros autores usam ANN ( Nolker & Ritter, 2002), maquina de vectores de suporte (SVM)
(Wolf, et al., 2013) e outros recorrem a redes neuronais recorrentes (RNN) para modelar

séries temporais (Yamashita & Tani, 2004).
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3. SEGMENTACAO E RECONHECIMENTO DE
GESTOS

Neste capitulo serdo apresentados os métodos utilizados para a segmentacao e
reconhecimento de gestos, rede neuronal artificial e modelo oculto de Markov, assim como

as features, e a forma como é detectado o movimento, como ilustrado na Figura 1.4.

3.1. Rede neuronal artificial (ANN)

Uma ANN é um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro
humano. E um tipo de inteligéncia artificial em que a maquina responde a padrdes de entrada.
O modelo de neurénio artificial foi criado em 1943, pelo fisiologista Warren McCulloch e o
I6gico Walter Pitts (McCulloch & Pitts, 1943). Este é constituido por um conjunto de
entradas, um conjunto de pesos sindpticos, cada um associado a uma entrada, um elemento
de polarizagdo, bias, uma unidade de soma e uma unidade de processamento, como

representado na Figura 3.1.

T, O () o hias
I
¥
Z o) —
Fungdo de
. . ativagio
()
I’m c . w,
N

Pesos sindpticos
Figura 3.1. Modelo de um neurdnio artificial. (Moreto & Rolim, 2010)

Assim uma ANN é um sistema que incorpora varios neuronios artificiais ligados
entre si, atraves de pesos sinapticos. Para melhor se classificar uma ANN, agrupam-se 0s
neuronios em camadas. Assim existem dois grupos: as redes de uma Unica camada e as redes
multi-camada. A camada de entrada ndo é contabilizada, portanto as redes de uma Unica
camada possuem uma camada de neurdnios de entrada e uma camada de neurdnios de saida.

As redes multi-camada, para além das duas referidas atras, possuem, entre estas, uma ou
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mais camadas. Camadas essas que se designam por camadas escondidas. Um complemento
a esta classificacdo € a direc¢do dos sinais transmitidos entre os neurdénios pode definir a
arquitectura de uma ANN.

As ANNSs feedforward sdo redes onde os neurdnios de uma camada, geralmente,
ndo comunicam entre si, e a direc¢do do sinal é sempre da camada de entrada para a camada

de saida, como ilustrado na Figura 3.2.

camada escondida
camada de entrada ] camada de saida

Figura 3.2. Esquema de uma rede neuronal multi-camada feedforward. (Neto, et al., 2013)

Considere-se agora uma ANN semelhante a esta configuracdo, onde y", y' e

y' representam, respectivamente, os neurénios da camada de saida, os neurénios da camada
de entrada e os neurdnios das camadas escondidas. Existindo k neurénios em cada camada e
0 output desejado é T. Cada camada tem uma funcéo de activacdo o¢'. A funcéo de erro é

entdo dada pela equacdo (3.1) onde m" representa 0 nimero de neurénios da camada n, ou
seja, camada de saida.

m"

E=2>(T-vi) (3.1)
k=1
O algoritmo backpropagation € utilizado como forma de minimizar esta fungédo
de erro. A rede é iniciada com pesos, W, aleatdrios, contudo este algoritmo ajusta estes
valores assim como o valor de bias, b. O output de um neuronio k da camada escondida, i,

pode ser calculado recorrendo a equagéo (3.2).

Ve=0'(Vi)=0'| 2 Wyt +by (32)
=1
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Os pesos sdo ajustados pelas equacdes (3.3) e (3.4), a é o coeficiente de

aprendizagem.

Wk‘,j (n+1) :Wk{j (n)+AWk‘J (3.3)
i ok iy
AWk,j =_am=a6kyk ! (34)

O ajuste do bias é dado pela equacéo (3.5).
Ab, = ad, (3.5)
Sendod dado pela equacdo (3.6)

(T-yi)o' (vi) se i =n (camada de saida)
(3.6)

< [Z(BL”WQ?)](H (V) se 2<i <n (camadas escondidas)
j=1
A funcdo de activacdo € sigmoide assimétrica, equacao (3.7), e a sua derivada é
dada pela equacao
1
1+e™

¢ (v)
o(v)=0(v)[1-0(v)] (3.8)

O parédmetro momentum, B, é introduzido com o intuito de diminuir o tempo da

(3.7)

fase de treino da ANN, reduzindo, também, o perigo de saturacdo dos pesos. O valor tipico
deste parametro é de 0,1 (Haylin, 1999). Assim o valor do peso a cada iteracdo pode ser
obtido através da equacao (3.9).

W, =W, +AW +B(W,, -W,,) (3.9)

O indice p representa uma iteracdo do processo de treino.

3.2. Modelo oculto de Markov (HMM)

Um HMM é um modelo de distribuicdo de probabilidades, com estados finitos,
N, onde para cada sequéncia de observacdes ha uma distribuicdo de probabilidades de
transicdo, matriz de transicdo, A, que por sua vez € associado a um simbolo para cada

observagao, M, com os quais se forma a distribuigéo de probabilidades de observac¢ao de um
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simbolo, matriz de emissdo, B, e também é definido um vector de estado inicial, z. Assim
um HMM ¢ definido pela equacéo (3.10)
A=(N,M, A B, ) (3.10)
De forma mais compacta pode-se reescrever a definicdo de um HMM como
demonstrado na equacéo (3.11).
A=(AB,7x) (3.11)
Esta simplificacdo acontece pois a matriz A tem de dimensdo o nimero de
estados por o nimero de estados, NxN, e a matriz a B tém de dimensdo o nimero de estados
por o numero de simbolos de observagdo, NxM.

Tendo A, B e z, dada uma sequéncia de observagdes O =0, O, ... O; pode ser
determinado pelo HMM o que deu origem a essa sequéncia, através dos seguintes passos:
1) Escolher um estado inicial g, =S;, contido em =;
2) Marcar esta observagdo como instante t =1;

3) Fazer corresponder uma observagéo do estado S, a B, b, (O,);
4) Transitar para um novo estado ¢, =S;, de acordo com A;

5) Repetir 0s passos 3 e 4, somando 1 a t, até ao fim das observacGes, t <T.
De modo a clarificar este conceito, tome-se como exemplo um conjunto de trés

urnas, cada uma contendo cinco bolas de diferentes cores, como ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3. Urnas com bolas de cores diferentes.

O procedimento consiste em retirar aleatoriamente uma bola de uma urna,
observar a cor e coloca-la na mesma urna. Repete-se 0 processo para as restantes urnas. Por

SO interessar a sequéncia de cores diz-se que a sequéncia das urnas é oculta.
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Assim na Tabela 3.1 é apresentado 0 HMM representante deste problema.

Tabela 3.1. HMM ilustrativo.

Simbolo Significado Aplicacao
N Numero de estados NUmero de urnas: 3
M NuUmero de simbolos NuUmero de cores diferentes: 5
A Distribuigao de probabilidades de Aleatoriedade na escolha das urnas

transicdo de estado

Distribuicédo de probabilidades de

< . Distribuigéo de cores em cada urna
observacao de um simbolo

Probabilidade de ser seleccionada

T Distribuigéo de estado inicial C
uma urna inicialmente

Existem trés problemas no uso de HMM. Esses problemas séo:

e Problema 1: Dado uma sequéncia de observagdes O =0, O, ...O; e
o HMM A =(A, B, ), como se pode prever a sequéncia que lhe deu origem,
ou seja, P(O|1) ?

e Problema 2: Dado uma sequéncia de observagdes O=0, O, ...O; e
o0 HMM A=(AB,r), qual a sequéncia de estados Q=q, g, ... ¢ que
melhor caracterize a sequéncia de observagdes?

e Problema 3: Como ajustar o HMM A=(AB,7) de forma a
maximizar P(O|1)?

Surgem como resposta a estes problemas trés algoritmos, um para cada
problema. Assim surge para o Problema 1, problema de avaliagéo, o algoritmo forward-
backward, para o Problema 2, problema de decodificacéo, o algoritmo de Viterbi, e para o
Problema 3, problema de ensinar, o algoritmo de Baum-Welch. De notar que para cada ac¢ao

que se pretenda reconhecer é necessario 0 uso de um HMM, ou seja, no caso desta

dissertacdo é necessario um HMM para cada gesto dindmico.
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3.2.1. Algoritmo forward-backward

Este algoritmo é composto por dois procedimentos independentes mas capazes
de resolver eficientemente, por via computacional, o Problema 1. Recorre a programacéo
dindmica simplificando assim o processo de célculo. Analisando cada procedimento
separadamente, considere-se a variavel forward definida pela equacéo (3.12).

o (i)=P(0, 0, .. 0,,q, =S, | 1) (3.12)
Ou seja, a variavel forward € definida como a probabilidade de uma sequéncia
de observagdes parcial O=0, O, ... O; e do estado S, no instante t (estado de uma
sequéncia de estados fixa Q =g, q, ... g; ), sabendo 0 HMM, 4.
1) Inicializacéo
P(O,q =S/ 1A)=0a,(i)=mb(O,) 1<i<N (3.13)
A variavel forward para t=1 é a probabilidade do estado S, e a
observagéo inicial, O, .
2) Inducéo
N } 1<t<T-1

o)~ nli)a, b, (0.0 3.1)

i1 : 1<j<N
Como ilustrado na Figura 3.4, o estado S; no instante t+1 € obtido

recorrendo aos N estados possiveis, S;,1<i < N, do instante anterior, t.

t t+1
a'(l) 0'+1lj)

Figura 3.4. Sequéncia de operagbes na computacdo da varidvel forward a ( J) . (Rabiner, 1989)

t+1
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3) Finalizacao
P(O14)= Yt (i) (3.15)

A probabilidade da sequéncia que Ihe deu origem, P (O | k), é asoma

de todas as variaveis de forward finais, o (i).

De modo anélogo, apresenta-se o procedimento backward. Considere-se agora a
variavel backward definida pela equacéo (3.16).

B.(i)=P(0,; Oy, - O, G =S, | 1) (3.16)
Ou seja, a varidvel backward é definida como a probabilidade de uma sequéncia
de observacdes parcial 0=0,,, O,,, ... O;, sabendo o estado S, no instante t (estado de
uma sequéncia de estados fixa Q=0q, g, ... ¢;) e 0 HMM, 4.
1) Inicializacéo
B ()=1  1<i<N (3.17)

Define-se arbitrariamente que a variavel backward para todos 0s

estados finais € igual a 1.

2) Inducéo
. N . t=T-1,T-2,..,1
Bt(l):jzl:aijbj (OI+1)Bt+1(J) 1<i<N (3.18)

Como ilustrado na Figura 3.5, o estado S; no instante t é obtido
recorrendo aos N estados possiveis, S;,1< j<N, do instante seguinte,

t+1, de acordo com as probabilidades de transicao a; , as probabilidades
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de observacéo no estado bj (OM) e a sequéncia de observacéo parcial no

estado j, P ().

t
Byt

t+1

By 44t
Figura 3.5. Sequéncia de operagdes na computagdo da varidvel backward 3, (I) . (Rabiner, 1989)

Este algoritmo requer, para ambos os procedimentos, um céalculo computacional

de ordem N°T , em vez de 2TN" como por via do célculo directo. A Figura 3.6 representa

através de um esquema em rede, a parte computacional do algoritmo forward-backward.

STATE
T

OBSERVATION, 1

Figura 3.6. Representacdo das observac¢des t em funcdo dos estados i. (Rabiner, 1989)

3.2.2. Algoritmo Viterbi

Este algoritmo é necessario para se verificar qual a sequéncia de estados
Q=q, g, ... ¢, que melhor caracterize a sequéncia de observagdes O =0, O, ... O;, ou seja,
retirar a sequéncia de estados que melhor explique a sequéncia de observacgdes, maximizar
P(Q]0,1) e consequentemente maximiza P(Q,0|L), assim surge como resposta ao

Problema 2. Assim define-se, pela equacdo (3.19), a variavel que representa a maior
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probabilidade ao longo de uma Unica sequéncia no instante t, desde as primeiras t

observacdes até ao estado S,.
8, (i)= L max Pla,a, ..., =i,0,0, .. O, | 1] (3.19)
Por indugdo obtém-se a equagdo (3.20).

B (1) = max, ()2 |0,(0,.) (3.20)
Para guardar a sequéncia de estados é necessario recorrer a uma outra variavel
v, (J). pois a varidvel ,( j) apenas guarda a probabilidade da sequéncia de estados.
1) Inicializagéo
8, (i)=mb (O,) 1<i<N
v, ()=0

Como ndo se consegue saber qual o melhor estado para o instante

(3.21)

t=1, atribui-se P(q,,O,|A) & varidvel §,(i), para se poder iniciar a

recurséo, e zero a wl(i), pois nenhum estado foi seleccionado como o

melhor.

2) Recursdo

5, (1)=max[ 3., (i)a |b;( 2<t<T
=N _ (3.22)
v (i)= argmax[Stll),} 1< j<N

I<i<N

Neste passo guarda-se as probabilidades das melhores sequéncias e as
proprias sequéncias nas variaveis &, (i) e v, (i), respectivamente.
3) Finalizacao
P = rpax[ST ()]

o; =argmax| 3, (i)]

1<i<N

(3.23)

Este passo finaliza a melhor sequéncia de estados g, e a sua

probabilidade P".

4) “Retrocesso” (Sequéncia de estados)

0 =ve(o,) t=T-1T-2 .1 (3.24)
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Neste passo consegue-se determinar a sequéncia de estados parcial

que melhor caracteriza a observacéo.

3.2.3. Algoritmo Baum-Welch

Este algoritmo surge como resposta ao Problema 3, com o sentido de estimar os
trés parametros de um HMM, A, B e n. Assim, dando uma sequéncia de observagoes
pretende-se que o algoritmo ajuste os parametros do modelo de forma a maximizar a
probabilidade dessa sequéncia, ou seja, ensinar o HMM.

Ndo h& nenhum método analitico que estime estes parametros, contudo

determina-se o HMM, A, tal que P(O | k) € maximizada localmente. Este algoritmo é entdo

uma particularizacéo do algoritmo EM (Expectation-Modification).
Posto isto, descreve-se o procedimento para a re-estimagdo (actualizagéo

iterativa e melhoramento) dos parametros de A, para tal ¢ definida, na equacéo (3.25), a

variavel it(i, j) como sendo a probabilidade do processo se encontrar no estado S, no
instante t e no estado S, no instante t+1, sabendo a sequéncia de observacoes,
0=0,0, ..0;,e 0 HMM, A.

& (i,j)=P(q =S,0.,=5;10.1) (3.25)

Na Figura 3.7 esta representada a parte computacional de &, (i, i)

S

Oijbj‘o'.‘.q)

Br4ali)

|
I
|
|
|
l
l
|
!
lf+| t+2
I

Figura 3.7. Representacdo da parte computacional de & (i, j) . (Rabiner, 1989)

Define-se outra variavel v, (l) equacéo (3.26), como a probabilidade de estar
no estado S, no instante t, sabendo a sequéncia de observagdes e 0o HMM.

. (i)=P (g, =S;]0,%) (3.26)
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De notar que para um dado instante t a soma desta variavel é igual & unidade,

equacéo (3.27).
Zyt (i)=1 (3.27)

Estas duas variaveis podem ser relacionadas como se pode verificar pela equacdo
(3.28).

N
Yt(i):zat(ij) (3.28)
i=1
Somando a variavel v, (|) ao longo de todos os instantes, 1<t <T —1, equagéo
(3.29), obtém-se o nimero de vezes que 0 processo transita para o estado S;. De igual modo,
somando a variavel it(i, j) ao longo de todos os instantes, 1<t <T —1, equacdo (3.30),

interpreta-se como o nimero de transi¢Ges do estado S; para o estado ;.

RA0 (3.29)

T-1

Se (i) (3.30)

t=1
Assim pode-se re-estimar os parametros do HMM, sendo dados pelas equac6es
(3.31), (3.32) e (3.33) representando, respectivamente, 7, A e B.

7 = probabilidade de estar no estado S; no instante t =1 =1, (i) (3.31)

_nimero de transicGes do estado S; para o estado S,
a_, — S R = —
! nlimero de transigdes para o estado S,

T-1

& (i) (3:32)

t=1

T lYt(I)

t=1
_ numero de vezes que foi observado O, no estado S,

By () -

ntmero de repeti¢des no estado S,

ivt (i) (3.33)
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Re-estimando 0s novos pardmetros do HMM, A = (5\, I§,Tt), Baum provou que
0 HMM antigo, A = (A, B,), é 0 ponto maximo da fungéo de verossimilhanca, sendo A =
, ou 0 HMM novo, 1, é mais provavel que o HMM antigo, 1, ou seja, P(O | X) > P(O | k).

Com o intuito de melhorar o reconhecimento de uma dada sequéncia de

observacBes, repete-se a re-estimacdo de novos parametros utilizando o HMM novo, %, na
vez do HMM antigo, A, até que seja atingido o critério de finalizacdo. Este critério €
normalmente o nimero de iteracdes ou uma tolerancia. O resultado final do procedimento

de re-estimacéo é conhecido como estimativa de maxima verossimilhanga do HMM.

3.3. Features

Uma feature é uma propriedade heuristica mensuravel de algo que se observa,
ou seja, € algo que a maquina consegue reconhecer como se fosse um Humano no mundo
real (um gesto, uma porta, um computador). Heuristica, pois € um método criado com o
objectivo de reconhecer algo e mensuravel pois sé se consegue reconhecer algo se e s6 se 0
que é observado é semelhante a uma base de dados previamente construida, ou seja, ao treino
do modelo matematico.

Desta forma, as features nesta dissertagéo dividiram-se em dois grupos, pois sao
utilizados dois métodos distintos, descritos em 3.1 e 3.2, para 0 reconhecimento de gestos
estaticos e dinamicos, respectivamente.

Apenas sdo reconhecidos gestos efectuados pela méo direita, e o0 gesto tem de

ser executado a partir do centro do dispositivo com uma margem esférica de cinquenta

milimetros de raio de centro em (x,y,z)=(0,150,0). Esta margem foi escolhida com o

sentido de o sistema reconhecer o inicio de um gesto, ou seja, de o sistema ter um referencial
de inicio de gesto. Esta ndo deve ser muito grande, no entanto a abordagem para a méo

esquerda seria semelhante. Podendo-se até usar as duas maos.

3.3.1. Estaticos

Para que a maquina consiga reconhecer um gesto estatico é dado, como input a

ANN, UM vector &' = (%, X,,..., %, ) . Os dados (X, X,...., X,;) dizem respeito a sete vectores
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tridimensionais, gerados pelo dispositivo Leap motion. A Tabela 3.2 descreve o que

representam esses vinte e um dados presentes no vector.

Tabela 3.2. Descrigdo dos vinte e um dados requeridos para o reconhecimento de gestos estaticos.

Dados Descricéo
Componentes X, y e z, respectivamente, do
Xp5 X0 Xg %
vector normal da palma da mao
Componentes X, y e z, respectivamente, do
Xy Xy Xg > ) "
vector direccdo da palma da mao
X0 %)% Componentes X, y e z, respectivamente, do
e vector direccdo do dedo pulgar
X X Xe Componentes X, y e z, respectivamente, do
0" 12 vector direccdo do dedo indicador
X X X, Componentes X, y e z, respectivamente, do
31714 TS vector direccdo do dedo médio
X X, X, Componentes X, y e z, respectivamente, do
61717 "8 vector direcgdo do dedo anular ou anelar
Xy, Xogs X Componentes X, y e z, respectivamente, do
9720 vector direccdo do dedo minimo ou mindinho

De modo a que a ANN reconheca 0s gestos é necessario efectuar um treino. Esse

treino consiste em fornecer um conjunto de vectores ( e os respectivos vectores ¢ . O vector
i . -
¢ =(Y1, Y, Y1, ) representa o output que se pretende reconhecer, ou seja, o niimero do

gesto cujo vector ¢' diz respeito. De modo a treinar a ANN foram dados quinze vectores

e quinze vectores ¢, referentes a cada um dos doze gestos previamente treinados.

3.3.2. Dinamicos

Para se reconhecer um gesto dinamico € dado, como input aos HMMSs, um vector

1
(X000 %)
¥ = : . O vector ¥ é composto por dezoito conjuntos de dados. Estes,

(X4 X eeny x5)18
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(X0 Xgeve X )', dizem respeito a um vector tridimensional, a propriedade agarrar e a uma

componente de um vector, gerados pelo dispositivo Leap motion, como descritos na Tabela

3.3.
Tabela 3.3. Descri¢do dos cinco dados requeridos para o reconhecimento de gestos dinamicos.
Dados Descricéo
X X5, Xy Componentes x, y e z, respectivamente, do vector normal da palma da méo
X, Propriedade agarrar
Xs Componentes x do vector direc¢do do dedo pulgar

Contudo, com o intuito de facilitar o reconhecimento da sequéncia, esses dados

sdo manipulados de modo a que o vector ¥ tenha uma curta diversidade de dados. Assim

estes podem tomar o valor de -1, 0 ou 1. O Algoritmo 1 demonstra como esta manipulacéo

¢ feita. Isto facilita o reconhecimento e aumenta de certa forma a taxa de sucesso de

reconhecimento deste grupo de gestos.

Algoritmo 1 Manipulagdo dos dados de input

Input: velocidade(x); velocidade(y); velocidade(z);

agarrar; direcgdo(polegar).

Qutput: inputs a variar entre -1,0, 1

1:
2:
3:
4:
5:
6:
7:
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

19:
20:
21:

Begin
maior = x
Fori=vy, z
If velocidade(]i]) » velocidade(| maior |) Then
maior =i
End If
End For
If velocidade(maior) <0 Then
| velocidade(maior) = -1
Else
| velocidade(maior) = 1
End If
If velocidade(j) # velocidade(maior) Then
Forj=x,vy,z
velocidade(j) =0

End For
End If
If agarrar variar Then
Fork=xvy,z
| velocidade(k) = 0
End For

22:

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:

If agarrar < 0,5 Then
agarrar = -1
Else If agarrar> 0,5 Then
agarrar=1
End If
Else
| agarrar =0
End If
If direccdo(polegar) variar Then
Forl=xvy,z
‘ velocidade(l) =0
End For
If direccdo(polegar) <0 Then
‘ direcgdo(polegar) = -1
Else If direccdo(polegar) > 0 Then
‘ direcgdo(polegar) = 1
End If
Else
| direcgdo(polegar) =0
End If
End
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De modo a que os HMMs reconhecam 0s gestos € necessario efectuar a
aprendizagem. Esta consiste em fornecer um conjunto de vectores W' e o0s respectivos

vectores T'. O vector I =(y,,,,.... Y;,) representa o output que se pretende reconhecer.

De modo a ensinar os HMMs foram dados quinze vectores ¥ e quinze vectores I', referentes
a cada um dos dez gestos previamente guardados.

3.4. Detecgao de movimento

A deteccdo de movimento é feita através da verificacdo da velocidade de um de
dois dedos, polegar e médio, ilustrados na Figura 3.8. Para se verificar movimento, essa

velocidade tem de ser superior a 40 mm/s.

Médio
Anelar
Indicador l

Polegar o— Mindinho

‘l \u ’

Figura 3.8. Nomenclatura dos dedos da mao.

Foram escolhidos estes dois dedos pois sdo os dedos tém maior influéncia nos
gestos considerados. No gesto de agarrar, Figura 3.9 (a), ou largar, Figura 3.9 (b), o dedo
médio apresenta maior variacao de velocidade, no gesto rodar sobre o pulso, Figura 3.9 (c)
e (d), a velocidade do dedo polegar é a mais relevante, nos restantes gestos é indiferente a

velocidade do dedo a considerar, pois estes movem-se com velocidades semelhantes.

T e e e LN

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

Figura 3.9. Gesto dinamico (a) agarrar; (b) largar; rodar sobre o pulso (c) sentido horario; (d) sentido anti-horario.
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4. TESTES E RESULTADOS

Seleccionaram-se doze gestos estaticos, mostrados na Tabela 4.1, e dez
dindmicos, mostrados na Tabela 4.2. Os gestos foram pensados de forma a tornar mais
intuitiva a interaccdo com o robd, sendo portanto de facil memorizacédo. GE e GD sdo apenas

referéncias que visam simplificar a distingdo de gestos estaticos (GE) e dinamicos (GD).

Tabela 4.1. Os doze gestos estaticos considerados.

\\gj/

¥
i

B,

S

Tabela 4.2. Os dez gestos dinamicos considerados.

e i‘d;'ﬁ\*

\
\

GDI e
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Foram efectuados dois testes para verificar a performance deste sistema. O
primeiro teste consiste na repeti¢éo de cada gesto por parte do utilizador que gerou os dados
utilizados para o treino da ANN e para a aprendizagem dos HMMs. O segundo teste é em
tudo semelhante ao primeiro, apenas diferindo o utilizador. Os testes sdo apresentados sob a
forma de matriz confusdo. Nesta matriz sdo apresentados o nimero de vezes que um gesto
foi, correctamente ou ndo, reconhecido pelo sistema. As linhas dizem respeito ao gesto
efectuado pelo utilizador e as colunas aguele que o sistema reconheceu.

Para uma melhor HRI o utilizador deve primeiro familiarizar-se com o
dispositivo, de modo a que o préprio aprenda a utilizar este sistema de reconhecimento de
gestos. Este processo demora entre cinco a dez minutos.

Para o desenvolvimento deste sistema de reconhecimento de gestos, execucdo
do mesmo e realizagdo de testes, recorreu-se a um computador com as especificagoes

técnicas apresentadas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Especifica¢Oes técnicas do computador utilizado.

Processador Intel® Core™ i7-4700HQ CPU @ 2.40 GHz (8CPUs)
Memoria 8GB
Sistema Operativo Microsoft Windows 8.1 64 bits

Jodo Pedro Amaro Vitorino 30



Segmentacdo e Reconhecimento de Gestos da Mdao Humana Testes e resultados

4.1. Estaticos

Para o reconhecimento de gestos estaticos foram guardados quinze vectores ( e
respectivos vectores ¢ de forma a que seja efectuado o treino da ANN para 0s gestos

considerados, Tabela 4.1. Alguns parametros tiveram de ser tidos em consideragéo,

parametros esse que se encontram na Tabela 4.4.

Tabela 4.4. Parametros utilizados para a ANN.

Parametro Valor
NUmero de neurdnios da camada de entrada 21
NUmero de neurdnios da camada escondida 21
Numero de neurénios da camada de saida 12

Funcdo de activacdo na camada escondida | Sigmoide assimétrica, com ¢ =1

Funcdo de activacdo na camada de saida Sigmoide assimétrica, com ¢ =1
Coeficiente de aprendizagem 0,25
Momentum 0,1
Numero de ciclos de treino 10000
Taxa de actualizagdo [ms] 25
Treino da rede neuronal [min] 1

Tanto para o Teste 1 como para o Teste 2, cada utilizador reproduziu o GE1,
GE2, GE3, GE4, GE5, GE6, GE7, GE8, GE9, GE10, GE11 e GE12 cem vezes consecutivas.

Jodo Pedro Amaro Vitorino 31



Segmentacdo e Reconhecimento de Gestos da Mdao Humana Testes e resultados

4.1.1. Testel

O Teste 1, efectuado pelo mesmo utilizador que gerou os dados para o treino da
ANN, encontra-se apresentado na Tabela 4.5.

Tabela 4.5. Matriz confusdo de gestos estaticos — Teste 1.

GEl ! GE2 | GE3 | GE4 | GE5 | GE6 | GE7 | GE8 | GE9 | GE10 | GE11 | GE12 |
GE1 | 100 : ‘ : ‘ : ]

o
o

@
Il
[EEN
[EEN
o
o
o
o

@
Il
I
N
o
o
o
o

Pode concluir-se que das 1200 repeti¢cdes 1198 foram correctamente conhecidas,
fixando assim a taxa de reconhecimento global nos 99,83%. Esta taxa encontra-se muito
préxima dos 100%, ndo o atingindo, devido ao facto de por vezes o utilizador executar
movimentos involuntarios podendo estes influenciar no reconhecimento. Outro dos motivos
prende-se com a semelhanga dos gestos considerados, obrigando o utilizador a replicar o
gesto de forma mais exacta.
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4.1.2. Teste2
O Teste 2, efectuado por um utilizador diferente daquele que gerou os dados para

o treino da ANN é apresentado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6. Matriz confusdo de gestos estaticos — Teste 2.

GEl ! GE2 | GE3 | GE4 | GE5 | GE6 | GE7 | GE8 | GE9 | GE10 | GE11 | GE12 |
GEL | 100 : : : :

o
o

@
Il
[EEN
[EEN
o
o
o
o

@
Il
I
N
o
o
o
o

Conclui-se assim, que das 1200 repeticbes 1197 foram correctamente
conhecidas, fixando assim a taxa de reconhecimento global nos 99,75%. Esta taxa € inferior
a taxa do Teste 1. Esta constactacdo ja era espectavel pois cada utilizador tem formas
diferentes de executar um mesmo gesto. A este facto também se juntam os movimentos

involuntérios.
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4.2. Dinamicos

Para o reconhecimento de gestos dinamicos foram guardados quinze vectores ¥
e respectivos vectores I' de forma a que seja efectuado a aprendizagem dos HMMs para 0s
gestos considerados, Tabela 4.2. Os pardmetros que foram tidos em consideracéo,

encontram-se na Tabela 4.7.

Tabela 4.7. Parametros utilizados para o HMM.

Parametro Valor
NUmero de HMMs 10
NUmero de estados 20
Numero de simbolos 3
Critério de paragem - Tolerancia 0,01
Tempo de aprendizagem [min] <1

Tanto para o Teste 1 como para o Teste 2, cada utilizador reproduziu o GD1,
GD2, GD3, GD4, GD5, GD6, GD7, GD8, GD9 e GD10 cem vezes consecutivas.
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4.2.1. Testel
O Teste 1, efectuado pelo mesmo utilizador que gerou os dados para a

aprendizagem dos HMMs, encontra-se apresentado na Tabela 4.8.

Tabela 4.8. Matriz confusdo de gestos dinamicos — Teste 1.

GD1:GD2  GD3:GD4  GD5:GD6  GD7 : GD8  GD9 : GDIO |
Gb1 {8 0 0 17 0 O O O : 0 0

GD6 | 0 0
GD7 | 0 0 ] ]
GD8 | 0 0

o
o

o
o

A taxa de reconhecimento global é de 94,20%, onde 942 vezes o sistema
reconheceu correctamente as 1000 repeticdes efectuadas pelo utilizador. Em sistemas de
reconhecimento de gestos, os gestos dindmicos tém taxas de reconhecimento notoriamente
mais baixas que as de gestos estaticos. Como para o reconhecimento de gestos dinamicos é
necessario um conjunto de 18 dados sequenciais, que posteriormente sao manipulados, como
descrito em 3.3.2. Dinamicos, qualquer movimento, pretendido ou involuntario, que o
utilizador execute influenciard o reconhecimento. Assim os gestos dindmicos exigem uma

exactiddo maior aquando a sua replicagéo.
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4.2.2. Teste2
O Teste 2, efectuado por um utilizador diferente daquele que gerou os dados para

a aprendizagem dos HMMs ¢ apresentado na Tabela 4.9.

Tabela 4.9. Matriz confusdo de gestos dinamicos — Teste 2.

GD1:GD2  GD3:GD4  GD5:GD6  GD7 : GD8  GD9 : GDIO |
Gb1|{8 0 0 155 0 0O 0 : 0 O

GD6 | 0 0
GD7 | 0 0 ] ]
GD8 | 0 0

o
o

o
o

Assim se conclui que a taxa de reconhecimento global é de 93,60%, visto que 0
sistema reconheceu correctamente 936 das 1000 repeticGes efectuadas pelo utilizador. Esta
taxa é inferior a taxa do Teste 1, como era esperado. Cada gesto € efectuado de forma
diferente por cada utilizador. No caso de gestos dindmicos nota-se de forma mais evidente
pois € retirado um conjunto de 18 dados. A este facto também se juntam os movimentos

involuntérios.

4.2.3. Comentario

Em ambos os testes o reconhecimento inequivoco dos gestos GD3, GD4, GD5,
GD6 deve-se, essencialmente, ao posicionamento da mao para inicio de execugdo do gesto.
Por outras palavras, quando o utilizador pretende iniciar um gesto, posiciona a mao dentro
da margem esférica. Se o tempo de interaccao, até a colocacao a posicao de inicio de gesto,
for suficiente para que o sistema seja capaz de gerar um vector ¥, o sistema efectua o

reconhecimento do mesmo, dando origem a reconhecimentos inequivocos.
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4.3. Interac¢ao com o robo

Como forma de demonstrar que este sistema pode ser considerado um sistema
de HRI, foi testado, no laboratério de robotica do DEM/FCTUC, a utilizagéo deste sistema
no controlo de um robd industrial com uma garra acoplada. Os comandos e gestos utilizados

estdo presentes na Tabela 4.10.

Tabela 4.10. Atribuicdo dos gestos a movimentos do robé.

Gesto Comandos robo Gesto Comandos robd
GE1 | Iniciar comunicagdo comorobé | GD1 Mover direita

GE2 Ligar motores GD2 Mover esquerda

GE3 Desligar motores GD3 Mover para cima
GE4 Parar de executar movimento GD4 Mover para baixo
GE5 Pausa — Hold GD5 Mover para a frente
GEG6 - GD6 Mover para trés

GE7 - GD7 Rodar garra sentido horario
GES8 - GD8 | Rodar garra sentido anti-horario
GE9 Home GD9 Fechar garra

GE10 - GD10 Abrir garra

GE11 -

GE12 -
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5. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Ao longo desta dissertacdo foram abordados todos os passos que foram tomados
para se poder chegar ao objectivo final, interagir com um rob0 através de gestos.

Interagir com um robd industrial atraves de gestos simplifica, de forma mais
intuitiva, a comunicacdo e dispensa de um utilizador com elevado conhecimento em
programacdo de robds. Isto permitira a amplificacdo do uso de robos, pois deste modo
abrange um maior nimero de utilizadores. Em contrapartida, limita as operacfes que o
utilizador pode efectuar pois a cada gesto corresponde uma operacao.

A utilizacdo de ANN para o reconhecimento de gestos estaticos mostrou ser
bastante eficaz obtendo-se uma taxa de reconhecimento, num grupo de 12 gestos, de 99,83%,
efectuado pelo mesmo utilizador que gerou os dados de treino, e 99,75%, para um utilizador
diferente. Ndo sendo de 100% pois o utilizador ndo reproduz o gesto de forma exacta,
levando a que a ANN reconheca de forma incorrecta o gesto pretendido.

Recorrendo ao HMM como forma de reconhecimento de gestos dindmicos,
também mostrou ser uma mais-valia pois obtiveram-se taxas de reconhecimento, para um
grupo de 10 gestos, de 94,20%, efectuado pelo mesmo utilizador que gerou os dados de
treino, e de 93,60%, para um utilizador diferente. Esta, tal como no reconhecimento de gestos
estaticos, deve-se ao facto do utilizador ndo efectuar de maneira exacta o gesto. Qualquer
movimento involuntario efectuado pela méo interfere no reconhecimento, como o tremer.

Este grupo de gestos suscitou mais problemas, tendo sido ultrapassados recorrendo ao

encurtamento na diversidade de dados para apenas trés (—1,0,1), como mencionado no

subcapitulo 3.3.2. Dinamicos.

Como trabalhos futuros sugerem-se a optimizacdo do inicio da execucgdo de um
gesto dindmico, de modo a eliminar o reconhecimento inequivoco de gestos. Também a parte
da interface do programa, de modo a que um utilizador possa adicionar ou eliminar gestos,
tanto estaticos como dinamicos. E testar o sistema para mais gestos, assim como a
optimizagdo da ANN e dos HMMs.
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