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Resumo

E um comportamento comum aos seres humanos utjestos como
forma de expressédo, como um complemento a falamo ema forma
auto-contida de comunicagdo. No campo da Inter&fifimano-Com-
putador, esse comportamento pode ser adotado rerugg#io de in-
terfaces alternativas, objetivando facilitar o celaamento entre os e-
lementos humano e computacional. Atualmente, védiascas para re-
conhecimento de gestos sé@o descritas na litergtarédm, as validacdes
dessas técnicas sdo executadas de maneira isolaglee dificulta a
comparacéo entre elas. Para reduzir essa lacusdrasalho apresenta
uma comparacao entre técnicas estabelecidas patmmhecimento de
gestos estaticos (posturas) e gestos dindmicgstdnias). Essas téc-
nicas sao organizadas de forma a avaliar um canlendados comum,
adquirido por meio de uma luva instrumentada e asireador de mo-
vimento, gerando resultados em termos de precisiEsempenho. Es-
pecificamente para trajetorias, o processo de ap&di considera téc-
nicas conhecidas (redes neurais e modelos ocuitddatkov) e uma
nova heuristica baseada em autdbmatos finitos dietistivos, idealizada
e desenvolvida pelos autores. Os resultados ohtidstram que o clas-
sificador baseado em uma SVBupport Vector Machinepresentou a
melhor generalizagdo, com as melhores taxas dehecimento para
posturas. Para trajetorias, por sua vez, o cleadifr baseado em uma
rede neural gerou os melhores resultados. Em tedeatesempenho,
todos os métodos apresentaram resultados suficiente rapidos para
serem usados de forma interativa. Finalmente, epte trabalho
identifica e discute um conjunto de critérios ral#es que deve ser
observado nas etapas de construcdo, treinamentval@acdo dos
classificadores, e sua relacdo com os resultadais fi
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Abstract

It is a common behavior for human beings to uséuges as a means of
expression, as a complement to speaking, or aslfacosgained
communication mode. In the field of Human-Computeeraction, this
behavior can be adopted to build alternative iata$, aiming to ease
the relationship between the human element andct@mputational
element. Currently, various gesture recognitiommégues are described
in the literature; however, the validation studiéshese techniques are
usually performed isolatedly, which difficult comjsmns between
them. To reduce this gap, this work presents a eoisgn between
well-established techniques used in the recognitibrstatic gestures
(postures) and dynamic gestures (trajectories). s&h¢echniques
evaluate a common dataset, acquired from an instnted glove and a
motion tracker, and generate results for precisaon performance
measurements. Specifically for trajectories, thelustion process
considers known techniques (neural networks andleiidMarkov
Models) and a new heuristic based on determinfgtite automata,
designed and developed by the authors. The resoiténed show that
the classifier implemented as a Support Vector Nech(SVM)
presented the best generalization, with the highesignition rate for
postures. For trajectories, in turn, a neural ndtwachieved the best
results. In terms of performance, all methods priestevaluation times
fast enough to be used interactively. Finally, twgrk identifies and
discusses a set of relevant criteria that mustiiserved in the stages of
construction, training and evaluation of the cléess, and its relation to
the final results.
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1. Introducéo

Interfaces baseadas em gestos oferecem alternativdsrmas tradi-
cionais de interacdo entre seres humanos e conagpesadargamente
apoiadas no par tecladoduse Para que essas interfaces sejam constru-
idas e disponibilizadas, uma série de quesitos sevatendida; dentre
eles, pode-se destacar o processo de reconhecimdentgestos —
responsavel por coletar dados, reconhecer e atasssses dados como
gestos validos e mapea-los a eventos ou comandaplidacdo. Este
capitulo contextualiza o presente trabalho em &elago processo
supracitado, explicitando seus objetivos e suanizggéo.

1.1 Contextualizagéo

A disciplina de Interagdo Humano-Computador (IH&)Human-Com-
puter Interaction(HCI) trata do projeto, implementacdo e avaliagéo
alternativas para o interfaceamento entre o elamieamano e o ele-
mento computacional (ACM SIGCHI, 2009). E tida cooma &rea de
estudo multidisciplinar, envolvendo ciéncia da catagao, psicologia,
sociologia, antropologia eesign industrial, dentre possiveis outros
ramos de conhecimento. Cada ramo de conhecimentivelo assume
um ponto de vista especifico, de acordo com seWdritis e atuacao.
Apesar de independentes entre si, esses pontdstdes&o tomados em
conjunto para prover subsidios objetivando o eftalmeento de técni-
cas de interagdo. Essas técnicas voltam-se adoredatento entre seres
humanos — no sentido individual ou coletivo — eursgs computacio-
nais, identificados por um sem-nimero de dispastilehardware e
softwaresaplicativos.

Nas ultimas décadas o estudo, o desenvolvimenta@i@acao
de técnicas de interacdo estabeleceram marcosagteamram a forma
como se da a relacdo entre homem e maquina atualni@entre esses
marcos, podem ser destacados como principais eaoride técnicas
para manipulacéo direta de objetos gréficos, ordebémento damou-
se como dispositivo de apontamento, a criacdo defates baseadas
em janelas, o aperfeicoamento de aplicativos denties edicdo de
texto, planilhas de célculo e projeto assistido gmmputador -Com-
puter-Aided DesigrfCAD), a disseminac¢do do hipertexto e a evolugéo
dos video-games (MYERS, 1998). Como complemento raascos
citados, podem ser relacionadas técnicas de iderégseadas em
multimidia, representacfes tridimensionais, redbdairtual, reconhe-
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cimento de linguagem natural e, ndo menos imp@taatonhecimento
de gestos.

Gestos podem ser definidos como movimentos exeusitpdlo
corpo ou partes do corpo de uma pessoa (como beagasnas, por
exemplo), objetivando expressar ou enfatizar uréajdsentimento ou
atitude (MERRIAM-WEBSTER, 2009). Como forma de esg®do, 0S
gestos podem ser utilizados em complemento a camgén verbal, ou
como uma forma de comunica¢do autbnoma — bem fidadt através
das linguagens de sinais. No contexto da disciglmdHC, os gestos
fornecem uma forma diferencial de interagéo atral&gual um ambi-
ente computacional controlado pode ser operade;@sracionalizacdo
se d& pelo mapeamento de gestos para fungbesiceg;apl de forma a
aproveitar a naturalidade dos mesmos para o centtol ambiente
(PAVLOVIC et al., 1997). Apesar de existir uma definicio égiea
para a disciplina, hA uma dependéncia relativa raplexidade das
aplicagbes e dos correspondentes processos bsragpara a
caracterizacdo de gestos. Essa dependéncia peymétese adotem
especializagbes a definicdo genérica, adaptandmdaacaso.

A construcao de uma interface gestual compreendesgme de
etapas, dentre as quais se destaca o processmdbeeimento e classi-
ficacdo de gestos. E nessa etapa que os gestagas@:pelos usuarios
séo interceptados, avaliados e interpretados, seadozidos para co-
mandos que serdo repassados a aplicacdo, objeticamdrola-la. A
necessidade de reconhecimento e classificacdo deuana primeira
questdo: como sera possivel executar a interpretaméetamente, de
forma a evitar o reconhecimento de gestos indewdasnda, garantir
que todos os gestos relevantes sejam consideradoaitmente, diver-
sas técnicas e algoritmos podem executar essa.t&téf porém, ques-
tdes secundarias — mas ndo menos importantessuggem No momen-
to da escolha da técnica a ser utilizada. Qualtfmica pode ser uti-
lizada para qualquer vocabulério de gestos? Unmécgpode ser consi-
derada genérica o suficiente para ser usada ers &&dsituagcées? Uma
técnica especifica é capaz de gerar resultadosrapothabil, de forma
a permitir a utilizacdo da interface relacionadatempo real? A técnica
escolhida se adapta a qualquer tamanho de vocabhuwae indepen-
dente das caracteristicas que compdem esse votabuRespostas a
essas questbes ndo sdo encontradas explicitanranteatealhos rela-
cionados a reconhecimento de gestos, o que d#icltescolha de
técnicas adequadas e gera duvidas quanto a afidiadki de interacbes
gestuais.
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1.2 Objetivo

Conforme explicitado na contextualizacdo, ha unjwun de questbes
que circundam a escolha de um método para o reciomdr@o de
gestos. A falta de respostas diretas a essas gsegificulta a cons-
trucdo de interfaces gestuais, dadas as numerpsésexistentes em
termos de técnicas e algoritmos.

Visando fornecer respostas as perguntas citadasaamente, o
objetivo do presente trabalho é comparar um coojdettécnicas para
reconhecimento de gestos em termos de precisdsemngenho. As
técnicas selecionadas para comparacao foram eta®lpela sua rele-
vancia, tendo sido extensivamente estudadas eadis em experimen-
tos relacionados a interfaces alternativas. Espaniknte para o reco-
nhecimento de trajetérias, a comparacéo foi feiteedécnicas descritas
na literatura e uma heuristica definida pelos astofundamentada no
modelo de autbmatos finitos deterministicos. Comiacjpal contribui-
¢ao, este trabalho identifica 0 melhor conjuntardgodos para o reco-
nhecimento de posturas e trajetérias derivadasadesdnstrumentados,
restritas a um vocabulario previamente conhecida) bomo a melhor
parametrizacdo desses métodos, definida empiricamen

Para que os métodos pudessem ser comparadogctmsdria a
construgao de um vocabulério de gestos, baseadoabaihos relacio-
nados e restrito pelas limitagdes ttrdwareutilizado. O trabalho des-
creve o0 processo de construgdo do vocabularioedesiia concepgdo
até o método utilizado para a aquisicdo dos dadesogcompdem; é
descrita, também, a etapa de comparacado entre toslaaéescolhidos,
com a tabulacdo dos dados de interesse e as deviasideracdes sobre
os resultados obtidos.

1.3 Organizacao do trabalho

A presente dissertacdo estd organizada em capitolo® segue. Defi-
nicbes sobre tipos de gestos e estruturas defidag8b sdo apresen-
tadas no capitulo dois. No capitulo trés séo aptades detalhes sobre
0 processo de reconhecimento de gestos, e no lcagjiatro séo
descritas técnicas denchmarkingpara interfaces baseadas em gestos.
No capitulo cinco séo listados os trabalhos refexdos, base para a
escolha dos métodos de reconhecimento utilizadosongaragédo. O
capitulo seis descreve o ambiente experimental, @umepreende a
modelagem e a aquisicdo dos dados do vocabuldimadb no trabalho
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e ohardwardsoftwareutilizados no decorrer do processo. Os capitulos
sete e oito apresentam, respectivamente, os masilabtidos e uma
discussdo acerca desses resultados, e o capittdorelata as conclu-
sOes finais e relaciona um conjunto de possivaimtnos futuros.
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2. Gestos como forma de interacao

A adocéo de gestos como meio de interagcdo com dadgres objetiva
tornar o contato entre homem e maquina mais natimalfaces mais
intuitivas e menos intimidadoras contribuem para g8 Uusuarios pos-
sam usufruir das facilidades oferecidas pamsiwarese softwaresdis-
poniveis. A construcdo de uma interface com essasteristicas impli-
ca em uma série de decisbes, que vao desde o hastuoial que
idealiza o modo de funcionamento da mesma, atéesisst a serem
executados que a validem. Neste capitulo, ser@seamados conceitos,
classificagdes, descricdes de processo e estmtdgimnchmarkingl-
teis no entendimento da construcdo de uma integestial.

2.1 Caracterizacao dos termos postura e gesto

No contexto do desenvolvimento de interfaces, maegestoé comu-
mente utilizado como uma generalizacdo para unmafaliferencial de
interacdo. Quanto a sua composicdo, é possivetifidan elementos
especificos passiveis de serem avaliados de fordegpéndente ou em
conjunto. Segundo LAVIOLA (1999), uma classificagficanto ao di-
namismo do gesto pode ser estabelecida, resultaadseguinte dife-
renciagcao:

e posturas(também conhecidas como gestos estaticos) s&o defi
nidas como posicionamentos de partes do corpo depessoa,
relacionados com um momento em uma linha de tepguem
ser divididas em posturas simples e posturas cowamle

» gestos(também conhecidos como gestos dinamicos) sée defi
nidos como movimentos relacionados a trajetéredacionados
ou ndo com um intervalo em uma linha de tempo; ipoder
divididos em gestos simples e gestos complexddgliferenca
entre posturas e gestos pode ser visualizada na.Fig

As possiveis combinacdes entre posturas e gestosmfla-
mente exploradas e contextualizadas de acordo sdnalmalhos desen-
volvidos. Assim, diferentes objetivos séo atingidtsvés da adaptacéo
de posturas e gestos a realidade de cada aplidag¢ad.et al. (1999)
utiliza os gestos simples dos bracos de uma peszwe meio de
interacdo, validando sua proposta através do recamento de

! Na literatura, gestos dindmicos também sdo definidomo sequéncias de posturas
executadas em um intervalo de tempo. Neste trabéladotada a definicdo dada por LaViola
(1999).



24

mimicas relacionadas a instrumentos musicais eagéed definidas na
linguagem japonesa de sinais. Nesse contexto,sigrps séo utilizadas
como delimitagdes para o inicio e o fim do gesfp possuindo um
significado quando avaliadas em separado. O traba¢hLEE et al.

(1998), por sua vez, utiliza tanto posturas quaetstos para controlar
avatares em um ambiente virtual. Cada postura significatig#a

relacionada a uma acgéo, que permite a movimentagaanteracdo dos
avataresentre si. Os gestos sdo utilizados como um congsltonas

posturas, indicando dire¢cdes e orientacbes no espatpal. Ja o

trabalho de TANI et al. (2007) atribui significAadanto para posturas
guanto para gestos, em uma aplicacdo utilizada isalizacdo e

manipulacdo de imagens radiol6gicas. Nesse exeropl@ventos da
aplicagdo podem ser mapeados para uma determinzstargy um

determinado gesto ou um par formado por uma postura gesto.

Figura 1: Exemplos de posturas (a esquerda) e (fediteita)
(DIPIETRO et al., 2008).

Os trabalhos citados permitem visualizar diferepigssibilidades
para a utilizacdo de gestos em contextos espexifitro cada trabalho,
coube aos autores a atribuicdo de significadossturas, gestos ou ao
conjunto formado por posturas e gestos. Essa dibuafacilmente iden-
tificavel em trabalhos correlatos, onde ndo sengjse um padréo esti-
pulado a ser seguido no tocante a relacao posgmidisado ou ges-
to/significado. A liberdade de escolha de postwagestos para cada
aplicacdo, individualmente, é salutar e pode perouite cadssoftware
seja operado de forma especifica, possibilitanddusive que cada
usuario configure uma forma particular de interacédo

Ha, porém, situa¢gbes nas quais a adocéo de ussificlacio é
interessante. A identificacdo de semelhancas gusturas e gestos,
com seu posterior agrupamento, permite que sejéimdies estratégias
de reconhecimento e tratamento que extrapolamividodl e que po-
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dem ser aplicadas ao coletivo. A classificacdo aie grupos € feita
através de taxonomias, sendo conhecidas difergmgsostas que
objetivam sua estruturacdo e organizagao.

2.2 Taxonomias para a organizacao e classificac&opwsturas e
gestos

O conjunto de gestos — ou vocabulario — a serzatih em sessdes
interativas pode variar de aplicacdo para aplicalpéssa forma, € pos-
sivel atribuir uma identidade Unica a cada interfasendo que essa
unicidade é garantida pela escolha de gestos &speaklacionados a
eventos ou acgdes. Apesar da liberdade garantidegsar definicdo, o
agrupamento de gestos tidos como semelhantes Igoin aritério) é
uma boa prética que permite o entendimento e aagldo de técnicas
especificas de tratamento para os mesmos. Comunese agrupa-
mento é feito através de taxonomias. Uma taxon@aia gestos cor-
responde a uma classificacéo feita sob um conjdateritérios, que
permite identificar semelhancas e estabelecer Getapaseadas em
estrutura ou significado. Existem diferentes prtgmsle taxonomias na
literatura, cada qual com a sua abrangéncia e feo@m com um
objetivo comum: permitir que gestos semelhanteansejlassificados
como tal e, posteriormente, tratados de forma gaalo

As primeiras taxonomias definidas para gestos dd&atrabalhos
da década de quarenta, e ndo apresentam relacatecoatogias ou
técnicas computacionais. Esses trabalhos forammdalsalos por lin-
guistas, neurologistas e terapeutas com a intedegéeproduzir a fala de
acordo com as funcdes cerebrais e 0s processogivogrdos indi-
viduos; tais estudos foram (e sdo) considerados eoitados ao desen-
volvimento das capacidades de comunicacéo individhsenvolvidos.

WEXELBLAT (1994), em sua dissertacdo de mestradecive
e apresenta um conjunto de quatro taxonomias E@@s na area da
classificacdo de gestos. As taxonomias sdo org#aszam quatro ou
cinco eixos de classificagéo, e sdo baseadas fuerdaimente na obser-
vacao de interacfes interpessoais e em experiémehizadas em am-
bientes controlados. Tanto as observacdes quardrpasiéncias reali-
zadas utilizam os gestos como uma forma paralelxpgeesséo (e ndo
como uma forma complementar) quando associadds.adaQuadro 1
permite visualizar os eixos propostos pelas quermnomias, bem
como as relacdes existentes entre as diferentpsgies.



26

Quadro 1: Propostas de taxonomias para gestos.

Propostas
McNeill & Rime & Caracteristicas
ezl Levy Schiaratura S
e - e . .| Representagdo
Fisiogréafico Icbnico Fisiogréafico Cinetografic pictorica (1)
. - . . Representacéo
IiE Ideografico Metaforico Iconico Ideografico de idéias (2)
. ~ | Batida/ = . Ritmo do
)c() Gesticulagéo Buterworths Marcacao Batida dialogo (3)
= Gesto Simbélico Simbslico Simbolico / Significado auto-
autbnomo Emblematico | contido (4)
: Déitico Déitico : Indicacao e
apontamento (5)

Fonte: (WEXELBLAT, 1994) — adaptacéo.

As caracteristicas que norteiam a classificacdo gdstos nos

guatro ou cinco eixos presentes no Quadro 1 podextetalhadas como
segue:

(1) permite criar umaepresentacgao figuraddos objetos sobre
0s quais trata o diadlogo; os objetos representaloscompo-
nentes obrigatérios do contelddo do dialogo;
(2) retrata as idéias expostas pelo interlocutem gjue as
mesmas necessitem ser representadas através des dizen
definidos;
(3) marca o ritmo do dialogo, através da enfatiaad@ partes
da conversa, introducdo de novos elementos ouadiveo
contetido abordado em tdpicos;
(4) apresenta um significado direto, que indepet@dorma
adotada. Exemplos: dedos indicador e médio formansdimal
de vitéria; dedos polegar e indicador, em circtdpresentando
o sinal deOK. N&o necessita de um complemento verbal para
ser compreendido;
(5) usado para a indicacdo e apontamento de uns@ges!
area de interesse; leva em conta 0 espaco que edraar-
locutor.

Com a vinculagéo dos gestos as interfaces multirmoslargiram

diferentes taxonomias que abrangeram também as t@zologicas e
de dominio de aplicagdo. Uma proposta bastantengémse é dada por
KARAM et al. (2005), na qual a taxonomia definideeéultado de uma
revisdo de literatura de trabalhos publicados enintenvalo de 40 anos
sobre processos de interacdo baseados em gegidacikal conclusao
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dos autores € de que gestos existem em diferemtead para diferentes
dominios de aplicacao, e que é o dominio de a@licagesponsavel por
determinar os dispositivos de entrada e saida emsetilizados. A
taxonomia, que pode ser visualizada na Fig. 2,vdlida em quatro
eixos principaisdominios de aplicacdgonde, efetivamente, as inter-
faces de gestos séo utilizaddasgnologias de entrada e saiaque se
utiliza para adquirir as informagbes que compdengesos, e como
essas informacdes podem ser percebidas e visusizegspostas dos
sistemagcomo ofeedbaclé dado aos usuariosgstilos de gestogua-
is caracteristicas sdo perceptiveis e utilizaversac base de classifi-
cacdo para diferentes gestos executados). Denteixos citados, o
responsavel pelo agrupamento dos estilos de gestosce um maior
destaque por tratar especificamente dos gestosi.esers relacoes
diretas com tecnologias especificas. Sua divisé@le ger descrita como
segue.

» Gestos déiticos- gestos que permitem estabelecer identidades
ou localizacBes espaciais de objetos no contextboddnio de
aplicacdo. No dominio de aplicaca@tesktop por exemplo,
podem ser utilizados como forma de escolha deabjgituais
passiveis de manipulacao.

» Gesticulacdo- gestos executados, normalmente, como um su-
porte a comunicacao verbal. Nao possuem um padféudd,
sendo altamente dependentes do contexto no qual Bwste-
ridos. S&o componentes de interfaces multimodals ordomi-
nio de aplicacéo, a fala e a execugdo de gestosmsplemen-
tam para permitir a interacdo. Exemplos incluentagesue
buscam enfatizar uma opinido dada sobre um assumtdis-
cussao.

* Manipulagdo— gestos que permitem controlar um objeto ou
entidade, estabelecendo um relacionamento entréo#braco
do executor do gesto e o objeto/entidade. Podenclassifi-
cados quanto aos graus de liberdade (DQfegrees of free-
dom possiveis (por exempldalisplaysbidimensionais — 2D),
numero de dimensdes (2D e 3D, extrapolando in@usis
dimensdes espaciais e assumindo outras, como tatm@eou
resisténcia), a combinacdo de ambos e o mapearseir®
objetos fisicos e virtuais, fazendo com que alfera@plicadas
aos primeiros reflitam nos dltimos. A taxonomiaicefque,
para que uma manipulacdo seja interpretada conmgesto, um
evento ou acao deve estar vinculado a essa magdoula
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Classificagao de
interagdes baseadas em

gestos
Dominios de Tecnologias de Respostas dos Estilos de
aplicagao entrada/saida sistemas gestos
Desktop Displays visuais Deiticos
Nao- l l
Movel e pervasivo Perceptivas . Saidas de audio Gesticulagio
| perceptivas
Ubiqua | Comandos/ Manipulagio
" eventos
Realidade virtual \hslan Mnluse | Semaforicos
tad
© aumentada Audio Teclado . |
| | | Linguagens de
Jogos sinais
Sensoriamento Joystick
Tecnologias remoto | |
adaptativas | Luvas
instrumentadas
Comunicagio |
. Canetas opticas
Entretenimento |
Dispositivos

Interagoes Sitiv
multimodais. tangiveis

Interfaces
sensiveis ao toque

Figura 2: Proposta de taxonomia para classificdeagestos (KARAM
et al., 2005) — adaptacao.

» Gestos semafdricos gestos pertencentes a um vocabulario pré-
definido, vinculados a eventos ou ac¢des. S&o anepitaTutili-
zados como uma forma de comunicacdo. Exemploso gest
presentand®K (dedos polegar e indicador formando um cir-
culo) e adeus (movimento da m&o de um lado patdro)o

* Linguagens de sinais gestos que se diferenciam dos gestos
semaféricos e da gesticulagdo em si por apresemtaraa
estrutura Iéxica e gramatical bem definida, e goers orien-
tados a comunicacdo e ndo a execucdo de eventagdes.
Exemplo:libras.

Propostas mais simples, normalmente focadas enounma de
aplicacdo especifico, também podem ser citadaaxénbmia definida
por NEHANIV et al. (2005a e 2005b), por exemplopgire uma
classificacdo de gestos no dominio de aplicac&olutztica, objetivando
inferir as intengdes dos gestos executados. Oalii@bassumem que as
técnicas bem conhecidas da &area de IHC podem ifieadds para o
reconhecimento mecénico dos gestos; porém, a doateacdo da
execucdo dos mesmos ainda é tema de estudos enfigtescindivel
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para que a intencdo de um gesto possa ser idadafidcNa taxonomia,
sao definidas cinco classes de gestos:

» gestos irrelevantes ou manipulativesexecutados com o obje-
tivo de manipular objetos presentes no ambientgegorrentes
de movimentos corporais naturais. Nao representamntanta-
tiva de comunicacgéo ou interagdo. Exemplos: mosedbracos
durante uma caminhada, pegar um copo para beliez, @n
tros;

* expressdo de comportamentoobjetivam auxiliar na comuni-
cacdo com outras pessoas, ndo respeitando regresnaen-
¢bes. Exemplos: gestos enfaticos vinculados a aefesuma
idéia ou opiniao durante uma discussao;

» gestos simbdlicos buscam contribuir para uma comunicacgéo
através de simbolos bem-definidos e previament@emitos
pelos participantes do processo comunicativo. El@snm-
cenos e saudacoes;

» interacdo— gestos usados especificamente para regular a in-

teracdo com parceiros em um ambiente colaborafessibi-
litam iniciar, manter, sincronizar, organizar emgrar a inte-
racdo, tendo como base a existéncia de um emisder Len
receptor. Exemplos: estender a méo para solicitaolieto ou
estender a mao para entregar/oferecer um objeto;

« referenciais e apontamente gestos utilizados para identifica-
¢ao (tanto de objetos quanto de individuos) no antéi

Os trabalhos ressaltam a possibilidade de um megst ser
classificado em mais de um grupo, o que leva assetale de inferir
sobre o contexto no qual o mesmo foi executadoidardificar seu real
significado. Além disso, as possiveis ambiguidagediferencas séo
consideradas (como, por exemplo, 0 mesmo gestexamutado com
objetivos completamente distintos, e 0 mesmo gpsssuir interpre-
tacOes diversas de acordo com a cultura dos edeslvem escala inter-
racial ou regional).

Ainda tendo os dominios de aplicacdo como base geasdrutu-
racdo e construcdo de taxonomias, o trabalho de BRQECK et al.
(2009) propbe uma classificacdo taxondmica pardogesltados a
superficies sensiveis ao toque. O trabalho inova tpansferir a
responsabilidade pela criacdo dos gestos aos asu@ara isso, séo
apresentados os resultados da execucdo de gepmetihbs, e é
solicitado aos usuarios que executem 0 gesto e parecer mais
conveniente para que se atinja o resultado apeEkznA taxonomia
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divide-se em quatro eixos principai®rma (postura assumida pelas
médos e o0 numero de pontos de contato utlizadostureza
(diferenciando gestos simbdlicos e gestos manipalt ligacdo
(definindo o relacionamento entre o0s objetos mdagns e a
representacdo de mundo no qual estdo inseridiwya(vinculando as
respostas do sistema aos gestos no término dexsgaicdo ou no
periodo durante o qual o gesto é executado). Catdalas eixos é
subdividido em categorias menores, sendo possiveh aubdividir as
categorias através da execucao dos gestos utitizand ou duas maos.

A avaliacdo das propostas apresentadas permitéficEmpontos
de intersecc¢do, onde 0s mesmos tipos de gestadasaificados analo-
gamente, porém com uma nomenclatura diversa. @ssgesmaforicos
definidos por KARAM et al. (2005), por exemplo, @spondem aos
gestos simbdlicos encontrados nos trabalhos de NNE¥AAt al. (2005a
e 2005b). Essas interseccdes, além de permitireencomparacao entre
diferentes propostas, possibilitam também que mosdeibridos sejam
construidos, centrados em eixos comuns e complad@ntpor eixos
secundarios voltados especificamente a determindolménios de apli-
cacao.

Os trabalhos supracitados demonstram que o processwoga-
nizagdo de gestos pode levar em conta aspectosnbamaspectos
tecnologicos e dominios de aplicacdo, individualcoletivamente. E
importante salientar que, independentemente desgeExtos, os obje-
tivos continuam convergindo para o agrupamentoedog tidos como
semelhantes. Tal agrupamento é interessante ppracesso de reco-
nhecimento dos gestos executados, visto que ahasdeltécnicas para
captura, tratamento e interpretacdo pode ser feitam base nas
caracteristicas comuns pertinentes a grupos desgespecificos. O
capitulo a seguir descreve esse processo em detalhe
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3. O processo de reconhecimento de gestos

A etapa de modelagem de uma interface baseadasos gerresponde

a definicdo do dominio de aplicagdo, juntamente @mscolha do
conjunto de gestos a ser utilizado e sua orgarozag@vés de uma
taxonomia (que pode utilizar classificacbes enealats na literatura, ou
mesmo propor novas classificagdes). Os resultadtidos nessa etapa
sdo base para a escolha das tecnologias utilizagasetapas sub-
sequentes: qual(islardware(s)sera(ao) utilizado(s) na captura dos ges-
tos executados ou na exibicdo dos resultados abfidspectivamente,
aquisicao de dadosfeedback e quais tecnologias deftwarepoderédo
ser adaptadas a necessidade de reconhecimentcssificdgdo dos
gestos, com seu vinculo posterior a um evento ojucto de eventos
de aplicacdo. Os topicos a seguir apresentam diésrdecnologias de
hardware e software utilizaveis no processo de reconhecimento de
gestos (cujas etapas podem ser visualizadas na3¥idgdentificando
suas principais caracteristicas e 0s pontos posites negativos de-
correntes da sua adog&o.

Geragéo de
Aquisicéo de eventos e
dados . integracdo com

aplicacdes

Normalizagao de
dados

Figura 3: Etapas do processo de reconhecimentestegy

3.1 Aquisicao de dados

O processo de reconhecimento de gestos tem sda macfase de
aquisicao de dados. Essa fase é responsavel miarcas informacdes
gue representam 0s gestos, armazena-las e, opo@neal submeté-las
a normalizacBes e filtragens. A normalizacdo vistalelecer limites
(tanto no espaco quanto no tempo) para 0s gestwsutexlos por
diferentes usuarios; assim, é possivel identifiemtos semelhantes exe-
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cutados em janelas de tempo de tamanhos diversoscbmo gestos
semelhantes executados de forma mais ou menosasparrelacédo ao
espaco. A filtragem, por sua vez, objetiva eliminzidos capturados
conjuntamente aos dados, os quais podem distoscezsoltados obti-
dos nas etapas posteriores.

Toda aquisicdo de dados é baseada em uma tecnologian-
junto de tecnologias especifico, que por sua vézauum ou mais
dispositivos de entrada. Independentemente da ltggap é possivel
classificar os dispositivos utilizados de acordmamma série de carac-
teristicas observaveis (BOWMAN et al., 2004). O efonde graus de
liberdade, por exemplo, € um indicativo de compglade que permite
relacionar um dispositivo a uma determinada nedadside interacdo; a
frequéncia de geracédo de daddiscretaou continug, juntamente com
a especificacdo da forma como os dados séo gefatilessou passiva,
permite que os dispositivos sejam relacionadosstups ou trajetoérias;
a intencdo de usopor sua vez, permite classificar os dispositides
acordo com os objetivos pretendidos (localiza¢&elecdo de elemen-
tos, navegacéo, entre outros). A adocdo dessesasitle classificacao,
individual ou coletivamente, permite que diferentéspositivos sejam
mapeados para diferentes aplicacBes através défictadio de fun-
cionalidades presentes no contexto.

Com relacao as tecnologias utilizadas para a ggoisie dados
gestuais, dois enfoques recebem um maior destagudtematura:
utilizacdo deluvas instrumentadas e rastreadores de movimento
técnicas derisdo computacionalAmbos sdo apresentados nos proximos
tépicos.

3.1.1 Luvas instrumentadas e rastreadores de movimto

As luvas instrumentadas permitem coletar dadosrefletem o estado
da mdo de um usuério em uma determinada posicaondelinha de

tempo. Basicamente, os dados que representam dp esta que uma
mao se encontra sdo resumidos aos diferentes deaflesxdo que cada
um dos dedos pode assumir e a orientacdo que oadasidedos pode
assumir em relacdo a mao como um todo (ou em ekg¢@dda um dos
demais dedos). Diferentes modelos de luvas insiitadas podem ser
vistos na Fig. 4.
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Figura 4: Modelos de luvas instrumentadas (DIPIETER@I., 2008).

O surgimento dessas luvas, com sua posterior admgéo dis-
positivos para coleta e mensuracdo de dados, @da@écada de 70
(DIPIETRO et al., 2008). Desde entdo, diversas diegias foram
desenvolvidas e incorporadas laardware original, principalmente na
parte de sensores (nimero, disposicdo e tecnalegimleta de dados).
Consideracdes sobre a tecnologia de sensoresaddligdo importantes
pelo fato de determinarem nédo so as limitagdessaptadas pelo dis-
positivo, mas também os custos de aquisi¢ao e emagid envolvidos.

Luvas instrumentadas sdo comumente utilizadas paureade
dados referentes a posturas, ou a sequéncias tlgggzosComo vanta-
gens de sua utilizagdo, podem ser citadas astakas de captura (que
permitem identificar rapidas trocas de postura eteglas pelos usua-
rios), a possibilidade da execucdo dos gestos denentes orientacdes
espaciais e a inexisténcia deluséo (problema que ocorre quando
determinadas partes do corpo ocultam outras parfesprincipal
desvantagem reside no fato do dispositivo ter devesstido; apesar de
serem confeccionadas com materiais ajustaveisivas podem néo se
adaptar a diferentes formatos e tamanhos de maauedmplica na
geracao de dados distorcidos (BOWMAN et al., 2004).

Os rastreadores de movimento (também conhecido® casi
treadores de posicdo), por sua vez, sdo utilizadasquisicdo de dados
correspondentes a trajetorias. Essas trajetéridesnpser executadas por
diferentes partes do corpo, e se caracterizampgasicionamento e pela
orientagdo espacial do movimento, podendo ser idatias por um
intervalo de tempo pré-estabelecido.

A aquisicdo dos dados que compbem as trajetériae [ser
realizada através de equipamentos que empregarardds tecnologias.
Ha, porém, restricbes genéricas tidas como crifieaia a escolha do
equipamento adequado (BOWMAN et al., 2004); sas elalcance
(distdncia maxima permitida entre 0 usuario e dpeguento, ou parte
do equipamento), &téncia(intervalo entre a ocorréncia do movimento
e a captura do mesmo pelo equipamentaido (distorcdo nos dados
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gerados pelo equipamento) epeecisdo(o quao fidedignos ao movi-
mento real os dados adquiridos realmente s&o).ifAsedtes tecnolo-
gias de aquisicdo de dados impdem pesos diferaxcipdra essas
restricbes, sendo que a escolha do equipamento @&ilsgado é feita

considerando o0 conjunto de caracteristicas que ameda adapta ao
contexto do dominio de aplicagao.

Dentre as tecnologias existentes, os trabalhosQ@IeLRND et
al. (2001), WELCH et al. (2002), FOXLIN (2002) e KN et al.
(2001) destacam o rastreamentoagnético mecéanico acusticq
inercial, optico e hibrido. No rastreamento magnético, a posicdo e
orientacdo espacial de um receptor sdo calculagiaselcdo a um
emissor, responsavel pela geracdo de um campo tiwgaé baixa
frequéncia. E uma tecnologia precisa, porém susetph ruidos
gerados pela presenca de elementos metalicos maceldo campo
magnético. Rastreadores mecanicos, por sua veectaom fisicamente
0 objeto rastreado a uma base fixa, 0 que praticEnaimina o ruido
gerado pela transmiss@orelessde dados entre transmissor e receptor.
Apesar da alta precisdo e baixa laténcia, essed8p@streador impde
limites a liberdade de movimentos dos usuarios,gahdo-os a
respeitar 0 alcance fisico da conexdo estabele€@daastreamento
acustico utiliza sons em alta frequéncia, emita@srtir de uma fonte e
captados por um conjunto de microfones. Duas cordighes sao
caracteristicas: na primeira, a fonte emissora ates focaliza-se no
objeto rastreado, enquanto que os microfones emracorge dispostos no
ambiente (abordagem conhecida camside-ir); na segunda, inverte-
se 0 posicionamento da fonte emissora e dos mizesfoem uma
abordagem conhecida conmioside-out E uma tecnologia acessivel,
porém dependente das caracteristicas acusticamblierde no qual é
utilizada, visto que diferentes sons gerados nessbiente podem
causar interferéncias e perda de precisdo. Noeesénto inercial,
giroscopios e acelerdbmetros sdo responsaveis mebcap de dados
posicionais e de orientacdo. Usualmente, essessitisps sao dispos-
tos em um mesmo sensor, 0 que simplifica a arquieto equipamen-
to. Como principal limitacdo, tanto giroscépios mjimaacelerémetros
apresentam erros cumulativos, o que pode distosdados adquiridos
gerando interpretacdes errdbneas dos gestos exesubdal rastreamento
Optico, cAmeras e sensores sao utilizados pararagflexos ou pulsos
luminosos seguindo as abordagensside-ine inside-out Permite um
grande numero de configuracBes, que vao desdeeamilehcdo do
numero de cadmeras a serem utilizadas até o tipposioionamento dos
marcadores que serdo rastreados. O ponto falhecdalbgia esta na
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ocluséo, que ocorre quando um ou mais marcadaa® bcultos e, por
conseguinte, ndo podem ser rastreados. Finalmenmtstreamento hi-
brido utiliza diferentes tecnologias em conjuntoapabter melhores
resultados, através da compensacao dos pontos fdéhama técnica
pelos pontos fortes de outra. A maior restricioia ilizacdo estd na
complexidade dos dispositivos, que incorporam duasnais tecnolo-
gias distintas. Exemplos de rastreadores de mowampodem ser
visualizados na Fig. 5.

De acordo com as caracteristicas apresentadasplagasle uma
tecnologia para rastreamento de posi¢cdes devariocaimbiente de uso
como integrante do dominio de aplicacdo; dessadomdo sO as
necessidades dos usuarios e 0s requisitos a séeedidas guiardo a
escolha, mas também as restricdes ambientais qdempaterferir
diretamente na qualidade dos dados obtidos.

Figura 5: Dispositivo para rastreamento magnétsgiferdd)e
mecanico (direitd)

3.1.2 Técnicas de visdo computacional

A aquisicdo de dados baseada em técnicas de \osdjputacional uti-
liza streamsde video como dados de entrada. Essas técnicagqrar
gue tanto posturas quanto trajetorias sejam cajstara, posteriormente,
avaliadas. Para posturas, sdo utilizascreenshot®u framesescolhi-
dos a partir dostreamsdisponiveis; para trajetoriastreamsnteiros ou

2

http://www.inition.co.uk/inition/product.php?URL_#gduct _mocaptrack_ascension_flockofbi
rds&SubCatlD_=18

3 http://www.macs.hw.ac.uk/~hamish/9ig2/topic22.html
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partes destreamscom intervalos bem definidos compdem o conjunto de
dados.

As técnicas de visdo computacional buscam aumenteatura-
lidade da utilizacdo de gestos como componentasrde interface de
comunicacdo humano-computador. O objetivo prinaiaérmitir que o
elemento humano interaja livremente com o elementaputacional,
sem a necessidade de que o primeiro vista dispasitistrumentados e
fique restrito ao espaco delimitado pelas conegéases dispositivos ao
computador (MITRA et al., 2007). A necessidade dstiv e conectar
dispositivos as partes do corpo a serem rastreadasada como
principal argumento contrario a instrumentacaovertael as técnicas
de visdo. As limitagBes impostas por essa necesidao restringem
apenas a haturalidade da utilizacdo dos gestostamdiem a aplicacéo
do conceito de reconhecimento a diferentes area®,cpor exemplo,
vigilancia (POPPE, 2007).

Para a aquisicdo dostreamsde video, diferentes tecnologias
podem ser utilizadas. A configuracdo mais comuneibase enmweb-
cams provendo um ambiente de baixo custo e de fasiaiacdo e
organizacdo. O numero de cameras varia de acordcaceecessidade
inerente ao dominio de aplicacdo: gestos execu@to®D podem ser
reconhecidos através dareamsadquiridos por uma Unica camera
(MANRESA et al., 2005); gestos em 3D, por sua @stumam ser
reconhecidos a partir dgreamsprovenientes de duas ou mais cameras,
combinados por meio de métodos de triangularizd&®GYROS et
al., 2006). Outras possibilidades sdo as camefemvémmelhas com
recurso ddime-of-flight (BREUER et al., 2007) e cameras com visao
estéreo (GORDON et al, 2008), capazes de gerarrO¢md
representativos de gestos em trés dimensdes. Nesasas, a terceira
dimensao (profundidade) costuma ser codificadavédrde padrdes de
cor, permitindo a diferenciacdo entre elementossnmdximos de
elementos mais distantes. Exemplos de camerasvenfnelhas e
estéreo podem ser visualizados na Fig. 6.

Com relacao ao tratamento dado siveamsde video adquiridos,
algumas consideracdes podem ser feitas indepemnaemte da tecnolo-
gia de captura utilizada. O reconhecimento de ustoged podera ser
realizado se a area de interesse (mao, braco,tca marte do corpo do
usuario) puder ser identificada, destacada e eatrd ara isso, técnicas
como segmentacdo de imagens (MALIMA et al., 2006)arizacéo e
deteccdo de contornos (YEUNG et al.,, 2008) saonekigmente
utilizadas. A correta aplicagdo dessas técnicagalamente ou em
conjunto), porém, depende de uma série de fatamdseatais que
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podem distorcer os resultados obtidos. Alguns el@snpgestos
executados com planos de fundo heterogéneos pceteimterpretados
incorretamente, dada a dificuldade em destacarjetoole interesse;
diferencas na iluminagdo podem comprometer a sdgg@m dos
objetos de interesse, fundindo-os a outros elermedi® cena; e
diferentes objetos em movimento podem dificultarastreamento do
objeto que esta executando o gesto.

Figura 6: Camera infravermelha caime-of-flight(BREUER et al.,
2007), & esquerda, e camera estéreo (a dfreita)

Os dados adquiridos por meio de instrumentacaoiséio \com-
putacional, apds devidamente armazenados e prdosssampdem as
entradas para a(s) técnica(s) de reconhecimentassificacdo esco-
Ihida(s). As principais idéias que fundamentam $&Senicas sdo apre-
sentadas a seguir.

3.2 Reconhecimento e classificacédo

Gestos executados como forma de interagdo séo stospgmor um con-
junto de caracteristicas, que podem ser utilizéstdadamente ou rela-
cionadas a dimensdes como espaco e/ou tempo. htpgemente da
origem dos mesmos ser instrumentada ou por meigisd® compu-

tacional, suas caracteristicas sdo extraidas, mglniente normalizadas
e utilizadas em duas etapas distintas: na primasraalores relativos as
caracteristicas relevantes sdo utilizados como frasea construcao ou

4 http://www.imveurope.com/products/product_detphg?product_id=87
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treinamento de classificadores; na segunda, oseskfo submetidos
aos classificadores previamente construidos, eafque estes possam
relaciond-los a uma das classes (ou padrdes) ddakedem-se um

processo claro de reconhecimento de padrdes: Imide € definida

uma representacdo dos gestos a serem reconheaidbgs da cons-

trucdo ou treinamento de uma estrutura prépria pase fim; essa

representacdo, apdés devidamente estabelecidaljzadatino processo

decisorio subsequente, que classifica (ou ndo)determinada entrada
de dados como um padrao gestual valido.

Diversos métodos e algoritmos foram desenvolvidessld o ini-
cio dos estudos sobre interacé@o por gestos, caddagscando maximi-
zar a acuracia dos resultados de classificacdgéstrda minimizacéo
dos falsos positivos (reconhecimentos indevidog)ewos de tipo |, e
falsos negativos (reconhecimentos ndo executadosrros de tipo II.
Apesar de numerosos, 0s métodos desenvolvidos pseeagrupados
segundo um conjunto de propriedades similarespguaitem estabele-
cer taxonomias de classificadores. O relatério itécrescrito por
WATSON (1993) classifica os métodos utilizados aoonhecimento
de gestos como métodos baseadosiemntaridade de modelosnétodos
conexionista® métodogstatisticos

Na similaridade de modelos, os dados adquiridoa phassifi-
cacdo sdo comparados aos padrbes previamente wmthatravés de
métricas de similaridade, as quais permitem queatifa semelhanca
entre os dados e os padrdes. E comum a utilizagatisthncia Eucli-
diana como quantificadora, visto que a mesma pedeadaptada a
espacos-dimensionais (comuns, dependendo das caractesisidrai-
das dos gestos executados). Os métodos que selemuzessa classi-
ficacdo, apesar de apresentarem baixa complexiadaplementacdo
e bons tempos de resposta, ndo se adaptam adegmelanentradas de
dados heterogéneas — por exemplo, provenientegedendes usuarios.
Pelo fato de ndo haver treinamento, as estrutdil@mdas apresentam
baixa capacidade de generalizagdo, ficando resait®conhecimentos
baseados em limiares de aceitacdo. A variacdogikssares se torna,
juntamente com o aumento dos dados utilizados matregdo dos
classificadores, a Unica forma de melhorar os tasdod obtidos.

Os métodos conexionistas, por sua vez, apreserramiacapa-
cidade de generalizacdo, sendo bem representaticsgues neurais
Essas estruturas, apds devidamente treinadas t@ermile entradas de
dados heterogéneas sujeitas a ruidos, mesmo ing@aspsejam classi-
ficadas corretamente. A probleméatica da utilizagd@sses métodos resi-
de no grande numero de parametros que podem sdrinzmas para
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formar a estrutura de classificagdo; assim, difeeicombinacdes de
topologias, funcbes de ativacdo, estratégias es tabea treinamento
podem gerar resultados distintos. Além disso, ndstea definicdes
estabelecidas sobre como o classificador deveetraido, restando
assim estratégias empiricamente testadas ou mesnfiguracdes por
tentativa e erro.

Os métodos estatisticos buscam utilizar a simpliedda classi-
ficacdo por similaridade aliada a generalizacaaaljelo processo de
treinamento. Nesses métodos, os classificadorereiiados de forma
a ajustar valores estatisticos de representatigjdasl quais sao utili-
zados no momento do reconhecimento como base deacagdo. Dessa
forma, o conjunto de caracteristicas extraido ddoga ser classificado
gera valores estatisticos que sdo comparados copadrées conhe-
cidos. A maior similaridade entre os valores deiegno resultado do
reconhecimento. Como exemplos desses métodos, peetecitados os
modelos ocultos de Mark@Midden Markov Models HMM).

O reconhecimento positivo de um gesto, quando ifdedo,
leva a uma decisdo por parte da aplicacdo queautdi interface. O
tépico a seguir identifica os mapeamentos mais osnde gestos para
eventos e agdes executadas pelas aplicagdes.

3.3 Geracgdo de eventos e integracao com aplicacoes

Apés as etapas de aquisi¢cdo de dados e reconhéaiot@ssificacédo, os
gestos executados sdo traduzidos para eventoslidacdp, os quais
buscam prover aos usuérios o controle necessdrie ssoftwareou o
hardwareao qual a interface esta vinculada. Em termoslesnpode-
se dizer que a integracdo de uma interface bassadgestos com uma
aplicacdo se da através do mapeamento de posturagtérias para
comandos ou conjuntos de comandos; estes, porzugeram eventos
que sao interceptados e tratados pela aplicacdou@ente, esses co-
mandos séo executados através de tecladuuse
Os comandos enviados aleardwarese softwaresa serem con-
trolados séo definidos de acordo com o contextoutilzacdo da
aplicacdo. BOWMAN et al. (2004) os classifica derdo com os
objetivos a serem atingidos. S&o eles:
» execucdo de funcbes especificasatravés de comandos, os
usuéarios tém condi¢cdes de invocar funcionalidadspodi-
bilizadas pelas aplicacbes. Como exemplo, podermitselas as
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opcOes de formatacado existentes smitwareseditores de texto
(negrito, italico, sublinhado, entre outras);

* alteracdo do modo de interagde permite que O compor-
tamento da aplicacé@o seja modificado através @g&elde uma
funcionalidade. Pode ser exemplificada pela utjéza das
opcOes presentes nas barras de ferramentas, caeatds
como agrupadoras de fungfes. A selecdo de uma fecea
menta de trabalho implica na modificacdo de daddas p
selecionados ou, na auséncia destes, na modificagéo
comportamento da aplicacdo a partir da escolhardamenta;

» alteracdo do estado da aplicacde implica em modificar o
contexto de execucdo da aplicacdo. Um exemplo qde per
citado é o da mudanca de foco entre diferentedggn€ada
janela pode estar sendo utilizada com uma finadidespecifica;
a mudanca de foco leva a necessidade de adaptagiuich-
¢do, de forma que a mesma possa responder aosogvent
vinculados ao contexto da janela corrente, tamb#meda de
janela de primeiro plano.

O mapeamento de gestos para eventos ndo seguenvencao:
gestos semelhantes podem ser mapeados para ewistiofos em
diferentes aplicactes, e vice-versa. Uma pratica jsa auxiliar no
processo de mapeamento consiste em relacionaramididade dos
gestos a dinamicidade dos eventos. Posturas sépadds como
geradoras de eventos atémicos, como selecédo dedéemenu, selecdo
de ferramentas, cliques em botbes, entre outr@getdrias, por outro
lado, s&o relacionadas a eventos continuos. Ceractese como
eventos continuos aqueles que ocorrem durante tenvato de tempo,
como a movimentacdo do ponteiro douseem uma aplicacadesktop
em 2D ou 3D ou a navegacdo em um ambiente vireisivo.

3.4 Consideracdes sobre o0 processo de reconhecmagestos

Os tépicos anteriores permitem identificar que ocesso de reco-
nhecimento de gestos pode ser organizado com@ipgiine onde
existe uma sequéncia de execuc¢do na qual os desutiéditidos por uma
etapa s&o utilizados como entrada da etapa seghintteressante notar
que esseipeline pode ser mais ou menos complexo, dependendo do
numero de etapas que o compdem; essa composi¢iomEdo acresci-

mo de etapas intermediarias entre a coleta, reconbeto/classificacéo
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e geragdo de eventos — como, por exemplo, filtragemrmalizacéo de
dados.

Como resultado do processo de reconhecimentogiesgéem-se
um comando ou evento utilizidvel no controle de waphicacdo. A
construgdo da interface, no entanto, ndo terminssengonto. E
necessério validar o trabalho executado, tantoeemois de usabilidade
guanto em termos de desempenho. O capitulo a segfaida avaliagdo
e benchmarkingle interfaces, descrevendo seus critérios e etapas.
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4. Validacdo ebenchmarkingde interfaces

A construcao de interfaces baseadas em gestosamgin uma vali-
dagéo, cujo foco pode estar centrado tanto no ispemputacional do
processo de reconhecimento quanto no aspecto hudeansabilidade.
Essa validacéo pode ser realizada através dbemchmarking objeti-
vando comparar os resultados obtidos pela utilzad@ vocabulario
proposto com experiéncias e trabalhos anterioreses8olha do
benchmarkinga ser aplicado, porém, é dependente do foco compu-
tacional ou humano, visto que ambos possuem cesitas distintas
passiveis de serem consideradas.

4.1 Foco computacional

Uma validagdo com foco computacional busca compgaedicécia e efi-
ciéncia entre 0 método proposto com métodos prerngndesenvol-
vidos. Técnicas baseadas em visdo computacionahpadlizar como
base debenchmarkingo banco de dados de imagens desenvolvido e
disponibilizado por TRIESCH et al. (1996). O banigodados citado é
composto por imagens de dez posturas de méo, edasupor vinte e
quatro pessoas em frente a trés planos de fundiotass Trabalhos
como os de FANG et al. (2007), MARCEL (2002) e JUs$®I. (2006)
utilizam esse banco de dados parcial ou integrabmesmo conjuntos
de treinamento, teste e validacdo dos novos métddadassificacdo
propostos. A Fig. 7 apresenta exemplos de imagamomiveis, com
variacdes nas posturas e nos planos de fundo.

Figura 7: Exemplos de posturas e planos de furilizagios para
benchmarkingle métodos baseados em visdo computacional

5 http:/iwww-prima.inrialpes.fr/FGnet/data/09-Pet82@ata/POSTURE/
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Outras referéncias, tanto para posturas quantogestas, foram
compiladas por MARCEL (2009). Essa compilacdo refec bancos de
dados de imagens coloridas e sequéncias de imgugrasyalidacéo do
reconhecimento de gestos dindmicos. A Fig. 8 aptas@ma dessas
sequéncias.

elelzlzlelels]2]

Figura 8: Sequéncia de imagens representando umdjeamicé.

Técnicas baseadas em luvas instrumentadas e dasteale mo-
vimento visam atingir os mesmos objetivos das téanbaseadas em
visdo computacional. Porém, nas pesquisas reatizadla foi encon-
trado um banco de dados de posturas e trajetou@sservisse como
base para ®enchmarkingcom esses dispositivos. Trabalhos baseados
em tecnologias instrumentadas costumam definir ooabulario pro-
prio para validac@o, que ndo necessariamente smakbs a vocabula-
rios pré-existentes. Como exemplo, o trabalho ddSS8EANN et al.
(1999) define um vocabulario composto por vintetyas de mao, sem
a especificacdo de quais sdo as vinte posturatheloe qual a base
tedrica para a escolha. Ja o trabalho de ISHIKAWAale (1999)
especifica seis gestos a serem reconhecidos, lmsseadogo da pedra,
papel e tesoura. O autor ndo especifica se 0 méerdousado em uma
interface para uma versdo virtual do jogo, e naresgmta outras
justificativas para a escolha do vocabulario.

Apés a pesquisa realizada sobre métodos de vatidaga foco
no aspecto computacional, é possivel identificaseggiintes caracteris-
ticas pertinentes aos trabalhos selecionados:

* bases de dados para comparacao/validagémorjuntos de i-
magens individuais e de sequéncias de imagens dispo-
niveis publicamente para métodos baseados em g@mapuU-
tacional; apesar disso, € comum o desenvolvimentmades de
dados de imagens proprias a cada trabalho, viseodple-
mentar as bases de dados comuns. Métodos baseadogas
instrumentadas e rastreadores de movimento naagrodsases
comuns de comparacao;

® http://www.idiap.ch/resources/gestures/
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» comparacao de resultados com trabalhos anteriorgabalhos
focados na melhoria de técnicas desenvolvidas iamtente
costumam comparar resultados diretamente. Trabaih®®x-
ploram novas abordagens costumam mensurar suateplbass
través de variagdes na configuracdo do modelo ptopo

» populacdo utilizada na validagdo é composta por conjuntos
de tamanho variavel, sendo que cada conjunto pydersnado
por possiveis usuarios do método proposto ou pEso@s es-
colhidas aleatoriamente. N&o ha especificacao@atanero de
pessoas envolvidas, nem para o volume de testrsreatizado
por cada uma dessas pessoas;

* métricas para ambos os métodos, a validacdo com foco com-

putacional mensura o niumero de reconhecimentosiossie
negativos, bem como o numero de falsos positivdalsos
negativos, utilizando-os como base para o célcelef@tivi-
dade do processo de reconhecimento.

4.2 Foco humano

A avaliacdo com foco no fator humano busca analigalificar e testar
artefatos componentes de uma interface (ou a amerdomo um todo),
objetivando identificar problemas relacionados abilglade e a ergo-
nomia. Segundo BOWMAN et al. (2004), a identificacée tais
problemas é o ponto central do processo de avaliggérém, os
resultados também podem ser utilizados como umanafode
entendimento da técnica, dispositivo ou metafordizada. Esse
entendimento, por sua vez, pode resultar na débinde guias para o
designde novas técnicas, dispositivos ou metaforasirstoncomo base
de conhecimento para o seu desenvolvimento. Oossilplidade para
a utilizacdo dos resultados de uma avaliagdo ésendelvimento de
modelos de desempenho, os quais buscam quantificeesultados de
uma combinagéo formada por usuarios, tarefas gdoes de forma a
possibilitar comparagdes entre diferentes casosae

Na literatura, é possivel identificar diferenteassificacdes para
as formas de avaliacéo relacionadas a interfacesut@io. H4, porém,
alguns termos comuns considerados relevantes abaltlios pesqui-
sados; esses termos dividem-se quanto ao tipo alegdo utilizado
(analitico ou empiricq formativo ou sumativ) e quanto ao tipo de
resultado gerada(antitativoou qualitativo).
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No trabalho de HIX et al. (1992), é possivel idgdr um
primeiro nivel de classificacdo relacionado ao mumeem que a
avaliagdo de uma interface ocorre. A Fig. 9 exibelassificacdo
utilizada.

Avaliacdo
Formativa Sumativa
Analitica » Empirica

Figura 9: Classificacdo baseada no modtalmativo/sumativo

Nesse contexto, uma avaliaggignativaocorre apés o término do
projeto de uma interface, ou durante as etapais fiftaprojeto. E utili-
zada muitas vezes como teste de campo para aasderbu mesmo
como uma forma de comparar duas interfaces distidiaavaliacdo
formativa por sua vez, ocorre iterativamente durante ogssir de
desenvolvimento da interface. Seu objetivo € ciorpigpblemas de usa-
bilidade enquanto a interface é construida, atrdeésclos de validagao
bem definidos e distribuidos. O foco dos autoresoseentra nesse tipo
de avaliacdo, subdividindo-o em duas modalidadegritheira delas
retrata 0 model@nalitico, através do qual uma interface é avaliada
através de métodos formais baseados em projec@esraesera o com-
portamento dos usuarios em relacéo a interfacacdelo com as tare-
fas a serem executadas. Dada a utilizacdo de pegeé possivel exe-
cutar a analise antes mesmo da disponibilizacdpratétipos. Por se
basear em modelos formais, assume que a andlisectitada por
profissionais especialistas em usabilidade. O nooeielpiricq compo-
nente da segunda modalidade, baseia-se na coléi@dds oriundos da
observacdo de usuérios representativos e de ®ragadb com proto-
tipos. O acompanhamento do comportamento dos osygode ocorrer
de forma controlada (em laboratérios especialmenganizados para
tal), ou no proprio local de trabalho dos mesmdgetivando simular
com a maior riqueza de detalhes possivel o ambierde condicbes
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reais de uso da interface. Apesar de disjuntosdpéinicdo, os dois
modelos se completam pelo fato do empirismo sesiderado um vali-
dador para a andlise.

O trabalho de HARTSON et al. (2003), por sua vebta duas
possibilidades de classificacdo para um primeivelnde andlise: uma
delas semelhante a classificacdo de HIX et al. 9@ outra
considerando diretamente o modelo analitico/enpiriComo um
complemento a definicdo dada anteriormente, os lmedmalitico e
empirico sdo relacionados, respectivamente, a iedpEs em
usabilidade e a usuarios representativos. Essgioefgermite identificar
gque a diferenca do publico-alvo das validacGese@alistas e usuarios)
implica em uma escolha de métodos coerentes auoada

MAZZA (2006) assume que o primeiro nivel de clasagéo
utilizado € o dos modelos analitico/empirico, seade o ultimo é
dividido quanto ao tipo de resultado gerado. A Eig.exibe a classifi-
cacao proposta.

Avaliacdo

d ~

Analitica Empirica
Quantitativa Qualitativa

Figura 10: Classificacdo baseada no modaeklitico/empirico

Para o autor, 0 modelo analitico é baseado em o®teimanos
de raciocinio e comportamento, enquanto que o0 moeéehpirico
(também conhecido comestudo de usuarjotrata diretamente com
dados obtidos através de usudrios reais. No maaefuirico, consi-
deram-se dois tipos de resultados esiudos quantitativos, obtidos
através de medic¢Oes feitas sobre hipoteses deasm( por exemplo, 0
desempenho de um usuéario em relacdo a uma taneégisa ou o
numero de tentativas necessario para a completedeinth tarefa
especifica), e qualitativos, obtidos a partir dalias de opinibes e
comportamentos dos usuarios durante sec¢des de teslidacao.
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Apesar das diferentes classificacdes apresentadéteratura, a

primeira etapa para a definicdo e escolha de mgtddoavaliacdo é o
conhecimento das ferramentas disponiveis e quenseggonheci-

damente U(teis para a tarefa. Existem ferramentas ppdem ser
utilizadas independentemente da complexidade é&fact a ser avali-
ada; dentre elas, destacam-se:

andlise de tarefas dos usuariogerresponde ao popular levan-
tamento de requisitos e modelagem de casos deausugenha-

ria de software. Permite identificar quais sdoamsfas execu-
tadas pelos usuarios na aplicacdo, bem como retacexdes
atdbmicas ou sequenciais, descrever relacionamentos aces

e diagramar o fluxo de informagBes correspondentaifas.
Depende massivamente das informacdes fornecidaa pel
populagdo de usuarios representativos, bem comuailaeza
das tarefas executadas e das necessidades orgararac
identificadas (como pode ser observado na Fig. 11);

bjetivo Fluxo de trabalh
Objetivos Vérios processos a °
organizacionais e arganizacionals organizacional e
dos usuarios 9 social
Modelagem de Necessidades de
usudrios andlise

Definigdo de classes Objetivos do sistema e
de usuario funcionalidades
s s basicas

Anilise de tarefas dos
usuarios

h 4
Identificagao e descrigao de tarefas dos usuarios: ordenagao,
relacionamentos e interdependéncias entre tarefas

Figura 11: Contexto de aplicacdo da analise déataoms usuarios

(GABBARD et al., 1999) — adaptacgéo.

cenarios —permitem visualizar o fluxo de trabalho dos usgri
utilizando informacdes previamente coletadas peélise das
tarefas dos mesmos. A sua correta construcdo geguit mé-
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todos de avaliagdo posteriores possam identificaivlgmas de
usabilidade, e também avaliar solu¢des alternativsisuacdes
nao previstas relativas as tarefas a serem exes;tad

» taxonomias -através da classificacdo de tarefas, é possivel i-
dentificar similaridades entre possiveis acfestedos de ava-
liagdo. Também é possivel estabelecer divisbemrdéas em
tarefas menores, de forma a permitir identificanigas avalia-
tivas especificas para as tarefas resultantesgldsdésoes. 1sso
permite compor uma avaliagdo adequada a tarefatvelemais
alto através da unido de técnicas relacionadazfasade nivel
mais baixo;

» protétipos —oferecem um resultado (mesmo que prévio) da
modelagem da interface, permitindo aos usuarioslar@m o
modelo e relatarem suas experiéncias. Podem izaddis em
diferentes fases do processo de desenvolvimenbopre&isan-
do estar completos em termos de projeto e funcaade. Um
exemplo de aplicacdo para protétipos € descrito patadigma
Oz também conhecido como paradignWizard of Oz
(KELLEY, 1984). O paradigma se baseia na monitaadds
testes feitos pelos usuarios, sem que estes neaewsate sai-
bam que estdo sendo monitorados. Durante a maéimra
possivel ao profissional que acompanha os tesImaso
papel da interface, fornecenfledbackaos usuéarios e acom-
panhando o comportamento dos mesmos.

E importante ressaltar que a utilizacdo das femsasecitadas
anteriormente objetiva a coleta de informag8escacde quais tarefas
devem ser executadas e como essas tarefas deveswesetadas. O
raciocinio sobre como isso pode ser melhorado camdgmar forma a
partir da aplicacdo de técnicas de avaliacdo nmsplexas, funda-
mentadas na utilizacdo de uma ou mais dessas fartasn Uma
compilagdo de técnicas de avaliacdo, que podemapgkcadas a
diferentes tipos de interface foi executada por B{DAM et al. (2004),
e resultou no seguinte conjunscompanhamento cognitivavaliacéo
heuristica questionarios entrevistas/demonstracdes

O acompanhamento cognitivo busca avaliar o compertéo de
uma interface em relacdo a usuarios pouco fregeilenteque estejam
utilizando a interface pela primeira vez. Para aliagdo sé&o
consideradas tarefas que serdo comumente utilizadado que cada
etapa dessas tarefas é avaliada. Como resultadto dir possivel
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observar o quéo intuitiva é a interface pela faadie de entendimento
demonstrada pelos usuéarios.

As opinides sobre a maturidade de uma interface sempre
partem dos usuérios finais da aplicacédo; as vezesaliagdo é dire-
cionada a especialistas em usabilidade e ergondaiavaliacdo heu-
ristica, esses profissionais sdo responsaveis jplaraa seus conhe-
cimentos buscando encontrar pontos falhos no prejemplementacéo
de uma interface em particular. Os resultados ebtgfio classificados
por prioridade, e as corre¢cdes necessarias sas fiit forma iterativa.
N&o ha a participacdo de usuarios representatimaseehum momento;
portanto, a avaliacdo pode n&do considerar asppotdsais decorrentes
da utilizag&o constante e do processo adaptati@oiseado a situagdes
imprevistas.

As técnicas citadas anteriormente podem se utitlaaaplicacdo
de questiondrios ou da adocdo de entrevistas erragdes para a
coleta e o registro de resultados. Por serem escetpoderem ser
respondidos em momentos diversos, 0s questionapossentam a
caracteristica da flexibilidade e oferecem aos nissi&a liberdade de
escolher o momento e o local para respondé-logn®Par alto grau de
formalismo inerente a sua aplicacao implica em assis também
formalizadas, destituidas de duplo significado ereates de forma a
permitir tabulacéo. Sua importancia pode ser obskernem trabalhos
como o de RIZZO et al. (2005), no qual as diferenda sexo,
habilidades de percepcao visual e grau de escathrittm relevancia na
avaliacdo de interfaces. Essas informacfes foratilagbatravés de
qguestionarios aplicados junto a populacdo de issere permitindo
vislumbrar que além dos quesitos de ergonomia ebilidsale
normalmente utilizados, fatores pessoais contribmbarmomposicéo das
métricas de validacdo. Por sua vez, as entrevistdemonstragoes,
diferentemente dos questionarios, admitem um bagau de
formalismo e completa adaptabilidade: é permitiado emtrevistador
conduzir a entrevista de forma a obter os resudtalzejados, mesmo
que para isso as questdes originalmente proposfas slescartadas e
novas questfes sejam feitas. Além disso, entreaista experientes
podem identificar nuances subjetivas relacionadagspostas dadas, o
gue enriquece o contelido qualitativo que pode Istit@@ Em conjunto
as questbes apresentadas, protétipos de interfpoeElem ser
apresentados e utilizados como base para discussao.

Apesar de bem-definidas individualmente, as tésnia avali-
acdo citadas ndo costumam ser utilizadas de fesoladia. Diferentes
combinacdes dessas técnicas, com uma sequenciabdpecificada
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priori, permitem que os resultados gerados por uma té@dEa
utilizados como informacdes de entrada por outreni¢d. Essa
abordagem é utilizada como uma forma de garante¢ questbes
inerentes & usabilidade sejam primeiramente resgasdor especi-
alistas, deixando detalhes mais especificos canelgmtes a utilizacédo
continua da interface para a avaliacdo por usuddpsesentativos.
Como resultado, a utilizagdo de combinacfes ddaciEsmarante uma
evolugéo natural do processo de avaliacdo, pasaitalb inclusive uma
reducdo de custos. Uma sugestdo de sequenciabdadétuida pelos
métodos vistos anteriormente pode ser observadikignal2. Nesta
figura, é possivel identificar uma sequéncia deodwt de avaliacdo
iniciada pela avaliacdo heuristica, seguida pekdiapdo formativa e
finalizada pela avaliagdo sumativa. A avaliacaoriséoa e a avaliacdo
formativa podem ser executadas/ezes, indicando uma iteratividade
necessaria ao refinamento da interface. E posgieatificar também
trés caracteristicas derivadas da utilizacdo desgaéncia em especi-
fico:

* custo— é menor na fase de avaliacdo heuristica petodat
numero de profissionais necessario ser reduziteimbém por
esses profissionais ja estarem disponiveis paradelagem da
interface. Conforme os usuarios representativoseaéolvidos
(na avaliacdo formativa/sumativa), o custo aumeietéado a
guantidade de pessoas e a necessidade de aloealgémad das
mesmas para as validacoes;

» generalidade- avaliagbes heuristicas costumam ser genéricas,
abrangendo a interface como um todo. As demaisagdals da
sequéncia sdo mais especificas e, quanto maiomzroude
usuarios envolvidos, maior a especificidade restédta

» precisdo- por utilizar a opinido dos usuarios, a avaliagdtna-
tiva costuma ser extremamente precisa no relaresidtados;
ja a avaliacdo heuristica oferece indica¢des n&igricas das
situacbes de erro, ndo identificando solugbes adirgiara os
problemas de usabilidade.

O trabalho de GABBARD et al. (2003) exemplifica tdizacédo da
sequéncia de avaliagbes exposta na Fig. 12. Edsallto apresenta os
resultados da avaliacdo de trés interfaces distirgando que duas
situagOes sdo abordadas: duas das interfaces fadba emoftwaree
uma é baseada dmardware Apesar dessa diferenca, o trabalho relata o
sucesso na aplicacdo da técnica, deixando clarongitiplas iteracdes
s80 necessarias para um refinamento adequadoetfadget Todas as
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iteragcbes ocorrem na primeira e na segunda etapaeagléncia (de
menor custo), gerando prototipos de maior qualidzata a avaliacdo
sumativa (de maior custo).

Baixo Geral Baixa
A A 'y
» Avaliacdo Heuristica
@
Y
IR
o, ) 2 2 t
Avaliagao Formativa @ © ]
(3] g 2
@ o
[&]
A 4
Avaliagao Sumativa
k J Y A

Alte  Especifice  Alta

Figura 12: Sequéncia de aplicacéo de técnicasldiagao (GABBARD
et al., 1999) — adaptacéo.

De acordo com o exposto nos paragrafos anterialgsmas
variaveis podem ser destacadas como determinamtesneprocesso de
classificacdo de métodos e técnicas de avaliac@uatéaces:

» foca computacional ou humano (métricas ou usabilidade)

 momento durante ou apés o projeto da interface (formati-
vo/sumativo);

» populacao profissionais especialistas em usabilidade ow@-usu
rios comuns (analitico/empirico);

» resultadosindicativos de desempenho e opinides (dados quan-
titativos e qualitativos).

E possivel aos profissionais responsaveis por gsosede vali-
dacdo combinar essas variaveis entre si, escolhmétlados e dispon-
do-os de forma a atingir os melhores resultadosipeis para um
determinado caso. Essa flexibilidade, porém, dificuma classificacédo
unificada dos métodos existentes. E possivel, p@mplo, incluir
usuarios representativos na fase de validacdo fimamad vantagem
dessa abordagem esta na obtencdo de conhecimemioicermem
diferentes etapas do desenvolvimento da interfaaesvantagem esta
nos custos envolvidos para a alocagédo dos usu@mstapas iterativas
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necessarias. Também é possivel adotar entrevisjaestionarios ape-
nas na fase de validacdo sumativa, considerando @ofnlico-alvo a

populacdo de usuarios representativos. Essa ateondggora os resul-
tados qualitativos que podem ser obtidos com alpgfa de especia-
listas em usabilidade, durante a fase de valid&gdeativa. Em suma,
as combinagdes possiveis auxiliam pela diversidads,complicam na
definicdo de um padréo unilateral de classificagéo.

Os capitulos dois, trés e quatro apresentaram rdafoentos
necessarios ao entendimento dos componentes dmtariace gestual,
sua organizacao e como se dé a avaliacdo de uvenfag® em termos de
métricas humanas e computacionais. O capitulo ¢eseguir) lista um
conjunto de trabalhos relacionados, cuja estrugaenquadra nas
definicbes apresentadas anteriormente. O conteggte dapitulo funda-
menta a escolha dos métodos cuja precisdo e desempao compa-
rados neste trabalho.
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5. Trabalhos relacionados

A busca por melhores resultados no processo denlreciinento de
gestos leva ao desenvolvimento de novas estratégigs como ao
aperfeicoamento de técnicas ja consolidadas. Miatitra relacionada,
um grande numero de trabalhos busca relatar erp&#de criacédo e
configuracdo de diferentes métodos, juntamente osmresultados
obtidos. Este capitulo apresenta um conjunto dmaltias correlatos,
cujo objetivo comum € melhorar a precisdo de difiee técnicas. Os
trabalhos relacionados sé@o agrupados de acordoasoestratégias de
reconhecimento utilizadas, e servem como base pagacolha dos
métodos que serdo avaliados e comparados nesaalis®.

5.1 Redes neurais

As redes neurais séo utilizadas tanto no reconleetonde posturas
guanto no reconhecimento de trajetérias, dada acapacidade de
generalizacdo. No trabalho desenvolvido por STERR&OLOU et al.
(2009), uma rede do tipo SGONGé€(f-Growing and Self-Organized
Neural Ga$ foi utilizada em conjunto a um método probahdtstpara
classificar posturas. O método descrito pelos astativide-se em
guatro etapas: deteccdo da regidao da mao do uswdnidbase na cor da
pele do mesmo (0 que é feito através de segmentdgsidmagens
usadas como entrada, considerando o espac¢o dCbah), extracao de
dados referentes a morfologia da mao do usuaawésrda utilizacdo da
rede neural, identificacdo dos dedos flexionadosstendidos (base
utilizada para a definicdo dos padrées de gestoscenhecimento
(baseado em um método probabilistico que consiaereombinacdes
possiveis das posicdes dos dedos do usuario). dRerapossa ser
aplicado, o método impde algumas restricdes: ogsogedevem ser
executados pelos usuarios utilizando a mao direibay o braco na
posicéo vertical, palma da mao voltada para a cmglano de fundo
uniforme. Com a observancia das restricdes, o métidgiu uma taxa
de reconhecimento de 90,45%, em um conjunto fornpta31 dife-
rentes classes de gestos. O trabalho de BAILADOR. gR007), por
sua vez, utiliza redes neurais como classificaddeasinais provenientes
de acelerbmetros. Sao utilizadas redes do tipo QTRGontinuous
Time Recurrent Neural Netwgrkcom a finalidade de prever as
aceleracdes medidas nos ei¥ps’ e Z com base nas aceleracdes atuais
geradas durante a execucdo de trajetorias. A dggitmatproposta
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estabelece que o menor erro de predigdo orientecenihecimento;
assim, a rede que conseguir prever as futurasracéés com o menor
erro determina a classe do gesto reconhecido. 8&adas oito redes,
cada uma representando uma classe de gesto caghasitrajetorias
dos gestos podem ser visualizadas na Fig. 13. Emannbiente

controlado, com o usuario executando apenas ossgesthecidos e
adotando um protocolo de execucdo bem definido (@ausas entre os
gestos), 0 método proposto atingiu uma taxa dentexdmento de 94%;
em um ambiente normal, onde a execucéo dos gestfmstd de forma

intercalada com outras atividades cotidianas, a tixreconhecimento
decaiu para 63,6%. E importante ressaltar que tastadados de
treinamento quanto os dados de teste foram coke@elam individuo,

apenas.

A B C D
Q Q I —
I\E F G H
, ‘/\ OG0
Figura 13: Trajetérias dos gestos utilizados pataacio do método
baseado em CTRNN (BAILADOR et al., 2007).

Dados instrumentados foram utilizados por XU et (aD06)
como entrada para uma rede neural dofeed-forward treinada com o
métodobackpropagationO reconhecimento de posturas, bem como de
rotacdes e translacdes das maos dos usudrios, em dén ambiente
virtual de treinamento para uso de armas autonstdkarede neural
opera com 18 entradas (adquiridas de wuata glovg, uma camada
oculta e 15 saidas (uma para cada classe de gemstecida). Cinco
pessoas contribuiram com o0s testes, gerando umuntonjde
treinamento com 200 instancias e um conjunto deegesom 100



55

instancias. ApOs a avaliacao, foi obtida uma taxaedonhecimento de
98%.

5.2 Support Vector Machines (SVM)

REN et al. (2009) propde a utilizacdo de SVMs comblas a uma
técnica conhecida como MEBMinimum Enclosing Ba)l para a
classificacdo de posturas. A combinacdo, batizaelaMEB-SVM,
objetiva reduzir o tempo e o esfor¢co computaciciwateconhecimento,
permitindo a utilizagdo de vocabularios mais comxgpde Como dados
de entrada, sdo utilizadas imagens cujo tratamanloei segmentacao,
binarizacdo e selecdo de contornos. Os dadosaedtsdo utilizados
como conjuntos de treinamento e testes, resultantdaima acuracia
média de 92,89%. Representacbes compactas de deldtisos a
movimentos foram utilizadas como entrada para @deeproposto por
MENG et al. (2007), que utiliza uma SVM linear comlassificador.
Através da subtracéo de frames de video, os motasidoram isolados
e representados de forma compacta utilizando ascéésc deMotion
History Image (MHI) e Hierarchical Motion History Histogram
(HMHH), objetivando viabilizar o reconhecimento éempo real. Apds
essa etapa de pré-processamento, os dados ol#mosilzados como
conjuntos de treinamento e avaliacdo da SVM. Oseraxgntos
realizados para validacdo do método consideraram dasses de
movimentos, executados com planos de fundo varipdo25 volun-
tarios. A taxa maxima de reconhecimento atingid®3,0 trabalho de
CHEN et al. (2007) propde a utilizacdo de uma SVirapo
reconhecimento de posturas, cujos dados sé&o pentesidavebcams
no contexto de jogos como o popytaguempd(pedra, papel e tesoura).
O método desenvolvido no trabalho objetiva provebustez ao
reconhecimento de posturas executadas em difer@nigsos e por
pessoas com diferentes tonalidades de pele. Psoa @ imagens
adquiridas sdo redimensionadas e convertidas pasade cinza; em
seguida, seus histogramas sédo normalizados eadtzcomo entrada
da SVM (tanto para treinamento quanto para avaljagd proposta
obteve um reconhecimento positivo de 95%, considier&reinamento e
testes executados com dados da mao direita dosiasu®uando
submetido a treinamento com dados de méo dirdiéstes com dados
de méo esquerda, a proposta atingiu um reconhetwnméaximo de
90%. Exemplos das posturas utilizadas podem sealidzados na Fig.
14. LIU et al. (2008) apresenta, em seu trabalhta scombinacdo de
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SVM e uma técnica de visdo computacional conhecidao Hu
moments que permite representar imagens através de edHsticas
independentemente de sua translacdo, escala @gofaproposta visa
automatizar a verificagdo da integridade das mams achndidatos a
licenca para dirigir, na China. As imagens adgasid&o convertidas
para o espaco de corCbCr segmentadas e suas caracteristicas
extraidas e utilizadas como dados de treinamer gp&VM. Testes
com dados de 20 voluntarios obtiveram uma acudci26,5%.

Figura 14: Exemplos de imagens de posturas (CHEN,&007).

5.3 Modelos de Markov (Markov Models — MM) e Modgl@cultos
de Markov (Hidden Markov Models — HMM)

Gestos dindmicos séo caracterizados pela repredergariada de pon-
tos compondo trajetérias, as quais apresentamc@asaespaciais e
temporais de execucdo. Os modelos de Markov e delo®ocultos de
Markov sdo extensivamente usados no reconhecimdgdte tipo de
gesto, e sdo exemplificados nos trabalhos a se€QARIDAKIS et al.

(2008) utilizou modelos de Markov para represerdar aspectos
temporais das trajetorias vinculadas aos gestompicadas a mapas
auto-organizaveis responsaveis pelos aspectos igispdas mesmas.
Apb6s uma fase de normalizacdo dos dados adquiridosétodo

proposto atingiu uma acuracia de 93% para um wovde 30 classes
de gestos. O trabalho de ELMEZAIN et al. (2008)iattu dados

adquiridos por uma camera estéreo, objetivando nhemmr as
trajetdrias vinculadas aos gestos. O método propgsizou 36 classes
de gestos, sendo 26 letras (A-Z) e 10 nimeros;(@gyns exemplos de
gestos sendo executados podem ser observados ndS-igPara a
classificacao, foi utilizado um HMM configurado cantopologia LRB
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(Left-Right Banded composto por nove estados e treinado com o
algoritmo Baum-Welch Uma taxa de reconhecimento de 94,72% foi
obtida durante a avaliacdo da proposta.

oy =iz - o o3 =]

Figura 15: Exemplos de imagens de trajetorias (EZMB et al.,
2008).

Dados instrumentados foram adquiridos por SCHLOMERI.
(2008) a partir de unwiimote joystick usado pelo console Wiida
Nintendd. As aceleracbes captadas pelo joystick nos e¥06 e Z,
apos filtradas e quantizadas, serviram como baséreileamento e
avaliacdo para um conjunto de cinco gestos. Utilbaum HMM com
oito estados, foram atingidas taxas de reconheti®eyositivos entre
85% e 95%. FROLOV et al. (2008), em seu trabalHtasio afeedback
haptico multimodal, utilizou dados instrumentadasapreconhecimento
de posturas e gestos. Com uma luva instrumentddptaala de forma a
prover dados relativos a temperatura e tato, urgada reconhecimento
direto de 84% foi atingida (utilizando uma rede l®&Ms como
classificadores). Considerando o contexto de agdimae minimizando
um conjunto de erros ndo relacionadodesmlbackhaptico multimodal,
a taxa final de reconhecimento foi considerada gelotores como
sendo de 99%.

5.4 Outras técnicas baseadas em reconhecimentoediedes

Além dos métodos citados anteriormente, tidos col@ssicos no con-
texto de reconhecimento de gestos, diferentes acfgs de métodos
utilizados no reconhecimento de padrdes em outess ale aplicacao
costumam ser integradas ao conjunto de solucdesivpis para o

problema. E o caso, por exemplo, do trabalho dellHR et al. (2006),

que utiliza dados instrumentados para reconhecuas e rotacdes do
pulso dos usuérios. A técnica de classificacadzatia é baseada no
célculo de distancias entre a sequéncia de gestasitada e os gestos
armazenados como padrbes a serem reconhecidogxidé®uma etapa



58

de aprendizado propriamente dita; assim, as inssme treinamento
sdo utlizadas diretamente no processo de recanbath. Caso a
disténcia entre o gesto executado e um dos paddiggecidos esteja
dentro de um limite previamente estabelecido, mmeecimento é
positivo. Se o0s gestos reconhecidos estiverem gaéreia correta
(determinada no momento da gravacao), o eventesmondente a
sequéncia é gerado. STEFAN et al. (2008), por € propde um
método de classificacdo baseadorerarest neighbgrexecutado sobre
dados provenientes de trajetdrias. O objetivo fpalcé reduzir os
problemas relacionados as variagfes de escalastaigdo inerentes aos
gestos, de forma a reconhecé-los e classificanldspendentemente da
distancia entre o usuario e a camera e a posigimnata pelo usuario
para executa-los. Quando aplicado ao reconhecinumntigitos entre
Zero e nove, o método atingiu uma taxa de recomesto de 96,3%;
essa taxa permaneceu constante independentementeariecoes de
escala e translacdo existentes, permitindo umarnfi@ibilidade de
movimento aos usuarios. O trabalho de TARRATACAakt(2009)
utiliza uma combinacao da técnicarEarest neighbocom HMM para
reconhecer e classificar, respectivamente, postirgsestos (sendo os
gestos compostos por uma sequéncia de posturas)etdms de
aquisicdo de dados (imagens), pré-processamemmoahecimento sao
executadas em dispositivos moéveis, atingindo umaéda@ média de
83,3% em um universo de trés gestos, cada qual asiopor cinco
posturas. ZIAIE et al. (2008) propfe a utilizacd® duas técnicas
combinadas:K-nearest neighbore um classificador Bayesiano. O
trabalho objetiva classificar posturas pertenceateds classes distintas,
utilizadas no contexto do projeto JASTJeint Action Science and
Technology cujo foco se concentra nos aspectos cognitivos e
comunicativos de agentes que operam em conjuném stes humanos
ou artificiais. A integracdo entre os agentes @&quor meio do
reconhecimento de gestos executados pelo agentanbumue séo
mimetizados pelo robd (o agente artificial). Utlido invariantes
geomeétricos como dados de entrada, obtidos petacsegcdo e selecao
de contornos das maos dos usuarios, 0 método watimga acuracia de
cerca de 93% em um tempo de 50 milissegundos pasifitacao.
Outro trabalho voltado a interacdo humano-robéd&senvolvido por
KJELLSTROM et al. (2008), objetivando mapear o d® agarrar
objetos. No trabalho, frames extraidos sigeams de video sao
utilizados como dados de entrada, permitindo asifleacdo dos gestos
de acordo com uma taxonomia. A classificacio éutada pela técnica
de K-nearest neighbgrmelhorada por uma técnica de aproximacgao
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conhecida comolLocality Sensitive HashingdLSH). Os resultados
obtidos pela aplicacdo das técnicas foram semelhas resultados
obtidos através da classificacdo executada por hosna o equivalente
a 75% de reconhecimentos positivos.

5.5 Considerac¢fes sobre os trabalhos relacionados

Através da avaliacéo dos trabalhos relacionadostens anteriores, é
possivel identificar algumas caracteristicas comuimicialmente,
percebe-se que cada trabalho adota uma técnicaifespeimple-
mentando-a através de um algoritmo ou da juncadlaie ou mais
algoritmos, que se complementam em termos de foalimde. E
caracteristico a grande maioria dos trabalhos, édamta adocdo de
conjuntos de dados de treinamento e avaliacdoidesire construidos
de maneirad hog sem um embasamento feito em trabalhos anteriores
ou mesmo em uma justificativa inerente ao contedoalmente,
percebe-se que o0 objetivo principal dos trabalhoguéntificar o
processo de reconhecimento de gestos, atravésatiacdo da precisao
das técnicas abordadas em termos de reconhecinpersitisos.

Embora os trabalhos apresentem resultados expres&m
termos de acuricia, as caracteristicas comundfidatias dificultam a
comparacao entre as técnicas abordadas e, em iilstéacia, a escolha
de um método a ser efetivamente adotado na coéetrde uma
interface gestual. A falta de comparacdes entreodnét unida a
utilizacdo de dados de treinamento e validaciorebantes, impos-
sibilita uma avaliag&o direta. Essa impossibilidpdde ser retratada por
perguntas comda acuracia se mantera, caso os dados de treinament
sejam substituidos pelos dados utilizados no ttabale fulano” ou
“como o método se comportara, caso 0s algoritmganseparame-
trizados de acordo com o trabalho de beltraB@d44, ainda, o quesito
desempenho. Nem todos os trabalhos explicitamropds necessarios
a construcdo e treinamento dos classificadoreigadds, bem como a
avaliacdo dos gestos executados. Essa métrica peskanum papel
essencial no processo de escolha de um determmatao, pois é
através dela que se identifica a possibilidade wa dilizacdo em
interfaces de tempo real.

Considerando as limitagbes citadas, a presenterdisdo busca
comparar um conjunto de métodos utilizados no psIeale reco-
nhecimento de posturas e trajetorias, de formaitifccar as melhores
técnicas. Como diferencial aos trabalhos supramstaos métodos esco-
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Ihidos sdo comparados entre si em termos de poeeisiesempenho,
identificando sua adaptacédo e generalizacdo a utjurdo de dados
comum e sua aplicabilidade em interfaces com ¢égisi temporais. O
conjunto de dados de treinamento e avaliagdo @dtvatomo um
subproduto da dissertagéo, e é disponibilizadoigarbente pardown-
load"; dessa forma, outros autores interessados enavalighs técnicas
e contribuicbes tém a opcao de utilizar esses dado® ponto de
partida, inclusive comparando os seus resultados os resultados
apresentados neste trabalho.

Para que a comparagdo entre os métodos escolhidsa ger
executada, é necessaria a construgcdo de um amiziemigosto por
elementos dehardware e software e um vocabulario de gestos. O
capitulo seis descreve esse ambiente em detalhes.

7 http://www.lapix.ufsc.br/index.php/gil-gesture-irdetion-layer
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6. Ambiente experimental

A comparacdo entre técnicas de reconhecimento st®sgelemanda
aquisicdo de dados e reconhecimento/classificagéias das etapas
citadas e explicadas no capitulo trés. No presaapéulo, essas etapas
séo especificadas em termos lrdware e software sendo comple-
mentadas pelo vocabulario comum definido como Hageeinamento e
avaliacdo dos métodos escolhidos.

6.1 Especificacdo de hardware

Neste trabalho foram utlizados dados instrumerstadianto para as
posturas quanto para as trajetorias. Essa escelluzis pela disponi-
bilidade dohardwarenecessario, e pela motivacéo relacionada a criacao
de um vocabulario instrumentado de gestos, passi@eser dispo-
nibilizado publicamente a outros pesquisadores.

Os dados referentes as posturas foram adquirtdngéa de uma
data glovemodelo5DT Data Glove 5 Ultr§ fabricada pela empresa
Fifth Dimension Technologi&sA luva utilizada adapta-se & méo direita
dos usuérios, e é dotada de cinco sensores deéfibca — um para cada
dedo — objetivando mensurar seus graus de flexd@bgla 1 relaciona
um conjunto de especificagbes mais detalhado.

Tabela 1: Especificagfes da luva instrumentadizad no presente

trabalho.

ltem Especificacdo
Material Lycra
Sensores - Fibra optica

- 1 sensor para cada dedo, mensurando seu gréaxde f
Interface -USB 1.1

- RS-232 kit opcional)
Alimentacéo Via interface

Taxa de coleta de dados  75Hz (minimo)
Fonte:5DT Data Glove 5 Ultra Series— adaptacao.

O acesso aos dados gerados pela luva é possanatsatie uma
API (Application Programming Interfage que disponibiliza funcdes
para conexdo, calibragem, recuperacédo de valoreselwsores (indi-

8 http://www.5dt.com/products/pdataglove5u.html
9 http:/iwww.5dt.com/
10 http://www.5dt.com/downloads/dataglove/ultra/SDTa@loveUltraDatasheet. pdf
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vidual ou coletivamente), entre outras. A API péenai recuperagcéo de
dois tipos de dadosaw (dados adquiridos diretamente dos sensores) e
scaled(dados normalizados). A diferenca entre ambosresiatervalo

de valores gerado: para dadesv, os valores adquiridos encontram-se
no intervalo [0, 4.095], enquanto que para daslceled os valores
encontram-se no intervalo [0, 1]. Quanto maior lervadquirido, maior

€ o grau de flexao do dedo relacionado ao sensQudadro 2 apresenta
uma postura em termos de valores obtidos a pairsédnsores citados
anteriormente.

Quadro 2: Postura representada por valores insttahas.

Sensores Dados
Posicéo (dedo) indice para odriver Raw Scaled
0 3.807 0,149635
Pol .
olegar 1 3.801 0,149636
2 g 0
Indicador 3 3.086 0,964564
4 3.08¢ 0,964564
5 [0 0
o 6 3.447 0,729368
Medio 7 3.441 0,729368
8 g 0
9 2.703 0,69604
Anelar 10 2.709 0,69604
11 q 0
.. 12 2.144 0,145
Minimo
13 2.148 0,144
14 q 0
15 q 0
Angulo de inclinacéo 16 2.048 0
Angulo de rotacéo 17 2.048 0

Apesar de a luva utilizada possuir apenas cingsases, ariver
de comunicacdo acessado pela API disponibilizafname de dados
formado por 18 elementos. Essa estratégia objetiseer apenas um
driver e uma API para diferentes modelos de luva, simophfio a
arquitetura e a integracdo de dispositivos heterag® Neste trabalho
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séo utilizados os elementos correspondentes ame$t] 3, 6, 9 e 12
(em destaque no Quadro 2), ignorando os demais.

As trajetérias, por sua vez, sdo representadas@quntos de
pontos em um espaco tridimensional. Esses pontosadguiridos
através de um rastreador de movimento baseado @mldgia mag-
nética, fabricado pela empresscension Technology Corporation
modelo Flock of Bird§™? O dispositivo utiliza um campo magnético
para rastrear a posicdo e orientacdo de um semsorseis DOF.
Maiores detalhes sobre o equipamento podem sealiziados na Tabela
2.

Tabela 2: Especificacfes do rastreador de moviméilizado no
presente trabalho.

Item Especificacdo
Alcance de rastreamento 0,75m (maior acuracia)
0,90m (menor acuracia)
Dados gerados Coordenadas posicionais nos Xjxoe Z

Angulos de rotacdo nos eix¥sY eZ
Matrizes de rotacédo

Quaternions

Interface RS-232 (velocidade maxima de 115 286d
Taxa de coleta de dados Até 144 aquisi¢des/segundo

Fonte:Flock of Birds — Real-time motion Trackitig- adaptacao.

De forma similar a luva instrumentada, os dadosadtreador de
movimento sdo recuperados utilizando-se um conjudgofuncdes
disponibilizadas por uma API. @ame de dados recuperado pode ser
composto por informagdes posicionais, angularesirna combinacgdo
de ambas, de acordo com o modo de operacdo cadiguno
dispositivo. Neste trabalho, apenas as informagpesicionais —
coordenadas dos eixs Y e Z — sdo utilizadas; as demais informacdes
séo descartadas.

Os dados apresentados no Quadro 3 descrevem ajstarta de
acordo com o$ramesadquiridos através do rastreador de movimento.
No exemplo, a trajetoria é formada por 128 pontos leBn espaco
tridimensional, cada qual podendo ser localizadaspguas coordenadas
X, Y e Z. Como informacao adicional, imestampde aquisicdo dos
dados referentes a cada ponto (em milissegundda)ivo ao inicio da

™ http://www.ascension-tech.com/
2 hitp://www.ascension-tech.com/realtime/R Tflockd®BIS.php
3 http://mww.ascension-tech.com/docs/Flock_of_Bipds.
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captura dosframes de dados, é armazenado juntamente com as
coordenadas. A extensdo de uma trajetdria podemeputada pelo
numero de pontos que a forma, e sua duracdo podmlsalada pela
diferenca dogimestampsinicial e final. Tanto a extensdo quanto a
duracdo de uma trajetéria variam de acordo commaplexidade do
gesto relacionado, sua velocidade de execucdo@npartamento do
USUario que esta executando o gesto.

Quadro 3: Trajetdria representada por valoresunmsntados.

f . Coordenadas .
Indice do ponto na trajetoria Timestamp
X Y VA
0 13.440 4.064 -14.14 62
1 13.456 4.097 -14.148 109
2 13.556 4.208 -14.116 156
3 13.660 4.304 -14.18 219§
4 13.792 4.374 -14.274 265
5 14.000 4.544 -14.236 314
6 14.200 4.7372 -14.197 359
7 14.364 4.834 -14.254 421
8 14.652 4.994 -14.27 464
9 14.860 5.192 -14.24 515
10 15.116 5.364 -14.277 564
11 15.444 5.568 -14.20 625
12 15.684 5.668 -14.304 671
13 15.960 5.748 -14.417 718
14 16.340 5.888 -14.33 769
15 16.616 6.104 -14.28 82§
127 14.21p 5.004 -13.57 6.5115

O ambiente ddardwareutilizado durante a coleta de dados para
0s experimentos pode ser visualizado na Fig. 18vaA instrumentada e
0 rastreador de movimento sdo conectados, junteameom uma
webcam a um laptop com a seguinte configuragdo: prodessaMD
Turion™X2 Dual Core (2,0 GHz), 2Gb RAM, executanélicrosoft
Windows® XP Professional SP3.
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6.2 Especificacdo de software

Os componentes dsoftware utilizados no ambiente experimental
dividem-se em dois grupos, de acordo com suas ésn@muisicdo de

dados (objetivando registrar a execucdo dos gemtlms usudrios) e

reconhecimento/avaliagdo (visando classificar asogeexecutados).

r

Figura 16: Configuracdo de hardware do ambienteraxgental.

6.2.1 Aquisicéo de dados

Os dados utilizados na comparacdo dos métodos admhecimento
foram obtidos a partir de um conjunto de usuafasa evitar que esses
usuéarios se aprofundassem em questdes de configuedunciona-
mento dos dispositivos instrumentados, e se corassgm na geracao
dos dados necessérios as comparacg0es, foi deseavaima aplicacéo
com a finalidade especifica de se comunicar codisp®sitivos, coletar
dados e organiza-los para avaliagédo posterior.

A aplicacao foi desenvolvida de forma a facil@aexecucao dos
gestos pelos usudrios. O objetivo maior foi evigae os mesmos
tivessem que aprender um vocabulario inteiro, i@f@ndo seus gestos
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componentes com uma descricdo ou uma acao espedifalternativa

adotada baseou-se na idéia daemplificacdp com o0s usuarios
utilizando exemplos dos gestos a serem executadosier que decora-
los.

Para que a exemplificacdo funcionasse adequadamerta
principal da aplicacéo de coleta de dados foi di@icem duas partes: na
primeira (lado esquerdo), um componente capaz eeugrstreamsde
video foi posicionado; nesse componente, os vide@xemplo a serem
seguidos séo executados, tanto para posturas coaatdrajetérias; na
segunda (lado direito), etream proveniente davebcamé exibido,
oferecendo aos usuarios ufeedbackvisual imediato, de forma a
auxilid-los em eventuais correcdes das posturegjeddrias executadas.
Os demais controles disponibilizados pela aplicdgéom dispostos em
uma barra de menus e em uma barra de botdes, tieapemte
posicionadas nas partes superior e inferior dapetecipal. Exemplos
da aplicagdo em execucgéo podem ser vistos naFig. 1

O processo de coleta de dados é iniciado com aragém da
luva instrumentada, visando ajustar os sensoremidraia da mao de
cada usuario. A calibragem consiste na execucagr@esequéncia de
posturas, que sdo apresentadas aos usuarios readerom video, por
aproximadamente um minuto. Durante a execucdoastargs, ariver
da data glovearmazena os valores maximos e minimos de flexdo
atingidos pelo usudrio, valores esses que sel@dts posteriormente
para o processamento dos dados dosiaded

A mesma sequéncia de passos € executada parasgaaule
dados de posturas e trajetérias. No inicio de dadacdo de coleta, a
lista de gestos é embaralhada, de forma a evigrugu mesmo gesto
seja executado repetidamente. Em seguida, os videoss posturas e
trajetorias s@o exibidos, um a um, sendo imitadelsspusuarios. E
permitido aos usudrios pausar e assistir ao videeed repetidamente,
se necessario. O tipo de gesto que estad senda@ghia o compor-
tamento da aplicagdo: para posturas, um cliqueotimRecordcaptura
0os dadosraw e scaled da luva instrumentada; para trajetérias, um
primeiro cligue no botd®&ecordinicia a captura dos dados usando os
framesde dados provenientes do rastreador de movimentpanto
que um segundo clique no mesmo botéo interrompp@m@. Os dados
coletados sdo armazenados em arquivos texto indigdidentificados
pelo nimero do usuério, tipo de dadmw( ou scaledpara posturas feb
para trajetdrias), nUmero da postura ou traje@naimero da iteracéo.
Dada a disponibilidade dos dados adquiridos pellacam screenshots
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das posturas streamsde video das trajetdrias executadas sao gravados
juntamente com os dados instrumentados.

Ml Gesture Collector
Fle Help Praperties

Start Glove(FoE Configure Recard Set tracking color

B Gesture Collector
Fle Help Praperties

Set tracking color

Play Start Glove/FoB Configure Record

Figura 17: Aplicacao para coleta de dados — postarajetoria.

Para garantir deedbackvisual aos usuarios, webcamé ligada
no momento em que a aplicacdo inicia sua exececpgermanece ativa
enquanto a mesma for utilizada. As posturas exeéasitgpodem ser
visualizadas comestreamsde video normais, e as trajetérias como
linhas de rastreamentogeradas pela aplicagcdo com base na iden-
tificacdo de uma cor especifica. Durante a execdeaama trajetéria, a
aplicacao traga uma linha de acordo com a moviméaateo objeto que
apresenta a cor a ser rastreada, permitindo sumliziscdo. Essa
estratégia visa auxiliar os usuarios, provendo weae visual de
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comparacdo entre a trajetoria original (exibidavit®o de modelo) e a
trajetdria que esta sendo executada.

6.2.2 Reconhecimento/avaliacédo

Para a classificacdo dos dados coletados, foiledoolim conjunto de
técnicas para cada tipo de gesto. A escolha seateulase nos métodos
utilizados pelos trabalhos relacionados no capitidgo, adotando os
critérios de relevancia e acuréacia obtida nos é@xeertos realizados.

As posturas foram avaliadas utilizando-se técniizeadas em
redes neurais (implementadas com a biblioteast Artificial Neural
Network— FANN'), SVM (implementada com a biblioteca LIBSViy!

e em um&KD-Treg computando resultados atravésndarest neighbor
com base na bibliotecApproximate Nearest NeighbdANN™®); as
trajetdrias, por sua vez, foram avaliadas por impletacbes de redes
neurais (FANN), HMM (implementado com a bibliotesecelerometer
Gesture Recoghize~ AGR) e uma heuristica prépria, definida
especificamente para esta dissertdtao

A heuristica proposta neste trabalho baseia-senajpeamento
entre uma trajetéria e um AFD — Autdbmato Finito édetinistico. O
mapeamento transforma as menores unidades re@mtsesntde uma
trajetéria (os pontos no espaco tridimensional) magores unidades
representativas de um AFD (os estados do autOmasyjtando em
uma estrutura semelhante a da Fig. 18. Assim, @nmsaib mantém a
definicdo formal dada por HOPCROFT et al. (200&nhd® formado
pela quintupla@, %, d, qo, F):

* Q- conjunto finito de estados do autémato, mapeddosm-
para-um com 0s pontos no espaco tridimensionatajietdria
original;

e X —um conjunto de simbolos de entrada, formado potos no
espaco tridimensional,

e J — uma funcdo de transicdo, que avalia 0 estadal di
autdbmato e o simbolo de entrada, gerando ou ndanudanca
de estado de acordo com a avaliagéo;

% http://leenissen.dk/fann/

15 http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

8 http://www.cs.umd.edu/~mount/ANN/

7 http://sourceforge.net/projects/agr/

18 Os métodos selecionados foram implementadosartiia Microsoft Visual C++ 2005.
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* (o — um estado inicial, correspondente ao primeirotgao
espaco tridimensional da trajetéria;

* F — um conjunto de estados finais, subconjuntoQjleno
mapeamento executado, o estado final correspondétiam
ponto no espaco tridimensional da trajetoria.

Figura 18: AFD criado a partir de uma trajetéria.

Cada trajetdria de treinamento (ou modelo) geraautdmato,
compondo um conjunto de padrdes de avaliacdo. Nmentw do
reconhecimento, cada ponto no espaco tridimensipegencente a
trajetéria executada é utilizado como simbolo deada, submetido a
funcdo de transicdo dos autdbmatos criados previemBara todos os
estados dos autbmatos (com excecdo aos estadas),fihd duas
transicbes possiveis: uma que leva ao préximo estadoutra que
mantém o estado atual. Uma transicdo executadaogan@imo estado
indica que o simbolo de entrada avaliado (o0 ponto espaco
tridimensional) pertence ao padrdo representado @etdmato; uma
transicdo para o mesmo estado indica que o simimlentrada ndo
pertence a esse padréo. Apds a avaliagdo do diimioolo de entrada
disponivel, o gesto reconhecido é aquele relacmnad primeiro
autdbmato que atingiu seu estado final, ou aquelaciomado ao
autdbmato cujo estado atual € o mais proximo adediaal.

A funcao de transicao escolhida para a implemeatdadheuris-
tica proposta baseia-se em coordenadas esférisaas EEoordenadas
permitem localizar pontos em um espaco tridimerdicom base em
dois angulos de orientagcdo e uma medida de distadci ponto
considerado ao ponto de origem do sistema de coadds. Os angulos
¢ (Fi), 8 (Tetg e a medida de distandiaséo calculados utilizando-se as
coordenadasX, Y e Z do ponto a ser localizado, de acordo com as
equagoes (1), (2) e (3).
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¢ =arcta — 1)

- Y
0= arctar( X j ¥

r =X2+Y%+ 72 (3

Para a heuristica proposta, a medida de distangiéada. Ape-
nas os angulos de orientagédo sdo utilizados, deafar identificar se a
trajetdria executada apresenta uma tendéncia a megsma orientacao
espacial do padréo de avaliacdo. Os angulos séoladds para cada
simbolo de entrada e comparados com os angulosiaprente
armazenados nos estados atuais dos autbmatos. oSagalores se
encontrem dentro de um intervalo de aceitacdo, iantacdo é
considerada similar e os autdmatos correspondédesseus estados
atuais atualizados.

6.3 Vocabulario de gestos

Os gestos escolhidos para compor o vocabulérizadid na presente
dissertacdo foram selecionados a partir de difesentrabalhos
relacionados a interfaces gestuais, sendo adapgadoslo necessario as
caracteristicas dohardware disponivel. As posturas podem ser
visualizadas na Fig. 19, e as trajetérias na Fg. 2

Para as posturas, as caracteristicas principsgsean observadas
durante o reconhecimento séo as flexdes execupmdas dedos, indi-
vidualmente. As disposi¢ces de um dedo em relag@atros dedos e
as rotacdes e inclinacbes da mao em relacdo ao bragcamera ndo sao
capturadas peldata glovee, portanto, ndo tém relevancia. As trajeté-
rias, por sua vez, sdo executadas em um espagoenisional. Apesar
do tracado das mesmas ser claramente bidimensialifekencas
relacionadas ao eixo representativo de profundiddderelevantes na
computacéo dos resultados.

Com o ambiente experimental definido e organizadecutou-se
a coleta de dados e iniciou-se o trabalho de camparpropriamente
dito. Os resultados obtidos pela utilizagdo daigonficdo dérardware
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e software bem como os resultados decorrentes da compaeatém
métodos de reconhecimento, séo apresentados nolaapseguir.

Figura 20: Trajetorias selecionadas para o vocabudé gestos.
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7. Resultados

O ambiente experimental descrito no capitulo amtddi utilizado por
um conjunto de usuarios voluntarios, responsavela pxecucédo de
posturas e trajetérias — base de treinamento éaefial para a compa-
racdo entre as técnicas de reconhecimento. Odadassilda avaliacdo
dos dados coletados sdo apresentados neste capitulo

7.1 Organizacéo e visualizacdo dos dados coletados

O conjunto de dados coletado para o presente li@bail obtido a partir
de 33 usuérios voluntarios, sendo 29 homens e Herad, com idades
entre 19 e 50 anos, sem experiéncias anterioresnterfaces gestuais.
Juntos, esses usuarios contribuiram com 2.475 rpsst{@3 usuarios
executando 15 posturas em cinco iteracbes) e 1trHpétdrias (33
usuarios executando sete trajetdrias em cincoclies). Dadas as
caracteristicas dos dados instrumentados, é pbesvesenta-los grafi-
camente para a visualizacdo da sua distribuigcéo.

A Fig. 21 exibe os dados do tipaw separados por postura. Os
gréficos cruzam os valores obtidos com o0s sensoeepgectivamente
dispondo-os nos eixos vertical e horizontal. Umalise visual dos
gréficos permite observar a grande variancia nailolisgcdo dos dados
em um mesmo sensor, identificavel pelo intervaloaleres registrado.
Isso se deve a falta de normalizacdo dos dadodosbtiato que dife-
rencia consideravelmente posturas semelhanteg é mstificado pelas
diferencas anatémicas entre as maos dos usuarios.

A Fig. 22, por sua vez, exibe os dados do Hpaledpara as
mesmas posturas. Visualmente, ndo parece haveertdife a variancia
existe, e se assemelha aquela observada na Fihd2lporém, um
detalhe que deve ser levado em consideracao: dicatima diferenca
de escala presente no eixo dos valores obtidoglif®®ntes tipos de
dados seguem escalas especificas, cujos valoressgondem aos
intervalos citados no capitulo anterior. A primeirgressao decorrente
de uma avaliacdo visual é de que os dados dcstigled por estarem
distribuidos em um intervalo mais limitado, sdosrsEmelhantes; como
consequéncia, cada postura teria uma identidadeomeéfinida e, por
fim, mais facilmente classificavel em relacdo awnale.

As trajetdrias coletadas durante a aquisicdo desdpodem ser
visualizadas na Fig. 23. Nesta figura, apesar dodgr volume de linhas

de rastreamento presentes, € possivel identificaenaéncia das
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trajetorias e relaciona-las aos modelos visualigada Fig. 20. E
importante ressaltar que os gréaficos da Fig. 2&sgmtam os dados
originalmente coletados, sem filtros ou normalizs;ddispostos nos
eixos X e Y — 0 eixo Z foi suprimido para facilitarvisualizagdo dos
padrées.

PO1 P02 P03
an
| ; . ; P |
i H . H .
nnnnn s i i ! : ; - . $
: : : !
! | i ’ i ' an i ' i
! ' i o
‘ ‘ - ‘
,,,,,,,,,, - i e
P04 P05 P06
@
« H H i
‘ 1 [} 1 % $ i
i i § !
v = 1
o i # i 1 s
$ : N & $ b
AL PR B i ;i
H an
| i |
i | f | . ! *
n
H
mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm .
PoO7 Po8 P09
-
! []
L i s [ 1
i | i
VVVVV : i ) -
i ( ] : |
: :
nnnnn : ' { | :
0 3
, i J
aaaaaaaaaa ! Indices dos sensores indices dos sensores
P10 P11 P12
-
i ! i : ; A ! :
‘ i v s i
nnnnn + |- t i ! i X
! i |
st e O
P13 P14 P15
e
L]
I | T | O A
-
! ! i
s o * ' i 0 s I 00 b g
H ; i M 2atn) z ' i
i i !
T s dossrsorss ; T s dossrsorss Tl T e dessensen os

Figura 21: Representacao grafica dos dados doaipo
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Figura 22: Representacéo grafica dos dados datigped

E possivel, assim, identificar duas caracterisiivagentes a exe-
cucao das trajetorias. A primeira corresponde amdocomo 0s gestos
sdo executados: apesar de existir um modelo comtrajeddria bem
definida e uma velocidade observavel, cada usu#igmporeta essas duas
caracteristicas de forma particular e as mimetimabém de forma
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particular, o que gera uma grande diversidade d&pa. A segunda diz
respeito a inicializagéo e ao término dos gestos. gtaficos da Fig. 23,
€ possivel identificar pontos no espaco tridimemicque ndo obe-

decem aos tracados originais; boa parte dessesspooihcide com as
posicdes inicial e final das trajetdrias, o queédadim desvio de atencéo
por parte dos usuarios gerado pela necessidadsaify ie terminar o

gesto. A existéncia desses pontos pode, por codiseiqy interferir nos

resultados dos reconhecimentos — pelo fato de eyar&ariacdes que
diminuem a similaridade da trajet6ria executadaelatdo aos padrdes
utilizados na classificagao.

T cit T2 w0 T3

T6

Figura 23: Representagéo grafica das trajetorias.

7.2 Reconhecimento e classificacdo dos gestos

Os métodos de reconhecimento escolhidos para aosbtisos de ges-
tos foram submetidos a um processo derivado ddc&gaonhecida
como random subsampling validatipoma qual o conjunto de dados
original é particionado em dois subconjuntos: uma peeinamento, com



76

1/3 dos dados (aleatoriamente selecionados), e ara pvaliacdo
(formado pelos 2/3 restantes). A avaliacdo foi etaata com 10 itera-
¢bes, mantendo-se como resultado o nimero totetamhecimentos.
A definicdo do tamanho dos conjuntos de treinamerdawaliacdo, bem
como a escolha da técnica de validacdo e o numerdtedacdes
aplicado, foi feita arbitrariamente.

Objetivando demonstrar a importancia da escolhs didos
componentes do conjunto de treinamento, duas égiaat de parti-
cionamento foram adotadas neste trabalho. A praneinamada EP1
(estratégia de particionamento 1), seleciona coadmside treinamento
1/3 do conjunto total de gestos igualmente disidbs entre suas
classes, randomicamente. A segunda, chamada ERatdgm de
particionamento 2), seleciona como dados de treangontodos os
gestos executados por 1/3 dos usuarios, selecisradatoriamente.
Como resultado da aplicagdo das estratégias citadagera-se
identificar a melhor abordagem para que se obtamha melhor
generalizagdo, observavel diretamente na acuraeia t#cnicas
escolhidas.

7.2.1 Posturas

O método baseado eKD-Tree e nearest neighboffoi avaliado em
primeiro lugar, tendo seus resultados organizado®mna de matrizes
de confuséo (Quadros 4 e 5), respectivamente gaeateatégias EP1 e
EP2. As posturas esperadas sdo dispostas em lemgisanto que as
posturas classificadas (os resultados obtidospsfmstas em colunas;
essa disposi¢do permite relacionar a diagonalipehdas matrizes (em
destaque) com os verdadeiros positivos, deixandemsis células com
os falsos positivos. Cada célula exibe dois valoms primeiro
corresponde aos resultados obtidos com os dadaipaaaw, e o
segundo aos resultados obtidos com os dados dedfhed A precisdo
do método pode ser visualizada na Ultima coluna nuriz —
individualmente por postura, ou coletivamente pag@ o conjunto.

A avaliacdo do método baseado em rede neural &mueada na
sequéncia, e seus resultados podem ser visualipedoQuadros 6 e 7.
A rede utilizada foi estruturada com cinco camadesa camada de
entrada com cinco nodos, trés camadas ocultas 8onodos em cada
camada e uma camada de saida com 15 nodos. Ontesitta foi
executado com 1.000 épocas, utilizando o algorit@ckpropagation
com uma taxa de aprendizagem de 0,5. Em comparacéenica
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baseada emearest neighbgra rede neural apresentou uma preciséo
levemente inferior na avaliacdo dos dados dodgaded(uma diferenca

de 6,4% e 0,55%, respectivamente, para as estsatéfil e EP2). A
maior diferenca percebida, porém, reside na cleas#o dos dados do
tipo raw: enquanto a técnica baseadamarest neighboatingiu uma
acuracia maxima de 70,49%, a rede neural obteveaapk?,98%. Uma
explicacdo possivel para essa diferenca esta ataetms valoresaw:

de acordo com SARLE (1997), redes neurais e owsasituras de
classificacdo podem apresentar problemas de natotemérica quando

submetidas a valores situados em intervalos esparso

Quadro 4: Método baseado eearest neighbdparticionamento EP1.

Classificado faw/scaled Precisao
Po1 | Po2 | Po3 | Poa P06 | Po7 P12 P15 (%)
Po1l770/824123/133 49/30 [ 58/33] 41/1  0/0 1/0 0/ 0/ 58/59 | 70,00/75,47
P02|145/14; 1273/241204/13 0/0 0/2 00| 0/0 128 8(56.2
Pog 95/39 469/514248/30 0/0 0/0 0/0 9B 424840
P04 58/47 [247/319526/54: 0/0 0/0 0/0 28/p7_2me,8
= [Pog 4027 57| 21/7] 17/10 [ 50 0/5 96/6 _7B3H:
S [Pog 1/0 o0 | oo 905/1058 57/25 14/d _ 30/0 op 82,2795,
= [P0 o 0/0 | 02| 142[ 75/4d900/103! 24/1§ 0/ 81,82/94,09
% Pog 0/0 oo | 10 6/0 52/1] 10/0 0/0| 78,27/88[45
2 [Pogd o0/0 oo | 10 2/0 15/2 128/77 _1/0 0/0_|74,27/87,00
g [pad o0 00 | on]| 113 e41] 100 0/0 0/0| 76,00/87]64
{ [Pl oi0 o0 | oo / 13/0 0/0 0/0 B 0/0 [61,64/65.4p
P12 0/0 o0 [ o / 14/1q  35/2! 998/106: 0/0 | 90,73/96,13
P13 o0/0 02 | o3| 122 200 2/1 0 336 0/0_| 89,45/96,18
P14 o0/0 5/0 | 20 / 11/0 0/0 336/0 0/0_|65,18/65,78
P15 77/58 102] 56/11 8o/86  0/0) 2/ 0o 0/0 851/93477,36/85,0
Precisdo média (%]70,49/77,9
P . ..
Quadro 5: Método baseado eearest neighbdparticionamento EP2.
Classificado aw/scaled Preciséo
P01 P03 | P04 Pos | Po7 P12 P15 (%)
P011405/78 87/28 | 104/34123/32| 1/0 1/1 1/0 217488,82/71,2f
P02154/16 1215/244292/194 94/15| 0/0 2/4 0/0 111A0,73/41,2f
P03 73/69 301/424330/34 10 | 40 1/0 113/4 BM38,9
P04 40/61 | 186/16[241/340393/474 104/16] 0/0 1/0 0/0 127)28,73/42,9)
= [Pog 79/68 26/7| 38/1{537/812 22/19| 31/3 18/ 21448382/73,8p
< |Pod_ 0/0 0/0 | 0/ 597/99¢ 81/43 117/, oo weEs
2 |poq_10 10 | o/3 | 72/9| 141/580/102; 117/2) op 52,73/%,91
% Pod 0/0 o0 | 30| 3uif 30d 93 7/0 0/0_| 59,45/87,49
2 [pog 310 000 | o4 170 22/  99/9 0/0 0/0_|[53,82/89,644
g [pad o0 o0 | 10| 10194 118p 11/ 3/0 0/0_| 58,27/83,45
& [paa] o0 00 | o] 193] 9wl 119 1/0 b 0/0 [47,0152,7B
P14 o0 00 | 10| 16/24 574 5214 802/101! 0/0 | 72,91/92,p7
P1d 2n1 o7 | we| e[ 18d 32 107/4 0/0_|73,91/89,47
P14 o0 1o | 20| 33| 7510 el 422/0 2/0 _|43,82/54,18
P1g123/12 35/3 | 60/27] 254/194 0/0 | 4/0 0/0 | 1/]523/79147,55/72,4
Precisdo média (%]48,94/71,5p
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Quadro 6: Método baseado em rede neural com mendiciento EP1.

Classificado faw/scaled | Precisdo
P01 | P02 P03 | P04 | PO5| P06 | PO7 P08 | P09 P10 P11 P12 P13 P14 | P15 | (%)
P01]239/891 110/34| 122/29| 184/12| 0/22| 27/0 | 31/0 75/0 0/0 0/0 41/ 85/1 3/6 4/ 17%&73/81,0
P02229/321110/174123/314178/15¢ 1/21| 27/0 | 40/0 74/0] 0/36] 1/0 47/ 871 4/1 3P 174&800/15,8
P03235/108 110/61|120/564181/27¢ 1/13| 27/0 | 40/3 74/0] 0/50] 1/0 46/ 87/ 5/4 3P 17@91/51,0
P04 217/59] 109/35|124/471183/3130/48| 27/0 | 43/6 71/8] 0/43] 1/0 40/ 86/1 4/7 3 192[1654/28, 4]

©

$|P0S 174/36| 100/7 | 114/5| 111/1|0/694 28/114] 98/12| 81/0 0/1 10/3] 32/ 144/45 20/ 6 182]1580/63,09
S|Pod 71/0 | 45/0| 110/ 13/0] 1/]43/1074 167/4| 122/0] 30/0| 133/ 71/ 163/10 3/t 100/0  23/991/97,64
g P07l 31/0 | 38/0| 107/0) 13/0] 0/} 38/7]248/99% 117/0| 29/0| 108/ 55/ 190/16 6/0} 7610 447 22,5380
% POg 45/0 | 14/0| 73/0 3/0] o 44/] 138/|255/97% 31/13 | 234/9¢ 35/0 | 130/0 28/2 65/0] 5/0] 23,18/8864
© (P09 13/1 | 27/0| 103/Q) 8/0| O/ 471 79/] 96/]140/97§ 77/1 | 199/71 84/0 3/0 | 224/2¢ 0/0 ]12,73/88,6¢
§_ P1g 78/0 | 22/0| 82/0 6/0| 1/3 42/1B 123/p218/59| 21/3 |239/94¢ 37/2 | 128/1| 20/45| 73/0 10/ 21,73/84,00
{ [Paa 181 [ 340] 107d 170 01 46/ 68 96{0  11g¢/em/25 |215/701 96/0 3/0 | 208/298 3/0 [19,55/63,7B
P12 45/0 | 12/0| 104/0 1/0| 1/¢ 26/1p 123p7113/0| 0/0 60/0 4/0 |502/1046 49/9 12/0 | 48/0| 45,64/95,p9
P13 72/0 | 15/0 | 69/0 10| o/ 26/ 84/p 164/330/0 | 132/33 14/0 | 265/8 |183/102¢ 17/0 | 58/0 | 16,64/93,27

P14 23/7 | 30/0| 101/ 14/0] O/ 47]: 62/l 106/3 133[186/58 | 196/45L 90/0 8/6 |208/46 2/0 118,91/41,91
P15 184/63| 110/0| 114/2| 200/ 0/54 27/3 | 38/1 34/0 0/0 0/1 13/(‘ 99/ O/d 0/4281/97(25,55/88,1
Precisdo média (%]17,98/71,5

Quadro 7: Método baseado em rede neural com meardiciento EP2.

Classificado faw/scaled Precisdo

P01 | PO2| PO3| P04 [PO5| P06 P07 | PO8 | P09 | P10 | P11 P12 P13 P14 P15 (%)

P01 |93/91( 0/29| 3/28) 196/21) 0/33] 39/2 1/0 | 0/0] 68/1] 22/ 116/ 46/ 218{0  149/1 129/68,45/82,73
P02 |82/3230/1890/307197/144 0/54] 36/0 6/0 | 0/0| 68/33 15/ 123/L 47/ 2256 149/0 363/ 0,00/17,18
P03 |81/114 0/62|1/594193/223 0/26] 36/0 4/0 | 2/2| 70/59Q 11/¢ 123 44/ 2267  15}/2 158/0,09/53,82
P04 | 76/55| 1/34|0/52(208/293 0/75] 31/0 10/3| 1/5]| 68/4] 8/1 104/p 42/, 2212 14]/0 /a3p 18,91/26,45
P05 | 29/78| 0/1 | 0/11) 162/15|0/667 75/101| 23/4| 0/0 65/0| 20/47119/1| 61/35| 242/2] 155/ 149/149,00/60,64
P06 | 0/0 | 0/0] 0/0 6/0 | 0/9158/108¢ 13/2 | 21/0| 115/0) 33/t 223/ 48/3 21411 264/0 5/0 348,18
P07| 0/0 | 0/0] 0/0 9/1| 0/4 157/ /984 39/1 | 109/0 22/Qq 177/ 49/11 218/} 254/0 193 4928
P08| 0/0 | 1/0| 0/0] 19/0| 0/ 138/]] 2/491/964 118/15| 50/98| 167/1 27/0 267/8| 216/ 4/0] 8,27/88,J0
P09 | 0/1 | 0/0] 0/3 0/0 | 0/q 103/ 0/, 5{180/967 33/2 | 255/64 26/0 168/0 | 315/4% 5/0 16,36/87,91]
P10| 1/0 | 1/0| 0/0| 15/0| 0/4 147/1! 0/10 59/6609/4 [56/983 176/2 17/0 276/24 242/ 1/0] 5,09/89,
P11| 3/5 | 0/0] 0/0 0/0 | 0/4 107/1 0/ 5/} 18846814/25(258/654 13/0 158/0 | 329/337 5/0 23,45/59,36)
P12| 0/0 | 0/0| 0/0| 60/0| O/1B 187/7 | 12/37 4/0 | 29/0 5/3| 53/0|172/1031 394/4 | 107/0] 77/0| 15,64/93,78
P13| 12/0| 0/0f 0/0] 88/0| 0/ 158/ 2/ 12/p739/0 | 27/3q 60/0 61/5 |492/1027 136/0| 13/0 | 44,73/93,3
P14| 1/17| o/0f 0/3] ©0/0| 0/ 109/ 1/ 4/)  162/128/45|252/4279 22/0 196/2 |324/483 1/0 29,45/43,91)
P15 |39/89| 0/0 | 3/4]| 200/5| 0/9% 12/4 13/6] O 41/0] 15/ 107/p 88/4 119J0  12{340/889 30,91/80,82
Precisdo média (%] 14,68/70,97|

.

©

Esperado faw/scaled

IS

S

Os Quadros 8 e 9 exibem os dados obtidos pelo mé&@asktado
em SVM. O classificador construido utilizou Udarnel do tipo RBF
(Radial Basis Functign atingindo os melhores resultados na avaliagdo
dos dados do tipecaled(79,13%), e os piores resultados na avaliacéo
dos dados do tipsaw (6,81%). Dada a sua organizacdo, a SVM é
sujeita a restricdes semelhantes aquelas apreasntath rede neural,
no tocante aos intervalos de valores utilizados.

Uma andlise das matrizes de confusdo geradas durgmbcesso
de avaliagdo permite algumas constatagfes. Sdo elas

¢ tipos de dados os melhores resultados foram obtidos com os
dados do tipscaled Os dois fatores que contribuem para isso
sdo a calibragem di#ata glove(que permite uma aquisigdo de
dados otimizada de acordo com a anatomia das mé®s d
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usuarios) e a diferenca de escala em relagédo atws daw,
diferenca essa relevante para a rede neural e g SVM

» estratégias de particionamente a adogédo da estratégia EP1
resultou em melhores resultados quando compar#raiégga
EP2. Isso ocorre pela maior heterogeneidade olfidendo
instancias de gestos geradas por um nimero varideel
usuarios sao escolhidas; a limitacdo do numero sugrios
(caracteristica principal da estratégia EP2) acqlm
influenciar na generalizag&o dos classificadores.

Quadro 8: Método baseado em SVM com particionamieRth

Classificado (aw/scaled Precisdo
P01 | PO2| PO3 | PO4| POS | P06 P07 P08 | PO9| P10 | P11 | P12 P13 | P14| P15 (%)
P01 11/8840/114 0/10{ 4/28| 0/23 0/0 0/0 0/0 o/q _ 0/0 0/ 0/0 0/0) 0J0 1085441 00880,36
P02 | 0/89 |0/6055/2260/15¢ 0/20 0/0 0/0 0/0 0/q __0/0 0/g 0/0 0/0) 0J0 10954 0f56,00
P03 | 0/42 | 4/1746/5490/329 0/4 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0| 0/0 0/0} 0j0  1090/0 (831
P04 | 2/43 |0/1240/3633/520 0/16 0/0 0/0 0/4 0/ 011 0/1] 0/0] 0/24 0[0 1095424 27(47,27
© [ P05 | 0/26 | 0/27] 0/8 | 0/6 |12/934 0/8 0/0 0/0 0/0] 09 0/0; 0/5 0/2 Op 1088/y5 1,0984
g PO6| 0/0 | O/0| O/0] 0/0] 0/21)43/1053 2/18 0/0 0/0] o011 0/0 o7 0/0 0/ 10550 3,91/95|73
S| PO7| 0/0 | 0/0] 0/0| O/6] 0/0 2/42|20/102§ 0/0 0/0| 0/3 0/0 0/21 0/0 0/ 1078 1,82/9345
% PO8| 0/0 | 0/0] 0/0] O/0] o0/ 0/0 0/5]19/1008 0/6 | 0/71| 0/0 0/0 0/10| 0/ 1081/ 1,73/91p4
® | P09| 0/0 | 0/0] 0/0] O/O] 0/1 0/0 0/1 0/6]3/979 0/0 | 0/64 0/0 0/0 | 0/49 1097/0 | 0,27/89,0
'ag_ P10| 0/0 | o/0] o/0] o/0| 0/5 0/0 0/6 0/8! 0413/969 0/0 0/0 1/29 | 0/2| 1086/ 1,18/88,49
i | P11 o0 [ o] o] o] o4 0/0 0/0 0/0| 0/130/0 |10/78§ 0/0 0/0 | 2/23] 1088/0 | 0,91/71,49
P12| 0/0 | o/0f o/0f o/0f o0/0 0/14 0/29 0/0} op o 0414/1064 0/0 0/0| 1086/0| 1,27/969
P13| 0/0 | o/0f 0/3] 0/2[ o0/0 0/1 0/0 o7 op__4/118 o 0/{21/1064 0/0 | 1075/0 | 1,91/96,8
P14| o/0 | o/0f o/0f o/0f o/6 0/0 0/0 0/2| 5/370/3 | 2/414] 0/0 0/0_|6/648 1087/0 | 0,55/58,9]
P15| 0/84 | 0/3] 0/0] 0/1% 0/39 0/0 0/0 0/0 0/q _0/0 0/9 0/0] 0/0) 0} 1100/962100,00/87,4
Precisdo média (%} 7,76/79,13
£ ..
Quadro 9: Método baseado em SVM com particionameR@
Classificado faw/scaleq Precisdo
P01 | PO2 | PO3 | P04 | POS | P06 [ PO7 | PO8 | PO9 | P10 | P11 | P12 | P13 | P14 P15 (%)
P01 | 0/857| 0/92 | 0/22| 1/42| 0/34 0/0 0/ 0 0/ op__ o 0/ 00/0 | 1099/53| 0,00/77,9
P02 | 0/145| 0/528| 2/218| 0/179| 0/25 0/0 o/0| o] ol o/ o 0/0) o op 1098/4  0818,00
P03 | 0/67 | 3/208 5/493| 0/320| 0/7 0/0 0/0] o/o| 0/3] o/0f o/ 0/0 0/ 0/] 1092/ 01482
P04 | 4/63 | 0/163 0/383| 0/431| 0/21 0/0 0/0| o/7| 014 0/ O/ 0/0| 0/} 00 1096/20 ,00089,18
B | P05| 0/68 | 0/30| 0/5| 0/27]0/835| 0/21 00| o1f 0/3] 0/3] 0/ 0/8 0/ O/l 1100/45 (0761
® | Pos| 00 | oo | o] o] o/3d5/a023] 313 o0 | o] o] o] 0/24 0/3 0/ 1092/ 0,45/93100
§ PO7| 0/0 | 0/1| O/O| 0/6] 0/17 2/69/0/963] 0/2 | 0/2 | 0/4| 0/0 0/36 0/0] O/ 1098/q 0,00/8755
“E‘ PO8| 0/0 | 0/0| O/0O| 0/0] o0/ 0/0 0/70/967| 0/14 | 0/97| 0/0 0/0 0/1! 0/g 1100/ 0,00/87 91
g | P09| 0/0 | 00| O/0O]| 02| 01 0/0 0/ 0/ 0/953] 0/0 | 0/80 0/0 0/0| 2/57 1098/0]  0,00/86,64
g’_ P10| 0/0 | 0/0 | O/0O| O/O| 0/4 0/0 0/1} 0/7B  0/]5/946| 0/2 0/0 0/46| 0/13 1095/0|  0,45/86,¢0
i [P11] o0 | oo [ o] o] o5 0/0 0/q o/ 0/95 0/ 0/767 0/0 0/0 | 0/274 1100/0 | 0,00/69,7:
P12| 0/0 | o/0 | o/0| O/0| o0/1q 0/9 0/24h 0/t 0/ Op  0j0/1045| 0o/6 | 0/0 1100/0 0,00/95,0
P13| 0/2 | 0/0 | 0/4| 0/6] 0/6 0/0 0/4 0/2p 0/ 5/40  0jo 0/ 8/997| 0/0 1087/0 | 0,73/90,6
P14| o/0 | o/0| O/0| o0/0] 053 0/0 oq o/ 3/46 OB 0/4680/0 0/0 | 0/580| 1097/0 | 0,00/52,79
P15 0/124| 0/10 | 0/1 | 0/30| 0/10p 0/2 0/0 | o/0f 0/4] o/0f 0/0 0/0 0/ 0/4 1100/827 {100,00/75,1
Precisdo média (%| 6,81/74,01

Uma terceira constatacédo diz respeito ao vocabutigi gestos.
Algumas posturas apresentaram baixas taxas dehesgorento; como
exemplos, podem ser citadas as posturas rotuladas 02, P03, P04,
P11 e P14. Uma analise visual dessas posturas gnal®ipermite
identificar semelhancas (em termos de flexdes daos) entre P02,
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P03 e P04, bem como entre P11 e P14. Essas segadhasuais sdo
observaveis também nos dados adquiridos, o que lpode a falsos
positivos. Os Quadros 10, 11 e 12 exibem os remsdtabtidos quando
as posturas semelhantes sao agrupadas, utilizandetratégia de
particionamento mais efetiva (EP1) e o tipo de dsclmled Foram
observadas melhoras na precisdo de todos os metbti@8% para o
método baseado emearest neighborl4,34% para a rede neural e
11,83% para a SVM. Um resumo dos resultados obtmme ser

visualizado na Fig. 24.

Quadro 10: Método baseado esarest neighbocom gestos

agrupados.
Classificado caled Precisdo
P01 P02/P03/P04 P05 | P06 P07 | P08 | P09 | P10 | P11/P14 P12 P13 | P15 (%)

P01 828 195 18 0 0 0 0 0 0 0 0 5! 75,21
P02/P03/P04| 228 2980 25 0 2 4 14 4 0 0 0 43 90,39
P05 27 42 932 10 0 0 0 8 0 5 0 76 84,73

2 P06 0 0 21 | 1053 25 0 0 1 0 0 0 0 95,73
® P07 1 6 2 40 | 1035 | O 0 0 0 16 0 0 94,09
"g’ P08 0 0 0 0 1 973 | 16 98 0 0 12 0 88,45
B P09 0 0 1 0 2 7198]| 0 132 0 0 0 87,09
g’-,. P10 0 1 13 1 0 90 2| 964 10 0 19 0 87,64
w P11/P14 0 0 6 0 0 0 85 2 2107 0 0 0 95,77
P12 0 0 0 10 25 0 0 0 0 1064 1 0 96,73

P13 0 5 2 0 1 14 0 17 0 311058 | O 96,18

P15 58 20 85 0 0 0 2 0 0 0 0| 935 85,00

Precisdo média (%] 89,75

Quadro 11: Método baseado em rede neural com gagtogados.

Precisdo

Classificado Ecale!
P01 P02/P03/P04 P05 | P06 | PO7 | P08 | P09 | P10 P11/P14 P12 P13 | P15 (%)

PO1 891 75 22 0 0 0 0 0 9 1 6 94 81,0
P02/P03/P04| 494 2359 82 0 9 8 129 0 12 13 17 1717 71,4

P05 36 28 694 | 114 12 0 1 3 0 45 9 15 63,0
= P06 0 0 7 1074 | 4 0 0 0 0 10 5 0 97,64
E P07 0 0 79 1998 O 0 0 0 15 0 7 90,73
g’ P08 0 0 0 1 13| 975 | 13 96 0 0 2 0 88,64
E P09 1 0 0 8 5 13| 975 1 97 0 0 0 88,64
;-’_ P10 0 0 3 18 23 59 3| 946 2 1 45 0 86,00
w P11/P14 8 0 9 12 1 3 167 83| 1911 0 6 0 86,86
P12 0 0 8 10 27 0 0 0 0 1046 9 0 95,09

P13 0 0 0 0 0 33 0 33 0 8 | 1026 0 93,27

P15 63 8 54 3 1 0 0 1 0 0 0| 970 | 88,18

Precisdo média ( 85,89
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Quadro 12: Método baseado em SVM com gestos agrapad

Classificado caled Precisao
P01 P02/P03/P04 PO5| P06 | PO7 | P08 | PO9 | P10 | P11/P14 P12 | P13 | P15 (%)

P01 884 152 23 0 0 0 0 0 0 0 0 4. 80,3
P02/P03/P04| 174 3048 40 0 0 4 2 1 1 0 2 2§ 92,36
P05 26 41 934 8 0 0 0 9 0 5 2 75 84,91
= P06 0 0 21 | 1053 18 0 0 1 0 7 0 0 95,73
E P07 0 6 0 42 | 1028 0 0 3 0 21 0 0 93,45
‘g P08 0 0 0 0 5 1008 | 6 71 0 0 10 0 91,64
g P09 0 0 1 0 1 6 1979| O 1 0 0 0 89,00
:,{ P10 0 0 5 0 6 89 0 | 969 2 0 29 0 88,09

w P11/P14 0 0 10 0 0 2 104 3 2085 0 0 0 94,77

P12 0 0 0 14 20 0 0 0 0 1066 0 0 96,91

P13 0 5 0 1 0 7 0 18 0 41 1065| O 96,82

P15 84 15 39 0 0 0 0 0 0 0 0] 962 | 87,45

Precisdo média (%] 90,96

@ Nearest Neighbor

@ Rede Neural

W Support Vector Machine

Preciséo média (%)

Estratégias de particionamento
/ tipos de dados / vocabuléario

Figura 24: Resultado da avaliacdo das posturas.

Em relagdo ao desempenho, foram mensuradas ass elapa
treinamento e reconhecimento. A etapa de treinameoinpreende a
carga dos padrdes gestuais em memdria, a constiasdestruturas de
dados responsaveis pelo armazenamento dos dadasofd® com cada
um dos classificadores) e a execugao do algoritendoralnamento. O
método baseado emearest neighborndo possui uma etapa de
treinamento, visto que KD-Tree utilizada se organiza em tempo de
construcdo, ndo necessitando de adaptactes preterfd etapa de
reconhecimento totaliza o tempo necessario a cdog@esto a ser
classificado em memoria e o tempo gasto pelo fileedor para gerar o
resultado.

Os Quadros 13 e 14 apresentam os resultados ghtidasizan-
do-0s em termos dempo médio de treinamenf®dMT) e tempo médio
de avaliagdo(TMA), bem como odesvio padrdo(DP) para todas as
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técnicas. De acordo com os resultados, o uso pos tie dadosaw e

scaledgera tempos semelhantes para treinamento e regommndo. A

excecdo ocorre com a SVM, cujos tempos de treineomeravaliacdo
apresentam uma reducdo maxima de, respectivaméit84% e
42,27% quando séo utilizados dados do fipaled A Fig. 25 exibe a
reducdo para o TMA.

Quadro 13: Desempenho das etapas de treinamewnatiacdo — dados

raw.
Desempenhoraw)
EP1 EP2
TMT/DP TMA/DP TMT/DP TMA/DP
Nearest Neighbor 173,4ms/15,52ms 229,82Us/322,78s 169,7ms/14,63rs  39,551s/368,47us
Rede Neural 40,78s/0,08s 264,341s/220,20us 41,6s/0,03s 2591ER41S
Support Vector Machine 1,12s/0,08s 859,321s/261,55us 1,11s/0,07s 809287 s

Quadro 14: Desempenho das etapas de treinamewnatiacdo — dados

scaled
Desempenhogcaled
EP1 EP2
TMT/DP TMA/DP TMT/DP TMA/DP
Nearest Neighbor 176,1ms/14ms 262,32us/154,71ps 177,1ms/18,72n|s 62263/204,67us
Rede Neural 40,68s/0,05s 272,19us/154,65us 41,59s/0,07s 268 10)48us
Support Vector Machine 472,2ms/14,65ms 522,68s/407,8us 468,4ms/20,52n)s 7,3%465/409,16us

S5 :
o \9,- @ Nearest Neighbor
O
2 8 @ Rede Neural
3
2 B Support Vector Machine
E 3
(]
'_

Estratégias de particionamento
/ tipos de dados

Figura 25: Tempos médios de avaliacdo — posturas.

7.2.2 Trajetorias

Em termos estruturais, a principal diferenca emtseposturas e as
trajetérias esta em como sdo organizado$fraeesde dados que as
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comp8em. Todas as posturas seguem um padréo bendaeho qual
cinco valores representativos séo utilizados. Nso @as trajetorias, o
numero de pontos no espaco tridimensional (suadades béasicas de
composi¢cdo) é variavel; essa caracteristica tenlicameia direta na
escolha dos classificadores a serem utilizadosasetécnicas de pré-
processamento que podem ser aplicadas para ongaereitzor os dados
disponiveis.

A primeira técnica escolhida para a classificagas trajetérias
baseou-se em uma rede neural. E uma pratica corauedas neurais
receberem como entrada o conjunto representativgpleto de uma
entidade a ser classificada. Para que essa ppétilsssse ser adotada no
presente trabalho, optou-se por igualar o tamaehodhs as trajetorias.
O processo divide-se em quatro etapas, que ocemenada iteracao:

e particiona-se o conjunto de dados de acordo comero V.2
(para treinamento e avaliacao);

* 0 conjunto de treinamento determina o tamanho rdgstdrias
que serdo utilizadas. Para isso, € calculado o midepontos
médio das trajetdrias que compdem o conjunto;

» todas as trajetdrias do conjunto de treinamentosturtamanho
igualado ao tamanho médio. Trajetdrias que origieate sédo
menores incorporam novos pontos, distribuidos dendo
equidistante pela sua extenséao; trajetérias ggamahmente séo
maiores tém o0s pontos excedentes excluidos, pagsss
selecionados também de forma equidistante. Apgsisteade
tamanhos, o conjunto é utilizado para o treinamel@aede
neural;

» toda trajetoria a ser avaliada passa pelo mesmeegso de
ajuste de tamanho, sendo submetida em seguidaaasei-cl
ficador.

A primeira vista, 0 ajuste no tamanho de todasraigtérias
parece dispendioso em termos em processamentope;tema analise
com os dados coletados, porém, mostra que o pmeéegsrfeitamente
factivel, inclusive para interfaces com restric@ks tempo real. Na
andlise executada, chegou-se em um tempo médipiste de 10,02ms
por trajetéria, com um desvio padrédo de 5,08ms.

A rede neural configurada para a avaliacdo foi mipgala em
cinco camadas: uma camada de entrada com um nlseertdos
definido pelo tamanho médio das trajetorias, tedsarlas ocultas com o
nimero de nodos igualmente definido pelo tamanhalianélas
trajetérias e uma camada de saida com sete nodaxieAfoi treinada
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com uma taxa de aprendizado de 0,5, utilizando goriaino
backpropagation Foram escolhidas trés estratégias de avaliagin, c
cada estratégia utilizando o melhor nimero de é&packefinido
empiricamente a partir de treinamentos sucesseras,im intervalo de
50 a 2.000 épocas) e um ajuste nos dados de treimam avaliacéo.

A primeira estratégia empregada foi executada cothépocas,
treinando e avaliando a rede com as trajetériagagjas unicamente em
termos de tamanho. Os resultados obtidos podemisgalizados no
Quadro 15, e indicam uma pequena diferenca entrestaatégias de
particionamento: 4,75% favoravel a estratégia EP2.

Quadro 15: Método baseado em rede neural (comstisgrontos de
origem).

Classificado (EP1/EP2)

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
T1 609/539 93/20 13/83 172/209 15/158 40/5 158/86| 55,36/49,00
T2 72/40 404/316 19/140 71124 21/210 276163 301/207| 36,73/28,73
T3 62/17 68/65 594/850 2/45 6/31 112/9 256/83 54,00/77,27
412/128 21/33 9/60 473/688 15/155 58/5 112/31 43,00/62,55
T5 125/20 123/39 5/17 8/141 595/833 183/17 61/33 54,09/75,73
T6 6/13 119/67 5/11 2/109 30/133 871/722 67/45 79,18/65,64
T7 40/8 87/113 49/145 8/91 7/35 170/5 739/703 67,18/63,91
Precisdo média (% 55,65/60,40

Precisao(%)

Esperado (EP1/EP2,
=
»

A segunda estratégia foi executada com 400 épapestando as
trajetorias em relagdo a seus pontos de origemirdistorias sdo
executadas livremente; porém, apesar de apresentdracados
semelhantes, suas marcas de inicio e fim dificitmamincidem em
duas execucles (realizadas ou ndo pelo mesmo ajsuae forma a
aumentar a similaridade dos padrdes, as trajetdgatreinamento e
avaliagdo foram ajustadas de forma a compartilharemesmo ponto de
origem — as coordenaddy 0, 0). As coordenadas dos demais pontos de
cada trajetéria foram recalculadas, de forma a eoisgr os ajustes
feitos em suas coordenadas iniciais. Os resultabitidos (visualizados
no Quadro 16) apresentam uma melhora consider&elcaracia do
método.

Na terceira estratégia, além do ajuste das tr@gsetém relacdo a
suas coordenadas de origem, foi aplicada uma nieagab dos valores
das coordenadas para o intervalo [-1, 1]. A nozaglo visa reduzir os
problemas numéricos citados no item 7.2.1. Os tebos obtidos
(Quadro 17) diferem pouco daqueles observados radiQul6; uma
explicacdo possivel € de que o recalculo das coad#es corres-
pondente ao ajuste dos pontos de origem, por seddz o intervalo de
valores utilizados durante a classificacdo, levaadma maior precisao.
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Quadro 16: Método baseado em rede neural (com eocadas de
origem semelhantes).

Classificado (EP1/EP2) Precisao(%)
T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7

g T 992/996 10/11 5/10 34/30 30/23 9/14 20/16 90,18/90,55
% T 24/35 978/964 17/19 12/20 9/12 38/31 22/19 88,91/87,64
& T 40/53 49/54 945/933 11/16 9/3 15/16 31/25 85,91/84,82
= T4 41/79 33/3 0/20 970/950 37/29 10/9 9/10 88,18/86,36
E T5 31/65 7117 2/8 16/14 994/929 20/21 30/46 90,36/84,45
2 T6 33/41 24/15 9/14 15/23 12/12 982/969 25/26 89,27/88,09
i T7 22/44 17/13 20/13 13/12 10/8 13/11 1005/999 91,36/90,82

Precisdo média (%) 89,17/87,53

Quadro 17: Método baseado em rede neural (700 gpoma
coordenadas de origem semelhantes e dados norduslina intervalo

[-1, 1]).
Classificado (EP1/EP2) Precisao(%)
T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7

g T 962/964 13/8 6/11 27139 67/50 8/10 17/18 87,45/87,64
% T. 26/27 927/983 11/9 93 56/47 51/28 20/3 84,27/89,36
& T. 66/96 42/37 928/901 47 29/32 6/13 25/14 84,36/81,91
= T4 84/72 97 812 937/955 53/48 0/5 9/11 85,18/86,82
E T5 27/19 718 013 8/19 1043/1024 9/9 6/18 94,82/93,09
I3 T6 36/38 35/34 5/7 15/14 38/34 949/964 22/9 86,27/87,64
i T7 22/25 32/27 6/16 9/9 31/36 29/31 971/956 88,27/86,91

Precisédo média (%) 87,23/87,62

A avaliacdo dos métodos teve continuidade com wridtea
baseada em AFDs. Diferentemente da rede neuraytésnatos cons-
truidos ndo recebem como entrada uma trajetoriapletay mas a
sequéncia de pontos (um de cada vez) que comp@emjesdria a ser
classificada. Outra diferenca estd no nimero dssifigadores: a rede
neural é Unica, convergindo para um dentre setdtadss possiveis; no
caso dos autdbmatos, é possivel construir um dizedifr para cada
padrao de treinamento (em outras palavras, um atbOmara cada
trajetéria de treinamento), ou agrupar um conjaietdrajetorias em uma
trajetéria média que por sua vez é utlizada na construgdo do
classificador. No momento da avaliagdo, o autbryai® apresentar o
estado atual mais avancado (ou que tiver ating&lo estado final)
define o resultado do reconhecimento.

Os primeiros resultados da heuristica baseada EDs Aoram
obtidos utilizando-se como dados de entrada astdrags com seus
tamanhos originais, porém com seus pontos de orijestados para as
coordenadasO( 0, 0). Mais uma vez, a estratégia de particionamento
EP1 mostrou-se mais adequada como regra de sepal@ginjuntos
de treinamento/avaliacdo, com um ganho equivake@t®% em relacdo
a estratégia EP2. O Quadro 18 exibe os resultadwspletos,
considerando uma tolerancia de 15° para os angudds
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Quadro 18: Método baseado em AFDs (trajetGriasraig, com
coordenadas de origem semelhantes e toleranciz’jle 1

Classificado (EP1/EP2) Precisao(%)
T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
q T 599/360 29/27 367/545 72/98 2/1 31/17 0/52 54,45/32,73]
g T 49/13 905/639 42/35 18/13 45/149 27179 14/172 82,27/58,09
& T 716 92/109 775734 11/7 119/89 27/41 69/114 70,45/66,73
=1 T4 97/81 12/15 92/85 872/867 2/0 25/11 0/41 79,27/78,82
B T5 59/20 50/56 111/129 14/5 811/739 9/45 46/106 73,73/67,18
L T6 10/6 129/162 140/187 14/15 26/9 632/556 149/165 57,45/50,55
i T7 22/25 114/72 34/14 2/1 206/123| 2441279  478/592 43,45/53,82
Precisdo média (%) 65,87/58,27

Para a continuidade da avaliagéo da heuristi@abdasem AFDs,
as trajetorias foram igualadas em tamanho, utidiasse o mesmo
processo de quatro etapas descrito para a redal jpwantendo-se as
caracteristicas pertinentes a cada classificadi®)forma similar, os
resultados obtidos foram melhores — como pode ®seralizado no
Quadro 19.

Quadro 19: Método baseado em AFDs (trajetérias m@smo tamanho,
coordenadas de origem semelhantes e tolerancizfjle 1

Classificado (EP1/EP2) Precisao(%)
T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
Q T 800/720 8/13 19/28 161/168 75/63 25/101 12/7 72,73/65,45
g T. 58/50 961/794 5/33 10/17 2/3 21/97 43/106 87,36/72,18
& T. 30/27 26/15 681/709 15/30 120/118 34/74 194/127 61,91/64,45
=1 T4 94/106 2/5 25/22 934/911 1/1 34/53 10/2 84,91/82,82
E T5 114/62 63/62 13/20 4/5 768/796 72/76 66/79 69,82/72,36
L T6 46/29 111/89 164/73 8/16 51/62 610/692 110/139 55,45/62,91
i T7 57/27 47/33 8/7 0/1 87/91 82/125 819/816 74,45/74,18
Precisdo média (%) 72,38/70,62

Como Ultima estratégia de avaliacdo para a heajstas
trajetérias de treinamento foram agrupadas porselaEsse agrupa-
mento gera, no lugar de 385 padrdes de treinameqenas sete
padrdes representativos. O maior ganho com a adizcéstratégia esta
no tempo total de avaliacdo de uma trajetéria, @gueeduzido
drasticamente devido a reducdo massiva do nimeanitdenatos cujas
funcdes de transicdo devem ser executadas. Emgatenprecisao, os
resultados praticamente equivalem aqueles obtidas as trajetérias
originais (a primeira estratégia testada para codedt O Quadro 20
exibe a matriz de confusdo obtida com uma tolesddei 20° para os
angulosp eo.
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Quadro 20: Método baseado em AFDs (trajetoriaspagtas,
coordenadas de origem semelhantes e tolerancia®jle 2

Classificado (EP1/EP2) Precisao(%)
T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
g T 0/20 83/91 291/264 342/302 101/128, 215/20: 68/92] 0,82/1,
% T 0/26 966/917 27/45 35/30 3/1 15/42 54/39 87,82/83,36
& T 0/20 75172 762/739 21/24 97/112 79/81 66/52 69,27/67,18
= T4 0/17 13/27 31/33 1019/1005 4/4 74 26/10 92,64/91,36
E T5 0/20 151/160 6/26 20/23 773/730 118/118 32/23 70,27/66,36
2 T6 0/21 223/215 71/87 9/11 77/83 647/613 73/70 58,82/55,73
i T7 0/20 137/128 18/24 0/1 59/62 369/33¢  517/529 47,00/48,09
Precisdo média (%) 60,83/59,13

A avaliacao foi concluida com o método baseadonadelos
ocultos de Markov. Essa avaliagdo néo utilizou aparm HMM, mas
uma rede de HMMs representando as sete classegjerias que
compdem o vocabulario de gestos. De forma semehamtmétodo
baseado em autdmatos, os HMMs recebem como erasadaorde-
nadas dos pontos componentes das trajetérias, rgimye para o
resultado mais provavel. Duas estratégias foranolledas para a
validacao do método: na primeira, as trajetoriggirais (sem ajuste de
tamanho), com coordenadas de origem semelhantes) fovaliadas; na
segunda, foram utilizadas trajetérias com mesmatdim e coorde-
nadas de origem semelhantes. Os modelos foramrgiolest com,
respectivamente, oito e sete estados, adotandpotodia left-right e
treinados com o algoritmBaum-Welch Os resultados obtidos foram
compilados nos Quadros 21 e 22, e os melhorestadssl para as
trajetorias podem ser visualizados na Fig. 26.

Quadro 21: Método baseado em HMMs (trajetGriasroaig, com
coordenadas de origem semelhantes e 8 estados).

Classificado (EP1/EP2) Precisao(%)
T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
g T1 5241327 93/39 254/491 72/93 43/19 84/73 30/58 47,64/29,73
% T2 66/41 817/602 42/74 35/43 58/112 47/89 35/139 74,27/54,73
& T3 55/26 82/109 755/692 11/15 101/89 27/50 69/119 68,64/62,91
= T4 7979 12/56 87/85 770/752 52/55 87/22 13/51 70,00/68,36
E 1T 66/45 56/58 98/124 28/45 756/678 47/57 49/93 68,73/61,64
I T 17/63 130/160 114/187 22127 26/18 689/480 102/165 62,64/43,64
i T 12/32 102/80 51/32 49/18 186/129| 213/26 487/540 44,27/49,09
Precisdo média (%) 62,31/52,87
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Quadro 22: Método baseado em HMMs (trajetérias nesmo
tamanho, com coordenadas de origem semelhantestados).

Classificado (EP1/EP2)

T1

T2

T3

T4

T5

T6

T7

Precisao(%)

T 713/676

74122

25/11

132/163

75/48

56/145

25/35

64,82/61,4

T 61/68

854/715

46/44

72/21

12/45

21/112

34/95

77,64/65,00

E 32/45

33/29

650/622

27129

99/108

56/142

203/125

59,09/56,55

T4 72/92

57/34

32/59

869/820

11/23

14/43

45/29

79,00/74,55

T5 128/84

82/53

13/59

4/41

702/711

82/70

89/82

63,82/64,64

T6 58/78

Esperado (EP1/EP2,

99/92

182/73

27144

51/62

590/599

93/152

53,64/54,45

T7 37/25

86/46

21/24

32/65

77/81

72/103|

775/756

70,45/68,73

Precisdo média (%)

66,92/63,62

100

80
60 1
40
20 |

Precisédo média (%)

EP1

EP2

@ Rede Neural

O AFDs
W Hidden Markov Models

Estratégias de particionamento

Figura 26: Melhores resultados obtidos na avaliggéatrajetorias.

O desempenho dos métodos e estratégias seleciopadesser
visualizado no Quadro 23. A tabela relaciona osodut com seus
respectivos resultados, consolidando as estratégigsarticionamento.
Convém lembrar que, no caso do método baseado &s,ARempo de
treinamento corresponde ao tempo de construcdolassificadores. A
diferenca no desempenho dos métodos pode serizailmha Fig. 27.

Pela andlise dos dados apresentados neste cagitplossivel
identificar alguns elementos responsaveis pela®oremiou menores
taxas de reconhecimento obtidas pelos classifiesddd capitulo a
seguir apresenta esses elementos, explicitand@ aetevéncia e sua
relacdo com essas taxas.
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Quadro 23: Desempenho das etapas de treinamenatiagdo —

trajetorias.
Desempenho
Trajetérias originais Trajetérias com mesmo tamanho
TMT/DP TMA/DP TMT/DP TMA/DP
Rede Neural - - 25,85min/11,42min 2,55ms/0,17ms
AFDs 4,22s/0,14s 1,06s/0,42s 4,23s/0,06s 1,12s/0,03s
HMMs 17,10s/1,00s 7,07ms/2,18ms 16,98s/1,02s 6,96msi8,15

100 ——

B Rede Neural
O AFDs
B HVM

(=] 10000
]

O

8

© 1000
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©
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o 10
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£

2 1

Trajetdrias originais

Trajetérias normalizadas

Estratégias de particionamento / tipos de dados

__

Figura 27: Tempos médios de avaliacdo — trajetérias
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8. Discussao

Os resultados apresentados no capitulo anteriomess, em termos de
precisdao e desempenho, 0 comportamento dos méttledosconheci-
mento de gestos selecionados para este traballpres@nte capitulo
discute esses resultados, subsidiando as concltisdées relatadas no
capitulo nove.

Inicialmente, uma andlise dos resultados obtidosjpe atestar a
robustez do ambiente experimental utilizado paaglasicdo dos dados
de treinamento e validag&o. A dindmica obtida cemideos de exem-
plo dos gestos a serem mimetizados mostrou-semi&cem termos de
entendimento, e feedbackvisual imediato dado aos usuarios por meio
da webcammostrou-se efetivo no auxilio & correcdo das paste
trajetérias executadas. Outro fator que contritpéwa o sucesso do
ambiente experimental foi a presenca de um espaiadurante a
primeira iteracdo executada pelos usuarios, guiasdgelas etapas do
processo de coleta de dados.

As estratégias de particionamento adotadas naltr@{EP1 e
EP2) mostraram-se relevantes em relacdo aos wssitabtidos. A
heterogeneidade dos dados resultantes da aplickc@&stratégia EP1
garantiu uma melhor generalizagéo por parte doeduétselecionados,
reduzindo os erros sistematicos gerados pela adagodados
provenientes de um conjunto limitado de usuariggesar de o mesmo
usuario dificilmente executar o mesmo gesto de doigéntica, ha uma
tendéncia de que este gere padrbes bastante ssnitarque limita a
diversidade do conjunto de treinamento e influeneis classificacdes.

Para as posturas, a escolha dos dados dordiwoe scaled
também influencia na acuracia dos reconhecedoremioQpode ser
visualizado nas matrizes de confusdo, datadedapresentam melho-
res taxas de reconhecimento, o que justifica adudde um procedi-
mento de calibragem a ser executado por cada umudo&rios
envolvidos. Essa calibragem acaba por geraridergidade anatdomica
para os usuarios, que pode ser armazenada e radapsgmpre que
necessario. Outro fator importante a ser considedid respeito as
implicacbes da definicho do vocabulario de gestos relacdo ao
hardwareadotado, e vice-versa. As posturas rotuladas d@d2p P03 e
P04, bem como as posturas rotuladas como P11 eapresentam uma
identidade visual distinta, facilmente identifichper métodos de visédo
computacional; porém, seus padrées instrumentados kmastante
semelhantes e dificeis de discernir. A alternatiasses casos, implica
em uma adaptacéo a ser feita no vocabulario (cagrapamento de
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gestos semelhantes) ou nwardware (adotando-se equipamentos
capazes de gerar dados suficientes para uma dii@gén).

Para as trajetérias, percebe-se que a normalizpd@rmos de
tamanho e origem influencia positivamente na ataide classificacao.
Igualar trajetdrias em tamanho permite atendeestsigbes de todos os
classificadores escolhidos, principalmente aquejes exigem uma
entrada de tamanho fixo; normalizar trajetérias atip de suas
coordenadas de origem permite organizar a oriemtaspacial das
mesmas, tornando-as menos esparsas e, consequdrtemas simila-
res. O tempo de normalizagdo computado durantesbsst mostrou-se
aceitavel (mesmo para interfaces com restricoetempo real), o que
torna a adaptacdo dos dados um processo factivel.

Finalmente, o desempenho computado para a etapeatiacéo
permite a utilizacdo de qualquer um dos métodosckrlados em
ambientes interativos (desde que sejam adotadasstastégias de
construcdo e configuracdo descritas no preseralli@. Os tempos de
treinamento, por sua vez, correspondem a primggaugao dos classi-
ficadores; os resultados dessa etapa serdo sempreesmos — desde
que os padrdes de treinamento sejam mantidos, remdeale volume;
assim, os classificadores que dependem dessapgidpm ser constru-
idos com base em treinamentos feitos anteriormentgyue reduz o
tempo destartupdos métodos mantendo sua acuracia.

Com base nos resultados apresentados no capétdoesna
identificacdo dos principais elementos responsayska obtencao
desses resultados neste capitulo, o capitulo é setpia as conclusbes
do presente trabalho quanto a escolha dos métaoscdnhecimento
de gestos adequados, aplicaveis a interfacesnmstitadas.
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9. Conclusodes e trabalhos futuros

Neste trabalho foi realizada uma comparacéo dectcme reconhe-
cimento de posturas e trajetorias, objetivandotifieer os melhores
métodos a serem utilizados na construcdo de iotsfegestuais
baseadas em dados instrumentados. Os dados pamgparacédo foram
coletados a partir de um conjunto de usuarios Vatios, através de
uma aplicacdo desenvolvida especificamente com @&sséidade.
Foram testadas diferentes estratégias de constriginamento e
configuracdo das técnicas escolhidas, de forma emtifitar os
elementos que efetivamente influenciam em seu$tadss. Ficou claro
gue a escolha de uma técnica especifica dependapeias de uma
caracteristica, mas de um conjunto de caractersstomplementares
que, somadas, determinam o comportamento de casificador.

Dentre os elementos relevantes identificadosadaste a estraté-
gia de particionamento (provando que conjuntogelaamento hetero-
géneos melhoram a generalizagdo atingida pelosifataslores). Espe-
cificamente para as posturas, a importancia daregiéem e da relacéo
entre o vocabulario e @ardware disponivel merece uma atencao
especial; a primeira por adaptar os dados a anatparticular de cada
usuario, e a segunda por identificar que padré&suimentados podem
estabelecer limites quanto a acuracia dos recankatds, se
capturados com dispositivos mais limitados. Para tragetorias,
percebeu-se que o ajuste dos tamanhos de acordencqgradrdo e a sua
orientacdo no espag¢o sao fatores importantes e dgwem ser
observados; ambos auxiliam na restricdo espacial ggstos, o que
contribui para agrupar trajetdrias pertencentema mesma classe dada
a sua maior similaridade.

Em termos de precisdo, os melhores resultados pasturas
foram obtidos pelo método baseado em SVM, com 78,430,96% de
reconhecimentos positivos, respectivamente, paabulario original
e 0 vocabulario com gestos agrupados. As trajetduiar sua vez, foram
melhor classificadas pela rede neural, com umadaxa@&conhecimento
de 89,17%. Quanto ao desempenho, as avaliacOesrapiias para
posturas foram executadas pelo método baseadoeanest neighbor
(média de 229,8%), e para trajetorias pelo método baseado em rede
neural (média de 2,55ms). Dados o0s baixos temposavédiacéo
atingidos pela totalidade dos métodos testadosjnaipal critério de
escolha passou a ser a precisdo obtida, que vamnisideravelmente
entre as técnicas. Assim, a principal conclusdprdsente dissertacao é
de que a combinacdo SVM/rede neural, respectivamaplicada ao



93

reconhecimento de posturas e trajetérias, € a mebumolha quando o
cenario de aplicacdo envolve dados instrumentagassiveis de
normalizacdo e com estratégias de particdo quentgamaheteroge-
neidade para os conjuntos de treinamento.

Como proposta de trabalhos futuros, sugere-se:

» a validacdo dos melhores métodos identificadosangisser-
tacdo através da implementacdo de uma interfactuages
objetivando verificar se as taxas de reconhecimebtiolas séo
suficientes para um ambiente de execugédo real. Cxplica-
¢cao-alvo, propde-se a utilizagdo fdamework3D desenvolvido
pelo grupo Cyclops, da Universidade Federal deaS@atarina
(UFSC), organizado com o intuito de prover visugio e
manipulacdo de dados médicos em ambientes tridiorexs
(TANI et al., 2006 e SILVA et al., 2009);

* autilizacdo dos dados adquiridos para este tralfdlbponiveis
publicamente  em http://www.lapix.ufsc.br/index.php/qgil-
gesture-interaction-laygna validacdo de outras técnicas, tanto
instrumentadas quanto baseadas em visdo compuwhcion

» 0 aperfeicoamento da heuristica baseada em aut§nogt® em
termos de precisao ficou a frente dos modelos dé&dwaDada
a simplicidade do modelo proposto, diferentes fesgde tran-
sicdo podem ser testadas, melhorando ainda massresul-
tados; quanto ao desempenho, a heuristica podadaptada
para executar as funcdes de transicdo em parabghtprando
recursos de ambientesulticore ou mesmo GPUsGraphics
Processing Unifs

* 0 aprimoramento da aplicacdo desenvolvida paraletacde
dados, com seu posterior reuso em estudos voltados
interpretacéo de gestos livres.
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