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Resumo Este artigo propde uma metodologia de visdo computacional para o rastreamento de imagens de m&o
humana na realizagdo de gestos em frente a uma “webcam”, para que possa ser aplicado na interagdo homem-computador.
O algoritmo foi baseado na subtracdo de fundo e segmentacao do contorno da méo via aproximacdo de poligono minimo.
Para reconhecimento dos dedos, foi aplicado o algoritmo de k-curvatura. O resultado obtido em imagens de video, demonstra
a viabilidade de se utilizar a metodologia proposta na Interagdo Humano Computador, mesmo com cameras e sistemas de
baixo custo.
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Abstract This paper proposes a computer vision method for hand-fingers tracking from images captured by a low
resolution webcam, in order to use as the basis of simple systems for human-computer interaction. The algorithm was based
on segmentation by background subtraction, hand contour recognition from approximation for minimum-perimeter polygon
and recognition of the fingertips by k-curvature algorithm. The system performance shows that it’s possible to use the
proposed methodology with a low cost hardware.

Keywords tracking, video image segmentation, hand gestures.

1. Introducéo

A Interacdo Humano-Computador (IHC) é considerada um conceito novo, mas vem aumentando rapidamente e de forma
constante nas Ultimas trés décadas, atraindo profissionais de varias areas e incorporando diversos conceitos e abordagens [1].
A incluséo digital bem como as grandes inovagdes nesta area abriu varias opgdes para que esta interacdo ndo ficasse limitada a
utilizacdo tradicional do monitor, teclado e mouse. Neste contexto, o conceito de visdo computacional, rastreamento e
reconhecimento de voz possibilitaram uma interacdo mais natural [2] e flexivel entre 0 homem e o computador. A utilizacdo da
mao e de seus gestos € a maneira mais intuitiva para interacdo do homem com o computador. Atualmente os métodos mais
eficientes utilizam alguns dispositivos baseados em sensores Gpticos, magnéticos ou mecanicos ligados ao computador que
sd0, em sua maioria, sofisticados (data gloves), necessitam de ambientes especiais para serem operados e sdo comercializados
a um preco elevado. E possivel e interessante que esta interacdo pelas maos seja cada vez mais natural e independente de
dispositivos que a pessoa deva vestir ou manipular, portanto, novas interfaces devem ser desenvolvidas. Recentemente ha um
crescente interesse em introduzir a visdo computacional como meio de interacdo humano-computador. O rastreamento de
gestos humanos representa importantes possibilidades e fatores como a proliferacdo atual de computadores de alta capacidade,
as cameras de boa qualidade a os baixos custos, além da crescente necessidade de analise automatizada de video, geraram um
maior interesse de desenvolver algoritmos de rastreamento [3]. O problema do rastreamento de um objeto pode ser definido
como o problema de estimar a trajetoria de um objeto no plano da imagem enquanto se move ao redor de uma cena [4].

No caso da mdo humana, os principais desafios no rastreamento sao:
- a diferenciacdo entre as areas de fundo e o primeiro plano;

- a diferenciacéo entre 0s objetos monitorados e outros objetos em movimento na mesma cena e extracdo de caracteristicas
relevantes ao rastreamento;

- mudangas na iluminacédo, que provocam mudancgas nos objetos monitorados;
- normalizacdo dos objetos que mudam com a distancia da camera;
- oclusdes entre os objetos presentes na cena.

Este artigo propde como objetivo principal, um método eficiente de reconhecimento e rastreamento de gestos dos dedos de
uma mdo humana a partir de imagens captadas por uma cadmera (webcam) de baixa resolugdo, com o intuito de ser utilizado
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como base para sistemas de Interacdo Humano-Computador. Neste contexto, o trabalho contempla um problema de visdo
computacional e sua solucdo desde a aquisicdo de imagens, segmentacdo, reconhecimento, rastreamento de gestos e
interpretacdo dos resultados.

2. Trabalhos relacionados

Duca et al. [5] propuseram um algoritmo de rastreamento em tempo real dos movimentos dos dedos da mao em trés
dimensdes. O algoritmo proposto é baseado no uso de apenas em uma webcam combinada a utilizacdo de codigos para
reconhecer a palma da méo e os dedos. Os dedos foram codificados por diferentes cores e com uma linha que divide cada dedo
e identifica o eixo de cada um, como mostra a Figura 1. Dessa maneira, cada dedo é reconhecido facilmente em cada quadro.
Utilizando uma figura quadrada na palma da mao e em sua face oposta eles conseguiram reconhecer o movimento de rotacéo
da mao pela variagdo da area do quadrado. Esta solucédo, segundo os autores, tem a vantagem de rapido processamento em
relagdo a outros algoritmos em trés dimensOes, e de necessitar de recursos minimos, porém fica dependente da utilizacao
destes marcadores, ndo sendo uma solucdo de grande usabilidade.
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Figura 1: Modelo de codificacdo dos dedos para realizacdo de rastreamento [5].

Letessier e Bérard [6] propGem um algoritmo para rastreamento dos dedos da mdo baseado em segmentacdo por
diferenciacdo da imagem (Image Differencing Segmentation) e filtros de rapida rejeicdo (Fast Rejection Filters). Eles utilizam
critérios geomeétricos para caracterizar as pontas dos dedos e a partir de um filtro de forma (shape filtering) conseguem extrair
a posicdo dos dedos. Cada ponta de dedo detectada em cada quadro é associada a uma ponta do quadro anterior utilizando
como custo a restricdo de velocidade maxima, isto é, as pontas correspondentes em cada quadro ndo podem se distanciar de
uma regido circular ao redor do objeto com um raio maximo definido. Segundo os autores este algoritmo possue a vantagem
de ser insensivel a orientacdo dos dedos e insensivel a eventuais sombras existentes na imagem.

Fujii et al. [7] utilizaram uma camera de infra-vermelho e uma estrutura contendo um espelho inclinado para detectar o
movimento em trés dimensdes dos dedos. A utilizacdo do infra-vermelho foi baseada no fato de que com esta camera as
condigdes de iluminagdo e de cor do objeto ndo sdo tdo relevantes. Neste caso, o posicionamento dos dedos é dado pela
combinacdo das imagens da méo captadas de forma direta e refletida. A extracdo do fundo da imagem é realizada de maneira
simples pela utilizacdo de um limiar.

Na maioria dos trabalhos propostos na literatura, no entanto, sdo necessarios aparatos especificos para a aquisicdo da
imagem ou para guiar o processamento e reconhecimento dos gestos. Nossa abordagem prevé o uso da “méo nua” e devera ser
capaz de acompanhar o movimento dos dedos em imagens de baixa resolu¢do, como as geradas por simples webcams
disponiveis em notebooks.

3. Material e Método

Para alcancar o objetivo proposto, algumas etapas foram definidas como base e serdo abordadas separadamente na
apresentacdo da metodologia. Estas etapas levaram em consideracdo alguns aspectos do trabalho realizado por Ribeiro [8],[9].

O sistema proposto possui uma webcam ligada a um computador para aquisicdo de imagens e tratamento dessas em tempo
real com o intuito de rastrear 0 movimento de abrir e fechar a mao, o que significa abaixar e levantar os dedos frontalmente ao
plano da camera. O nimero de objetos presentes em cada quadro capturado € limitado a um, sendo este uma méo direita. O
movimento da mdo é limitado a translagdo em trés dire¢des (nas duas dimensdes do plano da imagem e a distancia da mao a
webcam sendo o terceiro eixo). Os movimentos previstos da mao podem ser vistos na Figura 2. Nos movimentos dos dedos
foram considerados os dois graus de liberdade, como mostrado na Figura 3. A webcam é fixa e a mdo deve se movimentar a
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uma distancia maxima de um metro em relagdo a sua lente. Um painel de cor preta é colocado no fundo da cena com o intuito
de criar um “background” simples.

O algoritmo foi desenvolvido utilizando MATLAB® e suas funcbes pertencentes ao Image Aquisition Toolbox 3.0® e
Image Processing Toolbox™, além do DIPUM Toolbox, que acompanha o livro Digital Image Processing Using MATLAB
[10].

Figura 3: Movimento previsto dos dedos no sistema proposto de rastreamento.

Em relagdo a iluminagdo ambiente, foram considerados os casos de um ambiente fechado mas néo isolado da iluminagéo
externa, por exemplo um ambiente de laboratério com ou sem uma fonte de luz focalizada no objeto de interesse. O esquema
de configuracdo fisica proposta pode ser visto na Figura 4.

Figura 4: Esquema de configurago fisica proposta para o rastreamento do movimento dos dedos.
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Para o desenvolvimento do algoritmo e validacdo dos resultados, as imagens foram capturadas utilizando o espacgo de cores
RGB, com resolugdo de 352 x 288 pixels e com uma taxa de 15 a 22,5 quadros por segundo. A partir destas imagens, foram
construidos arquivos de videos em formato AVI. Os videos foram capturados em ambiente com iluminagdo interna e superior
a cena.

3.1 Segmentacédo da imagem

Foram avaliados seis métodos de segmentacdo baseados na cor da pele humana, para gerar a mao segmentada necessaria
para extracdo das caracteristicas. O resultado desta avaliagdo é melhor discutido na Seccdo 4. A segmentacdo da mao foi
realizada baseada na Subtracdo de Fundo(Background) [3] em espa¢o RGB. O método define como background a mediana de
um vetor que acumula imagens no tempo, segmentando 0 movimento de uma cena. O background é encontrado pela mediana
das imagens R, G e B separadamente. Esta imagem mediana de fundo é calculada utilizando-se os primeiros quadros do video.

A cada quadro capturado, a imagem é separada em seus planos R, G e B, subtraida da imagem de fundo e a segmentacédo é
realizada a partir de um limiar (threshold) escolhido empiricamente. Se a subtracdo resultar em um valor absoluto maior que o
limiar definido, sera classificado como objeto, caso contrario sera classificado como fundo da imagem. O resultado é uma
imagem binaria. A Equagdo 1 mostra a condi¢do de segmentacdo da imagem com limiar que obteve melhores resultados, na
qual R, G, e B, representam a imagem RGB a ser segmentadae R, G, e B, aimagem de fundo.

qRi_RB‘+‘GI ;GB+a_BB)>25 (1)

A Figura 5 mostra uma mesma imagem segmentada com diferentes valores de limiar, na Figura 5a uma imagem
segmentada com limiar menor que o limiar escolhido, na Figura 5b a imagem resultante da segmentacdo utilizando o limiar
escolhido e na Figura 5c a imagem resultante de uma segmentagéo usando limiar maior.

Figura 5: Imagens segmentadas por subtracdo de fundo com diferentes limiares.

3.2 PGs-processamento

Apos a segmentacao de cada quadro, a imagem binaria resultante pode conter “pixels falsos”, como por exemplo, quando o
objeto da imagem binéria contém buracos ou o fundo da imagem apresenta objetos ruidosos, como mostra a Figura 5a. E
necessario corrigir ou amenizar estes efeitos indesejados. Para isso, é aplicado um filtro morfoldgico com operagdes de
dilatacdo e erosdo para melhorar a imagem segmentada.

Para refinar a segmentagdo, blobs de dimensdes reduzidas contidos na méo sdo eliminados considerando-se como “objeto
segmentado” apenas o de maior area. Este procedimento é um filtro mais seletivo que retira objetos que sejam maiores do que
um determinado tamanho, mas que ndo fazem parte da mao. Apds o tratamento com os filtros morfoldgicos a imagem néo
apresenta por¢des da méo separadas, ficando esta completamente conectada.

3.3 Extracéo das caracteristicas para o rastreamento
Os parametros escolhidos para caracterizar a mao foram sua silhueta, as posi¢des das pontas de cada dedo ao centro da

mdo, a distancia do ponto de cada dedo ao centro da méo e o valor do raio da circunferéncia contida na palma da médo. A
Figura 6 mostra uma méo com as caracteristicas ressaltadas em vermelho.
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Figura 6: Pardmetros para caracterizacdo da méo.

O problema de encontrar os dedos de uma imagem da mao pode ser interpretado como o de encontrar pontos de picos e
vales do contorno da mdo, ou maximos € minimos locais. A utilizacdo de derivadas do contorno para encontrar maximos e
minimos locais ndo é uma boa solucéo na detec¢do de picos e vales, pois o contorno da mao segmentada é muito ruidoso, e a
derivada gera uma grande quantidade de pontos [11]. Por isso utilizou-se a k-curvatura ou k-curva [11] [12]. O célculo da
curvatura em cada ponto do contorno é encontrado a partir do angulo entre os dois vetores mostrados na Equacéo 2, na qual

P(i) representa um pixel do contorno da méo, p(i—k) representa um pixel pertencente ao contorno anterior em k pontos ao
ponto P(i) de referénciae p(j+ k) representa um ponto do contorno posterior em k pontos do ponto de referéncia.

v, =[P(i- k), P(i)]
\72 =[P(i +k),P(i)] 2)

Consegue-se entdo, ajustar pelo nimero de k pontos considerados a sua sensibilidade aos ruidos, ja que se aumentar o

intervalo de pontos, aqueles pertencentes as pequenas imperfei¢des na imagem néo serdo considerados, portanto sua curvatura
ndo sera encontrada.

O angulo entre os dois vetores \71 e \72 pode ser encontrado através do produto escalar, segundo a Equacéo 3.
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Se este angulo for menor que um dado threshold T, , o ponto e considerado como um ponto candidato a inflexdo, isto
porque todos os pontos pertencentes as pontas dos dedos ou as suas jungdes apresentam angulo de curvatura préximos, como
mostra a Figura 7. Nesta, pode-se ver em forma gréafica os angulos de curvatura de todos 0s pontos pertencentes ao contorno
(em azul) e uma reta (em vermelho) com o valor de threshold T,. Nesta curva pode-se identificar nove porgdes abaixo do
threshold, por isso nove conjuntos de pontos candidatos a inflexao.
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Figura 7: Angulo de curvatura de cada pixel do contorno da méao.
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Para identificar apenas um ponto que caracterize cada inflexdo do contorno, os pontos candidatos a inflexdo que séo
adjacentes entre si sdo guardados juntamente com os seus respectivos angulos de curvatura formando um mesmo conjunto, até
que ndo haja mais candidatos adjacentes. O ponto de inflexdo é definido como o ponto pertencente a um mesmo conjunto de
pontos candidatos adjacentes e que possuam a menor curvatura. Observando a Figura 7, percebe-se que a Ultima porgdo do
gréafico foi unida ao grupo dos primeiros pontos, ja que o algoritmo considera uma curva fechada.

Foram ajustados os valores de K e T,em uma imagem contendo uma méao aberta para que se pudesse identificar todos os
dedos chegando-se a um valor de K = 30 e T, =60 graus. A Figura 8 apresenta o contorno utilizado para encontrar estes
valores de K e T,com todos os pontos de inflexo.

Figura 8: Contorno da médo com picos e vales detectados.

Como os angulos de curvaturas variam de zero a 180 graus, este algoritmo ndo diferencia os pico dos vales. Para que
apenas os picos fossem identificados, incluiu-se a consideracdo da dire¢do dos vetores \71 e \72 . A direcdo dos vetores em
coordenadas cartesianas para valores de um pico tera sentido para aumento dos valores de x e no caso dos vales o vetor tera
sentido para diminuicdo de x. Assim, pode-se considerar o valor do vetor em x e, se este for negativo localiza-se um vale, caso

contrario um pico. Assim, apenas 0s pontos classificados como pico sdo considerados. A Figura 9 mostra a curvatura ¢ da
ponta de um dedo pela utilizagdo de trés pontos no contorno de uma méo.

Figura 9: Angulo de curvatura do contorno da méo utilizando k-curvatura.

Na Figura 10 tem-se a acdo do algoritmo k-curvatura em uma imagem contendo a m&o, onde apenas as pontas dos dedos
sdo identificadas pelos retdngulos em vermelho.
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Figura 10: Contorno da médo com as cinco pontas dos dedos detectadas.

Para encontrar o contorno utilizou-se o Poligono de Minimo Perimetro - MPP (minimum-perimeter polygon). Este
algoritmo encontra um poligono aproximado de uma regido ou um contorno de uma imagem, considerando apenas poligonos
simples. Portanto, se a regido tiver areas internas, estas sdo desconsideradas. Logo, mesmo que existam buracos na imagem
apos passar pelos filtros morfolégicos estes ndo serdo considerados, segmentando-se apenas o contorno da méo. A qualidade
do contorno possibilita maior confiabilidade na classificagdo de sua curvatura para encontrar os pontos de interesse. Como o
contorno da mao é gerado utilizando os operadores de Sobel, a imagem de contorno resultante, em alguns casos, possui muitas
imperfeicdes e € muito ruidosa, como mostra a Figura 11a.

@ (]
Figura 11: Exemplo de contorno ruidoso com pontos detectados pela k-curvatura.

Quando aplicado o algoritmo k-curvatura em imagens ruidosas, o resultado € a identificacdo de muitos pontos de falsa
inflexdo, o que impossibilita 0 uso dos operadores de Sobel para encontrar o contorno, ja que o algoritmo k-curvatura possui a
caracteristica de filtrar os ruidos menores. Entretanto, as imagens com imperfeicGes maiores sdo imunes a esta filtragem, e para
que estes pontos sejam retirados, é necessario aumentar a seletividade do algoritmo de k-curvatura pelo aumento do parametro
K, mas neste caso, corre-se o risco de o algoritmo ignorar também as pontas dos dedos. A Figura 11b exemplifica uma

situacdo de contorno em que nos valores de limiar especificados de K =30 e T, = 60 graus, muitos pontos séo considerados
erroneamente como ponta dos dedos. A solucdo para este de problema foi encontrar o contorno através do conceito de MPP
(minimum-perimeter polygon). A Figura 12 mostra a utilizacdo da técnica no contorno da Figura 11a. Neste caso, 0s pontos
que representam as inflexfes do contorno, os asteriscos vermelhos assinalados na Figura 12, foram encontrados corretamente.

Figura 12: Contorno encontrado pela aproximacdo do poligono de minimo perimetro (MPP).

Para que o rastreamento do movimento da mao seja relativamente independente da distancia desta a webcam e também de
diferentes tamanhos de maos, localiza-se o centro da méo e o raio de uma circunferéncia interna com centro igual ao da mé&o.
Para isso, utilizamos a Transformada da Distancia Euclidiana (TDE), que converte uma imagem binaria em outra imagem em
que seu valor de intensidades contém a minima distancia de cada pixel ao limite do contorno da méo. O centro da palma pode
ser estabelecido como sendo o pixel de maior intensidade na imagem resultante desta transformacdo, que representa o pixel
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com maior distancia em relacdo ao contorno. Esta distancia é, entdo, definida como o raio de uma circunferéncia interna a
méo. A Figura 13 exemplifica a imagem de intensidades gerada a partir da TDE.

Figura 13: Imagem de intensidades resultante da Transformada da Distancia Euclidiana.

O algoritmo para definir o centro e o raio de uma imagem binaria da méao segmentada é o seguinte:
1. Encontrar transformada da distancia da imagem segmentada;
2. O raio é dado pelo maximo valor da transformada;
3. Encontrar ponto com maxima intensidade na imagem resultante da transformada;

4. O centro da mdo terd posicdo deste ponto.

3.4 Algoritmo de Rastreamento

Apos a deteccdo dos parametros que caracterizam a mao, o rastreamento consiste em encontrar a trajetdria dos seus dedos
para identificar o movimento de abaixa-lo e levanta-lo, portanto este movimento deve ser independente do movimento de
translacdo da mdo como um todo. Esta independéncia dos movimentos dos dedos em relacdo aos movimentos da méo
considera cada posi¢éo em relagdo ao centro da mao. Ou seja, cada dedo € representado pelo ponto P, = (xD,yD), 0 centro

da mdo por p_ (x.,y.) sendo r o raio interno a mdo. A posicdo do dedo normalizada € definida pela Equagdo 4, isto é, a

centro
posicdo de um dedo € definida pela distancia euclidiana entre o ponto de pico que representa a sua ponta e o centro da palma
da méo, normalizada pelo raio da circunferéncia interna a ela.

_\/(XD_XC)2+(yD_yC)2 (4)

Posi¢io,.,, =
r

Para encontrar a correspondéncia do conjunto de pontos que localizam as pontas dos dedos de um quadro k, imagem | (k)
com o conjunto do quadro posterior, imagem |(k +1), definiu-se como custo a velocidade de cada ponto do quadro k em
relagdo a todos os pontos do quadro k +1. Logo, sendo p, =(x,,y,) um ponto do dedo de um quadro k a velocidade em
relagdo a um ponto P, , =(x,.,,y,,,) localizado no quadro k +1 é dada pela Equagdo 5. A correspondéncia entre os pontos do
quadro k e k+1 é encontrada minimizando-se este custo.

Velocidade = \/(Xk+1 — Xy )2 + (Yk+1 — Y )2 (5)
(k +1)-k

Na inicializacdo do rastreamento dos dedos foi considerado um valor de referéncia com a méo totalmente estendida tal que
todos os dedos fossem reconhecidos, para que posteriormente fosse possivel comparar os movimentos. Portanto, o algoritmo
considera este quadro, como o primeiro quadro a ser rastreado. Quando o primeiro quadro para o rastreamento é definido, um
objeto é criado para guardar as informagdes que o caracterizam. Este objeto contém uma matriz em que cada linha representa
um dedo, armazenando o nome do dedo, dado por um ndmero de um a cinco, a posi¢do deste na imagem e sua distancia em
relacdo ao centro da méo. As posicdes dos dedos sdo ordenadas e numeradas a partir do dedo anelar que se encontra 0 mais
extremo a esquerda da imagem sendo nomeado como dedo “1”. Isto se repete até que o dedo polegar é nomeado como dedo
“5”. A Figura 14 exemplifica um quadro que inicializa o rastreamento, reconhecendo 0s cinco dedos e com a mao
completamente estendida.
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Figura 14: Exemplo de quadro que inicializa o rastreamento dos dedos.
3.5 Tratamento de oclusdes

A partir do primeiro quadro rastreado garante-se que sejam reconhecidos cinco pontos de picos no contorno pelo algoritmo
de k-curvatura que representa as pontas dos cinco dedos da médo. Porém, do segundo quadro em diante pode acontecer que
nenhum ponto ou um ndmero menor que cinco pontos sejam reconhecidos, o que é explicado por duas hipoteses:

« Ocluséo entre dois dedos, caso estes se aproximem o suficiente tal que ndo se consiga reconhecer o contorno entre eles.
Este caso é exemplificado pela Figura 15 que mostra a imagem capturada onde dois dedos estdo préximos o suficiente para
ndo serem reconhecidos dois picos pelo algoritmo k-curvatura;

¢ Ocluséo de um dedo ou todos os dedos com a palma da méo, que representa 0 movimento de abaixar os dedos 0 mais
préximo possivel da palma, ou fechar a mao.

Figura 15: Exemplo de oclusédo entre os dedos com apenas dois pontos detectados pelo algoritmo de k-curvatura.

E essencialmente necessario que o algoritmo resolva a segunda hipGtese, para caracterizar por completo o rastreamento ao
abaixar e levantar os dedos. Se a posicdo dos dedos ndo é reconhecida ou considerada nos quadros em que ndo sao
encontrados picos no contorno da mdo ndo € possivel dar continuidade confiavel ao movimento dos dedos. Esta solugdo é
conseguida considerando-se que o rastreamento ocorre, primeiramente pela correspondéncia entre 0s pontos encontrados a
partir da k-curvatura com os pontos do quadro anterior e estes sdo guardados na matriz com o nome que 0 equivale pela
minimizacdo do custo. Se o nimero dos pontos encontrados é menor que cinco, nas linhas da matriz onde o ponto nao é
reconhecido, as informacdes deste dedo sdo marcadas para que a parte do algoritmo de tratamento de oclusdo reconheca esta
situacéo.

O tratamento de oclusdo reconhece os dedos marcados e encontra a distancia entre a posicdo deste ponto no quadro

anterior por todos os pontos pertencentes ao contorno da médo no quadro atual e considera a posi¢do do ponto com a menor
distancia encontrada como sendo a posi¢éo mais provavel deste dedo. Isto é, sendo a posi¢do no quadro anterior, P, , de um

dedo ndo reconhecido, P, o i-ésimo ponto do contorno da méo e n a quantidade de pontos de contorno, sua posi¢do P, no

quadro atual é dada pela Equacao 6.
P, =min(P, —R.|i=1.n) 6)

Portanto, o algoritmo de rastreamento do movimento dos dedos poder ser resumido da seguinte maneira:

1. Encontrar no quadro atual pontos de picos pelo algoritmo de k-curvatura;
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2. Achar equivaléncia destes pontos com os dedos encontrados no quadro anterior;
3. Se o nimero de pontos for menor que cinco pular para passo 5, sendo préximo passo;

4. Econtrar dedos ainda néo identificados pela menor distancia de sua posi¢cdo no quadro anterior ao contorno do quadro
atual;

5. Guardar informac6es de cada dedo reconhecido com seu nome correspondente na matriz de objeto do quadro atual.

4. Resultados

4.1 Avaliacdo dos métodos de Segmentacéo

Os resultados da andlise quantitativa de cada um dos seis algoritmos considerados para avaliacdo de desempenho foi
organizado na Tabela 1 e representam os valores médios encontrados de similiaridade, taxa de deteccdo e taxa de falsos
alarmes, bem como valor médio de tempo de processamento de cada algoritmo. Os métodos que apresentaram melhores
desempenhos foram os baseados em threshold no espaco de cor RGB [13] e o nosso algoritmo baseado na subtracdo de
background, ja que apresentaram melhor taxa de deteccdo e maior similiaridade com as imagens padrdes e baixa taxa de falsos
alarmes. Os métodos de segmentacdo em espago de cor RGB normalizado [14] e HSV [15] apresentaram pequena taxa de
falsos alarmes, porém observando seus baixos valores de taxa de deteccdo e de similiaridade, percebe-se que este parametro
ndo é suficiente para a segmentagdo. Estes valores baixos de similiaridade e taxa de deteccdo podem prejudicar a correta
segmentacdo em relacdo a mudancas de iluminacdo ou na deteccdo de peles de diferentes ragas. O algoritmo que utiliza o
espaco de cor YCbCr [16] apresentou um valor de taxa de detec¢do alta, por outro lado possue alta taxa de falsos alarmes o
que explica o resultado baixo de similiaridade.

Tabela 1: Tabela com os valores dos parametros de comparacdo e tempo de execucdo dos algoritmos de segmentacdo
analisados.

METODO Similiaridade Média Taxa de Deteccdo Média Taxa de , F_alsos Tempo Médio (s)
Alarmes Média

RGBJ[13] 0,6988 0,7691 0,1109 0,0190

RGB

normalizado[14] 0,4680 0,5899 0,2053 0,0284

HSV[15] 0,4825 0,5343 0,1943 0,0895

YCbCr[16] 0,5476 0,7420 0,3219 0,0221

RGB normalizado e

HSV[17] 0,4450 0,5123 0,1581 0,0507

Subtracédo de

Background 0,7126 0,9717 0,2740 0,0254

(proposto)

Em relacdo aos tempos de execucdo, o algoritmo que opera no espa¢o HSV [15],[17] possui processamento mais lento
possivelmente devido a necessidade da conversdo da imagem do espaco RGB para HSV e, no caso do algoritmo que utiliza
dois espacos de cores € esperado que seja mais lento ja que realiza um passo a mais em seu processamento. A Figura 16
mostra um exemplo de segmentacdo com as seis metodologias avaliadas. Nas linhas, tem-se imagens com variacdo de
iluminagéo.
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Figura 16: (a) Imagens originais com variacdo na iluminacdo. (b) Imagens correspondentes segmentadas pelo algoritmo
baseado em limiar RGB[13]. (c) Imagens segmentadas pelo algoritmo baseado em espaco RGB normalizado[14]. (d)
Imagens segmentadas pelo algoritmo no espaco de cor HSV[15]. (e) Segmentacdo no espaco de cor YChCr[16]. (f)
Segmentacdo nos espacos de cores RGB normalizado e HSV [17]. (g) Algoritmo proposto baseado em subtracdo de
background.

Observa-se que o algoritmo proposto por [13] (Figura 16b) revelou-se mais robusto nos casos de varia¢do de iluminacdo nas
cenas ou para maos de diferentes pessoas. Porém, de forma geral as imagens segmentadas pelo algoritmo de subtracdo de
background apresentaram melhor definicdo na silhueta e sua resposta a variacao de iluminagdo foi menos prejudicial para a
deteccdo da mao.

4.2 Avaliagéo dos resultados do Rastreamento

Para a geracdo dos resultados, realizou-se uma analise visual utilizando-se um video capturado com o movimento de fechar
e abrir de uma méo. As imagens foram capturadas numa velocidade de 22,5 quadros por segundo e o rastreamento utilizou
imagens a cada dois quadros. A Figura 17 apresenta alguns quadros capturados para exemplificar o movimento realizado no
video.

A cada quadro foram reconhecidos cada dedo com sua nomeacédo correta. Observou-se que se alguma parte da méo ficasse

oclusa por muitos quadros, mais que 15 quadros, ocorriam erros no resultado do rastreamento devido a solug¢do de ocluséo.
Um exemplo do tipo de erro observado é apresentado na Figura 18.
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Figura 17: Exemplo de quadros de sequéncia de video utilizada para analisar o agoritmo de rastreamento.

Figura 18: Exemplo de falha do tratamento de ocluso.

Como o tempo médio de execucdo do algoritmo em cada quadro de um video com 1000 quadros € de aproximadamente
0,668 segundos, para a operacdo online, aproximadamente 1,5 quadros sdo analisados por segundo. Logo, problemas
ocorrerdo se o usuario ficar mais que 10 segundos com a mao fechada, por exemplo, o que demostra que o algoritmo proposto
responde consideravelmente bem no caso de oclusdo.

Para estimar a velocidade do movimento de um dedo a partir de sua posi¢cdo em cada quadro, foi construida a curva de seu
movimento apresentada na Figura 19. O video utilizado para esta estimativa capturou imagens em uma taxa de 15 quadros por
segundo e o algoritmo foi processado a cada dois quadros, portanto, o tempo real para realizar o0 movimento devera ser a
metade do calculado.

Posigdo Dedo (% méxima disténcia)

Mimero de Quadros

Figura 19: Curva do movimento de um dedo em uma sequéncia de video.
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Observando-se esta curva do movimento percebe-se que o movimento de abaixar o dedo indicador ocorre
aproximadamente entre os quadros 7 e 16. Aproximando-se esta curva neste intervalo a uma reta, como mostra a Figura 20,
pode-se estimar o tempo em que o dedo faz 0 movimento, como mostra a Equagéo 7, na qual, Q. representa o quadro onde o

movimento cessou, Q, o quadro onde o movimento iniciou e TQ a taxa de quadros capturados por segundo.

Tempo _Q-0)2_ 1,2s @)

estimado
TQ

Posigdo Dedo (% maxima distdncia)

- ; ; : . i -
7 g 9 10 1" 12 13 14 15 16
Mimero de Quadros

Figura 20: Aproximacdo por uma reta da curva de movimento de um dedo.

As Figuras 21 a 25 mostram o “tracking”, ou rastreamento de cada um dos dedos em um determinado movimento realizado
dentro de um gesto em 40 quadros capturados. No eixo y destas figuras estd a caracteristica “distancia ao centro da mao”.
Como esta distancia é normalizada pelo raio da mao, este movimento é sempre 0 mesmo, para 0 mesmo gesto independente da
posicdo ou do tamanho da méo do usuério.

Posicdo Dedo (% maxima distancia)

L] 10 15 20 2 30
Mimero de Quadros

Figura 21: Curva do movimento do dedo minimo em uma sequéncia de video.
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Figura 22: Curva do movimento do dedo anelar em uma sequéncia de video.
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Figura 23: Curva do movimento do dedo médio em uma sequéncia de video.
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Figura 24: Curva do movimento do dedo indicador em uma sequéncia.
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Figura 25: Curva do movimento do dedo polegar em uma sequéncia de video.
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5. Conclusao

O método proposto foi considerado eficiente em suas etapas de segmentacdo e extracdo de caracteristicas da mao, o que
possibilitou realizar o rastreamento de todos os dedos em tempo compativel com o uso proposto, ou seja, para aplicagdes em
IHC. E importante ressaltar que os testes realizados empregaram material de baixo custo, ou seja, um computador pessoal com
“webcam” integrada, sem necessidade de iluminacdo especial. Nas cenas em que ocorrem oclusdes a parte de tratamento de
oclusdo do algoritmo também obteve bons resultados nos casos em que a oclusdo ndo persistiu por muitos quadros. Se a
ocluséo persistir por mais de 10 segundos, o algoritmo pode falhar no rastreamento dos dedos. Novos estudos deverdo ser
realizados para otimizar este tempo. Portanto, considerando-se o tempo de processamento do algoritmo, dentro de parametros
compativeis com a operacdo em tempo real, propde-se sua utilizacdo na Interface Humano-Computador por meio de comandos
gestuais. Esta parte devera ser motivo de pesquisa dos autores na continuidade do trabalho.
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