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Resumo

Na atualidade, esta a emergir um novo paradigma de interacdo, designado por Natural User
Interface (NUI) para reconhecimento de gestos produzidos com o corpo do utilizador. O
dispositivo de interagao Microsoft Kinect foi inicialmente concebido para controlo de
videojogos, para a consola Xbox360. Este dispositivo demonstra ser uma aposta vidvel para
explorar outras dreas, como a do apoio ao processo de ensino e de aprendizagem para
criancas do ensino basico. O protdtipo desenvolvido visa definir um modo de interacao
baseado no desenho de letras no ar, e realizar a interpretacdao dos simbolos desenhados,
usando os reconhecedores de padrdes Kernel Discriminant Analysis (KDA), Support Vector
Machines (SVM) e SN. O desenvolvimento deste projeto baseou-se no estudo dos diferentes
dispositivos NUI disponiveis no mercado, bibliotecas de desenvolvimento NUI para este tipo
de dispositivos e algoritmos de reconhecimento de padrdes. Com base nos dois elementos
iniciais, foi possivel obter uma visdao mais concreta de qual o hardware e software disponiveis
indicados a persecucdo do objetivo pretendido.

O reconhecimento de padrées constitui um tema bastante extenso e complexo, de modo que
foi necessaria a selecdo de um conjunto limitado deste tipo de algoritmos, realizando os
respetivos testes por forma a determinar qual o que melhor se adequava ao objetivo
pretendido. Aplicando as mesmas condi¢des aos trés algoritmos de reconhecimento de
padrbes permitiu avaliar as suas capacidades e determinar o SN como o que apresentou
maior eficacia no reconhecimento.

Por ultimo, tentou-se averiguar a viabilidade do protdtipo desenvolvido, tendo sido testado
num universo de elementos de duas faixas etdrias para determinar a capacidade de adaptagao
e aprendizagem destes dois grupos. Neste estudo, constatou-se um melhor desempenho
inicial ao modo de intera¢do do grupo de idade mais avangada. Contudo, o grupo mais jovem
foi revelando uma evolutiva capacidade de adaptac¢do a este modo de interagdo melhorando
progressivamente os resultados.

Palavras-chave: Classificadores estatisticos, NUI, Kinect, Nuvens de pontos, Interagao baseada
em gestos, Calibracdo de dispositivos NUI, Interacdo natural, Interacdo caligréfica,
Reconhecimento de padroes.






Abstract

A new interaction paradigm, designated by Natural User Interface (NUI), for the recognition of
gestures produced with the user’s body, is emerging. The interaction device Microsoft Kinect
was originally designed to control video games, for console Xbox360. This device proves to be
a viable wager to explore other areas such as support to the teaching and learning process for
children of elementary school. The developed prototype aims to define a mode of interaction
for drawing letters in the air, and perform the interpretation of the symbols by means of the
pattern recognizers Kernel Discriminant Analysis (KDA), Support Vector Machines (SVM) and $
N. The development of this project was based on the study of different NUI devices available
on the market, development libraries NUI for this type of devices and algorithms for pattern
recognition. Based on the two initial elements, it was possible to get a more concrete vision of
which of the available hardware and software adequate to achieve the intended goal.

The pattern recognition is a very extensive and complex subject, so that it was necessary to
select a limited set of such algorithms and perform tests to determine which one was the best
suited to the intended purpose. Applying the same conditions to the three pattern recognition
algorithms, it allowed to evaluate their skills and determine the $ N as the highest efficiency in
recognition.

Finally, the prototype’s underlying ideas were tested in a universe of elements from two age
groups in order to determine the ability of adaptation and learning of these two groups. In
this study, it was found an initial better perform to mode of interaction of the older age group.
However, the younger group was revealing an evolutionary adaptability to this mode of
interaction improving results progressively.

Keywords: Statistical classifiers, NUI, Kinect, Clouds of points, Gesture based interaction,
Calibration of NUI devices, Natural Interaction, Calligraphic Interaction, Patterns Recognition.
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1 Introducao

A interacdo com equipamentos eletrénicos usando teclado, rato ou outro controlador manual,
tem vindo a ser bastante vulgarizada. O dispositivo Microsoft Kinect pretende colmatar as
limitagdes humano-maquina existentes, através de wuma interagdo baseada no
reconhecimento de gestos realizados com o corpo. Este dispositivo, inicialmente desenvolvido
para a utilizacdo em videojogos, tem vindo a espoletar interesse junto do publico e a
demonstrar diversas potencialidades. A aplicabilidade do Kinect ndo se limita unicamente aos
videojogos, existindo um vasto leque de dreas nas quais pode ser utilizado. O dmbito deste
projeto visa a aplicacdo do Kinect, juntamente com o reconhecimento de padrdes, a drea da
aprendizagem, integrando alguns algoritmos de forma a interpretar e identificar as letras
correspondentes aos simbolos desenhados pelo utilizador, auxiliando assim o
desenvolvimento motor e apoiando o processo de aprendizagem.

Nos tempos que correm, com a globalizagdo e o crescimento tecnoldgico acelerado, as
pessoas tém vindo a aderir cada vez mais a equipamentos digitais, em detrimento da escrita
convencional (papel e lapis). Contudo, e apesar da sociedade se encontrar cada vez mais
informatizada e dependente da tecnologia, a escrita convencional continua a ter um papel
indispensavel no quotidiano das pessoas, sobrepondo-se, em determinadas situacGes, a
escrita digital. A escrita de textos, equagdes ou o desenho de esquemas nas salas de aulas
constituem um bom exemplo da sua indispensabilidade. Estas tarefas tornam-se mais
funcionais quando aliadas a uma interface tradicional.

Ao longo do tempo tém surgido diversas aplicacdes com este tipo de interfaces, refere Tomas
Sylverberg [Sylverberg et al., 07]. Este autor propée, como forma de apoio a militares, o uso
de dispositivos méveis que Ihes permitam desenhar simbolos NATO?, essenciais na orientag3o

! Conjunto de simbolos militares padronizados, para marcagées em mapas pela North Atlantic Treaty
Organization (NATO).



Introducdo

dos soldados no terreno. O uso de dispositivos permitiria a partilha de informacgées do terreno,
reportando a informacao desenhada aos restantes elementos dispersos no campo.

1.1 Solucao implementada

Para a solucdo desenvolvida, pensou-se num processo natural, com base em gestos simples,
que permitisse as criangas desenharem caracteres no espago, caracteres esses sugeridos
aleatoriamente por uma aplicagdo informatica dotada de uma interface natural. Os desenhos
sdo posteriormente identificados e associados aos caracteres correspondentes. No final, sdo é
determinado o niumero de identificagdes bem-sucedidas dos desenhos realizados.

1.2 Introduc¢ao do prototipo

Com base num estudo dos varios dispositivos NUI existentes no mercado e no conjunto de
bibliotecas que permitem desenvolver software para esses equipamentos, foram escolhidos
para integrar o protdétipo, o dispositivo Microsoft Kinect e a biblioteca OpenNI/NITE. Tém a
seu cargo a tarefa de detetar os gestos produzidos pelo utilizador. Posteriormente, estes
gestos sdo interpretados pelo protétipo, espoletando as a¢des adequadas como movimentar
o cursor, desenhar pontos ou selecionar eventos. O protétipo vai sugerindo aleatoriamente
caracteres ao utilizador. Este desenha-os e um reconhecedor caligréfico, baseado no
algoritmo SN [Anthony and Wobbrock, 2007a], trata de o identificar e associar ao respetivo
caracter.

1.3 Contributos do trabalho

Esta dissertacdo, bem como o trabalho subjacente, propGe-se contribuir para a drea educativa,
desenvolvendo um protétipo focalizado no ensino de criangas do ensino basico. Considera-se
a motivagdo dos alunos para a aprendizagem um aspeto fundamental para o sucesso da
aprendizagem. Desta forma, o trabalho desenvolvido associa-se as novas tecnologias, usando
um modo de intencdo intuitivo e inovador, visando despertar neles o interesse pela
aprendizagem.

1.4 Organizacao da dissertagao

No capitulo 2, sera introduzido o conceito de interacdo NUI, bem como o hardware disponivel
e a sua aplicacdo em consolas de videojogos.

O capitulo 3 é destinado a analise das caracteristicas de funcionamento do dispositivo
Microsoft Kinect.
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No capitulo 4, serdo apresentadas as varias bibliotecas de desenvolvimento NUI existentes e a
plataforma aplicada no desenvolvimento do protétipo.

O capitulo 5 descreve os principais tipos de reconhecedores de padrdes e aborda os
algoritmos de reconhecimento de padrdes analisados no ambito desta dissertagao.

O trabalho realizado e a respetiva avaliacdo sdao descritos nos capitulos 6 e 7, respetivamente.

Por ultimo, no capitulo 8, procede-se a conclusdo da dissertacdo e tracam-se as perspetivas de
trabalho futuro.






2 Hardware NUI

Neste capitulo serd introduzido o conceito de interacdo com dispositivos NUI e quais as valias
qgue este recente paradigma de interacdo vem oferecer aos seus utilizadores. SGo também
apresentados vdrios equipamentos NUI disponiveis no mercado, enumeradas as
caracteristicas que os constituem, o seu modo de funcionamento, e descritas as
particularidades inerentes a cada um dos sistemas.

2.1 Natural User Interface

O conceito de interface NUI, contrariamente a maioria das interfaces de computadores,
consiste numa interface baseada em gestos naturais produzidos com o corpo humano. Este
tipo de interfaces distingue-se dos tradicionais comandos pela sua invisibilidade, e por
implicarem uma aprendizagem rdpida e simples por parte do utilizador [Wigdor and Wixon,
2011]. Sdo varias as aplicacdes NUI desenvolvidas para a area da educagdo. Também a
Microsoft Partners in Learning disponibiliza publicamente um conjunto de ferramentas para
fomentar a criagdo deste tipo de aplicacbes inovadoras na area da educagdo. Uma das
aplica¢Oes desse tipo é o ‘KinectMath’, desenvolvido pela Universidade de Washington Bothell,
e que serve como utensilio para auxiliar a alunos na aprendizagem da matematica,
contrariando o processo tradicional em que o professor expde a matéria e os alunos tentam
assimila-la. Com isto foi possivel tornar o processo menos magador para o aluno, podendo
agora interagir e manipular as fungdes por si, despertando-lhes maior interesse e tornando a
aprendizagem menos tedrica e mais pratica [Kinect Education, 2012]. Outra aplicacdo é o
‘KinectPaint’ que, como o nome indica, é usado para realizar pinturas, a semelhanga da versao
tradicional Windows, e permite que os jovens desenhem e pintem na tela do monitor usando
interacdo NUI [Kinect Paint, 2012].
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2.2 Dispositivos usados em consolas de jogos

Nesta subseccdo serdo apresentados varios dispositivos de interacao NUI, desenvolvidos para
as consolas de videojogos atualmente disponiveis no mercado. Serd descrito o funcionamento
dos varios dispositivos assim como as particularidades inerentes na interacdo com cada um
destes dispositivos com base na especificacdo da sua tecnologia.

2.2.1 Microsoft Kinect

O Kinect surgiu de uma conferéncia realizada em Junho de 2009, sendo que o seu langamento
para o mercado aconteceu apenas em Novembro de 2010, tendo vendido nos primeiros 60
dias 8 milhdes de unidades, e alcancado no ano seguinte um volume de vendas de mais 18
milhGes [Tscherrig, 2011].

O projeto que esteve na origem do Microsoft Kinect designou-se ‘Projeto Natal’, e veio
revolucionar a drea da visdao computacional tendo como base a tecnologia PrimeSense. A
tecnologia adotada baseou-se no sistema de luz padronizada, e no microcontrolador PS1080
SoC, concebendo assim um dispositivo de controlo de videojogos para a consola Xbox 360 da
Microsoft. Este dispositivo visa oferecer ao utilizador uma interagdo totalmente inovadora,
sem necessidade de toque ou equipamento extra, usando apenas a movimentag¢do do corpo
do utilizador e os gestos realizados para interagir com a aplicacdo e espoletar a¢des. Em
comparacdo com solucdes menos atuais, este equipamento destaca-se pela capacidade de
obter dados em profundidade de um cenario, em tempo real, com um nivel de detalhe
razoavel e ndao necessitar de quaisquer apetrechos dispendiosos, como luvas ou fatos
equipados com sensores [Villaroman et al., 2011].

O langamento oficial do Microsoft Kinect ocorreu nos Estados Unidos da América a 4 de
Novembro de 2010. Desde cedo a comunidade esperava ansiosamente para a sua utilizagdo
para outros fins que ndo exclusivamente os videojogos. Apds o seu lancamento, a empresa
Adafruit, sediada em Nova lorque, e que se dedica a descobrir vulnerabilidades no hardware
de dispositivos [Adafruit, 2011], anunciou um desafio ao qual atribuia uma recompensa
financeira de $1,000 a primeira pessoa que desenvolvesse um driver livre para o Kinect
independente do sistema operativo. Dois dias apds o lancamento deste desafio, AlexP
anunciou ter conseguido atingir o objetivo, tendo publicado um video onde o demonstrava.
Contudo, no dia seguinte, 7 de Novembro, disse apenas colocar a disposicdo o driver criado
mediante um contributo de $10,000 de forma a apoiar o seu trabalho. Assim, a 10 de
Novembro, aquando do langamento do Kinect na Europa, surge uma declaracdao de Hector
Martin, natural de Espanha, que prova também ter conseguido descobrir as vulnerabilidades
do dispositivo, explorando-as de modo a desenvolver o driver. Este, por sua vez, divulgou o
seu trabalho, ganhando automaticamente a recompensa da Adafruit e contribuindo para o



aparecimento do driver libfreenect. O libfreenect, também designado de OpenKinect,
consiste num driver open-source® desenvolvido de raiz para interagdo NUI [Rogers, 2011].

No més seguinte surgiram dois novos lancamentos para o Kinect: um deles foi o OpenNI, que
surgiu da associacdo de organiza¢des com interesse em fomentar a introdugdo no mercado de
aplicacdes NUI. Contrariamente ao libfreenect, ndo pretendia que fosse um driver NUI
desenvolvido de raiz, mas uma arquitetura padronizada na qual dispositivos NUI se pudessem
integrar. O outro lancamento aconteceu a 8 de Dezembro, e deu origem ao driver CL NUI
Platform of Code Laboratories, que teve por base o cddigo desenvolvido por AlexP [Villaroman
et al.,, 2011].

O dispositivo Kinect tem vindo a ser aplicado e explorado em algumas das dareas de
investigacdo como [Rogers, 2011]:

e Sistemas de visdo robdtica;

e Mapeamento do interior de salas;

e Controlo de luzes com gestos;

e Interface com o computador através de linguagem gestual;
e Mdusica com gestos;

e Teclado virtual;

e Instrucdo (exemplo: Karaté, danca);

e Apresentacdo baseada em gestos.

Na constituicdo deste dispositivo (Figura 1) podemos encontrar um conjunto de microfones
para aplicagdes que envolvam o reconhecimento de comandos por voz, uma camara RGB com
frequéncia de amostragem de 30 fotogramas por segundo e resolugao de 640x480 pixeis.
Além disto, inclui ainda outra camara de infravermelhos (IR) com uma resolucdo de 640x480
pixeis de 30 fotogramas por segundo, usada para medir a profundidade dos elementos no
cendrio através da luz estruturada projetada sobre eles pelo emissor de IR e posteriormente
refletida para a camara referida.

2 Licenca de software livre, também conhecida por gratuita de cédigo aberto, e que ndo restringe a
venda ou distribui¢do do programa.
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Figura 1 - Constituicdo do Microsoft Kinect [Mehlmann e tal., 2011].

No que se refere as limitacGes impostas as dimensGes do cenario (Figura 2), este dispositivo
especifica um limite de acdo considerando que a profundidade aconselhavel de uso é de 0.8 a
3.5 metros, sendo que a regido que permite obter uma melhor precisdo vai dos 1.2 aos 2.0
metros [Castaneda and Navab, 2011]. Além da distancia ao sensor estar limitada, o dispositivo,
antes de iniciar a captura de pontos, necessita de calibrar as duas imagens recolhidas pelas
duas camaras para dar inicio ao rastreio do cendrio em busca de utilizadores. Pelo que este
processo pode ser realizado manualmente. Contudo, poderia tornar-se bastante fastidioso,
recorre geralmente a bibliotecas que incluem func¢des para o efeito, permitindo calibrar
automaticamente o sensor. As duas cdmaras apresentam diferentes campos de visdo (FOV): a
de profundidade possui 58° horizontais e 45° verticais; j4 a RGB tem um campo de visdo
ligeiramente superior. Assim, a captura realiza-se a partir do melhor angulo disponivel. O FOV
de cada uma das camaras, entre outros parametros intrinsecos ao dispositivo tais como
coeficientes de distor¢dao, e distancias focais, devem ser considerados para obter um
mapeamento entre os pixeis de profundidade e os de cor, obtendo assim uma nuvem de
pontos colorida [OpenKinect, 2012].

Figura 2 - Cenario de interac¢do com o Kinect [Gadg, 2012].



2.2.2 Nintendo Wii

Nos anos 80 a Nintendo tentou, pela primeira vez, mudar o modo de interagdo dos seus
produtos com a criacdo da Nintendo PowerPad. Contudo, apenas em 2006, com o lancamento
da Wii, o publico aderiu consideravelmente a este modo de jogo. Sendo em 2010 lider de
vendas e ultrapassando a PSMove e o Microsoft Kinect. A Wii vem equipada com um sensor e
um controlador semelhante a um comando de televisdao, designado por Wii Remote, que
utiliza um microcontrolador® ADXL330, que controla trés acelerémetros em simultaneo, um
para cada eixo, de forma a obter a velocidade e a posicdo da mao do jogador [Tanaka et al.,
12].

IR LEDs IR LEDs

Sensor Bar

Y Distance
\
\

" £ (focal length)

Controller

Figura 3 - Modo de detec¢cdo de movimentos do sistema Wii.

Em 2009 foi langada uma nova versdao da Wii, a Wii MotionPlus, trazendo melhorias
relacionadas com a precisdo da captura dos movimentos. Usando para o efeito um giroscépio,
para melhorar a precisdo dos dados obtidos das medicGes espaciais, e permitir a detecdo de
movimentos de rotacdo do controlador. Na Figura 3 encontra-se ilustrada a arquitetura do
sistema Wii constituida por um sensor de projegdo de luz IR e um controlador. O dispositivo
SensorBar projeta dois feixes de luz IR, distanciados por uma distancia D entre si. Por sua vez,
o controlador, através de uma camara IR, captura as luzes projetadas e obtidas no plano de
imagem do controlador, determinando as coordenadas tridimensionais no espaco.

A Wii dispée também de uma API.NET gratuita, designada por WiimoteLib [Wiimotelib, 2012],
que oferece a possibilidade de desenvolver facilmente jogos para esta plataforma [Tanaka et
al., 2012].

3 . . ;. e
Consiste num computador num chip, contendo um processador, memoria e periféricos de
entrada/saida.
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2.2.3 PlayStation Move

A multinacional japonesa Sony lancou para o mercado, no ano de 2004, o dispositivo de
captura visual baseado em gestos denominado Eye Toy. Este conseguiu alcancar alguma
notoriedade, despertando o interesse do publico por este novo modo de interacdo, apesar da
baixa capacidade de captura de informacao bidimensional de que dispunha.

A PlayStation Move inclui o Move Eye, que consiste numa camara RGB (Figura 4) com uma
resolucdo maxima de 640 por 480 pixeis, a funcionar a uma frequéncia de 60 a 120
fotogramas por segundo, com um conjunto de microfones integrados. Contém um
controlador, designado por Motion Controller idéntico a um bastdo com uma esfera luminosa
na extremidade. O reconhecimento dos movimentos realiza-se com base na obtencdo das
coordenadas tridimensionais da esfera luminosa pela cdmara RGB [Tanaka et al., 2012].

Figura 4 - Consola PlayStation 3 juntamente com o PlayStation Move (camara e controlador)
[Embedded Vision, 2012].

A percecdo dos movimentos processa-se em func¢do da perce¢do pela cdmara RGB da esfera
luminosa situada na extremidade do bastdo. Para a obtencdo das coordenadas
tridimensionais da esfera é realizado um calculo do conjunto de pixeis obtidos da imagem. Na
(Figura 5) pode-se verificar, através da Equagdo 1, a variagdo de d relativa a proje¢do do
didmetro da esfera bastdo D para um plano de imagem em funcdo da sua distancia. Assim,
quando a esfera se aproxima da cdmara, o valor de d aumenta; e quando se afasta, diminui
[Tanaka et al., 2012].

Depth =D * f/d Equacdo 1

De forma a melhorar a precisdo na obtencdo das coordenadas tridimensionais e corrigir
situagdes que induzam em erros ou a auséncia de informacdo do utilizador, provenientes da
ocultacdo da esfera do bastdo (por exemplo: quando o bastdo esta atras das costas) ou erros
originados pela inexisténcia da calibracdo do bastdo, o Motion Controller, vem equipado com
trés sensores: um acelerdmetro, um giroscépio e um sensor geomagnético. O acelerdmetro e
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o giroscopio funcionam segundo os trés eixos cartesianos; ja o sensor geomagnético serve
apenas para auxiliar na correcdo de erros na orientacao do bastdo, calibrando-o segundo o
campo magnético da Terra.

Move Eye
Image plane

Depth = D*f/d

f (focal length)

Motion Controller

Figura 5 - Arquitectura de funcionamento do PlayStation 3 [Tanaka et al., 2012].

2.3 Dispositivos NUI

Além dos dispositivos NUI referidos na subseccdao anterior aplicados essencialmente em
consolas de videojogos, serdo referidos outros nao tdo divulgados e conhecidos pelo publico
muito embora com grande importancia pelo apoio prestado para o desenvolvimento de
produtos NUI.

2.3.1 PrimeSensor™ Reference Design

A PrimeSense foi fundada em 2005 por Aviad Maizels, Alexander Shpunt, Tamir Berliner, Ophir
Sharon e Dima Rais e é uma empresa Israelita lider em tecnologia NUI de conversdo e
percecdo do mundo real para um ambiente em realidade virtual [Perlroth, 2010]. Esta
empresa adquiriu grande relevo depois de participar no ‘Projeto Natal’ que deu origem ao
dispositivo Microsoft Kinect, tendo a Microsoft anunciado publicamente a preferéncia pela
sua tecnologia de leitura e traducdo de movimentos para integrar no seu novo dispositivo, o
Kinect [PrimeSense, 2012a].

Esta empresa, juntamente com outras duas companhias sem fins lucrativos, a Willow Garage e
a Side-Kick, fizeram um esforco conjunto para a criagdo de uma plataforma padronizada para
equipamentos com interface NUI, surgindo assim a plataforma OpenNI.

O middleware® NITE, lancado pela PrimeSense, localiza e deteta o corpo humano de cada um
dos intervenientes presentes no cendrio observado, separando a imagem de fundo dos

* E constituido por médulos e faz a mediagdo entre aplicagdes, movendo ou transportando dados entre
programas de alto nivel e proporcionando a sua integragao com aplicagGes desenvolvidas em diversas
linguagens de programacao.
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intervenientes e distinguindo cada um desses elementos. O NITE integra-se na camada de
integracdao modular da plataforma OpenNI [Tscherrig, 2011].

Color (RGB) Image

Depth Image

&

Audio Stream

Figura 6 - Sensor NUI PrimeSensor [Spons, 2012].

O dispositivo comercializado pela PrimeSense, o PrimeSensor (Figura 6), recorre a projecdo de
luz estruturada, Light Coding, para codificar o cenario, projetando diferentes padrdes ao longo
deste, e captando os raios projetados, interpretando os padrBes inerentes aos raios
projetados e posteriormente refletidos nas superficies dos objetos constituintes do cenario
usando uma camara Complementary Metal Oxide Semiconductor (CMOS). A luz captada ao
longo do cendrio é interpretada pelo microcontrolador PS1080 System-on-a-Chip (SoC)
(Figura 7), patenteado pela PrimeSense, que executa algoritmos complexos e interpreta os
raios recebidos, representando o cenario observado através de coordenadas tridimensionais.

5 A . . . ,

SoC (em portugués: sistema-num-chip), assemelha-se a um microcontrolador e contém todos os
componentes de um computador, ou outro sistema eletrénico, num circuito integrado.
12
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Figura 7 - Diagrama de blocos do PrimeSensor [Borglabs, 2012].
2.3.2 Leap

A Leap Motion tem prevista a comercializacdo do seu produto NUI entre Dezembro de 2012 e
Janeiro de 2013. Este dispositivo (Figura 8), foi pensado para sistemas Mac OS X, Windows e
Linux, dispondo publicamente de uma Software Development Kit (SDK) para permitir explorar
o seu potencial. A tecnologia implementada no produto é ainda desconhecida. Contudo, a
Leap Motion alega que o seu dispositivo é 200 vezes mais preciso do que o Microsoft Kinect,
conseguindo alcangar o pormenor dos dedos das maos e detetando movimentos de apenas
0.01 milimetros.

-

Figura 8 - Leap [Leap, 2012].

2.4 Conclusao

Neste capitulo foram descritos alguns diferentes dispositivos NUI, as suas principais
especificagdes técnicas e aspetos inerentes ao seu funcionamento. Durante o processo de
pesquisa e analise das bibliotecas existentes, foi possivel constatar que, apesar da variedade
de equipamentos existentes, o que apresenta maior versatilidade para o desenvolvimento de
aplicagdbes NUI parece ser o Microsoft Kinect. Este dispositivo dispde de excelente
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documentacgdo, uma vasta comunidade de desenvolvimento e uma SDK de demonstracao
entre outras bibliotecas compativeis disponiveis.

14



3 Captura de dados usando Microsoft
Kinect

Ao longo deste capitulo, sdo abordados aspetos intrinsecos e extrinsecos ao dispositivo
Microsoft Kinect escolhido para o desenvolvimento do protdtipo. Serdo relatados aspetos
relacionados com o seu funcionamento, tais como a calibra¢do das duas camaras, o modelo
matemadtico usado na medicdo da profundidade e a reconstituicdo das imagens de cor e de
profundidade captadas. Consideram-se ainda aspetos essenciais para a correta reconstitui¢ao
das imagens recebidas pelas duas camaras e interpretacdo dos dados recebidos. Além disto,
sdo também referidos fatores que induzem em possiveis erros e perdas na precisdo na
captura das imagens.

3.1 Calibragao

A informacdo capturada pelas camaras do Kinect ditam a precisdo e a qualidade das imagens
obtidas. Estas duas camaras estenopeicas®, dotadas de baixa resolu¢do, funcionam com uma
cadéncia de 30 fotogramas por segundo, resultando numa baixa precisdao dos dados obtidos.
A camara RGB, juntamente com a de profundidade, obtém teoricamente uma nuvem de
pontos com um total de 307200 pontos, que se refletem na realidade em apenas 265000
pontos, devido ao campo de visdao segundo o qual os dados RGB s3ao obtidos ser mais amplo
em comparagao com os dos dados da profundidade [Kjaer, 2011].

6 . . a . . . . ;
Também conhecida por cdmara pinhole, consiste numa maneira de ver uma imagem real, através de
um pequeno orificio, sofrendo um movimento de inversao.
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A qualidade da informacgdo capturada estd dependente da resolucdo destas duas camaras e
dos seus campos de visdo. Estes encontram-se separados horizontalmente, sofrendo do
problema designado como paralaxe, e que consiste em duas imagem semelhantes capturadas
de diferentes pontos, embora préximos, terem diferentes perspetivas, o que implica realizar
um conjunto de operacdes abaixo descrito na projecdo geométrica, de forma a conciliar os
dois tipos de imagens numa Unica. Atualmente estdo disponiveis bibliotecas (por exemplo
Point Cloud Library (PCL) [PCB, 2012]) que implicitamente mapeiam a informagdo de cor com
a de profundidade, criando uma nuvem de pontos colorida.

Na calibragdo do dispositivo sdo considerados os seguintes parametros: a distancia de
focagem f, principais deslocamentos de pontos (xg,y), 0 coeficiente da distor¢do das lentes
(6x,8y), o comprimento da base (distancia entre a cdmara IR e o emissor IR) b e a distancia
do dispositivo ao plano de referéncia Zj,.

A determinacdo correta destes parametros é essencial, de forma a evitar medicdes da
disparidade incorretas e, consequentemente, originar uma fonte sistematica de erros nas
capturas. Outro aspeto fundamental a considerar no processo de calibracdo passa pelo
alinhamento dos sistemas de coordenadas das duas camaras, descrevendo dois sistemas de
coordenadas paralelos.

Os valores das varidveis em cima referidas sdo obtidos ao longo da fase de calibragao.
Contudo, b e Z, estdo sujeitos as limita¢es inerentes a largura de banda do dispositivo para
obter a profundidade de cada ponto k no espago Z,. O valor da disparidade é assim
normalizado entre os valores de 0 a 2047, e substituido na Equacdo 9 que iremos ver mais
adiante aquando do modelo matematico, aplicado na triangulacdo dos pontos, que através da
derivacdo da profundidade permite achar a disparidade. A equagdo (Equagdo 2) é invertida
(Equagdo 3) calculando os parametros Z,, b, e f com base na disparidade obtida pelo modelo
matemadtico e substituindo o valor de d da disparidade observada no espa¢o da imagem por
md’ + n com d' normalizado [Khoshelham, 2011].

7, = —2
k_l_l_ﬁd Equacdo 2
fb

m

ZEI:(fb

Para efeitos do célculo da calibragdo sdo considerados os seguintes passos [Schwarz, 2011]:

1. Projecdo dos pontos bidimensionais dos pontos de profundidade para um espaco

tridimensional.

Consiste na passagem da imagem adquirida pela cdmara IR (Figura 9), contendo a informagao
de profundidade da localizagdo de cada pixel x = (x,y), transpondo essa informagdo para um
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sistema de coordenadas X = (X,Y,Z) usando a Equagdo 4 do calculo inverso para as
coordenadas X , Y da projeccdo IR em que fy, f;, ¢ e ¢, sdo valores intrinsecos a camara IR.

(X_Cx)d
X / fx \ 3
(Y) — | (y— cy)d | Equacdo 4
7 ASAN 2

fy
d

Depth Image = dD paint Cloud

Figura 9 - Transposicdo das coordenadas bidimensionais de uma imagem em profundidade
para um espaco de coordenadas tridimensionais.

2. Aplicacdo da transformacdo entre imagens

De acordo com Abdul Dakkak em [Dakkak and Husain, 2012], para calibrar os dois tipos de
imagens, profundidade e RGB, é necessario realizar transformacGes rigidas entre elas. Os
dados obtidos pelo Kinect, como referido, sdo valores que variam de 0 a 2047, representados
por inteiros de 11 bits, dos quais 1 bit é reservado para sinalizar os pixeis nos quais a
disparidade ndo é medida [Khoshelham, 2011]. Os restantes bits, que equivalem a um total de

1024, quantificam a informagdo de profundidade Z; ;, convertendo-os em metros através da

J7
Equagdo 5 substituindo nos dados de profundidade rd; ; pelos valores da disparidade d assim

como pelos respetivos indices i e j relativos as posigdes bidimensionais.

7. = 1 Equacao 5
Y 3.32788 rdi‘j

A Equagdo 6, representa a projecdo da informagdo no espaco do mundo W; ;. Encontram-se

definidas as varidveis c= gig:igg) e f =(0.00168289 0.00169193), que sdo constantes
definidas internamente pela camara de profundidade do aparelho e a informacdo de
profundidade representada por Z; ;. Estes parametros, aliados a Equagdo 6, realizam a

projecdo da informacdo de profundidade no espago do mundo virtual:
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[ Equagdo 6
Wi,j = f ((]) Zi,j - C)

O passo que se segue consiste na transformacdo dos dados do mundo obtidos pela cdmara de
profundidade, nos dados do mundo compreendido pela camara RGB X; ;), multiplicando as
suas matrizes de rotacao e translacdao, como pode ser observado na Equacdo 7 A designa a
transformacdo afim’, que concilia a informacdo dos dois sensores.

Wl,]

X(i,j) =A Zij Equagao 7

1

Por ultimo, os pontos em profundidade sdo alinhados com as coordenadas RGB, usando os
dois sistemas de coordenadas homogéneas definidos pela Equacdo 8, e utilizando como

constantes f = (529.215 525.563), ¢ = (20w ) e Z; | = X(ilj)_z.

X(@,)) x\
Z—l
Zi}

Equacao 8

3. Projecdo dos pontos em profundidade numa imagem RGB.

A projecdo dos pontos consiste num processo de mapeamento dos pixeis da imagem RGB
para a imagem em profundidade, transpondo para as coordenadas bidimensionais (x,y)
desta as respetivas componentes de cores, colorindo a nuvem de pontos tridimensionais
(Figura 10). Para isso, é essencial a correta orientagdo entre as duas camaras, e uma
calibragdo sistematica para assim corrigir sistematicamente erros no alinhamento entre as
duas imagens [Khoshelham, 2011].

Segundo Nicolas Burrus, sdo necessarios parametros inerentes ao hardware do equipamento.
Valores como f, o centro da imagem e a distancia focal de ambas as cdmaras sdo essenciais
para a correcdo da distorcdo existente entre as camaras. Por Ultimo, procede-se ao
mapeamento dos pontos de cor sob a nuvem captada pela cdmara da profundidade, obtendo-

7 ~ . .. ~ . .
Juncdo entre dois espacos vetoriais, segundo uma transformacao linear Ax seguinda de uma

translagdo +b.x - Ax+ b
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se a nuvem de pontos colorida [Burrus N., 2011]. Este processo de rotagao e translacdo sera
detalhado aquando da descricdo do algoritmo de registo de nuvens de pontos Iterative
Closest Point (ICP) (sec¢do 3.6.1).

Kinec &= = -amera Cailhation
by wom  COlOT iImage Depth map from

from the RGB the IR camera
camera |

— 5 - _ l .
Depth map of the color Color-mapped depth

image obtained from the ‘ image

original depth map

Figura 10 - Captura de video elucidativa das jun¢des possiveis entre as imagens RGB e as de
profundidade. No canto inferior direito encontra-se a transposi¢cdo da imagem de cor na de
profundidade [Wonwoolee06, 2012].

3.2 Modelo Matematico

A obtengdao das posi¢cdes das coordenadas dos pontos é realizada usando um método da
projecdo geomeétrica, aplicando um processo de triangulagdo para medi¢do da profundidade
dos pontos projetados. A Equacdo 2 anteriormente referida, estd na base deste modelo para
determinar parametros essenciais a calibragdo através da derivagdo da profundidade a partir
da disparidade obtida. Na Figura 11 encontra-se representado o processo de medi¢do da
informacdo de profundidade, analisando a distancia de cada um dos pontos. Os eixos usados
sdo X, Y e Z, no qual Z encontra-se direcionado para a zona de proje¢do de pontos no cenario;
X é-lhe perpendicular e paralelo a b, que representa a distancia entre o projetor de luzIR e a
camara IR. O projetor e a camara estdo os dois direcionados para o ponto o no plano de
referéncia, definindo um tridngulo entre eles. Conforme a variagdo do ponto medido k, a
distancia ao plano de referéncia Z;, varia, bem como o valor da disparidade d. Assim, quanto
maior o afastamento do ponto k ao plano de referéncia, maiores os valores da disparidade de
D e Z; [Khoshelham, 2011].
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Figura 11 - Representacdo da relacdo da disparidade com a profundidade da medicdo do
objeto [Khoshelham, 2011].

3.3 Medicao da Profundidade por Triangulagao

Em visdo computacional, o uso de camaras pinhole revela-se um aspeto essencial para
melhoria da representagdao das imagens. O modelo de camaras pinhole, também conhecido
como modelo de camara “ideal”, melhora a qualidade da captura de imagem. Nestas camaras,
o centro da imagem é representado pelo que se encontra exatamente a sua frente, ndo
existindo quaisquer lentes que causem distorcdo da imagem, fazendo assim com que as linhas
tracadas pelos raios projetados sobre o cenario sejam verdadeiramente retas [Morvan, 2009].
A equipa Robot Operating System (ROS), decidiu realizar um estudo de modo a averiguar qual
o nivel de disparidade das camaras do Kinect, podendo constatar que as suas caracteristicas
nao divergem muito do modelo de camara “ideal”.

O processo de triangulacdo é baseado nas seguintes fases: emissdo, reflexdo e captura.
Utilizando uma luz estruturada, esta é projetada pelo Kinect sobre o cenario filmado, sendo
posteriormente refletida na superficie dos objetos que se encontram no cenario e, depois,
capturada pela cdmara IR, obtendo assim o padrao de luz codificada refletido. Isto deve-se ao
sensor possuir, além de um padrdo de luz codificado para codificagdo de cada posi¢ao do
espaco, um padrdo memorizado designado por plano de referéncia, referido anteriormente,
definido a uma determinada distancia conhecida pelo dispositivo. Este plano de referéncia
serve como plano intermédio de comparag¢do na variagao dos pontos de luz mais préximos ou
mais afastados desse, comparando a variagdo dos padrbes recebidos e calculando a
triangulagdo de cada ponto com base no modelo matematico.

20



Figura 12 - Projecao de um padrdo de pontos de luz ao longo de um cendrio [kwc, 2012].

A projecdo de pontos de luz consiste num feixe de luz que se divide em multiplos feixes para
codificar as vdrias posi¢des do cenario. Ao longo deste sdo definidos diferentes planos de
funcionamento, invisiveis ao olho humano, e que sdo determinados pela luz refletida ao longo
do espaco, tendo como base o plano de referéncia (Figura 12). No caso dos pontos que
ultrapassam o plano de referéncia, os raios refletidos que retornam encontram-se
posicionados mais a esquerda. No caso do plano ser mais préximo, os raios irdo retornar mais
a direita, como mostra a Figura 13 [Kjaer, 2011].

\ Distant plane

Reference plane

Close plane

Image plane

IR Camera Projector

Figura 13 - Definigdo do plano distante e plano préximo através da luz estruturada projetada
considerando como ponto intermédio o plano de referéncia [Kjaer, 2011].

Segundo testes realizados por Jacob Kjaer no seu artigo [Kjaer, 2011] com base na Equagdo 9
de Nicolas Burrus, é possivel obter o valor da profundidade z em metros sabendo & priori o

valor de disparidade d e as constantes intrinsecas do dispositivo —0.0030711016 e
+3.3309495161.
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z=1.0/(d » —0.0030711016 +3.3309495161)  Equacio 9

O autor, nos seus testes, constata que, dos valores inteiros de 11 bits recebidos do Kinect,
representados por d, apenas os valores que se situam entre 434 e 1084 sdo relativos a valores
de medicdes, estando valores inferiores a 759 destinados a profundidades inferiores a 1metro,
enquanto os restantes valores se destinam a profundidades superiores a 5 metros.

E possivel verificar que a precisdo do Kinect estd bastante focalizada em distancias entre os 60

centimetros e os 1.5 metros, enquanto distancias superiores oferecem uma precisdo menor e,
consequentemente, uma representacao mais débil dos pontos.

3.4 Fontes de erros e limitagoes

Algumas limitagcbes do Kinect sdo intrinsecas e extrinsecas ao sensor IR. A primeira esta
relacionada com as imagens em profundidade obtidas do cendrio e o aparecimento de
“buracos negros” ao longo destas. Esta problemadtica prende-se com o facto de os cendrios
serem constituidos por varios obstaculos que se vao sobrepondo, como se pode ver na Figura
14. Apesar de a camara IR conseguir visualizar a superficie mais afastada, ndo consegue captar

a luz refletida nessa, pois a superficie mais préxima oculta parte da superficie mais afastada
[Kjaer, 2011].

Obstacle 2

Shadow caused by
Obstacle 1, thus

no projected pattern

on this part of Obstacle 2

| Obstacle 1

IR camera IR projector

Figura 14 - llustragdo da sombra causada pela obstrugdo do Obstaculol [Media.zero, 2012].

Outra situagdo esta intrinsecamente relacionada com a baixa resolu¢gdo da camara IR,
originando uma gradual diminui¢cdo da fidelidade e da precisdao dos dados captados com o
aumento da distancia. A Figura 15 representa a captura de uma bola de ginasio através de
uma camara IR situada na mesma posicdo em ambas as fotos, apresentando diferentes niveis

de detalhe. A ilustracdo da esquerda encontra-se a mais de 2 metros de distancia, enquanto a
da direita situa-se a menos de 1 metro.
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Figura 15 - Captura de uma bola de ginasio a distancias diferentes [Kjaer, 2011].

Quando a superficie onde a luz é projetada é difusa, ou quando é atingida simultaneamente
por outra fonte de luz externa (por exemplo: luz solar), dificultando o processo de
descodificagdo, o sensor é induzido pelas reflexdes incorretas, como se pode ver na Figura 16.

Figura 16 - Erro causado pela reflexao da luz solar numa bola de ginasio [Kjaer, 2011].

Por ultimo, o facto de as duas camaras estarem distanciadas, implica que, de cada vez que
forem usadas, tenha obrigatoriamente de se executar o processo de calibracdo descrito
anteriormente, de modo a que os dois tipos de imagens obtidos estejam corretamente
alinhados.

3.5 Luz estruturada

Existem diferentes técnicas aplicaveis para a medi¢do da profundidade de um cenario. S3o
elas: através de micro-ondas, ondas de luz ou ultra-sons. Serd abordada a técnica da luz
estruturada, por ser o tipo de luz usado na elaboracdo deste projeto. As ondas de luz do tipo
estruturada abrangem trés diferentes técnicas de identificacdo dos pontos no espaco. Sao elas
a multiplexagem no tempo, a codificacdo direta e a vizinhanc¢a espacial. Destas, a aplicada
pelo Kinect foi a da vizinhanga espacial, para codificar os pontos de luz emitidos pelo feixe de
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luz IR. Os padrdes de luz IR sdo gerados através de um cddigo pseudo-aleatdrio para cada
posicao do cenario, projetando-os ao longo deste [Castaneda and Navab, 2011].

3.6 Algoritmo de Registo de Nuvens de Pontos

As nuvens de pontos sdao geralmente obtidas por sistemas de captura de digitalizacdo de
objetos ou superficies, recolnendo um conjunto de pontos e representando-os através de um
sistema de coordenadas cartesianas (x,y,z). Visto o estudo de nuvens de pontos ndo se
enquadrar no ambito deste projecto, serd apenas descrito um algoritmo de registo de nuvens
de pontos intitulado ICP. A recolha da nuvem de pontos pode ser realizada de duas formas
distintas: manualmente ou através de bibliotecas ja existentes publicamente disponiveis. As
nuvens inicialmente recolhidas sdo sujeitas a perdas e ruido, pelo que devem ser tratadas
através de funcdes de calibragem, filtragem e segmentacao, de forma a obter uma nuvem de
pontos final com precisdo, como descreve Abdul Dakkak no seu artigo [Dakkak and Husain,
2012], no qual descreve a implementacdo manual desse conjunto de fung¢Ges de tratamento.

3.6.1 Iterative Closest Point

O algoritmo ICP é aplicado no registo de nuvens de pontos através da digitalizacdo
tridimensional de objetos. Com a obtencdo das coordenadas tridimensionais dos pontos, o
algoritmo procede ao alinhamento das nuvens do modelo tridimensional usando métodos
geométricos, malhas e a propria cor, como se verd posteriormente, de modo a obter o
modelo tridimensional do objeto.

Segundo o estudo de Zhenggyou Zhang [Kjaer, 2011], através do mapeamento das
coordenadas do objeto sdo obtidas duas nuvens de pontos iniciais de acordo com diferentes
perspetivas (Figura 17). As duas nuvens de pontos recolhidas sdo sujeitas a sucessivas
transformacgdes, alinhando-as e criando correspondéncias aproximadas entre os pontos de
ambas as nuvens.
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Figura 17 - Trés perspetivas diferentes de um cranio humano (a esquerda). O mesmo cranio
representado através de um modelo tridimensional resultante das trés nuvens de pontos das
diferentes perspetivas [Halchenko, 2008].

O método iterativo de convergéncia entre nuvens de pontos, implica duas nuvens de pontos,
uma estatica C; e outra dinamica C,,,, fazendo com que estes dois conjuntos de pontos
convergem num Unico conjunto. O conjunto C,, move-se para Cs, registando assim a nuvem
Cn- Este processo de convergéncia implica que os dois conjuntos de pontos procurem, com
base nas distancias, pelos pontos mais préximos no outro conjunto, selecionando-os
temporariamente e aproximando-os progressivamente de forma a juntd-los com a menor
margem de erro possivel. Depois disto, os pontos inicialmente temporarios passam a
definitivos e outro novo conjunto de pontos sera selecionado para um futuro processo de
convergéncia até que todos os pontos da nuvem fiquem registados. Esta metodologia descrita
estd resumida nos seguintes passos:

1. Através dos pontos p,, de C,,, encontrar os pontos correspondentes p; em Cs, que
correspondam aos vizinhos mais préximos;

2. Apdsp,, epsencontraremos os seus vizinhos, é calculada a transformacdo rigida
através da rotagdo ortogonal R e a translacdo t (Equagdo 7) entre os pontos p,, € ps,
de forma a minimizar a margem de erro resultante da jung¢do entre estes (Equagdo 10).

r%ith”(RPmi +t) —pg||* Equacdo 10

3. Executar a transformagao rigida sob C,,, (Figura 18);

4. Repetir esta fungdo até que todos os pontos de C,,, esteja totalmente registados.
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Figura 18 - A imagem a esquerda representa a correspondéncia entre pontos de duas nuvens
de pontos diferentes. A direita encontra-se representada a transformacao rigida dos pontos
relacionados (a esquerda) representando a sua jungao.

O ICP, dispGe ainda de varias extensdes deste algoritmo, que assentam na versao base aqui
descrita. Estas extensOes permitem oferecer diferentes niveis de eficiéncia e sdo classificadas
segundo as seguintes caracteristicas [Rusinkiewicz and Levoy, 2001]:

1. Aselecdo dos pontos das duas nuvens;

2. O modo como a jungdo entre os pontos das duas nuvens se processa;

3. Ainfluéncia de cada juncao;

4. Com base na condig¢do anterior (3), considerar se a jungdo deve ou nao ser rejeitada;

5. Com base na juncdo entre os pontos das duas nuvens (2), considerar o modo de
jungdo entre os pontos de forma a minimizar o erro de aproximagao das duas nuvens.

3.7 Conclusao

Ao longo deste capitulo foi possivel entender como as duas imagens sdo obtidas pelas duas
camaras e a forma como se relacionam. Foram apresentados os diferentes planos de
referéncia, bem como os diferentes niveis de precisdo inerentes a cada um deles. Com base
nesta analise foi possivel estabelecer: que o cendrio aconselhado para operar corretamente
com o dispositivo devera conter um ambiente sem fontes de luz externas e usar o plano que
garante maior precisdo que se situa no plano de referéncia.

26



4 Software de desenvolvimento

No capitulo que se segue sdo introduzidas varias bibliotecas para desenvolvimento de
aplicagdes NUI suas respetivas arquiteturas e as funcionalidades disponibilizadas. Sdo também
apresentados middlewares para comunicacdes de dados em redes informaticas, aplicados na
transferéncia das coordenadas 3D do corpo do utilizador. Por fim, é referida a arquitetura da
plataforma de desenvolvimento grafico XNA aplicada no desenvolvimento do protétipo.

4.1 PrimeSense NITE

O NITE é um middleware que coloca a disposicdo um conjunto de Application Programming
Interface (API) padronizadas, bem documentadas e acompanhadas de um numero
consideravel de amostras de aplicagdes NUI. Esta componente permite realizar as seguintes
operacdes [Villaroman et al., 2011]:

e Reconhecimento de gestos;

e Detecdo do esqueleto e localizagdo das articulagGes do corpo (Figura 19);
e Detecdo da postura;

e Segmentacdo do utilizador e dete¢do de multiplos utilizadores (Figura 20);
e Acesso a informacdo de profundidade e a dados de video;

e Variagdo da calibragdo e suavizagdio de fun¢bes de forma a melhorar o
reconhecimento.
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Figura 19 - Detecdo das articulacdes e movimentos do utilizador [PStamirb, 2012].

O NITE dispde ainda de algoritmos de visdao computacional, bem como uma APl NUI capaz de
interpretar controlos baseados em gestos. Com isto, o utilizador pode ter uma experiéncia
totalmente imersiva, permitindo-lhe interagir livremente com o computador ou outro
dispositivo digital, usando apenas as maos ou a totalidade do seu corpo [PrimeSense, 2012b].

g2
S PrimeSense

Figura 20 - Identificagcdo dos vérios intervenientes num cenario de simulacdo [PStamirb, 2012].

O NITE é integrado juntamente com a arquitetura OpenNI [PrimeSense, 2011c] e faz a
separacdo dos elementos identificados na imagem de fundo, isto é identifica os vérios
utilizadores intervenientes num cendrio em tempo real, analisando o cendrio e interpretando
os gestos e comandos de voz por estes produzidos.

Figura 21 - Diagrama de blocos da infra-estrutura NITE [PrimeSense, 2011c].

Este middleware encontra-se subdividido nas camadas descritas na Figura 21. Comeg¢ando na
camada inferior, e seguindo para o topo, nesta camada inicial (OpenNI Modules) encontram-
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se os modulos OpenNI| Gesture Generator, Hands Generator, Scene Analyzer e o User
Generator suportados pelo NITE. Na camada seguinte, OpenNI Infrastructure, encontra-se
toda a estrutura modular da arquitetura OpenNI descrita mais adiante (Figura 22). Segue-se a
camada Control Management, que recebe o fluxo de pontos encaminhando-os para a camada
acima, Controls que, por sua vez, interpreta os dados recebidos e traduz os gestos captados
em eventos [PrimeSense, 2011c].

4.2 OpenNI

A plataforma OpenNI surgiu em Dezembro de 2010, sendo fruto da associagdo de empresas
sem fins lucrativos, como a Willow Garage, desenvolvedora de hardware e software livre para
aplicagOes pessoais robdticas [Willow Garage, 2011]; a Side-Kick, lider no desenvolvimento de
jogos e publicacdo especializada de videojogos baseados em NUI [SideKick, 2011]; e a
fabricante de equipamentos informaticos ASUS, que comercializa equipamento NUI WaviXtion
baseado na tecnologia PrimeSense [Rogers, 2011]. Estas empresas realizaram um esforco
conjunto de forma a estabelecer uma plataforma padrdo para equipamentos NUI,
assegurando a compatibilidade, interoperabilidade e comunicagdo entre estes equipamentos,
fazendo a captura e traducdo da informacdo dudio e visual [OpenNI, 2011a].

A arquitetura, desenvolvida em C/C++ adequa-se a diferentes sistemas operativos, como o
Windows (XP), Linux (Ubuntu superior ou igual 10.10), entre outras distribui¢Ges Linux, e Mac
0S X2. O OpenNI tem como objetivo captar e traduzir a informagdo audio e visual, integrando
diferentes middlewares para serem usados pelas aplicagdes [Villaroman et al., 2011].

A sua infra-estrutura é segmentada por camadas, nas quais disponibiliza interface para
madulos de dispositivos fisicos e mddulos para middleware de comunicac¢do, associando-os a
plataforma e acabando, assim, com problemas de incompatibilidades entre middleware e
sensores, ou vice-versa. Com isto, passa a ser possivel desenvolver aplicagGes e porta-las para
funcionar com outro middleware ou dispositivo sem que sejam necessarias modificagdes
suplementares.

As camadas que constituem a infra-estrutura OpenNI sdo (Figura 22) [OpenNI, 2011b]:

1. A camada aplicagdo funciona com base nos dados fornecidos da camada inferior e
permite interagir com aplicagées NUI alto nivel;

¥ Sistema operativo proprietario baseado no kernel Unix, desenvolvido, fabricado e vendido pela
empresa americana Apple.
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2. Camada que representa as interfaces OpenNI, e os varios middlewares que podem ser
associados a plataforma. Tem como objetivo processar os dados adquiridos pelos
dispositivos e traduzi-los para serem interpretados pela camada superior;

3. Camada responsdvel por fazer a associacdo a plataforma dos diferentes dispositivos
de captura de informacao visual e dudio.

—5 v :
i i i I
» » L ,‘ ,‘.‘, - OpenNt
C < Care Erture e Interfaces
B 8 < ach

.
|

Lo
§ o | 3
Figura 22 - Estrutura de camadas OpenNI [OpenNI, 2011b].
Os componentes suportados pelo OpenNI sdo [OpenNI, 2011b]:
Componentes de hardware:
e Sensor tridimensional;
e (Camara RGB;
e (Camara de infra-vermelhos;
e Dispositivo dudio (microfone ou conjunto de microfones).
Componentes middleware:
e Componente de analise total do corpo;
e Componente de analise ponto da mao;
e Componente de detecdo de gestos;

e Componente analisador de cenas.
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4.3 Microsoft Kinect SDK

O crescente interesse por parte da comunidade tecnoldgica e aficionada pela visdo
computacional, levou dois membros da Microsoft, Craig Mundie e Don Mattrick, a anunciarem
para 21 de Fevereiro de 2011 a intengao em langar uma versdo nao comercial de uma SDK do
Kinect ja na préxima Primavera. Porém, estava planeado para esta SDK o lancamento breve de
um conjunto de ferramentas de desenvolvimento focado na pesquisa, para fins académicos e
na comunidade entusiasta, disponibilizando-lhes acesso mais profundo a todas a capacidades
do Microsoft Kinect, e s numa fase posterior o lancamento de uma versao comercial da SDK
[Knies, 2011].

A 1 de Fevereiro de 2012, em Las Vegas, a Microsoft anunciou que o Kinect e respetivo
software estariam inicialmente disponiveis apenas em doze paises. Com a integracdo do
Kinect com o sistema operativo Windows, a Microsoft pretende usar funcionalidades NUI
como o suporte para gestos e voz, em sistemas embebidos para o controlo de sistemas
inteligentes [Pinto, 2012a].

A 21 de Maio foi disponibilizada para download a versdao 1.5 da SDK Kinect. Esta versdo
contém um conjunto de ferramentas pensado para programadores e empresas e que lhes
permite desenvolverem aplicacdes para este equipamento NUI. A SDK oficial Kinect, quando
comparada com a sua versao demo®, vem com novas funcionalidades tais como, o Kinect
Studio, que serve para a gravacdo e reproducdo dos dados do Kinect, o uso de Human
Interface Guidelines (HIG) para indicar as melhores praticas a seguir neste tipo de interfaces
NUI, a localizagdo do rosto, das expressdes faciais e da rotacdo da cabeca. Além disto, inclui
ainda amostras de cédigo em C++, C# e Visual Basic e, por ultimo, disponibiliza pacotes de
reconhecimento da fala em diferentes linguagens. Esta versdao comercializdvel veio permitir
tanto a empresas como ao publico em geral usufruirem de um conjunto de ferramentas para
Windows direcionado para o Kinect [Pinto, 2012b].

4.4 OpenKinect - libfreenect

O OpenKinect, também publicado com a designacdo de libfreenect, foi desenvolvido na
linguagem de programacado C [OpenKinect, 2011] e é distribuido segundo uma licenga livre. O
seu surgimento partiu de um concurso promovido pela empresa Adafruit, como ja referido
anteriormente (sec¢do 2.2.1). Este concurso visou fomentar o desenvolvimento de um driver
para controlo do Kinect e que contemplava o vencedor com um prémio de $1,000. O
participante de nacionalidade espanhola Hector Martin através de trabalho de engenharia
reversa, conseguiu alcangar o objetivo e disponibilizar o seu driver para trabalhar com o Kinect,

° Vers3o de software inicial para demonstragao.
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em Linux. O trabalho iniciado por Hector Martin contou com a participagdo de novos
elementos, que foram fazendo a manutencdo, documentando e desenvolvendo os vdrios
wrappers disponiveis deste projeto [OpenKinect, 2011]: Python; C Synchronous; Actionscript;
C++; C#; Java JNI; Java JNA; Javascript; Common Lisp.

O driver acede através de uma ligacdo USB a funcionalidades do Kinect, tais como o acesso ao
fluxo de dados das cdmaras RGB e de profundidade, o controlo da rotacdo do motor e
modificacdo do estado do LED para qualquer um dos seus 5 estados (Figura 23) [O’Reilly
Answers, 2012].

Video
camera
IR camera
Depth video
AGB viceo libfreenect
i = . 1o1n " .
Kinect < = USB (driver) application
IR Projector
Micropohne
array

Figura 23 - Diagrama de alto nivel do funcionamento do OpenKinect [O’Reilly Answers, 2012].

Esta biblioteca foi mais tarde modificada por Oliver Kreylos, que refere a sua modificagdo
como, ‘I didn't use any of his code, but the "magic incantations" that need to be sent to the
Kinect to enable the camaras and start streaming.” [Kreylos O. 2012]. Praticas estas que se
revelaram essenciais, pois ndo possuia acesso a porta USB da consola Xbox360 para analisar e
estudar o protocolo de comunicacdo.

4.5 Code Laboratories NI

O cédigo de AlexP (secgdo 2.2.1) veio mais tarde a ser usado na primeira versdo do Windows
Kinect Driver/SDK - CL NUI Platform of Code Laboratories que comecou oficialmente a ser
distribuida e 8 de Dezembro de 2010 [Villaroman et al., 2011].

Esta biblioteca partiu do trabalho de investiga¢do e desenvolvimento levado a cargo por AlexP
e usado na sua obra, criando uma plataforma NUlI bem documentada, integrando as
componentes Audio, Camara e Motor (Figura 24).
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O Code Laboratories (CL) NUI dispde ainda de diversos wrappers nas seguintes linguagens:
Actionscript; Java/Processing; C++; OpenCV e C#.

Os mddulos que constituem esta biblioteca sdo os seguintes: Xbox NUI Audio; NUI Motor;
Acelerémetro.

fl, NUI Platform

SDK
‘ Samples WPF/CE C/C++
API CLNUIDevice
Device Enumeration

GetNUIDeviceCount  Total Detected Devices (INT) GetNUIDeviceSerial(devicelndex)  Device 12 digit (STRING)

teNL| 1ET 3teMNLUI W
Motar atliies

Camera UICamer stroyNUIMot

Color Accelerameter

GetNUIMotorAccelerometer
ORT)

GetNUICameraColorFramaRAW
GetNUICameraColorFrameRGB24

Position
X 8

GetNUICameraColorFrameRGB32 Y-8 |(k
z n
Depth Cantral
Coming Soon
GetNUICameraDepthFrameRAW SetNUIMotarPosition
GetNUICameraDepthFrameCorrecteds Position [SHORT)
GetNUICameraDepthFrameCorrected12 Up/Dawm (+/+)

GetNUICameraDepthFrameRGE32

LED

StartNUICamera
StopMUICamera

SethUIMatorLED

4{5 - Blink Green
5/7 - Blink Red/Orange

CL NUI Audio
Driver  CLHUICamera
CL NUI Motar

Figura 24 - Descri¢do geral da plataforma CL NUI [Code Laboratories, 2011].

4.6 Flexible Action Articulated Skeleton Toolkit

O Flexible Action and Articulated Skeleton Toolkit (FAAST) é um middleware de comunicagédo
gratuito, destinado a pesquisa e a fins ndo comerciais. Este componente funciona juntamente
com diferentes drivers NUI, para localizar e representar virtualmente as vdrias junces do
corpo do utilizador usando um cliente Virtual-Reality Peripheral Network (VRPN) para enviar a
informacao através de uma rede de comunicagao.
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Figura 25 — Jogabilidade do World of Warcraft usando Microsoft Kinect com FAAST e OpenNI
[Evansuma, 2012].

A biblioteca FAAST encontra-se atualmente na versdao 1.0 e opera tanto com o sensor Kinect
da Microsoft, como com o PrimeSensor da PrimeSense, permitindo ao utilizador executar
comandos com base em gestos definidos que, ao serem captados, vdo espoletar
determinadas a¢bes. Além disto permite, através de uma arquitetura de rede e de acordo com
uma topologia cliente servidor, disponibilizada por VRPN, integrar o FAAST em motores de
jogo ja existentes, possibilitando a alteracdo do modo de interacdo com jogos existentes, em
gue até entdo era obrigatdrio utilizar o rato, ou o teclado, ou ambos para os jogar [FAAST,
2011].

4.7 Open Sound Control

O Open Sound Control (OSC) foi anunciado em 1997 por Wright e Freed como sendo um novo
protocolo de comunicacdo entre computadores, sintetizadores de som e dispositivos
multimédia concebidos para funcionar em redes de comunicag¢des. [Adrian and Andy, 2009].

O seu crescimento foi fruto do desenvolvimento explosivo da Internet, comegando na
primeira especificacdo 1.0, que surgiu em 2002, e que se encontra atualmente na versdo 1.1.

Este protocolo partiu de um grupo interdisciplinar designado por Center for New Music and
Audio Technology (CNMAT) da University of California Berkeley Department of Music, grupo
este que se foca na pesquisa e criacdo de meios de interacdo entre a musica e a tecnologia,
abrangendo diferentes areas disciplinares em prol da criacdo de novas ferramentas para
compositores e artistas [CNMET, 2011].

O protocolo apresenta uma estrutura protocolar bastante simples, usando um formato
padrdo especifico, semelhante ao protocolo de comunicagdo entre instrumentos musicais
Musical Instrument Digital Interface (MIDI). O MIDI comunica entre equipamentos musicais
através de mensagens padronizadas, embora no caso do OSC, este também opera sobre redes
de comunicagdes, fazendo com que a comunicacdo entre os equipamentos seja praticamente
em tempo real, trocando mensagens de grande simplicidade protocolar, permitindo a
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sincronizacdo e o controlo e garantindo a interoperabilidade, flexibilidade e precisdao na
informacdo transmitida entre sistemas e dispositivos multimédia [OpenSoundControl, 2011].

Embora o protocolo se encontre na versao 1.1, desde a sua primeira especificacdo que era
amplamente usado pela comunidade New Interfaces for Musical Expression (NIME) [NIME,
2011] para estruturas de controlo de programacao e codificacdo de novos controlos gestuais.
Este grupo dedica-se a criagao de novas interfaces musicais, tendo desde cedo utilizado o
protocolo OSC. O OSC serviu de base para o novo protocolo Tangible User Interface Objects
(TUIO) [TUIO, 2011], usado para superficies sensiveis a multiplos toques e para o Gesture
Description Interchange Format (GDIF) [GDIF, 2011], usado para troca de dados gestuais
[Adrian and Andy, 2009].

4.8 Microsoft XNA Framework

A plataforma de desenvolvimento de videojogos lancada pela Microsoft veio substituir a
Managed DirectX e converté-la para um tipo de plataforma .NET [Microsoft MSDN, 2012a],
designada XNA. O nome XNA ndo possui nenhum acrénimo, tendo o seu nome partido do
projeto chamando Xbox New Architecture. Esta ferramenta foi oficialmente anunciada a 24 de
Margo de 2004 no Game Developers Conference nos USA, e a sua primeira versdo, Game
Studio, foi disponibilizada em 14 de Marco de 2006 [Microsoft XNA, 2012].

O XNA foi a primeira API unificada para desenvolvimento de videojogos, e atualmente ja
dispGe de cinco versdes Game Studio, facilmente acessiveis ao publico entusiasta da area da
computacdo grafica, programadores individuais de videojogos ou académicos, permitindo-
Ihes desenvolver software para diferentes plataformas como Windows, Xbox e Zune
gratuitamente. Outra grande vantagem que esta plataforma oferece aos desenvolvedores de
software é a possibilidade de transferir as suas préprias criagdes ndo so para a Xbox360, mas
também para o publico interessado, e comercializa-la mediante a subscricdo online no XNA
Creators Club. Este site, além do que ja foi referido, disponibiliza o apoio de uma vasta
comunidade de desenvolvedores de videojogos para as diferentes plataformas [Microsoft
MSDN, 2012b].

O XNA Game Studio integra um conjunto de ferramentas de apoio para facilitar o trabalho dos
desenvolvedores de jogos de video, incluindo componentes intuitivos para inser¢ao de
elementos graficos e auditivos. A migragdo do DirectX para uma plataforma .NET, tornou o
desenho da sua arquitetura homogeneizado relativamente as plataformas Microsoft
existentes, como a .NET Framework, tornando possivel integrar componentes entre elas.

Nesta plataforma encontra-se um conjunto de bibliotecas reutilizaveis, bem como um modo
de compilagdo em cédigo gerido, o qual é descrito em [Lobao et al., 2009] como um método
que deixou inicialmente a comunidade entendedora no campo do desenvolvimento de
videojogos bastante expectante e apreensiva quanto ao seu tempo de execugdo. Porém, este
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método veio a revelar-se bastante eficiente, otimizando o tempo de execucdo de videojogos,
executados sob uma maquina virtual a Common Language Runtime (CLR) [Rabello et al., 2008].

4.8.1 Arquitetura

A caixa de ferramentas XNA Game Studio inclui ferramentas que sdo incorporadas na
respetiva versao compativel da interface de desenvolvimento Visual Studio, juntamente com
um conjunto de ferramentas didaticas de aprendizagem.

A programacdo desta plataforma permite a execu¢do do cédigo em Managed Code’, a
semelhanca do padrdao seguido pelas plataformas .NET, o desenvolvimento modular de
aplicacoes, e o uso de programacdo orientada a objetos, garantindo comodidade na
integracdo de bibliotecas de outras plataformas .NET tais como a .NET Framework ou .NET
Compact Framework (Figura 26) [Kvamme and Strgm, 2008].

XNA Game Studio

XNA Framework

-NET Compact

.NET Framework
Framework

Xbox
Windows 360 Zune

Figura 26 - Representagao da estrutura de camadas da arquitetura XNA.

Na Figura 27 encontram-se detalhadas as camadas que compdem a Framework XNA. Na
primeira camada encontramos as componentes relacionadas com o grafismo (DirectX), som,
Cross plataform Audio Creation Tool (XACT) e entrada de comandos (XInput). Na camada
seguinte, Core Framework, podemos identificar as varias fun¢bes essenciais a construgdo de
um videojogo interativo: Graphics, Audio, Input, Math, e Storage. Na Extended Framework
encontram-se os componentes Application Model e Content Pipeline, que representam os
principais componentes para o desenvolvimento de uma aplicagdo XNA. E por fim, na ultima
camada, Games encontram-se os varios conteudos disponibilizados pela comunidade de
desenvolvimento e pela Microsoft [Kvamme and Strgm, 2008].

% Termo usado pela Microsoft para designar cédigo que é unicamente executado pela maquina virtual
CLR.
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Figura 27 - Visdo mais detalhada das camadas constituintes da plataforma XNA [Kvamme na
Str@m, 2008].

4.8.2 XNA Framework

Cada Game Studio XNA assenta sobre uma plataforma XNA Framework, sendo esta biblioteca
de classes responsavel por disponibilizar o acesso as funcionalidades da XNA Framework. De
um modo geral, os Game Studio estdo organizados da seguinte forma [Microsoft MSDN,
2012d]:

e Microsoft.Xna.Framework.Audio: componente que faculta o carregamento e
manipulacdo de audio, trabalhado em projetos XACT e reproducdo de ficheiros de
som;

e Microsoft.Xna.Framework.Content: componente que acede ao Content Pipeline em
tempo de execugdo, permitindo o uso de artefactos como imagens, modelos
tridimensional e arquivos Extensible Markup Language (XML), previamente
importados para o projeto;

e Microsoft.Xna.Framework.Design: aplicado na conversdo entre tipos de valores;

e Microsoft.Xna.Framework.Graphics: componente que disponibiliza um conjunto de
classes e fun¢Ges que ajudam a tirar partido do hardware grafico, bem como
capacidades de aceleragdo 3D da aplicagao;

e Microsoft.Xna.Framework.Input: conjunto de classes encarregue de receber e
manipular a entrada de dados de periféricos como rato, teclado e Gamepad,

e Microsoft.Xna.Framework.Storage: componente que permite a leitura e escrita de
ficheiros;
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e Microsoft.Xna.Framework: componente essencial ao jogo como Game,
GameComponent, GameTime, GraphicsDeviceManager, entre outros.

4.8.3 XNA Content Pipeline

Além dos componentes referidos, é possivel inserir facilmente novos elementos (modelos
tridimensional e texturas associadas) através da sua conversdo para Managed Code, para que
possam ser posteriormente utilizados e chamados pela aplicagdo em tempo de execucdo. Isto
é possivel aplicando ao ficheiro inicial um conjunto de transformagfes para que o artefacto
seja convertido. S3o as seguintes:

e Importer: executa a transformacdo de um ficheiro no formato original para um
formato intermediario, descrevendo-o num ficheiro em formato XML.

e Processor: depois do ficheiro gerado pelo Importer, o Processor executa a tradugao do
ficheiro temporario a partir do qual gera como resultados uma descricdo do artefacto
em cddigo C#.

e Compiler: com o cddigo C# do modelo gerado pelo Processor, o Compiler faz a sua
compilagdo, gerando cdédigo no formato Microsoft Intermediate Language (MSIL),
para permitir a aplicacdo usar o modelo.

e loader: carrega o artefacto compilado quando solicitado pelo cédigo em execucdo ou
por comando espoletado pelo utilizador.

O Content Pipeline oferece grande flexibilidade e simplicidade na insercdo de novos
elementos numa aplicagdo XNA, permitindo ao desenvolvedor criar outros Importers e
Processors além dos ja definidos inicialmente pelo GameStudio, para diferentes tipos de
ficheiros que de base ndo sejam suportados pelo XNA. E exemplo disto o motor de jogo XNA
Xen: Graphics APl for XNA [XEN, 2012], que possui dois novos tipos de Processor e Importer
associados [Rabello et al., 2008].

4.8.4 Cross Plataform Audio Creation Tool

De modo a tornar a interagdo mais apelativa, é possivel adicionar efeitos sonoros. Os dois
modos disponiveis para reproduzir ficheiros de audio derivados da APl XNA Framework Audio
sdo o SoundEffect e o Cross Plataform Audio Creation Tool (XACT).

O processo adotado baseou-se no uso do XACT. Este consiste numa interface de edigdo de
conteudo audio que possibilita, também, a reproducdo destes mesmos conteldos através de
eventos [Microsoft MSDN, 2012e].
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4.8.5 Conclusdo

Aguando do inicio deste projeto, a Microsoft apenas tinha disponivel uma versdo
experimental da SDK do Kinect, que se destinava unicamente a testes e a estimular a
exploracdo por parte da comunidade, apresentando ainda algumas limitagdes como o nao
necessitar de calibracdo, estabelecer detecao do utilizador com base num algoritmo que
funciona com base em fotogramas, e problemas relacionados com paredes préximas, bracos
perto do corpo, oclusdes, e sé conseguir detetar o maximo de dois utilizadores em simultéaneo,
[Mehlmann et al., 2011]. Assim, para o presente trabalho, optou-se pelo uso da plataforma
OpenNI. Esta opcdo deveu-se a fatores como o funcionamento em diferentes sistemas
operativos, ser uma plataforma padronizada para qualquer equipamento, tratar-se de uma
biblioteca de uso livre, sujeitando-a a constantes estudos, fazendo com que tenha grande
maturidade e estabilidade.
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5 Reconhecimento de caracteres

Neste capitulo sera introduzida a importdncia da escrita a mdo no quotidiano. Serdo
abordados diferentes tipos de reconhecedores e quais os se enquadram em cada tipo. Por
ultimo, sera descrito o funcionamento e interpretacdo dos padrdes de quatro algoritmos de
reconhecimento.

A escrita a mao é uma técnica que tem vindo a ser desenvolvida ao longo dos tempos por
varias civilizagdes em prol da sociedade humana, permitindo-lhes desenvolver a forma como
comunicam entre si e registarem as suas ideias em suporte. Esta técnica consiste na
associacdo grafica de simbolos, de forma a expressarem ideias. Cada individuo possui uma
forma prépria de expor as suas ideias relacionando os simbolos.

A par do aparecimento deste tipo de aplicagbes surgiram também diversas bibliotecas que
vieram melhorar o processo de desenvolvimento das mesmas. Sdo exemplos a SATIN [Jason
and James, 1999] e a Tablet PC SDK [Microsoft TablePC, 2012], ambas baseadas no desenho
sob a tela (Figura 28).
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Figura 28 - Interface de desenho [O’Reilly, 2012].

Com o desenho a mdo como forma de auxiliar na pedagogia infantil, tém emergido
ferramentas de aperfeicoamento como aplicagdes que se destinam ao desenvolvimento
intelectual e motor (Figura 29). Estes estimulos visam melhorar progressivamente o controlo
motor, aperfeicoar os seus movimentos, a fluéncia com que desenham e a orientacdo pela
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qual a elaboracdo dos tracos se processa. Esta tematica tem também vindo a ser estudada ha
varios anos por académicos para fins de reabilitacdo.

soskrar Sotuckonador de Probiemas (36 » 3)

Figura 29 - Interface de escrita para aprendizagem MathBoard [Palasoftware, 2012].

No desenho de simbolos sobre uma superficie eletrénica de cristal liquido, a imagem
manuscrita é digitalizada. A informacdo resultante é armazenada no dispositivo a cada
movimento produzido. O processamento dos dados digitalizados realiza-se de acordo com
dois diferentes modos de funcionamento. Sdo eles o modo off-line e o on-line. No modo on-
line, o armazenamento das coordenadas 2D é feito em funcdo do tempo, considerando e
armazenando informag0es relativas a ordem com que os tracos sdo produzidos, empregando
uma analise espacial do tempo. O modo off-line contempla apenas a analise da

luminancia espacial da imagem final do simbolo produzido [Plamondon et al., 2000].

5.1 Classificadores estatisticos

O reconhecimento de caracteres insere-se na ciéncia do reconhecimento de padroes,
analisando caracteristicas que compdem uma imagem, e decompondo-a de modo a extrair
todas as particularidades que a caracterizam, comparativamente a outras amostras. Os dados
das caracteristicas recolhidas sdo discriminados em classes, e os seus valores representados
através de vetores num espago multidimensional.

A técnica de classificagdo estatistica divide-se em dois diferentes grupos: a classificacdo
supervisionada e a ndo supervisionada. Na supervisionada, o sistema usa padrdoes como fonte
de conhecimento prévia, recorrendo a exemplos prévios para discriminagdo das classes. Assim,
usando uma classificagdo supervisionada sobre o padrdo a reconhecer, este é comparado com
os restantes exemplos previamente conhecidos pelo sistema, classificando o padrdo de
acordo com o padrdo do conjunto de amostras existentes que mais se assemelhe. A
comparacdo de semelhangas com os padrdes previamente existentes raramente é suficiente,
de modo que a classificagdo deve também ter em conta outro fator, que é a proximidade
entre os pontos.

O processo de classificacdo supervisionada esta dividido em trés etapas distintas que sdo:
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1. Aprendizagem: este processo, referido anteriormente, baseia-se na aquisicdo de
conhecimento por parte do sistema, usando-as como termo de comparagdao com
futuras amostras;

2. Validacdo: Toussaint [Maxwell, 2012] descreve este processo com base em dois
diferentes métodos de validacdo. S3ao eles a auto-validacdo que, através da
classificagdo do conjunto de aprendizagem do sistema, obtém a taxa de eficiéncia da
classificacdo. Esta ndo permite, porém, determinar a capacidade de generalizacdo de
novos padrdes. O outro método é a validacao cruzada, considerado mais indicado por
repartir os objetos por dois conjuntos, o conjunto de aprendizagem e o de validagdo.
A classificagdo comeca pelo conjunto de aprendizagem e passa ao de validagdo,
encontrando neste ultimo o valor da sua taxa de eficiéncia. Contudo, a validacdo
cruzada é fortemente dependente do nimero de objetos conhecidos, e, caso este
valor seja baixo, a valida¢do fica dependente da sele¢do de objetos proprios dos dois
conjuntos de aprendizagem e de validacdo, aos quais lhes extrai a taxa de eficiéncia
com base na média da taxa destes. No caso do nimero de objetos ser elevado, a
aprendizagem ¢é entdo bem sucedida, e é definido um novo conjunto de
aprendizagem que engloba todos os elementos pertencentes aos conjuntos de
aprendizagem e de validacdo, usando-os para identificar novos padrées
desconhecidos e determinando a capacidade de generalizagdo de novos padrées;

3. Classificagdo: resulta do calculo do grau de similaridade entre as amostras, tidas como
conhecimento prévio e usadas na discriminacdo entre classes. A classificacdo é feita
de acordo com dois tipos de classificadores: o tipo conexionista, que recorre a redes
neuronais, como veremos mais adiante; e o tipo estatistico, que inclui dois tipos: o
paramétrico e o ndo-paramétrico. Um classificador estatistico paramétrico (Figura 30)
recorre a base de conhecimento estatistico apreendido fornecido pelas classes
aprendidas; o ndo-paramétrico é mais simples e intuitivo, usando unicamente o fator
distancia até a classe mais préxima como fator de decisdo/classificacdo. Sdo exemplos
de classificadores estatisticos ndo-paramétricos a distancia euclidiana! e a distancia
de Mahalanobis™.

" Distancia entre dois pontos, obtida através do teorema de Pitagoras.
2 A distancia gue estabelece uma correlagdo entre padroes distintos, permitindo estatisticamente
determinar as semelhangas entre estas amostras.
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Figura 30 - Discriminacao de trés conjuntos de vetores em trés classes distintas, com base na
proximidade entre os pontos e recorrendo a uma classificacdo supervisionada [Mawell, 2012].

Um maior numero de caracteristicas para aprendizagem do sistema ndo implica
necessariamente uma melhoria no desempenho do classificador. Pelo contrdrio, tornaria o
sistema mais complexo e com maior custo computacional. Um grande nimero de amostras,
além de prejudicar o desempenho do sistema, iria criar redundancias que levam a que dois
objetos aleatdrios, ao serem descritos por um grande nimero de caracteristicas, parecessem

713 & reduzindo

semelhantes, causados pela problematica da “Maldicdo da dimensionalidade
desta forma a precisdo do classificador. De modo a otimizar o processo classificativo, as
caracteristicas devem agrupar claramente objetos semelhantes e diferentes dentro de cada
classe, facilitando a discriminacdo pelo classificador. Deve também ser encontrado um

numero de caracteristicas que constitua um conjunto étimo e que, assim, garanta um bom

desempenho.
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Figura 31 - A maldicdo da dimensionalidade; nimero de amostras aumenta exponencialmente
com o aumento de dimensdes.

A maldi¢cdo da dimensionalidade esta ilustrada no exemplo da Figura 31. Cada dimensdo esta
dividida em 3 segmentos: na Figura 31 (a), uma dimensdo, o nimero de amostras é 3*; na (b)

B curse of dimensionality no original em inglés.
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duas dimensdes, 32 = 9; piorando na (c) trés dimensdes 33 = 27, implicando um nimero de
81 amostras [Osuna, 2012].

Na classificacdo ndo-supervisionada ndo sao usados quaisquer exemplos prévios, de forma
gue os vetores sdo representados de acordo com as suas semelhangas num determinado
grupo. Com isto, a classificacdo é determinada segundo o grupo no qual o ponto relativo ao
padrdo se insere.

Classe B

Classe A

Figura 32 - Discriminacao de dois conjuntos de pontos distintos, através de uma classificacdo
nado-supervisionada.

Na classificacdo de imagens, os dois tipos de processos classificativos descritos atuam sobre
estas, de forma a quantifica-las, extraindo-lhes caracteristicas que as definam e que possam
ser medidas (Figura 32). Como se sabe, uma imagem é constituida por um conjunto de pixeis
com diferentes cores e intensidades, definidos através de parametros possiveis de serem
classificados. Assim, através da segmentagdo espectral de uma imagem bidimensional, esta é
repartida e posteriormente sujeita a um processo de segmentacdo por limiarizagdo, que
simplesmente transforma a imagem definida por trés componentes de cor R e G e B, em outra
com apenas duas componentes. Isto é possivel através da divisdo de imagem em duas classes
usando histogramas®, para determinar qual das classes é preponderante com base no valor
das duas componentes [Maxwell, 2012].

14 Consiste numa representacdo grafica de distribuicdo de frequéncias dos pesos de variagdo de um
conjunto de dados.
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Figura 33 - Exemplo de imagem limiarizada [Skeletonmaker, 2012].

No reconhecimento de padrdes, a extracdo e selecdo de informacdo, assim como a sua
representacdo, sdo aspetos cruciais a considerar. Por isso, antes de abordar os algoritmos
utilizados no projeto para o processo de reconhecimento de padrdes, serdo abordadas
algumas das variantes que estiveram na base do aperfeicoamento e evolucdo desses métodos.

O método estatistico supervisionado Linear Discriminant Analysis (LDA) consiste numa funcdo
estatistica usada na aprendizagem da maquina, que recorre a uma classificacdo linear para
identificar as melhores caracteristicas, que descrevem os dados apds a sua classificacao,
reduzindo assim o problema da dimensionalidade e melhorando o reconhecimento das
classes. Os dois métodos LDA e o Principal Component Analysis (PCA) de Karl Pearson criado
em 1901 [Souza, 2012a], assemelham-se pois ambos procuram as combinacdes lineares que
melhor descrevam os dados e de forma a corrigir o problema da dimensionalidade. O método
estatistico ndo-supervisionado PCA usa um processo matematico para encontrar um pequeno
conjunto de variagdes de um conjunto maior de componentes de uma ou mais classes,
considerando unicamente a maior variedade possivel que os dados apresentem, de forma a
definir com eles um grupo de componentes principais, ordenando-os por ordem decrescente
de acordo com a sua variedade. Contrariamente ao PCA, que é um método ndo-
supervisionado, logo ndo usa informacao prévia, o algoritmo supervisionado LDA ndo baseia a
sua analise unicamente nas diferencas dos componentes, mas também nas semelhangas
existentes entre as classes, discriminando-as com base nesse conhecimento prévio e na
procura pela transformacdo linear, de forma a maximizar a variancia entre as classes. Quer
isto dizer que o LDA procura linearmente caracteristicas que melhor descrevam as diferengas
entre os dados, a semelhanga do PCA, embora neste com conhecimento previamente
adquirido [Souza, 2012b].

Ambos os métodos sdo algoritmos lineares que operam sob distribuicdes de dados lineares.
Porém, com o aparecimento da técnica Kernel, passou a ser possivel estabelecer um elo de
ligacdo entre os algoritmos lineares e os nao-lineares. Com esta ferramenta matematica é
possivel mapear os dados num espaco dimensional para outro maior, assim como a
capacidade de estruturar melhor esses mesmos dados.

O uso desta técnica k(x,y) faz com que seja desnecessario o mapeamento das caracteristicas
existentes no espago de entrada para um espago de maior dimensionalidade ¢, bem como
realizar o cdlculo do produto interno desses dados, visto que, indiretamente, esta técnica
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efetua-o no proéprio espacgo de entrada sobre as posi¢des do vetor (¢ (x), @(y)). A Equagdo 11
mostra a valia desta técnica, que recorrendo a substituicdo de todos os produtos escalares por
uma funcdo Kernel obtém o produto interno no espaco de caracteristicas ndo — linear [Souza,
2010a].

k(x,y) = (0(®), ©(y)) Equagdo 11

A técnica Kernel dispde de um conjunto de funcdes de configuracdo de forma a adequar e
definir o hiperplano étimo da funcao de decisdo ndo-linear de acordo com o que se pretende
modelar. Apesar da variedade considerdvel de fungGes aplicidveis existentes serdo apenas
abordadas as trés seguintes, pelo facto de terem sido contempladas no projeto de dissertacdo:

e Kernel Linear

Usa uma equacao mais simples, que resulta da soma do valor opcional da varidvel c que
controla a margem de erros no processo de aprendizagem, juntamente com o produto
interno entre x e y e T usado como valor da tolerancia de convergéncia. Esta equagdo
modifica 0 modo de operacdo do algoritmo Kernel de um modo ndo-linear para linear.

e Kernel Polinomial
Esta equacdo adequa-se a situacdes nas quais os dados se encontram normalizados.
e Kernel Gaussiano

A equagdao gaussiana é umas das equagbes usadas mais frequentemente pela sua
permissividade e flexibilidade com base de uma funcdo radial®®, generalizando-se para
variados tipos de aplicagGes.

B Fungdo que depende exclusivamente da distancia de um ponto ao centro.
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(a) (b)

Figura 34 - Transposicao dos dados mapeados no espaco de entrada para um espaco de maior
dimensao usando uma funcdo Kernel [udiprod, 2012].

Na Figura 34 encontram-se as caracteristicas representadas por intermédio de vetores de
pontos representados no espaco de entrada. Na imagem (b), os dados representados por
pontos azuis e vermelhos encontram-se mapeados nao-linearmente usando a fungdo Kernel
Polinomial num espacgo de caracteristicas de maior dimensao.

De modo a complementar o algoritmo linear PCA e torna-lo mais eficiente, foi aplicada a
técnica Kernel a sua versdo linear base derivando o Kernel Principal Component Analysis
(KPCA) que, a semelhanga do PCA, extrai as caracteristicas, embora no KPCA o conjunto nado-
linear de componentes principais passe a ser mapeado num espago multidimensional de
maior dimensdo [Souza, 2012c].

5.1.1 Kernel Discriminant Analysis

A semelhanga do PCA, o algoritmo LDA possui uma extensdo n3do-linear, denominada KDA,
que, a semelhanca do LDA, procura maximizar a varidncia entre as classes e minimiza-la
dentro das classes. A Figura 35, apresenta duas classes que representam dois conjuntos de
caracteristicas de entrada, dificeis de discriminar diretamente usando a fun¢do ndo-linear KDA
por se encontrarem no espa¢o de entrada. Recorrendo a técnica Kernel esta vai
implicitamente mapear os dados para um espaco de caracteristicas com maior
dimensionalidade e, de seguida, por se tratar de um espago de alta dimensionalidade onde
algoritmos lineares ndo sdo praticaveis, a técnica Kernel fica encarregada de calcular o
produto interno e obter a distribuicdo linear no espaco de entrada (lado direito).
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Figura 35 - llustragao elucidativa do funcionamento da técnica Kernel aplicada através do
algoritmo estatistico supervisionado KDA a um conjunto de caracteristicas (verde e vermelho)
no espaco de entrada [Yongmin et al., 2001].

A Equacdo 12, representa a procura realizada pelo KDA para encontrar a transformacao,
maximizando a variancia entre as classes e minimiza-a dentro destas. Nesta equacgdo, K,
representa a matriz da classe c, I representa a matriz identidade, I, 0 nimero de amostras
relativas a classe ¢ e 1;, a multiplicagdo de todas as matrizes de entrada I, * [ [Souza, 2012f].

c
Sw = Z K.(I- 1lc)KcT Equagdo 12

c=1

5.1.2 Support Vector Machines

Nos anos sessenta, o uso de técnicas Kernel era amplamente divulgado e aplicado, fazendo
com que houvesse um aumento pela procura deste tipo de técnicas de andlise e
reconhecimento de padrées, levando a notoriedade do método de aprendizagem
supervisionada SVM [Souza, 2012d].

O método linear descoberto por Vladimir Vapnik em 1963, opera num espago Kernel Hilbert®
de forma a proceder as classificacbes e regressdes diretamente no espaco de entrada dos
pontos. Esses pontos sdo facultados previamente com um conjunto de caracteristicas para
aprendizagem, definidos através de vetores z e apresentados como pontos no espago com os
seus respetivos pesos w. Destes, apenas dois sdao selecionados de forma a estabelecer um
hiperplano com a maior distancia entre os dois pontos, definindo duas classes de decisdo
(Figura 36). A classificacdo bindria dos pontos descrita pela Equacdo 13 ira depender do
posicionamento destes ao longo do hiperplano estabelecido. A varidvel b representa o
produto escalar, z sdo os vectores de suporte aplicados na equacdo e respetivos valores w de
0 até N [Berwick and Idiot, 2003].

1 Espacgos definidos por fungdes Kernel.
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Figura 36 - Classificagdo de um conjunto de vetores de pontos em duas cores (amarelo) e
(azul), usando como limite de decisdo entre estes a definicdo de um hiperplano, com base a
maior distancia dos pontos de aprendizagem mais préximos [Souza, 2010e].

N
F(x) = Z w;(z;,x) +b Equacdo 13
i=1

O processo de regressdao SVM consiste na definicdo de dois limites de perdas &, um superior e
um inferior, com origem no hiperplano (Figura 37), para a classificagdo de um conjunto de
dados. Os dois limites devem-se ao facto da existéncia de possiveis perturbacdes no momento
de aquisicdo dos dados, de forma que os valores representados devem estar espacados por
uma margem maxima, para assim melhorar a generalizagdo das amostras, ignorando possiveis
erros e oferecendo vantagens a nivel de desempenho computacional. Com isto, todos os
valores que se encontrem dentro da margem maxima de erro definida pela margem superior
e inferior sdo classificados com o valor zero [Support Vector Machine Regression, 2012].

Figura 37 - llustracdo dos limites € de um SVM regressivo [Geometry of Suport Vector
Machines, 2012].

Aplicando a técnica Kernel ao algoritmo supervisionado SVM, os dados de aprendizagem sdo
transportados de um espac¢o de entrada com as caracteristicas originais para um espaco de
maior dimensdo. Porém, os dados ndo sdo ld mapeados. Assim, a semelhanca da sua versao
linear, este algoritmo esta intrinsecamente dependente da obtengdo dos valores do produto
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escalar dos vetores, de modo que através da substituicdo dos produtos escalares obtém-se a
funcdo nado-linear Kernel, (Equacdo 11) [Souza, 2010e]. Usando a classificacdo com base na
funcdo Kernel, esta faz uma classificagdo com base no hiperplano definido no espaco de maior
dimensionalidade dos dados |a mapeados, e calcula o produto escalar dos vetores no espaco
de maior dimensionalidade, transpondo o seu resultado para o espaco de entrada.

Como ja foi referido, o SVM faz uma classificacdo bindria com base num hiperplano,
estabelecendo com isso apenas duas classes de resultados. De forma a corrigir esta limitagao,
e permitir uma maior generalizacdo do numero de classes, uma das possiveis abordagens a
este problema passa pela classificagdo das multiplas classes. Esta abordagem consiste na
permuta das varias classes a classificar, eliminando redundancias entre elas (exemplo classe:
A* A), bem como combinacgdes duplicadas (exemplo classe: A¥*B=B*A) [Souza, 2010e].

Apds a obtencdo do numero de pares de combinagbes a decompor, sdo criadas tantas
maquinas SVM quanto o nimero de pares existentes. O processo de decomposicdo de um
problema que envolva multiplas classes pode ser abordado seguindo as seguintes
metodologias:

Decomposicdo um contra um:

Realiza-se com base num numero de votacdes que cada classe obtém, de forma que a que
obtiver um nimero maior de votagdes é a classe vencedora.

Decomposicdo um contra todos:

Este método estabelece uma mdaquina SVM para a classe, e com base no valor do classificador
de cada uma das maquinas, associa automaticamente o valor maximo obtido a classe de um
novo padrdo, o que leva crer que seja pouco confiavel [Goncalves, 2009].

5.1.3 Sequential Minimal Optimization

O Sequential Minimal Optimization (SMO) é um algoritmo usado para aprendizagem de
maquinas de vetores de suporte para resolver grandes problemas de otimizacdo de
programacdo quadratica’’. Este algoritmo foi inventado por John C. Platt em 1998. O SMO
consiste num processo iterativo através de um ciclo interno, partindo grandes problemas de
programacdo quadratica em pequenos sub-problemas, para depois serem analiticamente
resolvidos, evitando operagdes de programacdo quadratica que consumam demasiado tempo
[John, 1998].

Y Um problema de otimizagdo linear limitado com uma fungdo quadratica definido por uma parabola.
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5.2 Reconhecedor $S1

O $1, contrariamente aos algoritmos abordados anteriormente, destaca-se por ser um
algoritmo conciso, simples, facil de ser combinado com diferentes linguagens e interfaces,
como mostra a aplicagcdo deste algoritmo em Javascript numa pagina de universidade de
Washington [Wobbrock et al., 2007a].

0 $1 é um método estatistico ndo-supervisionado com excelente taxa de reconhecimento. A
sua qualidade foi demonstrada no Best Windows Game, em 2008, integrando a componente
de video do jogo vencedor [Anthony and Wobbrock, 2007a].

O reconhecedor funciona com base em geometria simples e trigonometria. E a sua
simplicidade e funcionalidade faz com que possa ser implementado em sistemas de
prototipagem rdpida. Neste sdao definidos dois conjuntos, o conjunto de pontos desenhados
no momento para reconhecimento e designado de conjunto candidato C, e as vdrias amostras
de pontos existentes T; que servem como modelos de comparagdo. O $1 caracteriza-se pela
sua total invariancia no que respeita a orientacdo dos gestos, fazendo, por exemplo, que os
simbolos >’ e ‘<’ sejam considerados como sendo o mesmo simbolo no processo de
reconhecimento, apesar das suas diferentes orientacoes.

A comparacgdo entre os dois conjuntos C, e T; usa o calculo da distancia euclidiana (Equac¢do
14), para determinar a melhor aproximagdo dos conjuntos de pontos existentes em T; e que
oferecem melhor alinhamento com o conjunto candidato C desenhado percorrendo de k = 1
até N. Assim, com base nesta aproximacado, é obtido o valor da menor distancia d; entre os
varios conjuntos testados e quantificados usando um sistema de pontuacGes, sendo que o
conjunto com maior pontuacdo € o conjunto selecionado [Wobbrock et al., 2007b].

N, J(C[k]x — T,[k])? + (CIK], — Ti[k],)? Equagdo 14
d- =
! N

Antes do processo de procura e alinhamento do conjunto C, o caminho de pontos definidos
por este é sujeito a quatro operagdes. A primeira passa por tornar os pontos de C
equidistantes, reamostrando os pontos segundo um processo iterativo, no qual o
distanciamento dos pontos varia consoante esse incremento. No segundo passo, procura
rodar C através do ponto definido no centrdide'® do caminho dos pontos e pelo ponto inicial,
seguindo-se a sua rotacdo para o angulo indicativo (0°). Além de se encontrar o angulo
indicativo do conjunto C, sdo também procurados os angulos indicativos dos conjuntos T;

18 N . ) . sy
Ponto no interior de uma forma geométrica que define o seu centro geométrico.
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aquando do seu carregamento, permitindo assim aperfeicoar a procura do conjunto que
melhor se alinha usando o método de alinhamento Golden Section Search (GSS)*.

O terceiro passo consiste em redimensionar ndao uniformemente o caminho de pontos para
um quadrado tido como referéncia com um comprimento dos lados igual em todas as
amostras de T;. Por fim, realiza-se a translagdo do centréide de C para a origem (x,y) = (0,0).
Estes passos tém como intuito normalizar todos os gestos desenhados de forma a otimizar C,
facilitando a correspondéncia dos pontos e alinhamento com T;, como se pode observar na
Figura 38 [Wobbrock et al., 2007b].

2 2 G,

<) ),

Drawn candidate. Resampled. Rotated to 0°. Scaled, t.r-a'rl'_f'..lated.

"2

3
~

Drawn template. Normalized. Alignment before GSS. Optimal aliénment.

Figura 38 - Descricdo dos passos de correspondéncia e alinhamento de um conjunto de pontos
efetuado pelo $1 [Anthony and Wobbrock, 2007b].

5.3 Reconhecedor SN

O SN baseia o seu funcionamento na mesma estratégia definida pelo seu predecessor $1,
realizando um conjunto de operacGes com base em geometria simples e trigonometria.
Contudo, a grande melhoria encontra-se na versatilidade e capacidade de reconhecimento de
multiplos tragos, aliando-lhe um 6timo desempenho, como pode ser constatado em [Anthony
and Wobbrock, 2007a]. A capacidade de generalizagdo deste algoritmo permite determinar no
conjunto de amostras existentes, a amostra que mais se assemelha, com base na
quantificacdo e atribuicdo de pontuacoes.

Os processos de otimizacdo usados por este algoritmo consideram aspetos essenciais a
minimizagdo do tempo de andlise e reconhecimento, bem como redugdo dos recursos
computacionais associados ao processo de reconhecimento. Para isso, sdo considerados
aspetos como os angulos iniciais formados pelo conjunto de amostras e o nimero de tracos,
apenas comparando os que tém o mesmo numero de tragos, permitindo com isto poupar
79.1% de comparagdes no primeiro parametro e 89.5% no segundo, assim como aperfeicoar

19 . . . . e s ;. ~ .
Técnica que consiste em encontrar o limite maximo ou minimo recorrendo a uma fungdo que analisa
a distribuicdo dos valores dentro desses limites.
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a precisdo de reconhecimento em 1.3% e 1.7% respetivamente, [Anthony and Wobbrock,
2007b].

A ordem de desenho de um caracter pode-se processar de forma aleatéria. Contudo, para
cada caracter, existe um numero limitado de caminhos permutadveis para desenhar. Este
algoritmo considera um conjunto de tracos como se se tratasse de um Unico traco, unindo
com um traco adicional o fim do primeiro com o inicio do seguinte. Posteriormente sdo
realizadas as varias permutagdes possiveis dos caminhos, e executada a permutacdo de todas
as combinacgdes possiveis para os caminhos de desenho, fazendo assim que o algoritmo seja
mais flexivel a variagdes no desenho (Figura 39).
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Figura 39 - Possiveis combina¢des, no desenho de 'x’. Na imagem a esquerda estdo
representadas quatros diferentes ordens de desenho. A direita vé-se o conjunto de dois tragos
unidos pelas extremidades de cada traco e convertidos num unico traco.

Contrariamente ao $1, que apenas dispunha de uma invaridncia de rotac¢do total do gesto, o
SN oferece invarincia limitada. Esta limitacdo da invaridncia permite distinguir simbolos
semelhantes, embora definidos por orientagbes distintas e, consequentemente, sentidos
diferentes. Por exemplo, as letras ‘W’ e ‘M’. Outra valia que caracteriza o SN é a sua
capacidade de distinguir gestos com uma e duas dimensdes. A classificacdo executada pelo SN
passa por uma distingdo automatica entre os dois tipos, sendo que a classificacdo no caso do
2D é com base nos dois limites (x,y) da caixa delimitadora do conjunto de pontos, e
redimensiona os gestos ndo uniformemente. No caso do 1D, o redimensionamento é
uniforme.

Para finalizar, sdo consideradas ainda duas questdes, abordadas por Jacob O.Wobbrock em
[Anthony and Wobbrock, 2007b] e que se prendem com a articulagdo dos gestos realizados e
o efeito do numero de amostras no rigor do reconhecimento. Relativamente a velocidade de
articulagdo em que os gestos se processam, um aumento da velocidade ndo implica um
aumento da taxa de erros no processo de reconhecimento, visto a distribuicdo dos pontos
variar com o incremento do processo de reamostragem. O aumento do nimero de amostras
melhora consideravelmente a precisdo do reconhecimento.
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5.4 Classificador conexionista

O conceito de classificador conexionista surgiu de uma conferéncia realizada no campus de
Dartmouth College, da qual partiram as linhas orientadoras deste classificador. Um
classificador conexionista tenta simular as intercomunicacGes existentes entre os neurdnios
existentes num sistema neuronal biolégico [Kolman and Margaliot, 2009].

5.4.1 Redes neuronais

A abordagem realizada as redes neuronais parte de um exemplo implementado e descrito por
Mike O'Neill no seu artigo [O'Neill, 2006], que teve por base artigos de dois investigadores na
area LeCun e Yann LeCun, a partir dos quais conseguiu elaborar um reconhecedor de
caracteres manuscritos usando redes neuronais.

As redes neuronais abrangem um vasto leque de funcionalidades, de forma que sdo
generalizadas. Contudo, a rede neuronal usada no reconhecimento de caracteres é
constituida por cinco camadas.

Previous Layer
oy A Current Layer

.I ) - - | N
(i.e fa(yr:arl]) th {i.e., n-th layer)
There are C.. There are C,
neurons in tlh-i-s neurons in this
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¢ d

and F) is the squashing function

Figura 40 - Passagem dos dados de saida dos neurdnios j e k mais o valor bias.

Uma rede neuronal é composta por camadas, sendo estas constituidas por mdultiplos
neurénios que se alimentam dos dados de saida x dos antecessores, como pode ser
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observado na Figura 40. O neurdnio posterior, ao receber os x relativos aos varios neurdnios
antecessores, calculados a partir do valor de entrada nesses neurdnios anteriores e aplicando-
Ihes a formula da propagacdo para a dianteira (Equagdo 15), na qual i representa o nimero do
neurdnio e n a camada; w, por sua vez, representa o peso da saida x de um neurdnio el a
entrada do neurdnio. Com a propagacao dianteira permite que os neurdnios posteriores
apliguem um peso a cada um dos valores calculados e transmitidos. Por fim, o neurdnio
posterior executa sobre os pesos, juntamente com o valor da tendéncia (bias) igual a 1, uma
func¢do de activagdo F() que deve ser a mais simétrica possivel, como o exemplo da fungdo
hiperbélica mencionada no artigo de Mike O'Neill, obtendo com isso, os valores de saida ou
de ativagdo y num intervalo de —1 a +1.

Cn=1
xp=F(y) = F(Z wy - xh_q) Equagdo 15
=0

Nas redes neuronais, a determina¢ao do erro na saida de uma camada sucede segundo um
processo iterativo de retropropagacao, partindo do ultimo neurdnio para o primeiro. Assim,
conhecendo o erro na saida de cada neurdnio, é possivel calcular as mudancas nos pesos de
maneira a corrigir o erro e, consequentemente, reduzi-lo.

Para concluir, ndo podia deixar de se considerar a aprendizagem inerente a este algoritmo,
gue demonstra melhorar a precisdo do reconhecimento de acordo com os treinos realizados.
Isto acontece devido a capacidade de generalizagdo do algoritmo, que vai sendo apurada
através da andlise de um conjunto de dados para aprendizagem, sujeitando-os a técnicas que
visam otimizar a generalizagdo (por exemplo: a ligeira distor¢do dos padrdes).

5.5 Conclusao

A andlise dos diferentes tipos de algoritmos de reconhecimento de padrbes ajudou na
compreensdo do modo como os dados de entrada sao tratados pelos varios algoritmos, assim
como a forma como estes sdo processados. Dos algoritmos abordados, foram selecionados e
avaliados os algoritmos KDA, SVM e SN que usaram como base um conjunto de amostras de
caracteres, aplicadas para aprendizagem do algoritmo e que posteriormente serviriam para
identificar num conjunto de caracteres constante aos trés reconhecedores, por forma a
avaliar o grau de precisdo de cada reconhecedor. Destes foi optado pelo algoritmo estatistico
supervisionado SN, pela a sua simplicidade de implementacdo baseada em trigonometria
simples.
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6 Prototipo desenvolvido

Tendo em consideragdo as tecnologias descritas nas sec¢des anteriores e ndo perdendo de
vista o objetivo inicial de desenvolver uma aplicacdo NUI para apoio ao processo de ensino e
de aprendizagem para criancas do ensino bdsico, foi criado um prototipo que utiliza o
dispositivo Kinect, a biblioteca de desenvolvimento NUI OpenNI/NITE e o reconhecedor de
padrdes SN. Com isto, sdo definidas posturas especificas de interacdo com a aplicacdo e
planos de funcionamento apropriados as diferentes acdes que se pretendem realizar com o
braco de desenho. O utilizador deverd desenhar as letras pedidas, sendo estes desenhos
posteriormente analisados pelo reconhecedor e apresentando os resultados das
identificacdes apds concluir todas as tentativas [Leitdo et al., 2012]%.

6.1 Interface com o utilizador

A aplicagao desenvolvida usa como metafora organizacional o desenho de simbolos na areia
da praia. Esta aplicagdo estd dividida em sete grupos: ecrd introdutério, dete¢do das
articulagdes, configuracdo do painel de escrita, desenho de letras, reconhecimento de letras,
gravacdo do desenho de letras e apresentacdo dos resultados das identificacGes.

O ecrd inicial (Figura 41) funciona como um cendrio introdutdrio onde sdo indicados a
instituicdo de ensino e o autor do trabalho realizado. A informacdo é apresentada em forma
de texto, sendo mostrada através de um efeito de fade in ao longo de 10 segundos, até que o
texto esteja totalmente visivel.

20 A .
Ver apéndice.
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Figura 41 - Ecrd introdutodrio.

O segundo grupo, da detecdo das articulacdes, destina-se a localizacdo e rastreio do utilizador.
Para isso, este deverd levantar os dois bragos e baloi¢a-los alternadamente para a esquerda e
para a direita, até que o sistema o detete e reconheca as articulacbes do corpo. As
articulacdes obtidas sdo posteriormente representadas através de esferas ligadas por
intermédio de segmentos de linhas retas, representando o esqueleto do utilizador e
apresentando-o no cendrio inicial da praia (Figura 42).

Figura 42 - Ecra de localizagdo das articula¢des do utilizador.

Depois de localizar o corpo, e ainda no cenario inicial da praia, segue-se a operagao de
configuragdo do painel de escrita. Aqui, o utilizador deve estabelecer a distancia entre si e o
plano de escrita, movendo a mdo direita para o lado direito, aproximadamente a mesma
altura do ombro, e de seguida baixando a mao esquerda abaixo do nivel da anca esquerda.
Apds definida a distancia do utilizador ao plano de escrita, aquele deve indicar qual das maos
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pretende usar. Assim, quando aparece o ecra ilustrado na Figura 43, devera projetar para a
frente a mdo pretendida.

Escolhe a mao com que vais desenhar

Figura 43 - Ecra de indicacao ao utilizador, destinado a selecdo da mao de desenho que
pretende usar.

Depois de determinar os pardmetros inerentes a configuracdo do painel de desenho, é
iniciada uma nova fase (Figura 44). Nesta sdo concedidas cinco tentativas, nas quais o
utilizador deverd acertar em cada uma das letras pedidas. Estas sdo geradas aleatoriamente
de acordo com as 26 letras do alfabeto. O utilizador poderd movimentar o cursor (uma
representacdo de um galho de uma arvore), movendo a mdo de desenho ao longo de um
plano situado mais préximo do seu corpo, ou entdo movimentar o cursor ao mesmo tempo
gue vai adicionando pontos ao ecrd, tendo a mao selecionada de atravessar o plano mais
afastado. Terminado o desenho, estdo disponiveis duas opg¢les: a de limpar os pontos
adicionados ou a de identificar o simbolo desenhado.

Desenha a letra: K

Verificar

Figura 44 - Ecrad de desenho.
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Para identificar o conjunto de pontos que constituem o simbolo desenhado, surge um novo
cendrio para o grupo do reconhecimento de letras, onde é apresentado o resultado da
identificacdo do simbolo. Aqui, estdo unicamente disponiveis as opgdes para guardar ou ndo o
referido simbolo (Figura 45).

A letra que desenhou foi:

F

Queres guardar esta letra?

XA

Figura 45 - Ecra de exibi¢do do resultado do reconhecimento. Opgdo “Ndo” para retornar ao

ecrd anterior. Opgdo “Sim” para selecionar uma letra a atribuir ao desenho.

Caso ndo se pretenda guardar, dever-se-a selecionar a opgdo ‘Ndo’, sendo automaticamente
direcionado para o grupo de desenho de letras (o ecra anterior, representado na Figura 44).
Caso contrario, se selecionar a opgao para guardar o desenho, é entdo que surge um novo
cendrio (Figura 46), apresentando as 26 letras do alfabeto possiveis de associar ao conjunto
de pontos do desenho que se pretende guardar. Para selecionar a letra pretendida, o
utilizador devera projetar a mdo de desenho até ao plano mais afastado, escolher a letra e,
por fim, acionar o botdo para guardar. Esta adigdo de um novo conjunto de pontos ao
conjunto de amostras existentes enriquece o processo de reconhecimento e generalizagdo de
futuros desenhos.
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Escolhe a letra correspondente:

U/

Figura 46 - Ecra de selecdo da letra a atribuir 4 letra desenhada.

Por fim, apds terminarem as cinco tentativas disponiveis para o utilizador responder as letras
geradas pela aplicagdo, sdo apresentados os resultados da identificacdo de cada simbolo pelo
algoritmo de reconhecimento de padrbes. As letras corretamente identificadas sdo
assinaladas com um “visto” verde. Os erros sdo marcados com uma “cruz” vermelha (Figura
47).

«# Letra pedida: M Letra desenhada: M

«/ Letra pedida: S Letra desenhada: S

«# Letra pedida: M Letra desenhada: M

«# Letra pedida: H Letra desenhada: H

«/ Letra pedida: | Letra desenhada: |

Reiniciar Acertas-te em 5 desenhos. Sair

Figura 47 - Resultado dos reconhecimentos dos simbolos desenhados.
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6.2 Componente funcional

Nesta componente, comegou-se por implementar os algoritmos KDA, SVM e SN no protétipo
da aplicagdo, por forma a averiguar o grau de eficiéncia em cada um destes, com base no
mesmo numero de testes aplicados aos trés.

O reconhecimento dos desenhos é descrito através de dois processos distintos para os trés
diferentes algoritmos aplicados. Nos casos do KDA e do SVM, ambos sdo sujeitos a trés fases
para obtencdo do resultado do reconhecimento. Comeca-se pelo carregamento de um
conjunto de 260 amostras de letras limiarizadas em matrizes de 32 por 32. Ambos os
algoritmos sdo configuraveis para encontrar uma gama de valores que garantam uma melhor
eficiéncia [Lin et al., 2008]. Os valores aplicados aos parametros foram os estipulados por
César de Souza em [Souza, 2012f] e [Souza, 2010a].

Depois do carregamento das matrizes das amostras e das respetivas identificagdes, o KDA
constrdi o objeto KernelDiscriminantAnalysis, aplicando-lhe as matrizes de entrada, as
suas identificacOes e o tipo de funcdo Kernel a usar. Com isto, o conjunto de dados é analisado,
sendo-lhe aplicada uma func¢do gaussiana definida por trés parametros. O valor gaussiano
kernel = new Gaussian(6.2200) atribuido a fungdo, representa o valor padrdo a usar
na distribuicdo gaussiana, valor este ajustavel, permitindo otimizar a busca no conjunto de
modelos existentes. Por sua vez, o regularizador Regularization estipula valores
Unicos na solucdo durante a analise dos modelos. Jd o limar Threshold funciona como
limite de decisdo. No caso de um discriminante ndo usado, deve ou ndo ser descartado pela
aplicagdo caso se encontre abaixo desse limiar apds a andlise [Kardi Teknomao's, 2012].

Tal como o algoritmo anterior, o SVM também usa uma fungdo gaussiana kernel = new
Gaussian (6.2200) com vista a otimizar a busca no conjunto de modelos existentes. Este
algoritmo comega por criar as multiplas classes para serem usadas pela funcdo kernel,
definida através de trés parametros: os dados de entrada, a fungao kernel a aplicar da
maquina de vetor suporte, e o nimero de classes a usar no processo de classificacdo. O
numero de classes deve estar diretamente relacionando com a heterogeneidade dos dados de
entrada usados, neste caso as 26 letras do alfabeto.

Antes de computar as amostras usando os vetores de suporte para a aprendizagem, definem-
se 0s parametros Complexity, Epsilon e a Tolerance do algoritmo SMO. Um aumento
do valor da complexidade implica a criagdo de um modelo mais preciso e de uma perda na
capacidade de generalizacgdo das amostras. O valor de Epsilon representa a largura da
margem de regressdo. Assim, quanto maior for este valor, maior serd esta margem e,
consequentemente, menor o numero de vetores de suporte considerados para classificacao.
O contrério acontece quando esta margem é menor o que proporciona uma classificagdo mais
abrangente. A tolerancia de convergéncia Tolerance aplicada é limitada entre valores de
0.01 a 0.001 [Andrew, 2011]. Por fim, é obtida a classificacdo dos dados de entrada do
utilizador e retornado o indice da letra como resultado.
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A arquitetura inicial da aplicacdo, representada na Figura 49, descreve um sistema constituido
por um maddulo ScreenManager, e cinco restantes subgrupos: Skeleton, Scenes, Draw, Camera
e Components. O grupo ScreenManager é responsavel por gerir os diferentes cenarios
contidos no grupo Scenes representados no diagrama de classes da Figura 48, permitindo que,

ao longo da execucdo da aplicacdo, seja possivel navegar ao longo desses ecras.
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Top Package::Screen
-_device
+~Screen()
H+Draw()
HInit()
+LoadContent()
H+Screen()
+ShutDown()
1+Update()
Top Package::TrackSkeleton
-basicEffect
-bodyRectangle
-calibration
-capture
-content
-fpsCamera
= HistBodyState
Top Package::Main | manager
-content -modelTransforms
rdata Lprojection
+Draw() -renderBodyState
+Init() -sand
+Main() -sky
+Update() -soundBank
-sphere
-spriteBatch
Top Package::PointR -slparlPosition
-Empty -vertexBuffer
Top Package::Result '; -vertexDeclaration
-attempt Ly [View
rboard +Equals() -wo.:d
l-calibrate T LiGetHashCode() [Water:
l-capture Top Package::SelectHand [+PointR() +ChangePositions()
l-contDraw Fboard +ConvertToVector3D()
-contentManager l-calibrate [+Draw()
-contint l-capture [+GetViewPortCenter()
Leffects Leffects [+Init()
-fpsCamera l-fontText Top Package::HandWrite +InitializeEffect()
rhandMouse -fpsCamera CnumptsinStroke +RePosition()
F-manager Lhand L_points +Rescale()
-mouseSelector -manager L rec [+Reset()
Fresult loffset L strokes +TrackSkeleton()
[save l-spriteBatch -answerdValue [+*Update()
-side [FConvertToaDpoint() _attempt +UpdateTexture2D()
preiues [+CreateStatisticUser() -board
Fwindow +Draw() -calibrate
+ConvertTo3Dpoint() +FileWriter() -capture
[+Draw() +Init() -datePanel ——
+GetLetters() l+S H 1.4 ~draw
+Init() +U$:t;(?nd0 -effects Top Package::Score
+Result() -fpsCamera Fattempt
+SaveNDollarFile() FhandMouse board
+Update() -instance -calibrate
+UpdateMovements() -manager -capture
-NBestresult ~cont
Top Package R : -points ~contentManager
I DThreshold — resolution -correct
[gebug __fresult reffects
L gestures 3 -saveChar HontText
L MinExamples -soundeffect ~fpsCamera
| "RotationBound -spriteBatch ~handMouse
L Diagons! Himegame kinfoFontText
DX 1 -values FinfotextPosition
:nﬂg:?‘ﬂm_rms Lwindow Lmanager
1 L ohi +Carregamento() ~mouseSelector
[ ResampleOrigin +CleanPainted() rresultTextPos
| ResampleScale H+ConvertTo3Dpoint() 'Sg‘rifsil“t::
+Draw S
Top Package::NBestList :gsmﬁg';) +Filew(r)iter() HextPosition
-_actualComparisions +CreateRotationGraph() +GetChar() ~values
-_nBestList H+FirstCorrect() +HandWrite() rwrong
-_totalComparisons HFullSearch() +Init() +ConvertTo3Dpoint()
FEmpty +GeometricRecognizer() L Limpar() L Draw()
[Laoanesull). ... J*ColdenSectionSearch{) +RecognizerCharacter() 1EndStatisticUser()
getActualComparisons() HHillClimbSearch()
- getTotalComparisons() +LoadGestore() +Reconhecer() [+FileWriter()
L NBestList() LOptimalCosineDistance() +SaveNDollarFile() +GetNumberCorrectAnswers()
L+ SetActualComparisions() l+ReadGesture() (+SaveStatisticUser() Fnit()
H+setTotalComparisions() 1+Recognize() +Update() +Score()
[+SortDescending() +SaveGesture() +UpdateMovements() +Update()
[ TestBatch() lUpdateMovements()

Figura 48 - Diagrama de classes da aplicagao.




O mddulo Skeleton contém as classes BonesSpheres, Calibration e Captureloints, através dos
quais é possivel detetar e representar as 15 articulagbes do corpo num ambiente
tridimensional através de esferas, assim como definir e descobrir a postura na qual a distancia
do utilizador ao plano é obtida. Os planos de intera¢do sdo estabelecidos de acordo com o
valor da medigcdao no mddulo Skeleton da distancia do ombro a mao direita. Com base nesse
valor, o médulo Draw cria trés limites: o primeiro, de 0% a 25% que corresponde ao segmento
de inatividade de interacdo; um segundo segmento, de 25% a 75%, destina-se a
movimentacdo do cursor; e por ultimo de 75% a 100%, para escrita e movimentacao do cursor
pelo ecra. O mddulo Camera, como o nome indica, representa o ponto de visdo de onde surge
a imagem obtida e exibida do ambiente virtual. Por ultimo, o médulo Components, contém
classes mais gerais que servem para auxiliar o funcionamento da aplicacdo. Por exemplo, a
classe Buttons, que se destina a criacdo de botdes de sele¢do [Jacobson, 2012] nos diferentes
cendrios; a classe Attempts, usada para indicar o nimero de tentativas; SaveCharacter é
usada para guardar o conjunto de pontos das letras desenhadas em formato XML junto as
restantes amostras; ParseRecogResult serve para obter a letra selecionada no painel de
escolha da letra com a qual o utilizador pretende guardar a amostra da letra desenhada.

NDollar
System
KDA
ScreenManager
SVM
Skeleton Scenes Draw Camera Components

Figura 49 - Arquitetura da aplicagdo.

6.3 Desenvolvimento da aplicagao

O projeto iniciou-se com a recolha das coordenadas de cada uma das articulagdes capturadas
pelo Kinect. Este primeiro teste usou a plataforma OpenNI, juntamente com a biblioteca NITE,
e realizou-se recorrendo a duas aplicagbes do tipo de linhas de comandos, funcionando
segundo um modelo computacional dividido cliente/servidor, comunicando estas duas
aplicagbes entre si. Neste modelo de computacdo distribuida, a aplicacdo servidor é
responsavel por responder a pedidos enviados pela aplicagdo cliente. Usando a aplicagdo
servidor OSCeleton [OSCeleton, 2011], esta obtém os dados das articulagdes do corpo
humano recolhidos pelo OpenNI/NITE, capturando as coordenadas tridimensionais de cada
uma dessas articulagdes e enviando-as através de mensagens, via protocolo OSC, para a
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aplicacdo cliente [Bespoke Software, 2011]. Por sua vez, a aplicagdo cliente representa os
valores das coordenadas das articulagdes recebidas (Figura 50). A aplicacdo servidora, depois
de iniciada para realizar corretamente a captura, necessita que |he sejam definidos
parametros de execugdo tais como —mx e —my para multiplicar as coordenadas recolhidas
com diferentes tipos de resolugdes intrinsecos ao dispositivo e, por ultimo, o parametro - ox,
gue ajusta o tamanho do esqueleto. Uma vez configurados estes parametros, é dado inicio a
transmissdo das mensagens pela aplicacao OSCeleton.

OSCeleton.exe — mx640 — my480 — 0x160

Figura 50 - Captura das articulagdes do corpo humano. A direita encontra-se a aplicacio
servidora OSCeleton; a esquerda a aplicagdo cliente, que recebe os valores transmitidos pelo
OSCeleton e representa-os através de esferas [SenseBloom, 2011].

Inicialmente a aplicagdo comeca por detetar 15 articulagdes do corpo do utilizador (Figura 51
(a)) através de pontos azuis, atualizando constantemente as coordenadas tridimensionais das
posicdes desses pontos. Para a aplicagdo obter as coordenadas dessas articulagdes, o
utilizador deve comecar por indicar a sua presenca perante o dispositivo Microsoft Kinect,
elevando os bragos acima da cintura e acenando continuamente com o corpo para a esquerda
e para a direita, (Figura 51 (b)).
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(a) (b)
Figura 51 - (a) Conjunto de pontos identificados e capturados pelo OpenNI/NITE. (b) Detecgdo
da presenca do utilizador, acenando com os bracos acima da cintura.

O plano de escrita consiste, na realidade, num plano de dupla profundidade, estabelecido com
base na medi¢do da distancia medida da mao direita ao ombro direito do utilizador (Figura
52).

Figura 52 - Postura definida para a determinagao do duplo plano de interacgao.

As areas de interagdo no ar foram pensadas como um conjunto de trés segmentos, definidos
em fungdo do valor obtido da medigdo referida anteriormente. Esse valor é segmentado em
trés (Figura 53), ficando assim o segmento que vai dos 0% aos 25% a tratar-se de um
segmento de dcio. Assim, sempre que a mao de escrita se encontrar dentro deste segmento,
nao serad desencadeada qualquer agao.
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Figura 53 - Plano de escrita de duplo limite. O segmento que vai do plano amarelo ao plano
encarnado (50%) destina-se a movimentacdo e selecdo do cursor. Do plano encarnado para
tras destina-se ao desenho de linhas e pintura da tela.

Usando as posicdes obtidas pelo processo de captura das articulagdes, cada uma destas é
representada através de esferas azuis. Porém, devido a escala na qual as coordenadas sdo
obtidas ndo ser a mais adequada, é necessdrio proceder a conversdo usando a fungdo
Rescale(Point3D position), que dimensiona cada posicdo para uma escala 100 vezes
inferior, podendo assim representar corretamente cada uma das esferas no ecra.

As esferas representadas sdao sujeitas a um conjunto de transformacgdes rigidas das quais se
destaca uma translagdo. Possibilitando a constante modificacdo das posicbes das esferas,
transladando-as para as novas posi¢cdes adquiridas sem que, para tal resultem alteragdes nas
formas ou dimensGes destas [Jared, 2011].

As transformacgdes rigidas incluem um conjunto de operagdes. Contudo, a Unica aplicavel foi a
de translagado, pois o dispositivo Kinect ndo é capaz de detetar a rotagdo dos membros.

Numa fase inicial, a definicdo do funcionamento do plano de desenho passou pelo
estabelecimento de apenas dois segmentos, um para interagdo e outro para interagdo e
escrita. Na Figura 54, o utilizador dispGe de um segmento que vai desde a sua posi¢do até a
profundidade equivalente ao comprimento do seu braco direito. Nestes segmentos, o
utilizador usa o primeiro segmento para movimentar e selecionar opg¢des disponiveis ao longo
da navegagdo na aplicagdo. O Ultimo plano, além de permitir a interagdo, oferece ainda a
possibilidade de desenhar sobre a tela do monitor, adicionando-lhe pontos.
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Figura 54 - Determinagdo de dois segmentos de interacdo. Espaco que antecede o plano
assinalado a encarnado, destinado a interacdo e movimentacao. Espaco que precede o plano
encarnado, destinando a interagdo e desenho.

O plano de escrita no ar foi posteriormente pensado como um conjunto de dois limites
usando dois segmentos, definidos segundo o valor obtido do comprimento do braco direito
(Figura 53). O valor do comprimento entre a mdo e o ombro direito é segmentado em dois. O
primeiro segmento é destinado a movimentacdo do cursor ao longo da tela para interagdo
com os componentes. O segundo segmento destina-se exclusivamente a pintura da tela ao
longo do movimento reproduzido no ar e transposto para a mesma. O segmento que vai dos
0% aos 25% nao tem quaisquer efeitos na interagdo com a aplicagdo. Assim, sempre que a
mao de escrita selecionada se encontre dentro deste nao realizard qualquer agdo. O segmento
que vai dos 25% aos 75% corresponde ao maior segmento, e é através deste que o utilizador
devera interagir maioritariamente por se revelar essencial na movimentacdo e interacdo com
a aplicagdo. Sempre que o brago seja movimentado dentro destes limites as coordenadas
bidimensionais (x, y) da mdo serdo transpostas para a tela, movimentando o cursor também
segundo as coordenadas bidimensionais correspondentes.

By

O dltimo segmento vai dos 75% aos 100% e funciona a semelhanga do anterior, com a
transposicao das coordenadas da mdo para o cursor na tela. Contudo, é apenas necessario
transpor este limite apenas quando do desenho das linhas (Figura 55).
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Figura 55 - Utilizador com a mao projetada prestes a ultrapassar o limite estipulado para o
desenho.

De forma a aperfeigoar o modo de interagdo, foi implementado e testado um novo método
(Figura 56). Com base nos trés segmentos anteriormente definidos, usava-se a localizagdo da
mao de desenho, guardando a funcdo do segmento anterior e transp6-la para o segmento
atual. Dependendo da posicdo da mao, caso esta ultrapasse os 25%, fazendo com que ndo
desenhe sobre a tela; ou caso ultrapasse os 75%, ativando a funcdo de escrita. Com isto, o
segmento que equivale aos 50% ‘mexe/ndo mexe’ estabelecido entre os segmentos de
desenho com a tela ‘ESCREVE’ e o segmento de 6cio ‘MEXE/NAO MEXE’, varia consoante a
funcdo do segmento anterior. Assim, sempre que a mao se encontre no segmento ‘ESCREVE’
destinado a escrita e posteriormente siga para o segmento intermédio a operagdo neste sera
a mesma que no segmento anterior. O mesmo acontece quando a mdo se encontra no
segmento de desenho e recue para o segmento intermédio.

Figura 56 - llustracdo do método de interacdo baseado na operacdo do estado anterior.

Depois de vdrios testes usando este modo de intera¢do, constatou-se a inviabilidade do
mesmo, causada pela dificuldade acrescida por parte do utilizador na conclusdo dos desenhos
das letras. Sempre que o utilizador pretende remover a mao do segmento de desenho, apds
ter concluido um trago, esta é transportada para o segmento relativo aos 50%, assumindo a
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funcdo de desenho passada do segmento anterior. Com isto, o utilizador depara-se com uma
dificuldade acrescida, que consiste na remoc¢do da mao dos segmentos de 25% (ESCREVE) e do
de 50% (MEXE) para o segmento ‘NAO MEXE’ sem adicionar tracos indesejados.

Uma das questdes iniciais prendia-se com qual o processo ideal para adicionar pontos
produzidos durante a fase de desenho. Para esse efeito, foi definida uma matriz constituida
por 32x32 quadrados brancos. Os quadrados, numa fase inicial, estdo representados a branco,
e cada vez que a mao do utilizador ultrapassasse o segmento definido para desenho e o cursor
se encontrasse dentro da regido a branco (Figura 57), estes comutavam a cor de cada
qguadrado para a cor preta segundo as coordenadas bidimensionais do cursor.

Figura 57 - Interface de desenho utilizando uma matriz 32 por 32 entradas.

Apesar do processo descrito ser funcional, o método de desenho ndo foi adotado por conter
algumas debilidades relativas a interagao entre o utilizador e o plano de desenho, dificultando
a tarefa de adicionar pontos a tela. Outro aspeto considerado foi o facto de este método ser
computacionalmente pesado, originado pelas necessarias verificagdes constantes dos estados
dos 1024 quadrados implementados.

Ainda neste processo, aquando da definicdo da mado de desenho, a mdo oposta a mao de
desenho é assumida como mao para apagar os pixeis pretos adicionados (Figura 58). Assim,
sempre que este passe por cima dos quadrados comutados para a cor preta, estes regressam
a cor branca inicial.
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Figura 58 - Mdo definida para apagar pontos adicionados ao painel de desenho.

Este processo foi pensado de forma a ndo limitar a interacdo exclusivamente a utilizadores
dextros, mas também ter em consideragdo o publico sinistro. Assim, o utilizador devera
projetar para a frente a mao que pretende usar, de modo a intercetar o segmento de desenho
(75%), como se encontra exemplificado na Figura 55.

Apds o desenho estar terminado, é analisado pelo reconhecedor, sendo indicado o resultado
da classificagao e exibido o padrao que mais se assemelha de entre o conjunto de padrdes de
aprendizagem usado (Figura 59). Depois do resultado do reconhecimento ser apresentado,
ficam disponiveis duas opg¢des, a de voltar ao ecra anterior para realizar outra das 5 tentativas
disponiveis, aproximar as palmas das mdo para sair da aplicagdo, ou entdao apresentar as
opcbes de gravacdo do desenho, independentemente do resultado apurado e
independentemente de este estar correto ou ndo. O desenho é adicionado ao conjunto de
amostras existentes, melhorando assim o processo de reconhecimento e generalizagdo de
futuros desenhos.
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Figura 59 - Apresentacao ao utilizador da letra reconhecida. Disponibilizacdo das op¢des para
voltar ao ecrd anterior de escrita ou gravar o desenho realizado juntamente com as amostras
existentes.

6.3.1 Detegdo das articulagoes

A localizacdo das articulacdes ocorre no ecra TrackSkeleton e baseia-se na implementacao
‘UserTracker.net’, contida nos exemplos fornecidos na instalacdo da plataforma OpenNI.
Antes de iniciar a detecdo OpenNIl, este necessita da configuracdo de parametros de
funcionamento definidos num ficheiro XML anexado a aplicacdo. Esse ficheiro é iniciado pelo
elemento base <OpenNI>, a partir do qual sdo adicionados os restantes elementos de
configuracdo [OpenNI, 2011b]:

<Licenses>: neste elemento sdo definidos dois parametros, o vendor que representa a
entidade que usa a plataforma, e a respetiva licenga necessdria key.

<Log>: contém o parametro writeToConsole. ‘True’ indica que a sessdo pode ser
executada em modo consola de comandos. Segue-se o pardametro writeToFile, a ‘false’,
que indica que a sessdo nao deverd ser escrita para um ficheiro no diretério de trabalho.
Outros elementos adicionais a este, e definidos intrinsecamente sdo: LogLevel, com o valor
3, especificando rigor a aplicar na sessdo de captura; e Masks, a indicar que a mascara se
encontra no estado descativado.

<ProductionNodes>: este elemento define os nds de configuracdo, declarando-os pela tag
<Node>. Nas configuracdes das camaras RGB e IR, MapOutputMode indica a resolugdo e a
frequéncia de amostragem destes dispositivos especificando o tipo type de né. Por udltimo, o
parametro Mirror adota o valor ‘true’ para oferecer ao desenvolvedor a permissao para
operar com classes do tipo Generators, representadas no cddigo de inicializagdo para detecao
das articulagdes.

<OpenNI>
<Licenses>
<License vendor="vendor" key="0KOIk2JeIBYC1PWVnMoRKn5cdyY4="/>
</Licenses>
<Log writeToConsole="true" writeToFile="false">
<!-- 0 - Verbose, 1 - Info, 2 - Warning, 3 - Error (default) -->

<LogLevel value="3"/>
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<Masks>
<Mask name="ALL" on="false"/>
</Masks>
<Dumps>
</Dumps>
</Log>
<ProductionNodes>
<!-- Normal Image -->
<Node type="Image" name="Imagel">
<Configuration>
<MapOutputMode xRes="640" yRes="480" FPS="30"/>
<Mirror on="true"/>
</Configuration>
</Node>
<Node type="Depth" name="Depthl">
<Configuration>
<MapOutputMode xRes="640" yRes="480" FPS="30"/>
<Mirror on="true"/>
</Configuration>
</Node>
</ProductionNodes>
</OpenNI>

Ficheiro de configuracdao OpenNI.

A captura das varias articulagdes e a representacdo das suas posicGes é feita através de
esferas, as quais sofrem uma constante atualizacdo das posi¢es tridimensionais através dos
dados capturados pelo dispositivo Kinect. Posteriormente as esferas sdo dimensionadas para
uma escala 1:100, mostrando um modelo que reflete todos os gestos realizados pelo
utilizador. Representando as articulagcbes com esferas, resta tornar a representacdo mais
realista. Para isso foram usadas primitivas tridimensionais para unir corretamente as
articula¢des por intermédio de linhas (PrimitiveType.LineList) definidas entre dois
pontos [Microsoft MSDN, 2012c]. A matriz de transformagdes aplicada as esferas é também
usada pelos pontos iniciais e finais no desenho das primitivas, garantindo o sincronismo na
translagdo entre esferas e linhas.

6.3.2 Configuracao do painel de desenho

O painel de desenho, referido anteriormente (se¢do 6.3), é estabelecido através do valor
obtido na medicdo entre o ombro e a mao direita e o posicionamento da mdo esquerda
abaixo da anca esquerda. Esta implementagdao usa um conjunto de verificagdes das posi¢cdes
dos membros. As posicdes deles sdao verificadas nas fun¢des CheckUnderHip() e
CheckShoulderLevel () . Caso o valor retornado por estas verificagbes seja positivo, a
medicdo é executada recorrendo a fungdo GetRightHandToRightShoulderDistance ().
Um fator a considerar no posicionamento do bracgo direito ao nivel do respetivo ombro é a
necessidade da definicdo de uma margem de tolerdncia (tolerance = 20.0f) entre estes,
de forma a evitar que o utilizador tenha de nivelar o brago exatamente ao nivel do ombro
(Figura 60). Este aspeto origina que os distanciamentos ao plano sejam diferentes consoante o
angulo de abertura do brago for menor. Depois de vdérios testes, a definicdo do plano de
escrita mais proximo ou afastado conforme o angulo de abertura do brago revelou-se um
aspeto irrelevante devido ao desfasamento ser minimo.
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Figura 60 - llustracdo do desfasamento das medi¢des entre o ombro e a mao dentro da
margem de tolerancia, com diferentes amplitudes.

Do centro do tronco do corpo, mais especificamente no Torso, parte um plano retangular
com uma distancia em z equivalente ao comprimento medido anteriormente entre o ombro e
a mao, compensado com um deslocamento adicional offset. Esta compensag¢do deve-se ao
facto de o ponto relativo ao Torso se encontrar embutido no interior do corpo, tendo de ser
compensado no eixo z (Figura 61).

Figura 61 - llustragao da projecdo do plano de escrita, tendo como base o centro do tronco, e
considerando o deslocamento deste ponto no interior do corpo.
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A operagdo seguinte consiste na definicio da m3o pretendida para desenhar. E realizado um
conjunto de verificagdes para determinar se cada uma das maos esta dentro dos limites (x, y)
do plano e se o intercepta também no eixo z. Caso estas condi¢cdes se verifiquem, é passada
para os ecras seguintes a indicacdo de qual das mados intercetou o plano, a qual serd
futuramente usada ao longo da aplicacao.

Um dos testes realizados neste plano passou pela definicdo de um espaco bidimensional, a
semelhanca da tela do monitor, onde a movimentacdo do braco na frente do utilizador é feita
sobre um espaco bidirecional (x, y), transpondo diretamente as coordenadas da mao para as
coordenadas do cursor. Assim, de cada vez que o utilizador realiza um gesto, o cursor move-se
ao longo da tela de acordo com o posicionamento obtido para a sua mado de escrita.
Arrastando um pouco mais o braco para a frente, isto é, é alcancado o plano de escrita,
iniciando-se a operacao de desenho.

6.3.3 Representacao da dgua do mar

Pretende-se representar a agua realisticamente, mostrando a ondulacdo da agua do mar.
Decidiu-se uma malha de tridngulos e atribuindo aos seus vértices movimentos ondulatérios
[Fuchs, 2010].

Figura 62 - Interligagdo dos triangulos da agua.

A superficie da agua é constituida por um conjunto de quadrados, que por sua vez, sdo
compostos por tridngulos, como pode-se observar na Figura 62. Cada um dos quadrados inclui
nove vértices, que se vdao movendo aleatoriamente entre dois limites: um superior e um
inferior. Quando um vértice se encontra verticalmente afastado do valor determinado pelos
limites, este move-se para cima ou para baixo de acordo com a sua posicdo atual, até alcancar
a coordenada pretendida. Assim que a alcanca é gerado um novo valor, para onde se tera
novamente de se mover, realizando esta operagdo continuamente.
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6.3.4 Efeitos sonoros

A arquitetura usada pelo XACT baseia-se em quatro tipos de blocos (Figura 63). Sdo eles os
ficheiros dudio Waves (.wav), que podem simplesmente ser reproduzidos independentemente
usando SoundEffects, ou entdao agrupando os varios ficheiros num Unico, usando a interface
XACT. Depois de agrupar as varias Waves num Unico bloco Wave Bank, estes ficheiros sdo
passados ao Sound Bank, criando um novo bloco que possibilita a reproducao de cada um dos
sons depositados como Sound Bank ou a reprodugao segundo um novo tipo denominado Cue.

Waves Wave Bank Sound Bank
File1.wav ' File1.wav Wave Bank 1
. FileZ wav Wave Bank 2
File2.wav
File3.wav Wave Bank 3

File3.wav

Figura 63 - Arquitectura XACT.

6.3.5 Plano de fundo

A imagem de fundo tem como objetivo tornar a aplicagdo mais apelativa para as criangas.
Além dos componentes ja referidos decidiu-se representar o céu e o Sol. A semelhanca da
representacdo da superficie da dgua do mar, neste foram apenas definidos quatro vértices
relativos as arestas da imagem a ser usada como plano de fundo.

6.3.6 Desenho de letras

Os desenhos produzidos ao longo da tela consistem num conjunto de pontos adicionados
sempre que a mdo de desenho entra em contacto com o segmento definido para a escrita.
Assim, na selecao da mao de escrita para se realizar um trago é necessario verificar se esta se
encontra dentro dos limites (x,y, z) estipulados. Caso esta condi¢do se realize, além de
atualizar a posicdo (x,y) do cursor, adiciona as mesmas coordenadas bidimensionais a uma
lista de pontos _points. Quando um trago estd terminado e a mao é retirada do segmento
de desenho, todas as coordenadas acumuladas na lista de pontos _points sdo
descarregados para uma lista de tragos strokes e alista de pontos _points é esvaziada.
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6.3.7 Reconhecimento de letras

Foram implementados trés algoritmos distintos de reconhecimento: KDA, SVM e SN. Nas
subseccdes que se seguem apresentam-se alguns detalhes deste processo.

6.3.7.1 KDAeSVM

Um fator a considerar sdo as particularidades inerentes as amostras dos algoritmos: o KDA e o
SVM usam um tipo de amostras que se baseia na limiarizacdo da imagem, como se pode ver
pela representacdo da letra ‘A’ através de 0’s e 1’s. Esta limiarizagdo consistiu em atribuir o
valor ‘1’ aos tracos, e o valor ‘0’ ao restante ecra de fundo (Figura 64).

00000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000
00000000000000001100000000000000
00000000000000011110000000000000
00000000000000011110000000000000
00000000000000111110000000000000
00000000000000111111000000000000
00000000000001111111000000000000
Q0000000000001111111000000000000
00000000000011110111100000000000
00000000000011110111100000000000
00000000000111100011100000000000
00000000000111100011110000000000
Q0000000000111100011110000000000
00000000001111000001110000000000
00000000001110000001110000000000
00000000011111000001111000000000
00000000011111111111111000000000
00000000111111111111111000000000
000000001111171111111111000000000
00000000111100000000111100000000
00000001111000000000111100000000
00000001111000000000111100000000
00000011110000000000111100000000
00000011110000000000011100000000
00000001100000000000011100000000
00000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000

s

Figura 64 - Matriz da letra desenhada, e respetiva identificagdo pela letra ‘A’.

As letras desenhadas sdo convertidas num ficheiro de imagem Joint Photographic Experts
Group (JPEG), de dimensGes 400x400. O conjunto de amostras, ao ter sido analisado pela
aplicacdo como pequenos conjuntos de matrizes de 32x32, leva a que o desenho, para ser
classificado corretamente, deva também ser classificado como uma matriz 32x32. Efetua-se o
redimensionamento da imagem anterior, realizando por fim a sua limiariza¢do, obtendo assim
a matriz de ‘O’s e ‘1’s desejada (Figura 65).

78



A

Figura 65 - Desenhos passados da tela do monitor para imagens JPEG. Primeiro passo a
esquerda, a imagem é passada diretamente do monitor com 400x400. Na da direita, a imagem
anterior é dimensionada para 32x32.

6.3.7.2 SN

O SN, por sua vez, usa um conjunto de amostras definido com base nos pontos recolhidos ao
longo da realizacdo dos tracos. Na seguinte estrutura XML, estdo definidos dois tracos, cada
um constituido por um conjunto de pontos.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8" standalone="yes"?>
<Gesture Name="A 1" Subject="test" Speed="test" NumPts="162" Milliseconds="3229"
AppName="Recognizer.NDollar" AppVer="4.4.2011.0" Date="quinta-feira, 3 de Maio de 2012"
TimeOfDay="19:35:41">
<Stroke index="1">
<Point X="83" Y="215" T="25279806" />
<Point X="83" y="212" T="25279821" />

<Point X="181" Y="199" T="25280820" />
<Point X="181" Y="200" T="25280835" />
</Stroke>
<Stroke index="2">
<Point X="95" y="146" T="25282255" />
<Point X="96" Y="146" T="25282302" />

<Point X="172" Y="147" T="25282957" />

<Point X="173" Y="147" T="25283035" />
</Stroke>
</Gesture>

Estrutura XML de uma amostra constituida por um conjunto de pontos correspondente a
letras do alfabeto.

E aplicado um reconhecedor de padrdes ao conjunto de pontos constituidos por coordenadas
bidimensionais recolhidas do simbolo desenhado sobre a tela, analisando-os de forma a
encontrar o simbolo corresponde ao desenhado efetuado. O reconhecedor SN apoia a sua
andlise num conjunto de 41 amostras relativas as letras do alfabeto. A razdo pela qual o
numero de amostras usado deve ser superior ao numero de letras que constituem esse
alfabeto, deve-se ao facto de cada uma das letras poder ser desenhada de diferentes formas,
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partindo o traco de diferentes posi¢des e variando o nimero de tracos usado de acordo com a
forma como a letra é tracada (Figura 66 e Tabela 1).

@

@ ®

@ @

Figura 66 - A letra ‘A’ pode ser desenhada com 3 tracos ou simplesmente usando apenas 2.

Numero de amostras para cada letra
do alfabeto
2

2|lr|=|-|—|T|o|m|mOlo|w|>

N <X g <cld|»v=x|0|9|0|2
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Tabela 1 - Nimero de amostras para cada letra do alfabeto aplicadas ao SN.

Foi criada uma janela adicional destinada a selecdo do algoritmo a usar: SN, KDA e SVM
(Figura 67). Os testes foram realizados de forma a determinar qual deles apresentava maior
eficiéncia no reconhecimento de letras.
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Choose you Algorithm:

Kernel Discriminant Analysis

Kernel Division Analysis descricao do KDA

Subdivision vector Machine

NDollar

Figura 67 - Ecra de selecdo do algoritmo a usar no reconhecimento.

A fun¢do RecognizeCharacter () executa o algoritmo selecionado sobre o padrdo a
reconhecer, resultando deste processo trés resultados distintos. Quando ndo existe
correspondéncia entre o padrdao desenhado e as amostras existentes, é dada a indicagao de
valor desconhecido "NO MATCH!". No caso do valor obtido pelo reconhecedor coincidir com
a letra pedida pela aplicacdo, é dado o resultado “CORRECT”. Caso contrario, o resultado
€@ ”"INCORRECT”. Os resultados sdo constantemente guardados num ficheiro de texto, de
forma a permitir, no final, obter a informagdo dos resultados obtidos, auxiliando assim o
processo estatistico.

6.3.8 Gravacao do desenho de letras

A aplicagdo permite que o conjunto de pontos que constitui o desenho realizado,
independentemente de ser identificado ou ndo pelo reconhecedor, seja guardado,
associando-lhe pelo utilizador a letra adequada. O conjunto de pontos é entdo gravado num
ficheiro XML, juntamente com os ficheiros das amostras inicialmente usadas no processo de
carregamento. Assim, uma identificacdo inicialmente errada por auséncia de uma amostra
adequada passa a ser identificada corretamente através destes novos complementos.

6.3.9 Apresentacdo dos resultados das identificagoes

Acedendo ao painel de desenho é criado, de modo sequencial, um novo ficheiro de texto
onde serdo guardados os resultados das identificagdes dos desenhos produzidos ao longo das
cinco tentativas de que o utilizador dispde. Este ficheiro, contendo os resultados da interagao,
é iniciado com a tag ‘START’ e termina com ‘END’, no fim da lista de resultados.
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6.3.10 Encerrar aplicagao

Para que o utilizador disponha de maior liberdade no modo como navega e interage, evitando
gue apenas possa encerrar a aplicacdo no final das cinco tentativas, foi estabelecido um
movimento com as duas maos para a frente, fazendo com que, quando as palmas das maos se
aproximam, a aplicacdo encerre automaticamente.

6.4 Conclusao

O desenvolvimento do protétipo, permitiu considerar varios aspetos fundamentais neste tipo
de aplicagdes NUI, tais como a definicdo de limitacGes para cada tipo de gesto de forma a
garantir um nivel de precisdao considerdvel ao longo da interacdo, assim como garantir o
correto funcionamento independentemente da estatura do utilizador, mantendo a
consisténcia dos gestos e das a¢des. Outro aspeto considerado foi a correta transposicdo dos
tracos para a tela do monitor usando texturas de pontos em vez de uma matriz de dupla
entrada de pontos, reduzindo consideravelmente o custo computacional desta operacdo.
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7 Avaliagcao

Nesta seccdo sdo descritos testes realizados apds a conclusdo do protdtipo desenvolvido, com
vista a sua avaliacdo. Sdo analisados aspetos como a eficiéncia do reconhecedor de padrées
aplicado ao reconhecimento de caracteres e o grau de usabilidade do protdtipo. Variou-se o
numero de amostras aplicadas aos reconhecedores por forma a verificar o grau de eficiéncia
de cada um destes. Ao algoritmo de reconhecimento de padrdes SN, foram-lhe aplicados trés
valores diferentes para o incremento de reamostragem e para o angulo inicial, por forma a
determinar quais as implicacbes da variacdo destes parametros na taxa de reconhecimento.
Por ultimo, procedeu-se a uma averiguacdo do grau de adaptabilidade e aprendizagem dos
dois grupos avaliados.

7.1 Avaliacao dos algoritmos de reconhecimento

O algoritmo SVM, quando comparado com o KDA, necessita de um pequeno numero de
amostras, também designadas de vetores de suporte, ao longo do processo de aprendizagem,
diminuindo o tempo de aprendizagem e reduzindo também o nivel de complexidade deste
processo. Esta necessidade de construcdo de um modelo de aprendizagem, usado pelo KDA e
pelo SVM, faz com que estes algoritmos ndo sejam aconselhaveis para sistemas embebidos.

Relativamente ao numero de amostras aplicado a cada um dos algoritmos implementados,
foram estipuladas 10 amostras para cada letra do alfabeto, o que perfaz um total de 260
amostras para os algoritmos KDA e SVM. Em contrapartida, o SN usa um conjunto mais
restrito, variando consoante o nimero de linhas que cada letra empregue (sec¢do 6.3.7.2).

Os testes realizados com estes algoritmos basearam-se em 100 desenhos de letras geradas
aleatoriamente para cada um dos reconhecedores. Foi possivel constatar uma eficacia
superior por parte do SN, com uma taxa de reconhecimentos corretos de 92%, contra 63% do
KDA e 54% do SVM (Grafico 1). No caso do SN, a definicdo de amostras com diferentes ordens
de desenho das 26 letras do alfabeto revelou-se essencial para a precisdao do reconhecimento.
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Depois dos testes comparativos entre os diferentes algoritmos, foi por fim selecionado o que

Grafico 1 - Grafico comparativo entre os trés diferentes algoritmos.

demonstrou melhor aptiddo: o SN.

Os testes realizados com os diferentes algoritmos basearam a sua analise num conjunto de
amostras representativas das 26 letras do alfabeto, apresentado no Gréfico 2. Tal como
referido anteriormente, os algoritmos KDA e SVM usaram um conjunto de 260 amostras; ja o

SN usa um numero bastante inferior, recorrendo para o efeito a apenas 41 amostras.

Numero de amostras utilizado
41
m KDA
mSVM
= NDOLLAR

Grafico 2 - Numero de amostras usadas por cada algoritmo implementado.

Foram também realizados testes para averiguar o nivel de eficacia de cada um dos algoritmos,
recorrendo unicamente a metade dos conjuntos de amostras inicialmente definidos. Nesta
verificacdo, foi possivel constatar que a superioridade do SN se mantém face ao KDA e ao
SVM, obtendo um total de 73% de respostas corretas. J& os restantes algoritmos
ultrapassaram ligeiramente a margem dos 50%, revelando ainda uma falta de eficacia na

identificacdo de letras (Grafico 3).
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Grafico 3 - Experiéncia aplicando metade das amostras definidas.

O algoritmo SN foi sujeito a testes que permitiram ditar quais os melhores pardmetros a
configurar, de modo a garantir uma taxa de reconhecimento razoavel. As modificagcdes
passaram pela alteracdo do nimero de pontos no processo de reamostragem em cada
conjunto de pontos desenhados. Alterando o valor da reamostragem, o incremento muda,
fazendo com que os pontos sejam representados com diferentes espagamentos entre si,
resultando num aumento ou diminuicdo da definicdo dos pontos que constituem um trago.
No Grafico 4 encontram-se representados os trés diferentes valores aplicados, 16, 64 e 96,
num conjunto de 100 tentativas. Verifica-se que a reamostragem usando o incremento 64 é a
gue oferece maior rigor, tendo sido escolhida para uso pelo reconhecedor da aplicacao.

Opg¢des de reamostragens SN
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16 64 96

Grafico 4 - Testes de eficiéncia do algoritmo SN, usando diferentes valores de reamostragem.

Outro parametro considerado foi o angulo inicial definido para a inicializacdo do conjunto de
pontos desenhados aquando da utilizagdo do método de alinhamento GSS. O angulo de
inicializacdo é considerado um possivel fator de futuros erros na analise. No Grafico 5,
encontram-se representados os valores 30, 45 e 60, num conjunto de 100 tentativas, a
semelhanga do teste anteriormente descrito do incremento da reamostragem. Pbde-se
verificar que o angulo de 30° é o que oferece maior rigor, tendo sido também escolhido para o
reconhecedor na aplicagao.
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Grafico 5 - Testes de eficiéncia do algoritmo SN, aplicando diferentes valores para os dngulos
iniciais.

7.2 Avaliacao da usabilidade do protétipo

Segundo a avaliagcdo heuristica descrita por Jakob Nielsen [Nielsen, 1993], o numero de
problemas detetados no design de uma interface aumenta com o aumento do numero de
avaliadores. Contudo, indica como valor minimo aconselhdvel um ndmero entre trés e cinco
avaliadores. O exemplo dado por Robert A. Virzi em [Virzi R., 1992] representa um conjunto
de anomalias avaliadas por um conjunto de 12 avaliadores inexperientes por forma
determinar a taxa que problemas de usabilidade encontrados. Na Figura 68, é possivel
constatar que é encontrado um maior nimero de problemas em fun¢do do numero de
avaliadores.

Proportion of Problems Uncovered

0.0 | 1 1 1 1 | ] | 1 | | |
1 2 3 4 S5 6 7 8 9 10 11 12
Number of Subjects in Evaluation

Figura 68 - Fungdo representativa da determinagdo da usabilidade de um servigo de correio de
voz, com base no numero de avaliadores.
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De modo a verificar a viabilidade da aplicagdo desenvolvida no ambito deste projeto,
procedeu-se a uma avaliacdo informal com um grupo de 20 participantes com idades
compreendidas entre os 6 e os 25 anos, dos quais 7 elementos eram adultos como termo de
comparacdo, e os restantes crian¢as do ensino basico, tendo cada uma delas efetuado um
conjunto de 10 tentativas.

M Respostas
correctas

W Respostas
erradas

Grafico 6 - Testes realizados numa classe de alunos do ensino basico.

Destes dois grupos investigados, o grupo mais jovem obteve uma percentagem de respostas
corretas de 71.6% (Grafico 6). Ja o grupo de idade mais avangada conseguiu uma percentagem
de 93.2% respostas corretas (Grafico 7).

Bl Respostas
correctas 93,0%

M Respostas erradas
7,0%

Gréfico 7 - Testes realizados num universo de 7 adultos com idades compreendidas entre os
18 e 0s 25 anos.

Ao longo dos testes foi possivel verificar, por parte dos utilizadores, um certo embaracgo nas
duas tentativas iniciais, vindo progressivamente a adaptarem-se a interface ao longo das
varias experiéncias realizadas. Considera-se positiva a adaptabilidade do utilizador a aplica¢do.
No entanto, revelou-se essencial sujeitar o utilizador a um processo de aprendizagem. Ao
longo das 10 tentativas, o utilizador vai-se familiarizando com os diferentes planos, adquirindo
a pratica necessdaria ao desenho das letras. Porém, apds apenas trés interagdes, o utilizador
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Avaliacdo

ainda demonstra algumas dificuldades relacionadas com a sensibilidade na transposicdao dos
gestos, bem como dificuldades em situacdes em que se pretende remover a mao do desenho
sem deixar rastos indesejados no ecra. Estas situacdes carecem de um treino mais profundo
para serem gradualmente corrigidas, melhorando consideravelmente a interacdo com o
utilizador.

7.3 Conclusao

Apds o conjunto de testes realizados, o SN foi considerado o algoritmo mais indicado para
integrar o protdtipo, revelando a sua eficacia mesmo quando é adotado um menor nimero de
amostras. No SN, a definicdo de amostras com diferentes ordens de desenho das 26 letras do
alfabeto revelou-se essencial para a precisdo no reconhecimento, obtendo uma taxa de
sucesso de 92%, contra 63% do KDA e 54% do SVM. Relativamente a adaptabilidade ao
protdtipo por parte do publico avaliado, considera-se positiva a adaptabilidade por parte
destes a aplicacao, familiarizando-se progressivamente com os diferentes planos e adquirindo
a pratica necessaria ao desenho das letras ao longo das varias interagdes.
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8 Conclusao e perspetivas de trabalho
futuro

O trabalho desenvolvido foca-se no apoio ao processo de ensino e aprendizagem em criangas
do ensino basico. Deste modo pensou-se em conceber uma solucdo de interacdo simples, com
base unicamente nos gestos produzidos pelas criancas ao longo da interacdo, para desenhar
letras e realizando o reconhecimento dos simbolos desenhados. O estudo deste sistema de
reconhecimento de gestos no ar, permitiu conceber um protétipo no qual os desenhos
produzidos sdo posteriormente analisados pela aplicacdo, com uma taxa de reconhecimento
bastante positiva, nas identificacGes efetuadas pelo reconhecedor. Até ao momento, com base
nos testes realizados em dois grupos de pessoas de diferentes faixas etdrias, foi possivel
constatar as valias desta aplicagdo na drea da educagdo e desenvolvimento motor das criangas,
assim como diferentes niveis da perce¢do espacial por parte dos utilizadores das diferentes
faixas etdrias. Os resultados obtidos indicam que o publico-alvo mais jovem demonstra uma
maior dificuldade ao longo do processo de familiarizagdo com os planos, em comparagdo com
os utilizadores de idade mais avancada. Este publico mais jovem demonstra, em contrapartida,
uma maior capacidade de adapta¢do, melhorando gradualmente as suas capacidades de
coordenacao.

Um aspeto essencial a considerar para os utilizadores de qualquer faixa etaria, prende-se com
a necessaria familiarizagdo aos planos de interagdo, por forma a interagir eficientemente com
a aplicacao.

O protodtipo aqui desenvolvido foi divulgado no Vigésimo Encontro Portugués de Computacdo
Gréfica, despertando a atengdo dos participantes pela aplicagdao do dispositivo Kinect na drea
do ensino de criangas. O tema foi considerado de grande interesse e relevancia para a
conferéncia. O artigo pode ser consultado no apéndice desta dissertacgdo [Leitdo et al., 2012].
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Conclusdo e perspetivas de trabalho futuro

8.1 Perspetivas de trabalho futuro

Como perspetivas de trabalho futuro, consideraram-se os seguintes aspetos:

8.1.1 Componente grafica

Na interface da aplicagdo podem-se realizar diversos melhoramentos, dos quais se destaca a
utilizacdo de um modelo dindmico com um esqueleto interno, constituido por um conjunto de
juncdes que estabelecam correspondéncia com as juncdes captadas pelo Kinect/OpenNI. Desta
forma, seria possivel animar um modelo inicialmente estatico (um avatar) com os gestos
realizados pelo utilizador.

8.1.2 Componente operacional

PropGe-se adicionar ao protétipo um novo conjunto de amostras, por forma a permitir
também o reconhecimento de algarismos e de figuras geométricas.

Seria util o desenvolvimento de um médulo estatistico para o registo e a andlise da evolugdo
do aluno, onde seria apresentado um grafico com os resultados dos varios testes realizados e
respetiva avaliacdo ao longo de um periodo a definir pelo administrador do médulo.

Um aspeto fundamental prende-se com o estudo mais aprofundado dos segmentos de
interacdo implementados, por forma a determinar qual a divisdo mais indicada em funcdo do
comprimento do braco do utilizador.
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Resumo

Na actualidade, esta a emergir um novo paradigma de interaccao, designado por Natural User Interface (NUI),
para reconhecimento de gestos produzidos com o corpo do utilizador. O dispositivo de interac¢do Microsoft
Kinect, inicialmente concebido para controlo de videojogos, demonstra ser uma aposta viavel para explorar
outras areas, como a do apoio ao processo de ensino e de aprendizagem para criancas do ensino basico. O pro-
totipo desenvolvido visa definir um modo de interaccdo baseado no desenho de letras no ar, e realizar a inter-
pretacdo dos simbolos desenhados, usando os reconhecedores de padrées KDA, SVM e $N.

Abstract

A new interaction paradigm, named Natural User Interface (NUI), for the recognition of gestures produced with
the user’s body is emerging. The interaction device Microsoft Kinect, which was originally designed to control
video games, proves to be a viable wager to explore other areas such as support to the teaching and learning
process for children of elementary school. The developed prototype aims to define a mode of interaction for
drawing letters in the air, and perform the interpretation of the symbols by means of the pattern recognizers

GECAD/ISEP-Instituto Politécnico

R. Dr. Anténio Bernardino de Almei-

KDA, SVM and $ N.
Keywords

Classificadores estatisticos, NUI, Kinect, Nuvens de pontos, Calibragdo, OpenNI, NITE, XNA, OSC, $N.

1. INTRODUGCAO

A interaccdo com equipamentos electrénicos usando
teclado, rato ou outro controlador manual, tem vindo a
ser bastante vulgarizada. O dispositivo Microsoft Kinect
pretende colmatar as limitagdes humano-maquina existen-
tes, através de uma interacgdo baseada em gestos realiza-
dos com o corpo. Este dispositivo, inicialmente desenvol-
vido para a utilizagdo em videojogos, tem vindo a despo-
letar interesse junto do publico e a demonstrar diversas
potencialidades. A aplicabilidade do Kinect ndo se limita
unicamente aos videojogos, existindo um vasto leque de
areas nas quais pode ser utilizado. O ambito deste projec-
to visa a aplicacdo do Kinect, juntamente com o reconhe-
cimento de padrdes, a area do ensino, integrando os algo-
ritmos KDA, SVM e $N de forma a interpretar e identifi-
car as letras correspondentes aos simbolos desenhados
pelo utilizador, auxiliando assim o desenvolvimento
motor e apoiando o processo de aprendizagem.

Nos tempos que correm, com a globalizacdo e o cresci-
mento tecnoldgico acelerado, as pessoas tém vindo a ade-
rir cada vez mais a equipamentos digitais, em detrimento

da escrita convencional (papel e lapis). Contudo, e apesar
de a sociedade se encontrar cada vez mais informatizada
e dependente da tecnologia, a escrita convencional conti-
nua a ter um papel indispensavel no quotidiano das pes-
soas, sobrepondo-se, em determinadas situaces, a escrita
digital. A escrita de textos, equacfes ou o desenho de
esquemas nas salas de aulas constituem um bom exemplo
da sua indispensabilidade. Estas tarefas tornam-se mais
funcionais quando aliadas a uma interface tradicional.

Ao longo do tempo tém surgido diversas aplicacbes com
este tipo de interfaces, refere Tomas Sylverberg [Sylver-
berg et al., 07]. Este autor propde, como forma de apoio a
militares, 0 uso de dispositivos méveis que Ihes permitam
desenhar simbolos NATO?, essenciais na orientacdo dos
soldados no terreno. O uso de dispositivos permitiria a
partilha de informacdes do terreno, reportando a informa-
¢do desenhada aos restantes elementos dispersos no cam-

po.

! Conjunto de simbolos militares padronizados, para marcagdes
em mapas pela NATO.



Nas seccOes 2 e 3 serdo apresentados respectivamente
alguns dos principais dispositivos NUI existentes ho mer-
cado e as correspondentes bibliotecas de desenvolvimen-
to. A seccdo 4 aborda os algoritmos de reconhecimento
de padr@es analisados no ambito deste projecto. O traba-
lho realizado e a respectiva avaliacdo sdo descritos nas
seccOes 5 e 6, respectivamente. Por Gltimo, na sec¢do 7,
procede-se a conclusdo do artigo e tracam-se as perspec-
tivas de trabalho futuro.

1. HARDWARE

Com a mudanca do paradigma de interaccdo, varias mar-
cas de consolas de videojogos estdo a lancar para 0 mer-
cado novos produtos inovadores na area da interaccdo
natural.

1.1 Wii

Nos anos 80, a Nintendo tentou, pela primeira vez, mudar
0 modo de interacgdo dos seus produtos com a criacdo da
Nintendo PowerPad. Contudo, apenas anos mais tarde,
em 2006, com o langamento da Wii, o publico aderiu con-
sideravelmente a este modo de jogo. A Wii vem equipada
com um sensor e um dispositivo semelhante a um coman-
do de televisdo, designado por Wii Remote, que utiliza um
microcontrolador* ADXL330. Este controla trés acelero-
metros em simultdneo, um para cada eixo, de forma a
obter a velocidade e a posi¢do da mao do jogador [Tana-
kaetal., 12].

1.2 PlayStation Move

A multinacional japonesa Sony langou para o mercado, no
ano de 2004, o dispositivo de captura visual baseado em
gestos denominado Eye Toy. Este conseguiu alcancar
alguma notoriedade, despertando o interesse do publico
por este novo modo de interaccdo, apesar da baixa capa-
cidade de captura de informacdo bidimensional de que
dispunha. A PlayStation Move inclui o Move Eye, que
consiste numa cdmara RGB com uma resolugdo méxima
de 640 por 480 pixeis, a funcionar a uma frequéncia de
60 a 120 frames por segundo (FPS). Contém também um
conjunto de microfones e um dispositivo, designado por
Motion Controller, idéntico a um bastdo com uma esfera
luminosa. O reconhecimento dos movimentos realiza-se
com base na obtenc¢do das coordenadas tridimensionais da
esfera luminosa pela cdmara RGB [Tanaka et al., 12].

1.3 Microsoft Kinect

O Kinect surgiu de uma conferéncia realizada em Junho
de 2009 (Figura 1), sendo que o seu lancamento para o
mercado aconteceu apenas em Novembro de 2010
[Tscherrig, 11]. O projecto que esteve na origem do
Microsoft Kinect designou-se por ‘Projecto Natal® e teve
como base a tecnologia PrimeSense. Adoptava um siste-
ma de luz padronizada e o microcontrolador PS1080
SoC, concebendo assim um dispositivo de controlo de
videojogos para a consola Xbox 360 da Microsoft. Na
sua constituicdlo podemos encontrar um conjunto de
microfones para aplica¢fes que envolvam o reconheci-

! Consiste num computador num chip, contendo um processa-
dor, memoria e periféricos de entrada/saida.
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mento de comandos por voz, uma cdmara RGB com uma
frequéncia de amostragem de 30 FPS e uma resolucdo de
640x480 pixeis. Além desta, inclui uma camara de infra-
vermelhos (IR) com uma resolucéo de 640x480 pixeis e
frequéncia de amostragem de 30 FPS, usada para medir a
profundidade dos elementos inseridos no cenario através
da luz estruturada projectada sob eles e posteriormente
reflectida para a cAmara IR.

RGB Camera

IR Emitter IR Camera

Status LED

Accelerometer

Multi-Aray
Microphone:

Motorized
Tilt

Figura 1 - Constituicdo do Microsoft Kinect [Mehl-
mann et al., 11]

2. SOFTWARE

A comunicacao e acesso as funcdes do dispositivo Kinect
processam-se através de um driver? de comunicagio entre
o dispositivo e o sistema operativo. Os varios drivers de
comunicacdo existentes, garantem o acesso a diferentes
funcionalidades e suporte para diferentes sistemas opera-
tivos.

2.1 Microsoft Kinect SDK

A 21 de Maio de 2012 foi disponibilizada a versdo
comercial 1.5 da SDK Kinect. Esta versdo contém um
conjunto de ferramentas pensado para programadores e
empresas, permitindo-lhes desenvolverem aplica¢des para
este dispositivo. Esta versdo comercializavel veio permi-
tir tanto a empresas como ao publico em geral usufruirem
de um conjunto de ferramentas para Windows direccio-
nadas para o dispositivo Kinect [Pinto, 12b].

2.2 OpenNI

A plataforma OpenNI é uma plataforma para dispositivos
NUI, que surgiu em Dezembro de 2010, fruto da associa-
¢do de empresas sem fins lucrativos como a Willow
Garage, desenvolvedora de hardware e software livre
para aplicagdes pessoais roboticas [Willow Garage, 11], a
Side-Kick, lider no desenvolvimento de jogos e publica-
¢do especializada de videojogos baseados em NUI
[SideKick, 2011], e a fabricante de equipamentos infor-
maticos ASUS, que comercializa o dispositivo NUI
WaviXtion, baseado na tecnologia PrimeSense [Rogers,
11]. Através de um esforco conjunto estabeleceram uma
plataforma padréo para equipamentos NUI, assegurando a
compatibilidade, interoperabilidade e a comunicagéo
entre estes equipamentos [OpenNI, 11a].

A sua infra-estrutura é segmentada por camadas (Figura
2), nas quais disponibiliza a interface para modulos de

2 pPequeno programa que faz a comunicacdo entre o sistema
operativo e 0 hardware.
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dispositivos fisicos e modulos para middleware de comu-
nicacdo, associando-os a plataforma e acabando assim
com problemas de incompatibilidades entre middleware e
sensores ou vice-versa. Com isto, passa a ser possivel
desenvolver aplicacBes e porta-las para funcionar com
outro middleware ou dispositivo sem que sejam necessa-
rias modifica¢Bes suplementares.

As camadas que constituem a infra-estrutura OpenNI sdo
as que a seguir se discriminam [OpenNI, 11b]:

1. A camada aplicagdo funciona com base nos dados
fornecidos da camada inferior e permite interagir
com aplicacdes NUI alto nivel;

2. Camada que representa as interfaces OpenNI, e os
varios middlewares que podem ser associados a pla-
taforma. Tem como objectivo processar os dados
adquiridos pelos dispositivos e traduzi-los para serem
interpretados pela camada mais acima;

3. Camada responsavel por fazer a associacdo a plata-
forma dos diferentes dispositivos de captura de
informacao visual e &udio.

— Application
OpenNI
H ” ” Middleware
" ) Components
A e, A (e.g. Hand — OpenNI
gesture — Interfaces
) B c tracking)
) Hardware
Q [~ Device
(sensor)

Figura 1 - Estrutura de camadas OpenNI [OpenNI,
11b]

1. ALGORITMOS DE RECONHECIMENTO
CALIGRAFICO

O reconhecimento de caracteres insere-se na area do
reconhecimento de padrdes, analisando caracteristicas de
uma imagem e decompondo-a de modo a extrair-lhe todas
as particularidades que a caracterizam relativamente a
outras amostras [Maxwell, 12]. Os reconhecedores divi-
dem-se em dois grupos: estatisticos e coneccionistas. Os
classificadores estatisticos, nos quais se incluem os algo-
ritmos KDA, SVM, $1 e $N, recorrem a um conjunto de
amostras para aprendizagem antes do processo de classi-
ficacdo. Os classificadores coneccionistas englobam algo-
ritmos de redes neuronais e tentam simular as intercomu-
nicacdes existentes entre 0s neurdnios existentes num
sistema neuronal bioldgico [Kolman and Margaliot, 09].

1.1 Kernel Discriminant Analysis
O KDA é uma extensdo do algoritmo linear estatistico
Linear Discriminant Analisys (LDA), usado no reconhe-

cimento de padrdes e aprendizagem supervisionada
[Yongmin et al., 01]. O KDA transp8e um problema para
um espago dimensional, representando as amostras atra-
vés de vectores no espaco de caracteristicas. Posterior-
mente, usando uma técnica Kernel, maximiza e determina
ndo-linearmente a combinagdo de caracteristicas repre-
sentadas pelos vectores organizados em classes.

1.2 Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo linear
estatistico, descoberto por Vladimir Vapnik em 1963,
aplicado no reconhecimento de padrfes e aprendizagem
supervisionada [Souza, 10b]. Este algoritmo procede a
uma classificacdo linear binaria dos dados de entrada,
separando-os em duas categorias. O modelo de dados
definido pelo SVM mapeia o conjunto de caracteristicas
através de vectores no espaco de caracteristicas, separan-
do-os em duas categorias, permitindo assim distinguir
binariamente cada caracteristica com base na categoria
correspondente.

13 $1

O $1 é um método estatistico ndo-supervisionado conciso
e simples, com uma taxa assinalavel de reconhecimento
de gestos [Anthony and Wobbrock, 2007a].

Funciona com base em geometria simples e trigonome-
tria, que o torna simples e funcional, fazendo com que
possa ser implementado em sistemas de prototipagem
rapida. Neste sdo definidos dois conjuntos: o conjunto de
pontos desenhados no momento para reconhecimento,
designado de conjunto candidato C; e as varias amostras
de pontos existentes T;, que servem como modelos de
comparacdo. O $1 caracteriza-se pela sua total invarian-
cia' no que respeita a orientacdo dos gestos, fazendo com
gue, por exemplo, 0s sinais >* ¢ ‘<’, sejam considerados
como sendo 0 mesmo simbolo no processo de reconhe-
cimento, ndo obstante as suas diferentes orientacdes.

A comparacéo entre os dois conjuntos, C e T;, T;aplica o
calculo da distancia euclidiana para determinar a melhor
aproximacéo dos conjuntos de pontos existentes em T; e
que oferecem melhor alinhamento com o conjunto candi-
dato C desenhado. Assim, com base nesta aproximacgao, é
obtido o valor da menor distancia d; entre os varios con-
juntos testados e quantificados, usando um sistema de
pontuacles, sendo que 0 que obtiver maior pontuacdo
sera o conjunto seleccionado [Wobbrock et al., 07b].

Antes do processo de procura e alinhamento do conjunto
C, o caminho de pontos definidos por este é sujeito a qua-
tro operacdes. A primeira passa por tornar os pontos de C
equidistantes, reamostrando 0s pontos segundo um pro-
cesso iterativo, no qual o distanciamento dos pontos varia
consoante esse incremento. No segundo passo, procura
rodar C através do ponto centréide? definido pelo cami-
nho dos pontos e pelo ponto em que se inicia 0 caminho
dos pontos, realizando uma rotacdo para o &ngulo indica

! Insensibilidade & rotacéo.

2 ponto no interior de uma forma geométrica que define o seu
centro geométrico.



tivo (0°) com base nestes dois pontos. Além de se encon-
trar o angulo indicativo do conjunto C, sdo também pro-
curados os angulos indicativos dos conjuntos T; aquando
do seu carregamento, permitindo assim aperfeicoar a pro-
cura do conjunto que melhor se alinha usando o método
de alinhamento GSS*.

O terceiro passo resume-se a redimensionar ndo unifor-
memente 0 caminho de pontos para um quadrado tido
como de referéncia, com um comprimento dos lados size
igual em todas as amostras de T;. Por fim, realiza a trans-
lacdo do centroide de C Cpara a origem (x, y) = (0, 0).
Estes passos tém como intuito normalizar todos os gestos
desenhados de forma a optimizar C, facilitando a corres-
pondéncia dos pontos e o alinhamento com T;, usando o
GSS, como se pode observar na Figura 3 [Wobbrock et
al., 07h].

-

4

=7,

_

3

Drawn candidate. Resampled. Rotated to 0°. Scaled, t;ari;lated.

.

s

A

1
Ny

Drawn template. Normalizéd. Alignment Eef';.re GSS.0ptimal aIiEﬁment.

Figura 1 - Descricdo dos passos de correspondéncia e
alinhamento de um conjunto de pontos efectuado pelo
$1 [Anthony and Wobbrock, 07b]

1.1 $N

O $N baseia o seu funcionamento na mesma estratégia
definida pelo seu predecessor $1, realizando um conjunto
de operacBes com base em geometria simples e trigono-
metria. Contudo, a grande melhoria encontra-se na versa-
tilidade e capacidade de reconhecimento de gestos com-
postos por multiplos tragos [Anthony and Wobbrock,
07a].

Foram tidas em consideracdo duas questdes, também
abordadas por [Anthony and Wobbrock, 07b], que se
prendem com a articulagdo dos gestos realizados e o efei-
to do nimero de amostras no rigor do reconhecimento.
Relativamente a velocidade de articulagdo em que os ges-
tos se processam, um aumento da velocidade ndo implica
um aumento da taxa de erros no processo de reconheci-
mento, visto a distribuicdo dos pontos variar consoante o
incremento do processo de reamostragem. Ja 0 aumento
do numero de amostras melhora consideravelmente a
precisdo dos reconhecimentos.

O 3N foi sujeito a testes que permitiram determinar quais
os melhores parametros a configurar, de forma a garantir
uma taxa de reconhecimento razoavel. As modificacGes

! Técnica que consiste em encontrar o limite maximo ou mini-
mo recorrendo a uma funcdo que analisa a distribuicdo dos
valores dentro desses limites.
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passaram pela alteracdo do nimero de pontos no processo
de reamostragem em cada conjunto de pontos desenha-
dos. A modificacdo do valor da reamostragem faz com
gue cada ponto seja representado com 0s espagamentos
entre pontos definido. Como resultado, ocorre um aumen-
to ou diminui¢do da clareza dos pontos que constituem
um traco. No grafico da Figura 4 estdo representados os 3
diferentes valores aplicados, 16, 64 e 96, num conjunto
de 100 tentativas. Verifica-se que a reamostragem usando
o0 incremento 64 oferece maior rigor.

Opc¢des de reamostragens SN

92 a0

100
90
80

[sTe]

60
50

30
20
10

16 64 96

Figura 2 - Testes de eficiéncia do algoritmo $N, usan-
do diferentes valores de reamostragem

2. DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO

O software, desenvolvido em ambiente Windows, sobre a
plataforma XNA Game Studio 3.1, visa definir uma inter-
face de desenho de letras no ar que reconheca letras dese-
nhadas por criangas do ensino basico. O dispositivo NUI
Microsoft Kinect é usado como base para a concepg¢éo da
aplicacdo, sequindo uma ordem de trabalhos que comeca
por localizar as articulagdes do corpo do utilizador, defi-
nir o plano de escrita e desenho das letras e, por fim,
incorporar algoritmos de reconhecimento de padrdes,
para identificar as letras desenhadas.

Apesar de a versdo oficial Microsoft Kinect SDK ja se
encontrar disponivel actualmente, aquando do inicio deste
projecto esta livraria estava apenas disponivel na versao
experimental, razdo que levou a optar pelo uso da plata-
forma OpenNI. Outros factores influenciaram esta deci-
sdo, tais como o funcionamento com diferentes sistemas
operativos, ser uma plataforma padronizada para qual-
quer equipamento, e tratar-se de uma plataforma de uso
livre sujeita a constantes estudos, 0 que contribui para o
aumento da sua maturidade e estabilidade.

Foram realizados testes com diferentes algoritmos de
reconhecimento de padr@es, que basearam a sua analise
num conjunto de amostras representativas das 26 letras
do alfabeto latino. Ambos os KDA e SVM usaram um
conjunto de 260 amostras. J& 0 $N usou um nimero bas-
tante inferior, recorrendo para o efeito a apenas 41 amos-
tras. A simplicidade e a flexibilidade na identificacdo de
padrdes, aliado ao reduzido nimero de amostras, fazem
do $N a melhor opg¢éo no processo de reconhecimento de
padrdes.



Apéndices

1.1 Interface com o utilizador

A aplicacdo desenvolvida pretende criar uma analogia
com o modo de desenho de simbolos na areia da praia.
Esta aplicagdo esta dividida em seis grupos: deteccdo das
articulagbes, configuracdo do painel de escrita, desenho
de letras, reconhecimento de letras, gravacdo do desenho
de letras e apresentacdo dos resultados das identificacGes.

Figura 1 - Ecré de localizac8o das articulagdes do uti-
lizador

O primeiro grupo, da detec¢do das articulagdes, destina-
se a localizacdo e rastreio do utilizador. Para isso, este
devera levantar os dois bragos e baloica-los alternada-
mente para a esquerda e para a direita, até que o sistema o
detecte e Ihe reconheca as articulagfes do corpo. As arti-
culagBes obtidas sdo posteriormente representadas através
de esferas ligadas por intermédio de linhas, representando
0 esqueleto do utilizador e apresentando-o no cenario
inicial da praia (Figura 5).

Escolhe a mao com que vais desenhar

Figura 2 - Ecréd de indicagéo ao utilizador, destinado a
seleccdo da méo de desenho que pretende usar

Depois de localizar o corpo, e ainda no cenério inicial da
praia, segue-se a operagdo de Configuracdo do painel de
escrita. Aqui, o utilizador deve estabelecer a distancia
entre si e o plano de escrita, movendo a méo direita para
0 lado direito, aproximadamente a mesma altura do
ombro, e de seguida baixando a méo esquerda abaixo do

nivel da anca esquerda. Apos definida a distancia do uti-
lizador ao plano de escrita, aquele deve indicar qual das
maos pretende usar. Assim, quando aparece o ecrd ilus-
trado na Figura 6, deverad projectar para a frente a méo
pretendida.

Desenha a letra: K

Verificar

Figura 3 - Interface do ecra de desenho

Depois de determinar os parametros inerentes a configu-
racdo do painel de desenho, € iniciada uma nova fase
(Figura 7). Ai sdo concedidas cinco tentativas, nas quais o
utilizador devera acertar em cada uma das letras pedidas.
Estas sdo geradas aleatoriamente de acordo com as 26
letras do alfabeto. O utilizador poderd movimentar o cur-
sor (uma representacdo de um galho de uma arvore),
movendo a méo de desenho ao longo de um plano situado
mais proximo do seu corpo, ou entdo movimentar o cur-
sor a0 mesmo tempo que vai adicionando pontos ao ecra,
tendo a méo seleccionada de atravessar o plano mais afas-
tado. Terminado o desenho estdo disponiveis duas
opcBes: a de limpar os pontos adicionados ou a de identi-
ficar o simbolo desenhado.

Escolhe a letra correspondente:

Figura 4 - Ecra de seleccao da letra a atribuir ao sim-
bolo desenhada

Para identificar o conjunto de pontos que constituem o
simbolo desenhado, surge um novo cenario para 0 grupo
do reconhecimento de letras, onde é apresentado o resul-
tado da identificagdo do simbolo, realizada pelo reconhe-
cedor de padrdes $N. Aqui, estdo unicamente disponiveis
as opcOes para guardar ou ndo o referido simbolo.



Caso ndo se pretenda guardar dever-se-a seleccionar a
opcao ‘Nao’, sendo automaticamente direccionado para o
grupo de desenho de letras (o ecr anterior, representado
na Figura 7). Caso contrario, se seleccionar a opgéo para
guardar o desenho, é entdo que surge um novo cenario
(Figura 8), apresentando as 26 letras do alfabeto possiveis
de associar ao conjunto de pontos do desenho que se pre-
tende guardar. Para seleccionar a letra pretendida, o utili-
zador deverd projectar a mao de desenho até ao plano
mais afastado, escolher a letra e, por fim, accionar o
botdo para guardar. Esta adicdo de um novo conjunto de
pontos ao conjunto de amostras existentes enriquece o
processo de reconhecimento e generalizacdo de futuros
desenhos.

Por fim, ap6s terminarem as cinco tentativas disponiveis
para o utilizador responder as letras geradas pela aplica-
¢do, sdo mostrados os resultados da identificacdo de cada
simbolo pelo algoritmo de reconhecimento de padroes.
As letras correctamente identificadas sdo assinaladas com
um “visto” verde. Os erros sdo marcados com uma “‘cruz”
vermelha.

1.1 Detalhes técnicos

De forma a obter as coordenadas das articulages, o utili-
zador deve comegar por indicar a sua presenga perante o
dispositivo Microsoft Kinect (Figura 9), como referido
anteriormente, até que as articulagdes sejam detectadas.

Figura 1 - Deteccdo da presenca do utilizador, ace-
nando com os bragos acima da cintura

A definicdo do plano de escrita consiste, na realidade,
num plano de dupla profundidade, estabelecido com base
na medicdo da distancia medida da méo direita ao ombro
direito do utilizador (Figura 10).

Figura 2 - Postura definida para a determinacéo do
duplo plano de interaccéo
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As éareas de interac¢do no ar foram pensadas como um
conjunto de trés segmentos, definidos em funcéo do valor
obtido da medigdo referida anteriormente. Esse valor é
segmentado em trés (Figura 11), ficando assim o segmen-
to que vai dos 0% aos 25% a tratar-se de um segmento de
ocio. Assim, sempre que a mao de escrita se encontrar
dentro deste segmento, ndo serd desencadeada qualquer
accao.

Figura 3 - Plano de escrita de duplo limite

O segmento seguinte é o maior dos trés segmentos. Vai
dos 25% aos 75% e é através deste que o utilizador deve-
ra interagir maioritariamente, por se revelar essencial na
movimentacdo e interaccdo com a aplicagdo. Sempre que
0 braco seja movimentado dentro destes limites, as coor-
denadas bidimensionais (x, y) da méo serdo transpostas
para o ecrd, movimentando o cursor também segundo as
mesmas coordenadas. Neste segmento, 0s movimentos da
méo do utilizador ndo se traduzem em desenhos no ecré.

O dltimo segmento vai dos 75% aos 100%. Nele, tal
como no segmento anterior, é feita a transposicdo das
coordenadas da méo para o cursor no ecrd. Neste caso, 0s
gestos eshocados pelo utilizador séo exibidos no ecrd.

Figura 4 - Utilizador dextro, com a mao projectada,
prestes a ir de encontro ao limite estipulado para
desenho

De seguida é necessario identificar qual das maos sera
usada para desenhar as letras. Este processo foi pensado
de forma a ndo limitar a interac¢do exclusivamente a uti-
lizadores dextros, mas também ter em consideracéo o
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publico sinistro. Assim, o utilizador deverd projectar para
a frente a méo que pretende usar de modo a interceptar o
segmento de desenho (75%) como se encontra exemplifi-
cado na Figura 12.

Dos trés algoritmos implementados, dois deles, o0 KDA e
0 SVM, recorrem a um método de classificagdo. Ja o $N
recorre a trigonometria simples, 0 que o torna mais rapido
no processo de carregamento inicial das amostras em
comparacdo com os dois anteriores. O $N apoia a sua
analise num conjunto de 41 amostras, isto €, um nimero
superior ao das 26 letras que constituem o alfabeto. Isto
deve-se ao facto de cada uma das letras poder ser dese-
nhada de diferentes formas, iniciando o trago de diferen-
tes posicBes e variando o ndmero de tracos usados de
acordo com a forma como a letra é tracada. Por exemplo,
a letra ‘A’ pode ser desenhada com trés tragos ou sim-
plesmente usando apenas dois.

Uma vez terminado um desenho, este é analisado pelo
reconhecedor $N, sendo indicado o resultado da identifi-
cacdo e apresentado o padrdo que mais se assemelha de
entre o conjunto de 41 amostras de aprendizagem usado.

1. VALIDACOES

De modo a verificar a viabilidade da aplica¢do desenvol-
vida no @mbito deste projecto, procedeu-se a uma avalia-
¢do informal com um grupo de 20 participantes com ida-
des compreendidas entre os 6 e os 25 anos, dos quais 7
elementos eram adultos, e os restantes criancas do ensino
basico, tendo cada um deles realizado 10 tentativas. Ao
longo dos testes foi possivel verificar, por parte dos utili-
zadores, um certo embaraco nas duas tentativas iniciais,
vindo progressivamente a adaptarem-se a interface ao
longo das varias experiéncias realizadas. Considera-se
positiva a adaptabilidade do utilizador & aplicacdo. No
entanto, revelou-se essencial sujeitar o utilizador a um
processo de aprendizagem. Ao longo das 10 tentativas, o
utilizador vai-se familiarizando com os diferentes planos,
adquirindo a pratica necessaria ao desenho das letras.
Porém, apds apenas trés interacgdes, o utilizador ainda
demonstra debilidades relacionadas com a sensibilidade
na transposicdo dos gestos, bem como dificuldades em
situacBes em que se pretende remover a mdo do desenho
sem deixar rastos indesejados no ecrd. Estas situacdes
carecem de um treino mais profundo para serem gra-
dualmente corrigidas, melhorando consideravelmente a
interac¢do com o utilizador.

Relativamente ao reconhecedor de padrdes eleito para a
aplicacéo, o $N, a definicdo de amostras com diferentes
ordens de desenho das 26 letras do alfabeto revelou-se
essencial para a precisdo no reconhecimento, obtendo
este algoritmo uma taxa de sucesso de 92%, em compara-
¢cdo com os outros reconhecedores de padrbes Kernel
Discriminant Analysis (KDA, 63%) e Support Vector
Machine (SVM, 54%) testados (Figura 13).
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Figura 1 - Grau de eficiéncia dos algoritmos de reco-
nhecimento de padr6es testados

2. CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

O estudo deste sistema de reconhecimento de gestos no
ar, tem vindo a permitir conceber uma solugéo direccio-
nada as criangas do ensino bésico de forma a auxilia-las,
na aprendizagem da escrita. Além disso, os desenhos
produzidos sdo posteriormente analisados pela aplicacéo
com uma taxa de reconhecimento bastante positiva, nas
identificacOes efectuadas pelo reconhecedor. Até ao
momento, com base nos testes realizados em dois grupos
de pessoas de diferentes faixas etarias, foi possivel cons-
tatar as valias desta aplicacdo na area da educacdo e
desenvolvimento motor das criangas, assim como diferen-
tes niveis da percepcao espacial, por parte dos utilizado-
res das diferentes faixas etarias. Apesar de os resultados
obtidos indicarem que o publico-alvo mais jovem
demonstra uma maior dificuldade ao longo do processo
de familiarizacdo com os planos, em comparagcdo com 0s
utilizadores de idade mais avangada. Este pUblico mais
jovem demonstra, em contrapartida, uma maior capacida-
de de adaptacdo, melhorando gradualmente as suas capa-
cidades de coordenagéo.

Um aspecto essencial, a considerar para os utilizadores de
qualquer faixa etaria, prende-se com a necessaria familia-
rizacdo aos planos de interac¢do, por forma a interagir
eficientemente com a aplicacéo.

Como perspectivas de trabalho futuro, considera-se a
utilizagdo de um modelo dindmico com um esqueleto
interno, constituido por um conjunto de juncbes que
facam correspondéncia com as juncdes captadas pelo
Kinect/OpenNI, permitindo desta forma animar um
modelo com os gestos realizados pelo utilizador.
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