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RESUMO

O Rastreamento ( Tracking) de Movimentos e Reconhecimento de Gestos sdo topicos
muito pesquisados na area de visao computacional e sao um verdadeiro desafio para os
pesquisadores da area.

Ainda que na ultima década tenha se alcancado resultados surpreendentes, como é o
caso do Kinect, o desafio agora é portar tais resultados para a palma das maos dos usuarios,
permitindo que seus dispositivos moveis agreguem funcionalidades de rastreamento de
movimento e reconhecimento de gestos, que os auxiliem em suas tarefas cotidianas.

Tanto o Rastreamento de Movimentos quanto o Reconhecimento de Gestos podem ser
utilizados para facilitar a interacao dos usudrios com os dispositivos ou mesmo prover
novas formas de interacao com eles.

Os Gestos podem ser estaticos ou nao. No caso de gestos estaticos uma determinada
pose correspondente a uma determinada agdo (comando) no dispositivo.

Para se reconhecer tais gestos é necessario que se implemente alguma forma de seg-
mentacao espacial, processo que é naturalmente executado pelo sistema visual humano e
pelo cérebro.

J& em se tratando de gestos dindmicos, é necessario marcar o inicio e o final do gesto.
E importante ressaltar que o reconhecimento automético de gestos continuos emprega
técnicas de segmentagao espacial e temporal.

Como nao hé contato fisico com a tela do dispositivo, estes processos diferem dos
métodos baseados no toque (touchscreen-based methods). Se o usuario esta dirigindo, ou
estd com as maos molhadas ou sujas, ainda pode controlar o dispositivo apenas com gestos
sem ter que tocar no dispositivo.

Mas também ha muitos problemas a serem considerados. Um deles é o aumento do
consumo de bateria e um outro o tempo de processamento.

Além destes ha varios desafios para que o reconhecimento de gestos e o rastreamento de
movimentos sejam processos robustos em dispositivos moveis. As condigoes variaveis de
iluminagao e variagao de fundo (background) sao problemas que demandam a integragao
de diversas técnicas de processamento de imagens.

O objetivo deste trabalho é estudar tanto o rastreamento de movimento quanto o re-
conhecimento de gestos nas plataformas moveis em especial para as plataformas Android,
através de um framework.

Embora o enfoque deste trabalho esteja nas plataformas moéveis nada impede a migra-

cao do framework para outras plataformas.
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ABSTRACT

Movement Tracking and Gesture Recognition are very researched topics in the area of
computer vision and that present a tough challenge for researchers.

Although the in last decade it has achieved amazing results, as is the case of the
Kinect, the challenge now is to bring such results to the palm of users’ hands, allowing
their mobile devices add features such as motion tracking and gesture recognition, which
help them in their everyday tasks.

Both the Motion Tracking and Recognition of Gestures can be used to facilitate inte-
raction between users and devices or even provide new ways to interact with them.

Gestures can be static or not . In the case of static gestures a particular pose corres-
pond to a particular action (command) in the device.

To recognize such gestures is necessary to implement some form of spatial segmentation
process that is performed naturally by the human visual system and the brain.

Already in the case of dynamic gestures, you must mark the beginning and end of the
gesture. Importantly, the automatic recognition of continuous gestures employs techniques
of temporal and spatial segmentation.

Since there is no physical contact with the screen of the device, these processes differ
from methods based on touch (touchscreen -based methods). If you 're driving, or have
wet or dirty hands, you can still control the device only by gestures without touching the
device.

But there are many issues to consider. One is the increased battery consumption and
another is the processing time.

Besides these there are several challenges for gesture recognition and motion tracking
to become robust processes on mobile devices . The variable lighting conditions and
variation in background are problems that require the integration of several techniques of
image processing.

The objective of this work is to study both the motion tracking and gesture recognition
on mobile platforms, in particular for Android platforms, through a framework.

Although the focus of this work is on mobile platforms nothing prevents the migration

of the framework to other platforms.
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1 INTRODUCAO

Gerar imagens sintéticas, nos computadores, a partir de dados foi um dos primeiros
desafios vencidos pela computacao grafica e gracgas a isso fomos presenteados com diversas
facilidades como jogos tridimensionais, simuladores, efeitos especiais, etc. Embora esses
exemplos sejam surpreendentes e continuem nos impressionando quando vemos filmes
como Avatar e similares, a computacao grafica ainda é uma visao de mao tnica no sentido
do homem para maquina. O que os pesquisadores sempre se questionaram é como fazer
com que a maquina enxergasse o homem e o mundo ao seu redor com o mesmo nivel de
cognicao da visao humana ou pelo menos similar. Assim surgiu a visao computacional,
que de maneira simples pode ser definida como a area que trata do caminho inverso ao da
computacao grafica, isto é, busca recuperar dados a partir de uma imagem ou conjuntos
delas e a partir desses dados recuperados auxiliar as maquinas na tomada de decisoes.

O que diferencia a visao humana da visao da maquina é que nés seres humanos temos a
cognicao intimamente associada a nossa visao, isto é, enxergar ¢ um complexo sistema que
val muito além de gerar uma imagem em nossa retina, enxergar compreende identificar e
diferenciar objetos, inferir profundidade, reconhecer cores, texturas e qualquer outro tipo
de conhecimento gerado a partir das imagens capturadas por nossa retina. Nao é por
menos que os estimulos visuais sao responsaveis por cerca de 70% da atividade cerebral.

Uma parte fundamental da visao humana consiste em identificar objetos que se movem
e reconhecer sinais, essas duas fungoes da visao humana embora nao contemplem toda
complexidade da visao humana sao os aspectos fundamentais a serem portados para os
computadores a fim de lhes conferir algum nivel de visao sobre o mundo externo. Por essa
razao estes dois pontos serao nossos objetos de estudo ao longo deste trabalho. Antes,
contudo é preciso entender como sao capturadas as imagens que serao fontes de obtencao
de dados.

Basicamente um computador precisa de cameras que capturem imagens do ambiente e
entao submeténdo-as a anélise extrai informagoes dessas imagens. Ao processo de analise
de imagens da-se o nome Processamento de Imagem.

De maneira geral podemos dividir o processamento de imagem em trés etapas: Aqui-
sicao de Imagens, Andlise de Imagens e Apresentacao dos Resultados.

Baseado nessas trés etapas, foi construido o framework apresentado no capitulo 3, cujo
objetivo principal é o desenvolvimento de aplicacdes que facam uso de visao computaci-
onal. O framework serd base para construcao do sistema de testes que foi desenvolvido
para auxiliar e testar as técnicas de processamento de imagem abordadas nessa pesquisa.

Diversas pesquisas em visao computacional com o enfoque em rastreamento de movi-

mento e reconhecimento de gestos podem ser encontradas e muitas delas foram utilizadas
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ao longo deste trabalho, contudo, em se tratando de plataformas moveis, temos que levar
em conta alguns aspectos limitantes dessas plataformas como, por exemplo, capacidade
de processamento e bateria. Diferente de outras plataformas, dispositivos méveis tem li-
mitacoes de processamento e bateria, sendo assim nao é possivel utilizar todas as solucoes
que ja existem justamente por serem onerosas computacionalmente e por isso consomem
muita energia. Utiliza-los faria com que o nivel de utilizacao dos aparelhos moveis fosse

muito reduzido ou forcar-nos-ia a utiliza-los ligados a tomada.

1.1 MOTIVACAO

Interagir com computadores sempre foi uma atividade muito interessante e permitiu ao
homem realizar tarefas antes impossiveis em virtude de limitacoes de tempo e capacidade
de célculo dos seres humanos. Gragas aos computadores o homem pode ir a lua, por
exemplo, sendo resguardado a todo momento por computadores que realizavam célculos
que garantiam a seguranca da missao.

A sétima arte, o cinema, e 0s jogos sao outros exemplos de areas que fizeram e fazem
cada vez mais o uso dos computadores em conjunto com técnicas de computacao grafica.
Contudo todos esses exemplos tem em comum do mundo real ser invisivel no sentido das
maquinas nao conseguirem inferir cogni¢ao alguma em relacao ao mundo como reconhecer
pessoas, cores, sons e qualquer outra forma de conhecimento tal como um ser humano.
Fazer os computadores enxergarem o mundo tal como os seres humanos ou pelo menos
de maneira similar constitui um grande desafio ainda mais se tratando de plataformas
moveis como smartphones e tablets que nos acompanham quase que durante o dia todo
em todas as atividades que desempenhamos desde o trabalho, estudo até o lazer.

Outro fator motivacional é que aplicacdes em visao computacional sempre esbarraram
em limitagoes de desempenho uma vez que as técnicas utilizadas tém alto custo compu-
tacional e em especial aquelas que requerem resposta em tempo real, novamente em se
tratando de plataformas moveis precisamos de cuidados especiais para que as aplicacoes
nao degradem o desempenho e inviabilizem sua utilizagao. Para isso, muitos conceitos
consolidados no desenvolvimento de sistemas tém de ser revistos nesses sistemas para que
se alcance o desempenho desejavel, mas sem, contudo comprometer a manutenibilidade

desses sistemas.
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1.2 OBJETIVOS

Os principais objetivos desta pesquisa sao portar para dispositivos moéveis o rastrea-
mento de movimento (Figura 1.1) e a detec¢ao de gestos simples (Figura 1.2) utilizando
as cameras destes dispositivos. Além disso, um framework basico para desenvolvimento
de aplicacoes de visao computacional foi desenvolvido e serviu de base para construcao

de um sistema de testes para cada etapa da pesquisa.

Figura 1.1: Rastreamento de movimento

Figura 1.2: Exemplos de gestos simples

1.2.1  RASTREAMENTO DE MOVIMENTO

Rastrear um movimento consiste em identificar a movimentacao de um ou mais objetos
em uma sequéncia de frames.

Para que possamos rastrear movimento precisamos:

a) Definir critérios que sinalizem a ocorréncia de movimento e;
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b) Identificar caracteristicas que possam ser identificadas nas diversas imagens de que

dispormos.

Para identificar a ocorréncia de movimento podemos utilizar uma técnica simples cha-
mada de diferenca de frames (Figura 1.3), que consiste basicamente em subtrair dois
frames consecutivos. Essa técnica pressupoe que entre dois frames consecutivos o back-
ground da cena permanece imo6vel enquanto que o objeto ou os objetos em movimento
mudam de posicao, para que a técnica funcione é necessario que a camera permaneca

imovel caso contrario todo o background estard em movimento.

frame frame frame - frame

- = T

Figura 1.3: Diferenca de Frames

1.2.2 DETECCAO DE GESTOS

Detectar gestos consiste, basicamente, em analisar uma cena em busca de algum ele-
mento que se encaixe em padroes pré-estabelecidos, como por exemplo, uma mao aberta
numa cena pode ser associada a um pedido de interrupcao ou uma mao se movendo numa
sequéncia de frames pode ser associada a prosseguimento.

O reconhecimento por méiquina algo bem complexo se tomamos como base os seres
humanos em que a capacidade cognitiva é tao apurada que uma mao aberta pode ter
diferentes significados associados com o ambiente, a expressao facial e muitas outras va-
ridveis. Assim quando falamos em reconhecimento de gestos por maquina devemos ter em
mente que inicialmente, até pelas limitagoes tecnoldgicas, o reconhecimento de gestos se

restringe a reconhecer gestos simples como mostrados na Figura 1.4.

17



i

A

Figura 1.4: Exemplos de gestos reconhecidos por maquina (NEWS BUREAU, 2012)

Assim nossas ambigoes nesta pesquisa no que diz respeito a reconhecimento de gestos

restringe-se a deteccao de gestos simples.

1.3 JUSTTFICATIVA

Ainda que a area de visao computacional voltada para rastreamento de movimento e
deteccao de gestos ja esteja avancada e com 6timos resultados, a emergente proliferacao
de plataformas moveis abre um novo horizonte de aplicagoes que facam uso de técnicas de
visao computacional, contudo é necessario adequar as técnicas ja existentes as limitacoes
de tais dispositivos que contam com menor capacidade de processamento e bateria.

Buscar alternativas vidveis que permitam incorporar a visao computacional a esses
dispositivos tornando-os capazes enxergar ativamente o ambiente que nos cerca, sem,
contudo diminuir o nivel de utilizacdo para os usuérios é um grande desafio e ainda nao

existem resultados conclusivos.

1.4 METODOLOGIA

Inicialmente uma pesquisa sobre os principais conceitos a respeito de imagem digital
foi realizada com a finalidade de permitir a compreensao das técnicas de processamento
de imagens e entender os problemas decorrentes da discretizacao das imagens reais em

imagens digitais.
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Em seguida uma vasta pesquisa bibliografica foi realizada com o objetivo de encontrar
os pontos chave para a deteccao de gestos e o rastreamento de movimento, preocupando-se
em buscar solucoes que nao fossem muito onerosas computacionalmente.

De posse dos pontos chave para a deteccao de gestos e rastreamento de movimento
passou-se a etapa de testes das solucoes encontradas para isso um framework foi desen-
volvido, que por sua vez serviu de base par construcao de um sistema de testes.

Entendidos e testados passamos a etapa de concatenacao das diversas técnicas pesqui-
sadas a fim de chegarmos aos nossos principais objetivos que sao a deteccao de gestos e o
rastreamento de movimento. Para isso diversos programas testes foram desenvolvidos a
fim de mostrar o funcionamento das técnicas pesquisadas trabalhando em conjunto.

Por fim uma aplicacao simples de deteccao de gestos e rastreamento de movimento foi

desenvolvida e que une todos os conceitos abordados nesta pesquisa.

1.5 ESTRUTURA DA MONOGRAFTA

O capitulo 2 explica com detalhes as etapas envolvidas no processamento de imagem e
apresenta técnicas de processamento de imagem referentes as deteccao de bordas, deteccao
de pele, minimizacao de ruidos e regulagem de contraste em imagens.

O capitulo 3 trata da especificacao do framework, para plataforma Android, desenvol-
vido para auxiliar em aplicagoes que facam uso de técnicas de visao computacional e que
foi utilizado como base para construcao do sistema de testes.

O capitulo 4 propoe uma heuristica para deteccao da mao humana para posteriormente
realizar o reconhecimento de gestos baseados no nimero de dedos da mao.

O capitulo 5 apresenta os resultados das diversas técnicas apresentadas nesta pesquisa

em dispositivos Android.
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2 PROCESSAMENTO DE IMAGEM

Ainda nao se encontrou uma tnica definicdo para processamento de imagem, mas
aqui consideraremos que sao processos cujas entradas e as saidas sao imagens e, em
adicao, engloba processos que extraem atributos da imagem, e incluem o reconhecimento
de objetos da imagem.

De maneira geral podemos dividir o processamento de imagem em trés etapas (Fi-

gura 2.1): Aquisicdo de Imagens, Andlise de Imagens e Apresentagdo dos Resultados.

| Captura da Imagens | | Aquisi¢ao |

7

Pré-Processamento

Deteccao de Bordas (Canny, Filtro Homomorfico, ...)

Baixo nivel Redu¢do de Ruido (Operadores Morfologicos)

. 1 Detecgao de Pele (Espago de Cores) — -
Nivel Médio Estimacio de Movimento Segmentacao ‘ Analise
{
Nivel Alto ‘ Classificacao e Reconhecimento
7
| Execucao de um comando ou exibicao de resultados | | Apresentagao |

Figura 2.1: Diagrama em blocos do Processamento de Imagem

A Aquisicao ainda nao é processamento de imagem propriamente dito, contudo é
fundamental para obter imagens por meio de algum sensor geralmente cameras VGA.

A Analise é onde de fato é feito o processamento da imagem. Nela é sao aplicados
filtros para extracao de caracteristicas da imagem e a partir disso gerar os dados que serao
classificados e reconhecidos, similar a cognicao humana.

Existem trés niveis de anélise sobre uma imagem: os de baixo nivel, os de nivel médio
e os de alto nivel.

Os processos de baixo nivel envolvem operacoes de primitivas como imagem de pré-
processamento para diminuir ruido e realce de contraste, por exemplo, (neste nivel tanto a
entrada quanto a saida sao imagens). Nos processos de nivel médio estao envolvidas tarefas

de segmentagao (particionamento de uma imagem em regioes e objetos). As suas entradas
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geralmente sdo imagens e as saidas sao atributos extraidos dessas imagens (reconhecimento
de objetos). J& no nivel alto existe a ideia do “fazer sentido”, ou seja, fungoes cognitivas
que sao mais comumente associadas com a visao humana.

Por fim a Apresentacao consiste em gerar acoes apartir da informacao extraida como,
por exemplo, executar um comando ou simplesmente exibir a imagem resultante do pro-

cessamento.

2.1 IMAGEM DIGITAL

Uma imagem pode ser definida como uma fun¢do de duas dimensées, f(z,y), onde z
e y sao coordenadas do plano espacial e a amplitude f de um par de coordenadas (z,y)
é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto. Se x, y e f forem
finitos em quantidades discretas, diz-se que a imagem é uma imagem digital.

Quando uma imagem ¢é gerada de um processo fisico, seus valores sao proporcionais a
energia irradiada pela fonte fisica (ondas eletromagnéticas, por exemplo). Consequente-
mente: f(z,y) é finito.

A saida dos sensores de imagem é uma forma de onda de tensao continua cuja am-
plitude e o comportamento espacial estao relacionados ao fenémeno fisico que esté sendo
detectado.

Uma imagem digital é criada fazendo-se a amostragem nas direcoes = e y, e a quanti-

zacao na amplitude.
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Figura 2.2: Amostragem (GONZALEZ, 1987)

Na Figura 2.2 (a) mostra a imagem continua a ser transformada em imagem digital. A
Figura 2.2 (b) representa a fun¢ao unidimensional que plota os niveis de cinza da imagem
ao longo da linha AB da Figura 2.2 (a). As variagbes aleatorias sdo devido ao ruido da
imagem. A Figura 2.2 (c) mostra a Figura 2.2 (b) amostrada. Foram pegas amostras
igualmente espacadas ao longo da linha AB. A localizacao de cada amostra é dada pela
parte inferior da figura. As amostras sao os quadrados brancos ao longo da figura. O
conjunto dessas localizacoes discretas fornece a funcao amostrada. Entretanto ainda falta
fazaer a discretizacao.

Ainda na Figura 2.2 (c), na parte vertical, temos a escala de cinza variando em oito
niveis discretos do preto ao branco. Os niveis de cinza sao quantizados simplesmente por
determinar um dos niveis de cinza para cada amostra com a marcacao vertical.

A Figura 2.2 (d) mostra o resultado da amostragem e da quantizacao que é obtido

fazendo o processo acima.
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(a) (b)

Figura 2.3: Tmagens continua (a) e digital (b) (GONZALEZ, 1987)

A figura Figura 2.3 representa em (a) a imagem continua e em (b) a imagem digital.
A qualidade da imagem digital é determinada em grande medida pelo nimero de
amostras e os niveis de cinza discretos utilizados na amostragem e na quantizagao.

Uma imagem digital pode ser definida pela seguinte equacao representada pela Fi-

gura 2.4.

Figura 2.4: Tmagem Digital

O lado direito desta equagao é, por definicao, uma imagem digital e cada elemento
dessa matriz é chamado de um elemento de imagem, pixel.

Tratar a imagem como uma matriz possibilita fazer aplicacoes como reducao de ruido
(convolugao), adigao (normalizagao de brilho), subtracao (deteccao de diferencas entre
duas imagens, eventualmente adquiridas de forma consecutiva, da mesma cena), multi-
plicacdo (calibragdo do brilho) e outros diversos exemplos de operagdes que possuem o
objetivo de melhorar a imagem de acordo com os critérios desejados.

A fun¢ao f(z,y) representa o produto da intera¢do entre luminancia i(z,y), que ex-
prime a quantidade de luz que incide sobre o objeto, e as propriedades de refletancia ou de

transmitancia proprias do objeto, que podem ser representadas pela func¢do r(z,y), cujo
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valor exprime a fracao de luz incidente que o objeto vai transmitir ou refletir ao ponto

(z,y).
Matematicamente:

flz,y) =i(z,y) xr(z,y) (2.1)

com i(z,y) e r(x,y) finitos (GONZALEZ, 1987).

2.2 DETECCAO DE PELE

Detectar pele numa imagem digital, basicamente consiste em avaliar se um dado pixel
corresponde a pele ou ndao. Para realizar esta tarefa utilizamos os chamados classificadores
(AHMED, 2009) que podem conter um critério ou um conjunto de critérios um ou um
conjunto de critérios que irao julgar se o pixel é ou nao um tom de pele.

Nesta secao apresentaremos alguns dos classificadores utilizados em deteccao de pele
e que podem ser encontrados em AHMED, 2009. Também sao apresentados diferentes
espacos de cores, bem como diversas técnicas de processamento de imagens necessarias

para o processo de deteccao de pele.

2.2.1 CLASSIFICADORES

Como dissemos, os classificadores tem a incumbéncia de avaliar se um pixel cor-
responde ou nao a um tom de pele, simplificadamente podemos dizer que dado um
pixel P (¢cy, c1, ..., ¢,) um classificador A é uma fun¢do que leva do espago de cores (5)
ao qual o pixel P pertence ao espaco binario 0,1 onde 0 (zero) indica que o pixel nao

representa um tom de pele e 1 (um) indica que o pixel representa um tom de pele.

A:S—1{0,1} (2.2)
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1 , se P forumtom de pele
A(P) = (2.3)

0 , caso contrario

Existem duas abordagens basicas para os classificadores de tons de pele:
a) Avaliacao estatistica e;
b) Avaliagao espacial.

A abordagem a) avalia estatisticamente a probabilidade de um dado pixel ser ou nao
correspondente a um tom de pele. Estes classificadores geralmente tem uma pré-etapa
chamada fase de treinamento em que sao geradas estatisticas a respeito de tons de pele a
partir de diversas imagens de testes, maiores detalhes podem ser conferidos em AHMED,
2009.

Ja a abordagem b) avalia um pixel ou uma vizinhanca de pixel afim de avaliar se
o pixel & ou ndo um tom de pele. E a abordagem mais simples e nio requer nenhuma
pré-etapa de treino, mas ainda sim apresenta resultados satisfatérios e é nessa abordagem

que focaremos nosso trabalho.

2.3 ESPACOS DE CORES

Para se representar uma imagem ou video é preciso utilizar um padrao de codificacao
da informacao. Os padroes de codificacao sao baseados em espacos de representacao de
cores, ou simplesmente espacos de cores.

Neste capitulo serao apresentados 3 dos principais espagos de cores comumente uti-
lizados em codificagdo de imagem e video: o RGB, o YCbCr e o HSV. Sendo os dois
primeiros orientados a hardware e o dltimo orientado ao usuario.

E importante conhecer cada um deles para que seja possivel definir o espaco que

apresenta as caracteristicas que facilitarao a detecgao e pele.
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2.3.1 RGB

O espaco RGB (Red, Green, Blue) é o mais simples e intuitivo espaco de cores que
existe Nele cada cor é representada com base na sua intensidade de vermelho, verde e
azul. Este modelo é utilizado em monitores de computador, por exemplo.

As cores primarias RGB sao aditivas, isto é, as contribuicoes individuais de cada
primaria sao adicionadas para produzir uma cor. Comumente utiliza-se o cubo de cores
RGB mostrado na Figura 2.5 para representar este espago de cores. A diagonal principal
do cubo, com quantidades iguais de cada primaria, representa os niveis de cinza, onde
(0,0,0) corresponde ao preto e (1,1,1) corresponde ao branco (GONZALEZ, 1987).

Figura 2.5: Espaco RGB (WIKIPEDIA)

Computacionalmente as cores neste espaco sao representadas através de uma combi-

nagao linear entre vermelho (R), verde (G) e azul (B) (Eq. 2.4)

C; = (aR,bG, cB) (2.4)

onde, a,b,c € [0,1] e R=G = B = 255.
Apesar da simplicidade desse espaco de cores, duas caracteristicas limitam sua utili-

zacao para a deteccao de pele:
a) Nao faz distin¢do entre luminancia e crominéncia;

b) E perceptualmente uniforme, o que significa que distancias no RGB ndo tem uma

correspondéncia linear com a percepcao humana.

E facil justificar a caracteristica a) uma vez que a luminancia de um pixel P, =
(ri, 9i,b;) em RGB é dada pela combinagao linear de R, G e B conforme a Eq. 2.5,

enquanto a informacao de crominancia esta intrinseca nas componentes R, G e B.

Y; = 0.3086  r; + 0.6094 x g; + 0.082 x b; (2.5)
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O coeficientes de 1;, g; e b; refletem o nivel de sensibilidade da visao humana em relagao
ao vermelho, verde e o azul.
A caracteristica b) pode ser precebida a partir da Eq. 2.5 onde percebemos que a

mudanca na luminancia em RGB, afeta as componentes r;, g; e b;.

2.3.2 YCBCR

O espaco YCDbCr é uma codificacao comumente utilizada em video, imagens e televisao
(Figura 2.6), WIKIPEDIA.

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 2.6: Espaco YCbCr (WIKIPEDIA)

O diferencial desse espaco em relacao ao RGB é que ele separa a informacao de lu-
minancia (Y) (Eq. 2.6) da informagao de cor (CbCr), sendo Cb a diferenga entre a
luminancia e a quantidade de azul (Eq. 2.7) e Cr a diferenca entre a luminancia e a

quantidade de vermelho (Eq. 2.8).

Y = 0.3086 * R + 0.6094 % G + 0.082 + B (2.6)
Cb=B-Y (2.7)
Cr=R-Y (2.8)
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Outra caracteristica importante deste espaco de cores é que a informacao de cor é
subamostrada ( Figura 2.7) permitindo uma reducao de informacao sem grandes prejui-
zos perceptiveis de qualidade. Para a codificacao YCbCr 4:2:0 para cada quatro pixels
distribuidos espacialmente com mostrado na Figura 2.7 apenas uma informacao de cor

(CbCr) é necessaria, calculada como uma média dos valores de cor de cada um dos pixels.

Y; Yi1 CyC,. - Informacao de cor CbCr
CbCr Cb — C’bi—',-CbiH—ZC’bj—i-ijH CT — CT‘.L'+CT‘.L'+1-‘;C7‘J'+C7’J'+1
Y; Yi Yi-Luminamcia do pixel k

Figura 2.7: Codificacao YCbCr 4:2:0

Diferente do espaco RGB, no YCbCr, a localiza¢do de uma cor (CbCr) é fixa e inde-
pendente da luminosidade (Y).

2.3.3 HSV

Diferente dos espacos RGB e YCbCr qua sao orientados a hardware, o espaco HSV
(Hue, Saturation, Value) é orientado ao usuario e por isso é o que perceptualmente mais
se assemelha a visao humana. Para representar uma cor sao utilizadas as componentes
de matiz, saturacao e brilho, que sao representadas segundo um sistema de coordenadas
cilindrico conforme a Figura 2.8, WIKIPEDIA.

Figura 2.8: Espaco HSV (WIKIPEDIA)
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O eixo vertical V corresponde ao brilho das cores, onde topo do cone corresponde a
V = 1. O matiz H é mensurado através de do angulo ao redor do eixo vertical V, com
vermelho em 0° e verde em 120°. Cores complementares no cone HSV sdo opostas 180°
uma da outra. O valor de S é um valor entre 0, na linha do centro, e 1 nas extremidades
do cone.

Para converter para o espago HSV a partir do RGB ¢ feito segundo as Eq.2.9 a Eq.2.17.

R = R/255 (2.9)

G' = G/255 (2.10)

B' = B/255 (2.11)

Crnae = maz{R',G', B'} (2.12)
Crnin = min{R',G', B'} (2.13)
A = Chaw — Crin (2.14)

60° x (“5Emod6)  ,Crpax = R’

A
H=q 60°x (B35 +2)  Crpe =G (2.15)
60° x (M + 4) 7Cmax =B
0 A=0
s={ (2.16)
C}\laa. ’A ?é 0
V = Chae (2.17)
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2.3.4 ESPACO DE CORES IDEAL PARA DETECCAO DE PELE

Nas subsecoes 2.3.1, 2.4.2 e 2.3.3 fizemos uma breve apresentacao dos principais espa-
cos de cores existentes, mas qual deles é o ideal para deteccao de pele?

Precisamos de um espaco de cores que seja menos suscetivel a influéncia do nivel de
iluminacao uma vez que ¢ muito dificil manter um nivel de iluminacao satisfatorio sem
que seja num ambiente com iluminagao controlada. Segundo esse critério o espago de
cores RGB ndo é uma opg¢ao uma vez que as caracteristicas a) e b) da subsecao 2.3.1 ndo
atendem a esse critério, assim nossa escolha se restringe aos espacos YCbCr e ao HSV.

Segundo AHMED, 2009, os espacos YCbCr e HSV sao os que apresentam os melhores
resultados na deteccao de pele sendo o espaco HSV é o que apresenta melhores resultados
justamente por ser o que perceptualmente mais se assemelha a visao humana, contudo é
muito custoso computacionalmente a conversao para este espago de cores como podemos
ver pelas Eq.2.9 a Eq.2.17. Assim o espaco YCbCr é que melhor atende a nossas exigéncias,
além de ser o formato nativo de dispositivos de captura de imagem como cameras de video.

A Figura 2.9 mostra nivel de deteccao de pele segundo os principais espacos de cores.

1
0,9
08
0,7 =

0,6 |
0,5 M Falso Negativos

0,4 — M Falso Positivos
0,3 B Acerto
02 - _-a—- =
01 - —
O .

CIELAB FLECK HSV YCbCr RGB
HS

Figura 2.9: Comparativo entre os espacos de cores em detecc¢ao de pele (ALBIOL, 2005)

Como podemos perceber os espacos HSV e YCbCr apresentam os maiores niveis de
reconhecimento, sendo o HSV ligeiramente superior ao YCbCr.

A Figura 2.10 retirada de AHMED, 2009, representa o mapeamento de dos tons de
pele asiatica, africana e caucasiana nos espacos de cores RGB e YCbCr. Como podemos
perceber no espaco RGB os tons correspondentes a pele sao mapeadas numa ampla area
com forma que dificulta a avaliagdo. J& nos espago YChCr a regiao correspondente a pele

é bem definida o que permite uma facil avaliacao.
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Figura 2.10: Gréficos de densidade da pele asiatica, africana e branca em diferentes
espacos de cor (AHMED, 2009)
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2.3.5 DETECCAO DE PELE NO ESPACO YCBCR

Embora o espaco de cores YCbCr, como mostrado na subsecao 2.3.4, nao seja o que
produza os melhores resultados hé fatores que tornam sua escolha como espaco de cores

para deteccao de pele favoraveis:
e [l um espaco cuja crominancia é invariante sobre luminosidade;
e [ 0 espago nativo de imagem das cameras digitais;

e A conversao para outros espacos de cores como RGB e HSV é muito onerosa com-

putacionalmente, o que inviabiliza o uso em dispositivos moveis;

e Existem trabalhos relacionados com deteccao de pele no espaco YCbCr que obtive-

ream bons resultados.

Entre os trabalhos que tratam de deteccao de pele no espaco YCbCr, citamos MAH-
MOUD, 2008, que propoe uma técnica de deteccao de pele com baixo custo computacional
e que obtém resultados melhores que métodos tradicionais de deteccao de pele.

A técnica consiste em avaliar pixel a pixel da imagem tal como um classificador espacial

(subsecao 2.2.1), submetendo a informagao de crominancia ao seguinte critério:
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Seja P;um pixel com valores de crominancia Ch e Cr, o pixel P;é pele se:

TT<Cb<127e133 < Cr <173 (2.18)

Segundo MAHMOUD, 2008, a regiao delimitada por estes valores de Cb e Cr é a que

melhor representa o conjunto de tons de pele humana.

2.3.6 DETECCAO DE PELE NO ESPACO LUX

Como podemos conferir na subsecao 5.1.1 a deteccao de pele utilizando o espaco de
cores YCbCr apresenta sérios problemas e mostrou-se muito suscetivel a variacao lumi-
nosa, ainda que seja um espaco de cor invariante & iluminacao. Parte desse problema é
decorrente de ajustes que a camera dos dispositivos faz como, por exemplo, o ajuste de
branco que provoca uma translagao da regiao correspondente a pele humana (Figura 2.10),
por esse motivo, buscou-se uma alternativa a esse espaco de cores. A principio pensou-se
em utilizar o HSV que segundo ALBIOL, 2005, apresenta os melhores resultados para
deteccao de pele. Contudo, uma alternativa mais simples foi encontrada em FUH, 2013,
onde foi utilizado o espago de cores LUX (Logarithmic hUe eXtension).

O espago LUX ¢é muito sensivel ao vermelho. Nos testes realizados em FUH, 2013,
este espaco de cores conseguiu segmentar eficientemente pele humana.

A conversao para o espago LUX é feita segunda as equagoes:

L=(R+1)"2(G+1)"(B+1)" ~1 (2.19)
M 1
. 7(L—j§\;)L 1 ,seR< L (2.20)
M — 5 (R—L) , C.C.

Seja P;um pixel com valores de crominancia Cb e Cr, o pixel P;é pele se:

X = 3 (231) elt< L (2.21)
M — % (é—ill) , C.C.

KUMAR, 2008, propoe uma simplificacao da equacao 2.20, para deteccao de pele:
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256.% | sef <15e¢R>G>0

U = (2.22)
255 , C.C.

A deteccao de pele proposta em FUH, 2013, é feita segundo o critério:

Seja P; um pixel da imagem, P; é pele se:

TT<Cr<127e0< U < 249 (2.23)

Observe que o espaco de cores YCbCr nao é completamente negligenciado apenas
robustecemos a deteccao de pele substituindo o teste feito com a componete Cb por um

teste que avalia melhor o vermelho da imagem.

2.4 MINIMIZACAO DO RUIDO

Um dos principais problemas encontrados quando se quer extrair caracteristicas de
imagens é o ruido, originado por erros nos algoritmos de filtragem ou devido as carac-
teristicas do sensor, etc. Por mais criteriosos que sejam os filtros de processamento de
imagem eles nao conseguem prever interferéncias do ambiente externo, como variacoes de
luminosidade, por exemplo, que acabam por conduzir a falsos positivos para os critérios
utilizados pelos filtros.

O ruido causa intimeros problemas. Mas, poderiamos classifica-los em duas categorias
béasicas; os que nao influenciam na detecgao global da, ou das caracteristicas buscadas, e
os que nao influenciam na deteccao destas caracteristicas. O primeiro geralmente conduz
a um aumento do nivel computacional necessario para identificar algum aspecto a partir
da caracteristica filtrada ja o segundo é mais complicado, pois os ruidos acentuam o nivel
global do erro da caracteristica filtrada podendo conduzir a resultados completamente
errados.

Em nosso trabalho felizmente estaremos suscetiveis ao primeiro dos erros especialmente
em se tratando da deteccao de pele que sofre com os falsos positivos e os falsos negativos.

Para reduzir o nivel de ruido em nossas imagens utilizaremos técnicas simples da
morfologia matemaéatica comumente conhecidos como erosao e dilatacao. Contudo eles
nao sao capazes de resolver por completo o problema, mas conferem um nivel significante

de melhora no processo de deteccao de pele.
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241 MORFOLOGIA MATEMATICA

O termo morfologia vem do grego, morphé (forma) e logos (ciéncia) e é a ciéncia que
estuda as formas que a matéria pode tomar (FACON, 1996).

A morfologia mateméatica por sua vez leva em conta modelos mateméticos. Isto signi-
fica que sao consideradas estruturas matematicas para descrever as formas que a matéria
pode tomar.

Quando nos referimos a matéria temos que ter em mente que estamos nos restringindo a
imagens. Embora, por definigdo imagens nao sejam matéria e sim representacoes graficas,
plasticas ou fotograficas de objetos, as imagens podem conter qualquer tipo de matéria.

Justamente por tratar de qualquer tipo de matéria, a morfologia pode ser aplicada
em indmeras areas. De fato, é possivel analisar matéria da biologia, da metalografia, da
medicina, da visao robética, de controle de qualidade, do reconhecimento de padroes e
muitas outras.

Em termos de imagens, a morfologia matemética, que representa um ramo do proces-
samento nao linear, permite processar imagens com diversos objetivos, como por exemplo,
realce, segmentacao, deteccao de bordas, esqueletizacao e afinamento.

O principio basico da morfologia mateméatica consiste em extrair informagoes relativas
a geometria e & topologia de um conjunto desconhecido de uma imagem. A potencialidade

da morfologia matematica reside nos chamados elementos estruturantes.
Definicao: FElemento Estruturante

E um conjunto, completamente definido e conhecido (forma e tamanho), que ¢ utilizado
como elemento comparador, a partir de uma transformacao, ao conjunto desconhecido da
imagem.

A Figura 2.11 mostrar um elemento estruturante (Circulo) sendo utilizado como ele-

mento estruturante de uma imagem genérica (Forma cinza).

Elemento Estruturante

Figura 2.11: Elemento Estruturante (FACON, 1996)
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O resultado da transformacao permite avaliar o conjunto desconhecido.
O formato e tamanho do elemento estruturante possibilitam testar e quantificar de

que maneira o elemento estruturante “est4 ou nao esta contido” na imagem.

e CONCEITOS BASICOS

Serao apresentados conceitos basicos que sao importantes para compreender o funci-
onamento dos operadores morfologicos que serao vistos nas subsecoes 2.4.6 e 2.4.7. Mais
do que apresenti-los, a propriedades que veremos dao subsidios para nao sé prever re-
sultados mas também nos possibilitam compor elementos estruturantes afim de obter um

dado resultado, que em nosso caso em especial consistird na reducao de ruidos.

Translagao e Simetria

Seja um subconjunto B de um conjunto I'. Esse subconjunto pode sofrer algumas
modificacoes. Por exemplo, o conjunto obitdo de B pela translacao do vetor h, denotado
B+ h, é:

B+h={yel'|y—heB} (2.24)

Este conjunto transladado, chamado Bj, pode ser também definido como:

yeB=y+heb, (2.25)
com as seguintes propriedades:

By=B
(Bn)y = Brir = (Br),,

O conjunto deduzido de B por simetria central pela origem O do sistema de referéncia,

denotado por B e chamado de B transposto é:

yeB= —ychB (2.26)

By = (B) . (2.27)
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e OPERACOES DE MINKOWSKI

Sejam dois subconjuntos de A e B de I'. A adicao de Minkowski de A com B, denotada

A @ B, é o seguinte conjunto:

A B={zel'|JacAedbeB,z=a+b} (2.28)
AeB =4, (2.29)
beB

Da mesma forma, a subtracao de Minkowski do subconjunto A com o subconjunto B,
denotada A& B, é:

ApB={zel'|VbeB, Jac A, x=a—b} (2.30)
ASB =4 (2.31)
beB

e PROPRIEDADES BASICAS

Toda operacao compoem-se de uma transformacao ¥ de um conjunto em outro e
de medida p. ¥ (X) é um conjunto, (V¥ (X))é um ntumero. Esses operadores nao sao
simplesmente matematicos. Seus efeitos nao podem violar a realidade fisica que eles
representam. We p devem respeitar as condicoes as condigoes de contorno impostas pelas

leis da percepcao visual:
a) Invariancia a translagao (Figura 2.12);
b) Invariancia & homotetia (Figura 2.13);
¢) Conhecimento local;

d) Continuidade.

36



Figura 2.12: Translacao e Simetria

C!

A!
Figura 2.13: Homotetia

Seja X} o conhecimento transladado do conjunto X pelo vetor h. De forma geral,
existem dois tipos de transformacoes, as que nao dependem da posicao do referéncial e as

que dependem desta posicao.

2.4.2 MORFOLOGIA BINARIA

A morfologia binaria trata especificamente de imagens em dois niveis de cinza, preto e

branco. E clara a analogia que pode ser feita com os estados logicos zero (0) para o preto
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e um (1) para o branco, essa analogia nos permite utilizar diversas operagoes logicas sobre
as imagens.

Devido ao fato da morfologia binaria basear-se em imagens em dois niveis de cinza, sao
necessarias etapas prévias a fim de obtermos uma imagem limiarizada apropriada para
que através da morfologia binéria obtenhamos os resultados esperados.

Veremos duas técnicas fundamentais e de grande utilidade na morfologia binaria: a

erosao e a dilatacao. Embora simples, estas duas técnicas isoladamente ou combinadas

nos permitem obter resultados surpreendentes.

e EROSAO

Definicao: A erosdo de um conjunto X pelo elemento estruturante B é:

ero? (X)=XeroB={X el |Bx € X} (2.32)
o 0o o o o
O e e @ © o e o
X=|0 o e @ o| eB= o (e) o
O e e @ O e o©
o o o o o
o o o o o o o o o o
o [e] e e o ° o (0) o o o
o e e e o |ero (o) =]|lo0o o o o o
o e o O ° o o o o
o o o o o o o o o
0o o o 0o o o o 0o 0o o
O e e @ © o e o 0o o o 0o o
o e o @ o |erog o (e) o =| o e @ @ O
O e e @ © o e o 0o 0o o 0o o
0o 0o o 0 o 0o 0o o 0 o

Figura 2.14: Erosao

e DILATACAO

Definicao: A dilatacdo de um conjunto X pelo elemento estruturante B é:
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dil’ (X)=XdilB={XcT'|Bxe€ X} (2.33)

o 0o 0o o o
0O e o @ O o e o
X=|0 e @ @ 0| eB= o (e) o
0O e o @ O o e o
o 0o o o o
o o o0 o0 O o e o 0 o
o [e] e e o o e o© o @ 0o 0 o
o e e e o [dil{ o (&) o =0 @ 0 o ©
o e o O o e o© o o o o o
o o o0 o0 o o 0o 0o o o
o o o o o O e @ @ O
O e @ @ O o e o© O © @ @ O
o e e e o |dil{ o (e) O =] o e e e o
O e o @ O o e o© O e @ @ O
o 0o 0o 0 o 0O e o @ O

Figura 2.15: Dilatagao

2.5 FILTRO HOMOMORFICO

O filtro homomoérfico funciona atenuando as baixas frequéncias e realca as altas frequén-
cias baseado no modelo de iluminagao-reflectancia (PARKER, 2012).

O filtro homomorfico trabalha com a idéia de que a componente de iluminagao (I) é
componente de baixa frequéncia e a reflectancia (R) de alta frequéncia.

A idéia do filtro é aumentar o contraste da imagem atuando sobre as componentes de
iluminagao e reflectancia. Aumenta-se o contraste se a iluminacao ¢ diminuida (I < 1) e
a reflectancia ¢ aumentada (R > 1).

Para enteder o funcionamento do filtro vamos entender como uma imagem é expressa
em funcao da iluminacao-reflectancia.

Seja a imagem G cujos pixels sdo expressos por f(z,y), entao:

flz,y) =iz, y).r(x,y)
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, onde

i(x,y) representa a componente de iluminacao e,

r(z,y) representa a componente de reflectancia.

Em geral a filtragem homomorfica ¢ feita no dominio espacial e para isso utiliza a
Transformada de Fourier (DFT) e sua inversa (DFT™'), além das fungoes logaritmica,

(In) e exponéncial (exp), tal como mostrado na Figura 2.16.

vl

) I DET L Huy [ DFTT o exp [y

_L_.-/ L4 - 1

k-

Figura 2.16: Filtragem Homomérfica no dominio da frequéncia

Figura 2.17: Imagem Original (a); Apo6s Filtragem Homomorfica (b) (PARKER, 2012)

O fato de usar a Transformada de Fourier inviabiliza a utilizacao do filtro para aplica-
¢Oes moveis uma vez que essa transfomada é muito honerosa computacionalmente. Con-
tudo é possivel manter o conceito da filtragem homomorfica sem contudo recorrer ao
dominio da frequéncia, isto é mantendo o dominio da frequéncia.

O que faremos ¢ substituir a sequéncia DFT, H(u,v)e DFT~! da Figura 2.16, por
uma aplicacao de filtros passa-baixa e passa-alta.

Dado um pixel f(z,y) da imagem original, seu novo valor g(x,y)sera dado por:

1. Primeiramente aplicaremos a funcdo logaritmica (In) sobre a imagem original;

2. Aplicaremos um filtro passa-baixa (L(u,v)) sobre a imagem original, armazenado
a imagem resultante.

3. Aplicaremos um filtro passa-alta (H(u,v)) sobre a imagem original, armazenado a

imagem resultante.
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4. FEfetuaremos uma soma ponderada das imagens obtidas no passos 2 e 3 obtendo
assim uma nova imagem.

5. Por fim aplicaremos a fungao exponencial (exp) para obeter os valores de g(z,y) e
entao reconstruir a imagem.

A Figura 2.18 mostra o passo a passo da aplicacao do filtro.

| Hwy) gf.l
. ___ o N |
fix.y) Qr A I Jl aH(uv)+bl{uv) — - exp _L/:-Q(X,FJ

L{uv) |~ .~

Figura 2.18: Filtragem Homomorfica no dominio espacial

A Figura 2.19 mostra o resultado da filtragem homomorfica proposta.

(a)

Figura 2.19: Filtragem Homomorfica proposta: Imagem Original (a); Apos Filtragem (b)
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3 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

3.1 ANDROID

O Android é um projeto de codigo aberto iniciado pela Google. Ele foi desenvolvido
com enfoque nas plataformas moveis (Telefones e Tablets) ele constitui-se de um sistema
operacional e kits de desenvolvimento (SDK e NDK). Ele é desenvolvido pela Open Hand-
set Alliance (OHA), um consoércio de 65 empresas de tecnologia. Entre elas estao a propria
Google, a Motorola, a HTC, a Qualcomm e a T-Mobile.

Como colocado em GOOGLE DEVELOPERS, 2013, o Android é mais do que um
sistema operacional. Ele é na verdade uma pilha de software composto por cinco camadas,
como mostra a Figura 3.1. A base do Android é uma versao modificada do kernel Linux
2.6, que prove VArios servicos essenciais, como seguranca, rede e gerenciamento de memoria
e processos, além de uma camada de abstragao de hardware para as outras camadas de

software.

Nivel 3 APPLICATIONS

Home Contacts Phone Browser

m APPLICATION FRAMEWDRK

Content Wiew

Activity Manager Providers System

Telephomy Resource Location Matification

Package Manager Manager Manager Manager Manager

LIBRARIES ANDROID RUNTIME

. Meda ore Lib
Surface Manager FETEC SQLite Core Libraries

: (TOmRraam
OpenGL | ES FreeType WebKit

Machine

SGL SSL [

LINUX KERNEL

Flash Memory Binder (IPC)

Camera Driv
Camera Driver Jriver ive:

WWiFi Driver

Figura 3.1: Arquitetura Android (GOOGLE DEVELOPERS, 2013)

Acima do kernel ficam as bibliotecas C/C++ utilizadas por diversos dos componentes
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do sistema, como: uma implementacao da biblioteca padrao do C (libc) otimizada para
dispositivos embarcados; bibliotecas para suporte a formatos de dudio, video e imagens;
um gerenciador que intermedia o acesso ao display e compoe as camadas de imagem 2D e
3D; o engine para navegadores WebKit; bibliotecas para graficos 2D (SGL) e 3D (OpenGL
ES); um renderizador de fontes bitmap e vetoriais; e o banco de dados relacional SQLite.

No Android, aplicacoes escritas em Java sdo executadas em sua propria méaquina
virtual, que por sua vez é executada em seu proprio processo no Linux, isolando-a de
outras aplicacoes e facilitando o controle de recursos. O Android Runtime é composto
pela maquina virtual chamada Dalvik VM, onde as aplicagoes sao executadas, e por
um conjunto de bibliotecas que fornecem boa parte das funcionalidades encontradas nas
bibliotecas padrao do Java.

Na camada acima, escrita em Java, fica a framework de aplicagoes, que fornece todas
as funcionalidades necessarias para a construcao de aplicativos, através das bibliotecas
nativas. Aplicacoes Android podem possuir quatro tipos de componentes: activities,
services, content providers e broadcast receivers. Além destas pecas fundamentais em
uma aplicagao, existem os recursos, que sao compostos por layouts, strings, estilos e
imagens e o arquivo de manifesto, que declara os componentes da aplicagao e os recursos
do dispositivo que ela ira utilizar (GOOGLE DEVELOPERS, 2014).

3.1.1 ANDROID SDK

Para desenvolver aplicagoes para a plataforma android a Google disponibiliza um
SDK! (Software Development Kit). Nesse kit sao disponibilizadas todas as ferramentas
necessarias para construir uma aplicacdo em Android desde um emulador até um plugin
(ADT - Android Development Tool) para integrar o Android ao Eclipse permitindo o
desenvolvimento através de um editor grafico. O debug pode ser feito através do emula-
dor disponibilizado ou diretamente num dispositivo Android. Além disso, as aplicacoes
podem ser distribuidas através de aquivos *.apk que podem ser instaladas em quaisquer

dispositivos que atendam os requisitos da aplicacao.

!Disponivel em: http://developer.android.com /sdk/index.html
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3.1.2 ANDROID NDK

O NDK (Native Development Kit) é um conjunto de ferramentas que permite a im-
plementacdo de coédigo nativo no Android, como C e C++, disponivel em GOOGLE
DEVELOPERS, 2013.

A integracao do codigo nativo com o codigo em Java é feita do mesmo jeito que em
qualquer outro lugar: através do JNI - Java Native Interface. Através do JNI é possivel
chamar métodos em C+-+ do Java e vice versa, assim como a comunicacao do Java com
outras linguagens como C e Assembly.

O codigo nativo possui esse nome, pois é o codigo programado nas linguagens do
proprio sistema operacional, por isso o nome nativo, eles falam a mesma lingua. Com
isso, sua performance ¢ bem maior que em outras linguagens. No caso do Android, o
c6digo nativo possui mais um fator que lhe permite ser mais rapido, pois o Java é uma
linguagem que precisa ser interpretada em tempo de execucgao pela JVM, ja o codigo
nativo é inteiramente compilado.

Como as outras plataformas também oferece suporte para desenvolvimento de cédigo
C e C++ se for bem estruturado o c6digo, o mesmo codigo pode ser usado para outras
plataformas, sendo necessirio mudar somente a parte do codigo que utiliza as APIs nati-
vas. Varios aplicativos e jogos que estao disponiveis para Android e IOS utilizam grande
parte do mesmo codigo através do codigo nativo. Nao sé codigos para dispositivos moveis,

mas também podendo reutilizar o mesmo cédigo para plataforma desktop e web.

3.1.3 API JAVA

Oficialmente o Android nao suporta Java SE nem Java ME. Basicamente temos que
reescrever ou modificar aplicacoes existentes para tornéi-las compativeis com o sistema.
Entretanto exitem partes destas APIs que sao suportadas pelo Android. Entre elas po-
demos citar as classes Vector e HashMap. O Android introduziu uma API propria para
interface grafica do usuario (GUI) devido a descontinuidade das GUIs proprias do Java
(Swing e AWT). Outro aspecto relevante é que Java Beans ndo é suportado embora seja

utilizado por diversos projetos open source.
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3.1.4 API GRAFICA

Android suporta OpenGL ES, uma versao desenvolvida especialmente para disposi-
tivos embarcados. A OpenGL ES 1.0 e 1.1 sao suportadas por todos os dispositivos, a
versao 2.0 somente para dispositivos com versao Android 2.2 ou maior e apartir do An-
droid 4.3 a versao OpenGL 3.0 passou a ser suportada motivada em parte pelo crescente
mercado de jogos para os dispositivos moveis permitindo a criacao de jogos mais realistas

e com efeitos visuais melhores.

3.1.5 DISPOSITIVOS DE TESTES

Nesta pesquisa foram utilizados trés aparelhos de testes que estao listados em Fi-

gura 3.2, Figura 3.3 e Figura 3.4.

SAMSUNG

Android 2.3 (Gingerbread), Processor Single-Core de 1 GHz, 398 MB de RAM, Camera
de 3.2 Mega-Pixels

Figura 3.2: Galaxy S Wi-Fi 5.0
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Figura 3.3: Motorola Moto G - Android 4.4.2 (KitKat), Qualcomm Snapdragon 400 de
1.2 GHz, 1 GB RAM, Camera de 5 Mega-Pixels

Figura 3.4: Asus Nexus 10 - Android 4.3 (Jelly Bean), Processador Dual-Core de 1.7 GHz
Cortex-A15, 2 GB de RAM, Camera de 5 Mega-Pixels

3.2 FRAMEWORK PARA TESTES

Em decorréncia da necessidade da realizacao de testes a fim de avaliar os resultados
dos algoritmos estudados ao longo deste trabalho um framework de processamento de
imagens foi construido, além de sistematizar o processo de testes o framework é robusto
o suficiente para auxiliar o desenvolvimento de diversas outras aplicacoes que facam uso
de técnicas de processamento de imagem.

Chamado de Dolphin Framework foi projetado segundo um sistema de camadas que
representam as etapas béasicas de um sistema genérico de processamento de imagem que

sao: Aquisicao, Anélise e Apresentacao.
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A Figura 3.5 mostra como estao organizadas as etapas de um sistema genérico de

processamento de imagem tal como um sistema de camadas.

Apresentacao

Analise

Aquisicao

Figura 3.5: Etapas de processamento de imagem organizado em camadas

A camada de aquisicao é responsavel por adquirir as imagens da camera. A camada de
analise é responsavel por processar as imagens adquiridas da camera. Por fim a camada
de apresentacao é responsavel por apresentar resultados provenientes da analise, como por
exemplo, exibir as imagens processadas ou mesmo tomando alguma decisao baseada na
imagem processada e exibindo ao usuario alguma informacao.

Essa divisao em camadas além de dividir funcionalmente o framework permite que ele
seja utilizado em conjunto com diversas APIs, bibliotecas e mesmo outros frameworks,
como serd o caso do nosso sistema de testes que incorporada a camada de analise a
biblioteca OpenCV para realizar o reuso dos diversos algoritmos de processamento de
imagens existentes. Ja na camada de apresentacao seré incorporada a biblioteca OpenGL
para e exibicao das imagens resultantes do processamento de imagem realizado na camada
de anélise.

O Framework esta disponivel em http://github.com/tlimao/dolphin.

3.3 ARQUITETURA DO FRAMEWORK

O Dolphin framework foi desenvolvido para aplicacoes que utilizem visao computaci-
onal como aplicagoes de realidade aumentada e processamento de imagem na plataforma
Android. Ele oferece orientacdo a objeto através da linguagem Java interfaceando cha-

madas nativas a linguagem C, conferindo assim todos os beneficios de uma linguagem
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orientada a objeto aliada a velocidade da linguagem C.

O framework tem por objetivo permitir a criacao de diversas aplicagoes que fagam uso
de processamento de imagem a partir de imagens obtidas através da camera de dispositivos
Android. Simplificadamente, temos a etapas descritas na Figura 3.6 numa aplicacao tipica

de processamento de imagem.

Inicio 1. Iniciar a captura de video (Streaming de video)
2. Processar os frames do streaming de video
2.1 Aplicar filtros de processamento de imagem
Loop Principal 2.2 Extrair informacgoes da imagem pré-processada
2.3 Concluir a partir das informacoes extraidas
3. Exibir resultados obtidos a partir do processamento da imagem
Fim 4. Finalizar a captura de video

Figura 3.6: Descricao basica do framework

A etapa 1 é responséavel por iniciar a captura do video, cujos frames serao submetidos
ao processamento de imagem. Nesta etapa também sao definidos os parametros da camera
como formato de video e resolucao da imagem.

A etapa 2 é onde os frames serao processados segundo, mas nao obrigatoriamente,
segundo as etapas 2.1, 2.2 e 2.3.

A etapa 3 é responsavel por exibir para o usuério, resultados obtidos através do pro-
cessamento das imagens.

A etapa 4 é uma etapa de finalizacao, onde os recursos de hardware e software, como
liberar a caAmera e descarregar bibliotecas auxiliares utilizadas como o OpenCV, respecti-
vamente.

A Figura 3.7 mostra a arquitetura do framework. A Standard Library é uma bibli-
oteca que utiliza a API disponibilizada pelo Android para acessar a camera e receber o
streaming de video. As imagens obtidas sao manipuladas conjuntamente pela biblioteca
de processamento de imagens OpenCV e por algoritmos da biblioteca ImgProc. Concor-
rentemente as imagens da camera sao convertidas para o espaco de cores apropriado para
serem carregadas e exibidas como texturas da OpenGL. O Multithreading bem como a

sincronizac¢ao necessaria estao descritos na secao 3.6.
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ImgProc Java | Camera Java
API API

OpenCV OpenGL o
native libs native libs m.g r(?c Camera
native libs

Figura 3.7: Arquitetura do Framework

3.4 EXIBICAO DE IMAGENS E RENDERIZACAO

Existem diversas maneiras de exibir as imagens resultantes do processamento de ima-
gem inclusive utilizando a API disponibilizada pelo Android, contudo optou-se por utilizar
o OpenGL para a apresentacao das imagens resultantes do processamento de imagem pois
desta forma tornamos o framework mais flexivel podendo utiliza-lo como um framework
de realidade aumentada, por exemplo.

H& contudo um outro motivo que torna a exibicao de imagens através de texturas
OpenGL mais atrativa: a renderizacao via OpenGL conta com uma thread dedicada,
assim podemos obter desempenho maior utilizando esse aspecto, por exemplo podemos
colocar a etapa de conversao de espaco de cor como uma tarefa delegada a thread do
OpenGL e em sistemas que contam com GPU dedicada o desempenho é muito superior
pois tais GPUs sao poderosos coprocessadores que contam com diversas otimizacoes para

a manipulagio de texturas, um exemplo é o nvidia tegra (NVIDIA, 2013).

3.4.1 CONVERSAO DE ESPACOS DE CORES

Para obter o streaming de video em dispositivos Android é necessario implementar
um método callback, esse método serd chamado toda vez que um novo frame chega da

camera, fornecendo imagens como arrays de bytes. Os formatos suportados pelo hardware
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da camera sao restritos. Por padrao, o YCbCr 4:2:0 SP é definido nos dispositivos Android
(GOOGLE DEVELOPERS, 2013). Todo dispositivo Android deve suportar esse formato
por padrao.

O formato YCbCr 4:2:0 SP ¢ ilustrado na Figura 3.8. Os primeiros width x height
bytes contém a informacao de luminancia da imagem, é nada mais que uma imagem
em niveis de cinza. Estes bytes sao seguidos pela informagao de crominancia, para cada
quatro bytes de luminincia ha um byte para diferenca de azul (Cb) e um byte para a
diferenca de vermelho (Cr) tal como as Eq. 2.7 e Eq. 2.8 respectivamente.

As imagens da camera sao no formato YCbCr 4:2:0 SP contudo o OpenGL s6 suporta

texturas RGB, logo é necessaria a conversao entre os espagos de cores.

YCbCr 4:2:0 sp

¥Ys| Y6 | Y7 | Y8
¥13|Y14|¥15| Y16
¥21|¥22(Y23| Y24
¥Y29|Y30( Y31]| Y32

us|v3|ua|va

U7 | v7|us|vs

Como array e bytes:

- va|va|vs|ve|vz|vs -Y11|\'12|Y13|Y14|Y15|Y16| .| us] vs]ua va 7] vz | us] vs]

Figura 3.8: Formato YCbCr 4:2:0 SP

A conversao do YCbCr 4:2:0 SP para RGB é feita segundo as Eq. 3.1 , Eq. 3.2e Eq.
3.3.

R=Y +1.403 % (Cr — 128) (3.1)
G =Y —0.714 % (Cr — 128) — 0.344 % (Cb — 128) (3.2)
B=Y +1.773% (Cr — 128) (3.3)
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3.5 COMPONETES DO FRAMEWORK

Como ja mencionado anteriormente um framework de processamento de imagem, con-
tém trés etapas basicas que podem ser organizadas segundo um sistema de camadas.
Cada camada do framework por sua vez tem suas delegacoes, a camada de aquisicao de
imagens ird comunicar-se com a camera do dispositivo obtendo assim os frames gerados
pela mesma, a camada de andlise ird processar as imagens provenientes da camera e por
fim a camada de apresentacao ird mostrar os resultados do processamento.

Para aumentar a manutenibilidade optou-se por inicialmente construir uma biblioteca
basica denominada Standard Library que retine as classes fundamentais para a aquisi¢ao de
imagens da camera e de interfaces para cada camada do sistema de camadas da Figura 3.5.
A partir dessa biblioteca construiu-se o framework propriamente dito. H4 também uma
biblioteca denominada ImgProc contendo alguns dos algoritmos de segmentacao como o
detector de pele, filtro homomorfico e diferenca de frames que nao sao disponibilizados
diretamente pelo OpenCV.

Para maiores detalhes conferir as referéncias do framework.

e STANDARD LIBRARY

Para tornar o framework extensivel, todas as classes necessarias ao correto funciona-
mento de cada camada estao organizadas numa biblioteca denominada Standard Library.
Essa bibliotecaé composta da classe abstrata FrameGrabber, das interfaces FrameProces-
sor, FrameContainer e FrameListener e da classe abstrata GIlColorSpace. Além dessas ha
também a classe abstrata que contém todas as constantes do framework.

A classe abstrata FrameGrabber é a responsavel por comunicar-se com a camera, inici-
ando o canal de comunicacao entre o hardware e o software. Nela também sao ajustados
os parametros da camera como dimensoes dos frames que serao gerados, esquema de cores,
modos de cena, modos de foco, etc. Nela nao é implementado o método que permite a
manipulacao dos frames uma vez que isso sera definido na classe concreta do framework.

A interface FrameProcessor encapsula um método denominado doFrameProcessing
que ira realizar o processamento de imagem sobre o frame que for passado ao método.

A interface FrameContainer é uma interface que permite adquirir frames de qualquer
classe de objeto que a implemente, bem como as dimensoes espaciais da imagem (width
e height), a principio qualquer classe que receba ou manipule um frame da camera pode

implementar essa interface.
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A interface FramelListener é a interface implementada por toda classe do framework
que por ventura necessite de imagens provenientes da camera, isto ¢, toda vez que um
novo frame for gerado pela camera e capturado por uma classe que extenda a classe
FrameGrabber os objetos do tipo FramelListener associados ao este FrameGrabber serao
atualizados com o novo frame.

A classe abstrata GLColorSpace é responsavel por converter os frames da camera
em arrays de de bytes RGB que sao compreeendidos pela OpenGL através do método
toRGB, que recebe como parametros um frame da camera no espaco YCbCr bem como
as dimensoes espaciais da imagem (width e height).

A Figura 3.9 mostra o diagrama de classes da Standard Library.

Standard Library

<<Interface== <<Interface== GIColorSpace
FrameContainer | | FramelListener

<=Interface== FrameGrabber
FrameProcessor

Figura 3.9: Diagrama de classes simplificado da Standard Library

o IMGPROC

As classe que constam nesta biblioteca sao a FrameDiff, SkinDetect e Homomorphic-
Filter, que sao todas abstratas, pois sao apenas interfaces para chamadas nativas, uma
vez que os algoritmos estao implementados em C. Todas recebem como parametro um
frame da camera bem como suas dimensoes horizontal e vertical (width e height).

A classe FrameDiff tem um particularidade que ela foi projetada para frames em
streaming, ou seja, é preciso uma sequéncia de frames (pelo menos 2) para que seja
possivel executar a diferenca.

A classe SkinDetect fornede duas implementacdes para deteccao de pele. A primeira,
realizada através do método skinDetectl, faz a deteccao de pele no frame passado como
parametro baseado no critério mostrado na subsecao 2.3.5. J4 o método skinDetect?2 faz
a detecgao de pele no frame passado como parametro baseado no critério mostrado na
subsecao 2.3.6.

A classe HomomorphicFilter faz a filtragem homomorfica tal como descrito na secao
2.5.
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A Figura 3.10mostra o diagrama de classe da ImgProc.

ImgProc

SkinDetect | | HomomaorphicFilter FrameDiff

Figura 3.10: Diagrama de classes simplificado da ImgProc

o FRAMEWORK

As classes que compoem o framework sao a FrameDispatcher, a FrameBuffer, Frame-
ProcessorWorker e a FramePreviewSurface.

A classe FrameDispatcher extende a classe FrameGrabber e a cada frame gerado pela
camera é a responséavel por entregar a todos objetos do tipo FrameListener (Ouvintes de
Frames) o frame gerado bem como suas dimensoes. Esta classe corresponde a camada de
aquisicao mencionada capitulo 3.

A classe FrameBuffer implementa as interfaces FrameListener e FrameContainer.
Esta classe é uma classe intermediaria entre as camadas de Aquisicao e Anélise e sua
fungao é evitar o problema evidénciado por DOMHAN, 2010, em que hé esgotamento da
memoria do dispositivo devido ao excesso de frames. Além disso, essa classe extende a
classe Observable (GANG OF FOUR, 1994) uma vez que ela sera observéavel por qual-
quer que implemente a interface Observer (GANG OF FOUR, 1994) que tenha interesse
nos frames gerados pela camera como é o caso da classe FrameProcessorWorker que é
responsavel por realizar o processamento de imagem.

A classe FrameProcessor Worker implementa as interfaces FrameContainer, Observer
e Runnable. Os objetos desta classe executam em thread dedicada exclusivamente para o
processamento de imagem realizados por objetos de classes que implementam a interface
FrameProcessor. Além disso, ela extende a classe Observer, assim toda vez que um frame
tiver sido processado, qualquer objeto que observe esta classe é notificado de que um frame
foi processado, como é o caso de objetos da classe FramePreviewSurface, responsaveis por
exibir o resultado do processamento de imagem. Maiores detalhes sobre multithreading
serao abordados na secao 3.6.

A classe FramePreviewSurface ¢ uma superficie OpenGL (extende GlSurfaceView) e
nela serd exibida na forma de uma textura OpenGL o frame resultante do processamento
da imagem. Ela implementa as interfaces Renderer e Observer, esta tltima necessaria pois
ela observa a classe objetos da classe FrameProcessorWorker e toda vez que um frame é

processado ela atualiza a textura OpenGL com o frame processado. Antes de renderizar o
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frame para exibicao essa classe chama o método toRGB da classe abstrata GlColorSpace,
para que seja possivel exibir o frame como uma textura OpenGL.

A Figura 3.11 mostra o diagrama de classes simplificado do framework.

FramePreviewSurface FrameGrabber

y A

[ <<Interface== <<Interface==

FrameProcessorWorker FrameContainer Framelistener

B

FrameDispatcher

-| FrameBuffer |- -

Figura 3.11: Diagrama de classes simplificado do Framework

3.6 MULTITHREADING

Um método callback é chamado toda vez que um novo frame é enviado da camera,
disponibilizando a imagem como um array de bytes. Quando um novo frame chega da
camera temos que realizar dois trabalhos. Um deles é o processamento da imagem com
o intuito de extrair a informacgao de interesse. O segundo é necessario caso queiramos
exibir a imagem resultante do processamento da imagem da camera. Para exibi-la como
j& mencionado optou-se pela exibicao como uma textura OpenGL, para isso é necessério
converté-la para um espago de cores apropriado ao OpenGL.

Embora a conversao da imagem processada para o espago de cores do OpenGL seja
feita posteriormente ao processamento da imagem, uma vez que a imagem for processada
ela pode ser delegada a etapa de conversao de espaco de cores e imediatamente a etapa
de processamento fica livre para processar outro frame da camera.

Testes iniciais revelaram que se sequenciarmos a etapa de processamento da imagem e a
etapa de conversao de espaco de cores dentro do método callback, os frames provenientes
da camera sao enfileirados até que o dispositivo fique sem memoria ou na melhor das
hipo6teses serd notado um retardo consideravel entre os frames.

Para resolver esse problema optou-se por uma abordagem concorrente através de uma
estrutura multithread em que uma thread, de maxima prioridade, destinada exclusiva-

mente ao processamento de imagem, enquanto que a exibicao e conversao de imagens
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para o espaco de cores compativel com o OpenGL foi delegada a thread da OpenGL. A

aquisicao de imagem apartir da camera é mantida na thread principal do sistema Android.

A Figura 3.12 (a) e (b) contém o diagrama de sequéncia seguido por um sistema béasico

de processamento de imagem segundo as abordagens sequencial e concorrente, respecti-

vamente.
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‘ :FrameDispatcher

‘ :FrameBuffer

| :FrameProcessor

‘ :FramePreviewSurface

|
onPreviewFrame(byte[] frame, Camera ca
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|
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Main Threadb]
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| OpenGL Threacﬁ
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Figura 3.12: Diagrama de sequéncia tipico de um sistema de processamento de imagem

As threads trabalham continuamente e concorrentemente da seguinte forma: quando

um novo frame chega da camera a thread principal notifica a thread de processamento

de imagem atualizando-a com o novo frame proveniente da camera. Apoés a thread de

processamento processar a imagem ela notifica a thread do OpenGL, atualizando-a com

o frame recém processado que por sua vez é transformado numa textura OpenGL para

entao ser exibida. Por questoes de desempenho foi criado um sistema com travas de acesso
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as secoes criticas e variaveis de controle em cada thread. Toda vez que um novo frame
¢ entregue a thread de processamento de imagem uma variavel é modificada indicando
que se trata de um novo frame permitindo que a entrada na secao critica da thread que é
responsével por processar a imagem. Apos o processamento da imagem esta variavel muda
para uma condicao que indica que o frame j& foi processado e qualquer nova tentativa
processar o frame novamente é impedida até que se trate de um novo frame. Apos o frame
ter sido processado a thread do OpenGL é notificada e o frame processado é passado para
ela , neste momento uma variavel de controle ¢ modificada indicando que se trata de
um novo frame, no momento da exibicao o frame s6 ¢ convertido para o espago de cores
do OpenGL se a variavel de controle indicar que se trata de um novo frame e apods a
conversao a mesma variavel é modificada para uma condicao que indica que o frame ja foi
convertido, isso impede que um frame seja convertido mais de uma vez para o espaco de
cores do OpenGL o que acabaria minando o desempenho com conversoes desnecessarias.
Estas variaveis de controle também sao responsaveis por permitir ou nao a aquisicao das
travas para acesso as secoes criticas das threads.

A Figura 3.13 mostra um comparativo entre a abordagem sequencial e a abordagem
concorrente realizada no dispositivo de teste mencionado na subsecao 3.1.5. Os testes
consistem em submeter o dispositivo uma cadeia de processamento de imagem que enca-
deia 10 filtros canny e 10 filtros morfologicos de dilatacao alternadamente sob diferentes

resolugoes de imagens da camera (800 x 480 e 320 x 240).

320x 2405equencial
Concorrente (Max) 658

Concorrente (Norm) 1146 {SZDx 2]40C0ncorrente
[ . -

B00x 480

Sequencial 1070 W 320x 240 Concorrente(Max)

Concorrente (Max) - 145

800 x 480 5equencial

Concorrente (Norm) 266

| 800x 480 Concorrente
{Norm)

320% 240

Sequencial 244

! ! ! ! 800 x 480 Concorrente (Max)
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Laténcia (ms)

Figura 3.13: Comparativo entre abordagem sequencial e concorrente num dispositivo
single-core

Como pode ser observado ao migrar da abordagem sequencial para concorrente com
a thread de processamento de imagem com prioridade normal ou média, a laténcia do
processamento de imagem degrada um pouco, cerca de 9%. Isso é devido ao chavea-
mento entre as threads. Contudo colocando a thread de processamento de imagem com

prioridade maxima observamos um incremento de desempenho de cerca de 40%.
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E importante ressaltar que estes testes iniciais foram feitos num dispositivo single-core,
ou seja, a abordagem multithread aqui faz uso da divisao de tempo de processamento
somente.

Na Figura 3.14 foram realizados testes sob as mesmas condicoes que os testes anteriores
contudo foi utilizado um dispositivo quad-core, agora estamos utilizando uma abordagem

que faz uso da divisao fisica de processamento.

| | | | 320x 240 5equencial
Concorrente (Max) 494
(=]
8 | | | |
= Concorrente (Norm) 527 320x 240 Concorrente
: | | | | e
@
Sequencial 529 M 320x 240 Concorrente (Max)
Concorrente (Max) 112
- B800x 4805equencial
=
™~
= Concorrente (Norm) 120
= 800x 480 Concorrente
Sequencial 120 (Norm)
[
! ! ! ! 800 x 480 Concorrente {Max)
o 100 200 300 400 500 600
Lat&ncia (ms)

Figura 3.14: Comparativo entre abordagem sequencial e concorrente num dispositivo
quad-core

Como podemos perceber no grafico da Figura 3.14, como nao ha o custo do chavea-
mento entre as threads do OpenGL, do Processamento de Imagem e da User Interface,
nao ha degradacao de desempenho ao passar da abordagem sequencial para a abordagem
concorrente. E importante ressaltar que como ha quatro nicleos a thread do OpenGL
é automaticamente direcionada para um ntcleo fisico, assim mesmo na abordagem se-
quencial ja ha um multithread com divisao fisica. No entanto quando tornamos a thread
de processamento de imagem com prioridade maxima, observa-se uma ligeira melhora de
cerca de 6% na laténcia do processamento de imagem.

A conclusao que se chega é que independénte de quantos ntcleos fisicos de processa-
mento tenha o dispositivo, a abordagem multithread é melhor nao s6 pela ganho de perfor-
mace, mais também sob o ponto de vista de flexibilidade do framework, pois, permite que
varias thread trabalhem concorrentemente possivelmente buscando extrair caracteristicas
diferentes ou mesmo utilizando abordagens distintas para deteccao de uma determinada

caracteristica nas imagens entregues pela camera.
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4 TECNICA DE DETECCAO DA MAO

Neste capitulo apresentaremos uma técnica para deteccao de uma mao que é uma
adaptacao da técnica apresentada em DAVID, 2012.

A técnica consiste em inicialmente filtrar a imagem extraindo os pixels que correspon-
dem a pele, em seguida, extraimos a borda dos pixels que foram filtrados admitindo que
a mao é o elemento mais significativo, selecionamos a borda de maior perimetro. Apos
a extracao do contorno é feita a aproximacao do mesmo por um poligono seguido da de-
teccao das regioes convexas onde é aplicada uma heuristica para determinar o centro da
mao e as pontas dos dedos.

A seguir sao apresentadas as diversas técnicas empregadas no processo de deteccao da

mao.

4.1 DETECCAO DE BORDAS

A partir de uma imagem binaria correspondendo aos pixels classificados como pele,
precisamos determinar quais destes correspondem a mao. Para isso é necessario identificar
o contorno da mao na imagem.

A deteccao de bordas é uma ferramenta muito utilizada em processamento de imagem e
visao computacional especialmente quando é necessario extrair ou detectar caracteristicas
da imagem.

Uma borda pode ser definida como o limite entre os elementos que estao representados
na imagem.

A deteccao de bordas consiste basicamente em identificar os pixels da imagem que
apresentam saltos de luminéncia (variagdo brusca de iluminagdo). Quando as bordas
da imagem sao corretamente identificadas, os objetos da cena podem ser localizados, o
que permite determinar caracteristicas desses objetos como area, perimetro e forma, que
podem por exemplo serem usadas para classifica-los ou identificar um objeto especifico.

O método mais comum utilizado para deteccao de bordas baseia-se no gradiente da
imagem. Esse método consiste em identificar os locais onde a magnitude da intensidade

do gradiente (que é a mudanga que ocorre na intensidade dos pixels em deslocamentos
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pequenos entre pixels adjacentes) ultrapassa um limiar, para indicar de forma confiavel a
borda de um objeto.

Existem diversos algoritmos para detectar bordas baseado em variagao de gradiente
(Sobel, Prewitt, Roberts, ...}, contudo nesta pesquisa fui utilizado o detector 6timo Canny
(PARKER, 2011), que além de gerar bordas bem finas garante a localizagao correta da
borda.

4.2 FECHO CONEXO E FECHO CONVEXO

Ainda que tenhamos bordas bem definidas com o detector de bordas de Canny, estas
bordas nao sao conexas, isto é, apresentam uma série de descontinuidades ao longo das
bordas. Isto é ruim para inferirmos qualquer coisa sobre os objetos aos quais tais bordas

pertencem. Por isso ¢ comum utilizar técnicas que geram componentes conexas a partir

W
\\‘ 7

Figura 4.1: (a) Borda Detectada; (b) Fecho Conexo

dessas bordas.

Para gerar esse conjunto conexo, selecionamos um pixel e recursivamente adicionamos
a um conjunto de pixels que também sao pixels que representam o contorno e que sao
adjacentes de pelo menos um pixel no conjunto, esse processo é feito até que nao existam
mais pixels adjacentes no contorno. Se sobrarem pixels no contorno previamente encon-
trado, entao seleciona-se outro pixel e reinicia-se o processo até que todos os pixels do
contorno estejam num componente conexo.

Assumimos que a mao é componente conexo de maior perimetro, enquanto que os
demais sao descartados.

Existem diversas formas de gerar esse conjunto conexo, nesta pesquisa foi utilizada a
aproximacao por poligono que consiste basicamente, em aproximar os contornos detecta-

dos pelo detector de bordas Canny por poligonos fechados.
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Apo6s determinarmos o fecho conexo estamos aptos a delimitar a regiao da imagem
que contém a mao, para isso utilizamos um algoritmo denominado Convezr Hull ou Fecho
Convexo, que determina baseado no fecho conexo que acabamos de determinar, o menor
poligono convexo que contém inteiramente a mao, esse poligono convexo nos auxiliara na

deteccao das regides convexas que veremos a seguir na secao 4.3.

Fecho Convexo

Figura 4.2: Convex Hull (Fecho Convexo)

4.3 REGIOES CONVEXAS

A partir dos feixos conexo e convexo podemos determinar as regioes convexas da mao
segundo o algoritmo Convexity Defects disponibilizado pelo OpenCV. A partir do fecho
conexo esse algoritmo retorna as regioes convexas.

Uma regiao conevexa é definida segundo 4 elementos (Figura 4.3): ponto inicial da
regiao convexa (s), ponto final da regiao convexa (e), ponto mais profundo da regido

convexa (d) e profundidade da regiao (1).
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Figura 4.3: Elementos de uma regiao convexa

Para determinar estas regides convexas entre os dedos, varremos os pontos que com-
poem cada segmento do fecho conexo do contorno evidenciando os pontos inicial (s), final
(e) e mais profundo (d) tal como mostrado na figura Figura 4.3. Os pontos inicial (s)
e final (e) facilmente determinados uma vez que s@o os limites de cada segmento do fe-
cho convexo, mais profundo (d) é o ponto de inflexdo da regido convexa é determinado
tomando-se o ponto do contorno cuja distancia euclidiana até o segmento do fecho con-
vexo correspondente é o maximo. A profundidade é a distancia euclidiana do ponto mais

profundo e o segmento de reta que une os pontos inicial (s) e final (e).

4.4 HEURISTICA DE DETECCAO DOS DEDOS

Detectar os dedos da mao ¢ fundamental para deteccao do gesto feito pela mao, uma
vez que os gestos previstos sao baseados na quantidade de dedos e na posicao relativa
entre eles.

Em geral utilizam-se heuristicas baseadas na topologia da mao para determinar os
dedos e entao identificar o gesto que estd sendo feito, a robustez dessa heuristica influi
diretamente nos tipos de gestos que serao suportados pelos sistemas de deteccao.

Nesta pesquisa focaremos na deteccao dos gestos mostrados na Figura 4.4, que corres-

pondem os ntimeros de zero a cinco.
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Figura 4.4: Gestos suportados pelo sistema

Assim os gestos que iremos detectar correspondem a quantidade de dedos que estao
estendidos, nao importando, contudo o quanto e quais dedos estao estendidos. Esta
restricdo representa uma vantagem pois a deteccao nao serd sensivel a qual mao estéi
sendo utilizada (direita ou esquerda) e se estamos utilizando a palma ou a parte superior
da mao.

Para determinar quantos dedos estao estendidos primeiro devemos analisar a topologia
da mao humana mostrada na Figura 4.5, nela podemos notar que os dedos determinam

regioes convexas bem pronunciadas.

Figura 4.5: Topologia da mao humana

Apartir destes pontos verificamos o que chamamos de coeficiente de profundidade
pa (4.1) que consiste em dividir o tamanho de cada segmento do fecho convexo pela
profundidade a regiao convexa correspondente, assim, comparando com um limiar preé-

estabelecido, avaliamos se os dedos estao estendidos ou nao.

g = —m (4.1)



onde, [; é o tamanho do segmento convexo e D; é a profundidade da regiao convexa
correspondente.

Contudo, utilizar somente esse critério, nao gera bons resultados, conduzindo a muitos
falsos positivos. Para melhorar o processo de deteccao dos dedos estimamos o centro da
mao (C},) apartir do pontos d de cada regido convexa e, entao, fazemos uma média desse

ponto com o centro geométrico G da regido de interesse (Eq.4.2).

- (Tt 10, Bt ) »

n

Determinado o centro da mao estimamos o raio médio da mao (R;) que é dado pela

média das distancias D; dos pontos d; ao centro da mao (Eq.)

e (S0 as

Agora um candidato a dedo segundo a Eq.4.1 s6 é defato julgado como um dedo se seu
ponto s estiver uma distancia ao centro da mao superior ao raio médio. Por seguranca
esse distancia é calculada colocando-se uma folga sobre o raio médio, isto é, define-se um
raio médio R, = a.Ry, onde 1 < a < 1.5.

Apartir da quantidade de dedos detectados segundo esses critérios podemos inferir o

gesto correspondente e uma possivel acao associada ao gesto.
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5 TESTES

5.1 DETECCAO DE PELE

5.1.1 EMPREGO DO ESPACO DE CORES YCBCR

Como ja constatado em diversos trabalhos, a deteccao de pele é uma tarefa bem
complicada, pois a iluminacao interfere muito nos mecanismos de deteccao a ponto de
passar da condicao de plena deteccao a condicao de total falha na deteccao devido a
variacoes de iluminacao do ambiente. Aliado a isso existem também as falsas deteccoes
de elementos da cena que sao avaliados como se fossem pele como é caso de tons proximos
ao da pele humana como, por exemplo, a madeira.

A Figura 5.1 (a) e (b) mostram testes realizados com a técnica de detec¢ao apresentada

na secao 2.3.5.
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(c)

Figura 5.1: Deteccao de Pele

Como podemos perceber na Figura 5.1 (b) a técnica utilizada para deteccao de pele
é suscetivel a ruidos decorrentes tanto de falso positivos quanto de falso negativos para
pele, para minimizar esse ruidos utilizou-se filtros morfologicos para eliminar pequenas
ilhas na imagem filtrada e promovar o fechamento de buracos nas regioes de pele como
veremos na secao 5.2. Contudo nao ha o que fazer em situagoes em que ocorra o mostrado
na Figura 5.1 (¢), onde ocorre uma falha grave na deteccao de pele a ponto da méo

praticamente nao ser detectada.
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5.1.2 EMPREGO DO ESPACO DE CORES LUX

Como ja mencionado na subsecao 2.3.6, o espaco YCbCr isoladamente nao é eficaz
na deteccao de pele em decorréncia das variacoes de iluminacao, ainda que esse espago
de cores seja invariante sobre iluminacgao. Isso ocorre por que as camera dos dispositivos
implementam uma série de correcoes sobre a imagem como, por exemplo, a compensacao
de branco.

Nos testes realizados a simples utilizagao da filtragem baseada no espaco LUX, mostrou-
se mais robusto as variacoes de iluminagao e a objetos com cor similar a pele humana.
Contudo os melhores resultados foram obtidos quando aplicou-se a filtragem homomorfica
antes da filtragem da pele propriamente dita.

A Figura 5.2(a) mostra filtragem de pele no espaco YCbCr em compara¢do com as
filtragens no espaco LUX sem (Figura 5.2 (b)) e com (Figura 5.2 (c)) aplicagao da filtragem

homomorfica, respectivamente.

(a) (c)

Figura 5.2: (a) Detecgao no Espago YCbCr; (b)Detecgao sem filtragem Homomorfica; (c)
Deteccao com filtragem Homomorfica

5.2 OPERADORES MORFOLOGICOS

Como podemos perceber, a etapa de deteccao de pele gera resultados com muitos
ruidos, para minimizar a presenca dos mesmos, utilizaram-se os operadores morfologicos
mostrados na subsegao 2.4.2.

Utilizando a erosao é possivel eliminar pequenos ruidos que aparecem nas imagens.
Contudo a erosao corréi elementos de interesse da imagem processada, para diminuir as

perdas utilizamos apos as erosoes, dilatacoes.
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A Figura 5.4 e Figura 5.5 mostram os resultados obtidos com as erosoes e dilatagoes

sobre a imagem previamente filtrada como filtro de detecgao de pele (Figura 5.3).

Figura 5.3: Imagem Inicial (Apods a detecgao de pele)

Figura 5.4: Exemplo de Erosao (3x)

Figura 5.5: Exemplo de Dilatagao (3x)

Inicialmente realizou-se 3 erosoes sobre a imagem da Figura 5.3, como podemos ver
na Figura 5.4 os pequenos ruidos que antes existiam foram eliminados, contudo parte da
mao foi corroido no processo, para minimizar esse efeito de corrosao foram realizadas 3
dilatagoes comnsecutivas, com isso recuperamos partes da mao como podemos ver naFi-
gura 5.5. A nao correspondéncia perfeita entre as trés imagens deve-se ao fato do teste ter

sido realizado em tempo real sendo dificil manter perfeitamente imével mao e dispositivo.
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5.3 DETECCAO DE BORDAS

A técnica para deteccao de bordas foi o filtro 6timo de detec¢do de bordas Canny
(PARKER, 2011) esse filtro além de extrair bordas com espessura de um pixel somente,
também d& a localizacao exata da borda.

A Figura 5.6 é um exemplo do filtro detectando o contorno da mao.

Figura 5.6: Detecgao de Bordas (Canny)

5.4 FECHO CONEXO E CONVEXO

Apobs determinarmos a borda da mao realizou-se a aproximagao da mesmo por um

poligono, linha branca mostrada na Figura 5.7.

Figura 5.7: Aproximacao por Poligono

A Figura 5.8 mostra o resultado da determinacao do fecho convexo (Linha branca)

descrito na secao 4.2.
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Figura 5.8: Fecho Convexo

5.5 REGIOES CONVEXAS

A Figura 5.9 mostra o resultado da busca das regioes convexas da mao descrito na

secao 4.3.

Figura 5.9: Regioes convexas da mao

5.6 DETECCAO DE GESTOS DA MAO

Foram realizadas baterias de testes em tempo real para a detecao dos dedos das maos

em seis gestos distintos tal como mostrado na Figura 4.4 da secao 4.3.
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Respeitadas boas condicoes de iluminagao os gestos correspondentes de 1 a 5 foram
detectados em 90% dos casos enquanto que o gesto correspondente ao zero (mao fechada)
nao foi detectado com precisao devido a baixa robustez da heuristica de detccao dos dedos
que confunde protuberancias da mao fechada com dedos e indica falsos positivos para os
gestos correspondentes de 1 a 5.

A Figura 5.10 mostra a detecgao dos gestos de 0 a 5. Como podemos perceber na

Figura 5.10 (a) a detecgao do 0 (zero) é confundida com o 1 (um).

Figura 5.10: Deteccao de Gestos da Mao
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6 CONCLUSAO

A deteccao de gestos e o rastreamento de movimento sao factiveis nas plataformas
moveis, contudo sofrem muito com as variacoes de iluminacao e pelo fato dos dispositivos
moveis nao terem a restricao de estarem imoéveis e em ambientes controlados. Para resolver
a falta de robustez dos sistemas de reconhecimento de gestos e rastreamento de movimento
é necessario que os algoritmos tornem-se mais complexos a fim de minimizar os efeitos
externos como iluminacao e movimento dos dispositivos.

O processo de deteccao de pele no espaco YCbCr mostrou-se pouco robusto, pois sofre
muito com as variacoes de iluminacao, ainda que seja um espaco de cor invariante sobre
a iluminacao. Uma alternativa encontrada que melhora os resultados consiste em utilizar
esse espaco em conjunto com o espaco LUX e utilizar uma pré-filtragem homomorfica dos
frames. Além destas técnicas, também foi necessario o uso de operadores morfoldgicos
para reduzir o ruido.

A utilizacao de um framework para auxilio na pesquisa mostrou-se fundamental uma
vez que permite a realizacao de testes rapidos e a integragao com bibliotecas ja existentes
como o OpenCV o que facilita a experimentacao de diversas técnicas utilizando as mais
diversas abordagens encontradas na literatura.

A respeito dos requisitos nao funcionais do framework, obtivemos resultados muito
bons uma vez que obtivemos foi superior ao framework disponibilizado pelo proprio
OpenCV, obtendo taxas de laténcia de processamento de imagem mais baixas e, per-

ceptualmente, taxas de frames por segundo mais altas.
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A INSTALACAO

Os pré-requsitos para instala¢ao no Windows, Mac e Linux sao ter o Eclipse (ECLIPSE)
e 0 SDK do Android (SDK) instalados.

Faga o download do Dolphin framework, disponivel em http://github.com/tlimao/dolphin.
Importe o Dolphin framework para o Eclipse (Figura A.1 a Figura A.3).
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Figura A.1: Importacao do framework
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Figura A.2: Importacao do framework
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Figura A.3: Importacao do framework

Crie um novo projeto Android e importe o Dolphin framework como biblioteca para

o projeto recém criado (Figura A.4).
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Figura A.6: Importacao do framework para o projeto

B CONSTRUINDO APLICACOES COM O FRAMEWORK

Toda aplicagdo Android basicamente consiste em uma ou mais Activities. Uma Activity
é uma interface visual com o usuirio, para um tUnico proposito. Somente uma Activity
pode ser executada por vez no dispositivo.

Para criarmos uma aplicacdo de processamento de imagem, precisamos criar uma

classe que extenda a classe abstrata Activity.

public class SimpleActivity extends Activity
{
@0verride
protected void onCreate(Bundle savedInstanceState)
super.onCreate(savedInstanceState);

// elementos da aplicagdo

}

}
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Ao ser iniciada a Activity chama o método onCreate, neste método serao inicializados

todos os elementos bésicos da nossa aplicacao que sao:

e Um FrameDispatcher que ird intermediar a comunicacao entre a camera e o proces-
samento de imagem propriamente dito, esta classe representa a classe de aquisicao
de imagens tal como mencionado no capitulo 3. Ao instanciar um objeto da classe
FrameDispatcher devemos informar qual o contexto da aplicacao, qual a camera

queremos obter os frames bem como as dimensoes, vertical e horizontal, do frame.

int width = 320;

int height = 240;

int camera_id = 0;

FrameDispatcher frame_dispatcher = new FrameDispatcher(this, camera_id,
width, height);

e Um FrameBuffer onde irao ser armazenados os frames da camera. Um FrameBuffer
implementa a interface FrameListener uma vez que ele deve ser preenchido com
cada frame produzido pela camera e também é um FrameContainer uma vez que
armazena frames para posterior utilizacao. Uma vez que o classe FrameBuffer ex-
tende a classe abstrata Observer (GANG OF FOUR, 1994), todos os observadores

desse objeto serao notificados quando um novo frame chegar ao buffer.

FrameBuffer frame_buffer = new FrameBuffer();

e Um FrameProcessor Worker que representa uma Thread que ira trabalhar exclusiva-
mente no processamento das imagens da camera e por isso implementa a interface
Runnable. Um FrameProcessor Worker trabalha contém uma referéncia para objetos
que implementam a interface FrameProcessor, tais objetos atuam como contéineres
de cadeias de processamento de imagem. A classe FrameProcessor Worker extende
a classe Observable pois pode ser objeto de observacao e implementa as interfaces

FrameContainer.

FrameProcessorWorker frame_processor_worker = new FrameProcessorWorker();

e Um FrameProcessor, objetos de classes que extendam a interface FrameProcessor
atuam como cadeias de processamento de imagem, pois neles os filtros de proces-

samento de imagem sao organizados com a finalidade de extrair caracteristicas das
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imagens. Neste caso imagine uma classe SimpleFrameProcessor que, por exemplo,

detecta a pele humana.

public class SimpleFrameProcessor implements FrameProcessor

{

@0verride

protected void doFrameProcessing(byte[] pFrame, int pWidth, int pHeight)

{

SkinDetect.skinDetectl(pFrame, pWidth, pHeight);

}

@0verride

protected void getDescription()

{

return ‘‘Detecgdo de Pele’’;

1

!

’FrameProcessor frame_processor = new SimpleFrameProcessor();

e Uma FramePreviewSurface para apresentar os resultados do processamento de ima-
gem caso haja necessidade de exibi-los. Esta classe extende da classe GLSurfa-
ceView, que é uma view disponibilizada pela API do Android para desenho da
OpenGL. Para instanciar objetos dessa classe precisamos saber o contexto da apli-
cacao, as dimensoes do frame a camera e o identificador da camera, esse ultimo
necessario para que possamos reajustar o resultado no caso da camera selecionada
ser a frontal, caso contrario terimos uma imagem invertida horizontalmente. Como
temos uma superficie de exibicao dos resultados do processamento devemos infor-
mar que objeto contém o frame que serd exibido, nesse caso devemos informar que
nossa FrameSurfaceView que implementa a interface Observable, observa o Frame-

ProcessorWorker que extende a classe FrameContainer.

FramePreviewSurface preview_surface = new FramePreviewSurface(this,

camera_id, width, height);

Os passos seguintes consistem em fazer as ligacoes entre esses objetos.

e Um FrameDispatcher tem um FrameBuffer associado onde serao armazendos os

frames. O método addFrameListener faz essa associacao.
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frame_dispatcher.addFrameListener (frame_buffer) ;

e Apos isso precisamos informar todos os observadores desse FrameBuffer, isso é feito
com o método addObserver, numa aplicacao simples como é 0 nosso caso o unico

observador do buffer é o nosso FrameProcessor Worker.

frame_buffer.addObserver (frame_processor_worker) ;

e Agora precisamos associar ao nosso FrameProcessor Worker um FrameProcessor, i8so

é feito através do método setFrameProcessor.

frame_processor_worker.setFrameProcessor (frame_processor) ;

e Como queremos que os resultados do processamento sejam apresentados precisamos
fixar nosso FramePreviewSurface a nossa Activity, isso é feito através do método
addContentView que recebe como parametros o contexto da Activity bem como as

dimensoes dessa View.

frame_processor_worker.addObserver (frame_preview) ;

addContentView(preview_surface, new LayoutParams(LayoutParams.MATCH_PARENT

LayoutParams.MATCH_PARENT)) ;

// MATCH_PARENT significa que a view ocupard todo o espago disponivel na

// tela do dispositivo.

1

e Precisamos associar nosso FrameGrabber a Activity em questao caso contrario a

.....

que recebe como parametro a Activity em questao.

frame_dispatcher.reparentTo(this);

e Por tultimo iniciamos a thread de processamento de imagem.

Thread processing_tread = new Thread(frame_processor_worker) ;

processing_thread.start();
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A Figura B.1 mostra uma visao geral da nossa aplicagao.
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Figura B.1: Diagrama de uma aplicacao baseada no Dolphin Framework

A Figura B.2 mostra o cédigo da aplicagao descrita acima.

public class SimpleActivity extends Activity
{

@0verride

protected void onCreate(Bundle savedInstanceState)

{
super .onCreate(savedInstanceState) ;
int width = 320;
int height = 240;
int camera_id = 0;
FrameDispatcher frame_dispatcher = new FrameDispatcher(this, camera_id,
width, height);
FrameBuffer frame_buffer = new FrameBuffer();
FrameProcessorWorker frame_processor_worker = new FrameProcessorWorker();
FrameProcessor frame_processor = new SimpleFrameProcessor();
FramePreviewSurface preview_surface = new FramePreviewSurface(this,
camera_id, width, height);
frame_dispatcher.addFramelListener (frame_buffer);
frame_buffer.addObserver (frame_processor_worker) ;
frame_processor_worker.setFrameProcessor (frame_processor) ;
frame_processor_worker.addObserver (preview_surface) ;
addContentView(preview_surface, new LayoutParams(LayoutParams.MATCH_PARENT,
LayoutParams.MATCH_PARENT)) ;
frame_dispatcher.reparentTo(this);
Thread processing_thread = new Thread(frame_processor_worker) ;
processing_thread.start();

Figura B.2: Coédigo da aplicagao
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C INTEGRACAO COM OPENCV

Uma das caracteristicas interessantes do framework é a possibilidade de integracao
com bibliotecas ja existentes. Vamos mostrar agora como integrar o framework com a
biblioteca OpenCV (OPENCV).

O Dolphin framework trabalha com os frames da camera em seu formato nativo, um
array de bytes (byte[]) no formato YCbCr. Para processarmos esse frame (bytel[]
frame) através do OpenCV, devemos transformé-lo numa matriz do tipo Mat que é como
as imagens sao tratadas no OpenCV. Essa transfomracao é feita através do seguinte

codigo:

Mat opencv_image = new Mat( 1.5 * pHeight, pWidth, CvType.CV_8UC1);

opencv_image.put(0,0, frame);

Criamos uma matriz Mat com 1.5 * pHeight linhas e pWidth colunas, sendo que cada
elemento da matriz tem profundidade de 8 bits e nao tem sinal (CvType.CV_8UC1 equiva a
um unsigned char) e colocamos o frame da cAmera na matriz através do método put (),
que recebe como parametros o frame a ser colocado bem como a posicao apartir de onde
queremos copiar o frame na matriz, nesse caso, como queremos copiar o frame inteiro
colocamos a posicao (0,0), que é a primeira posi¢ao da matriz.

Podemos converter essa matriz para um outro formato de cor, por exemplo, preto e

branco, entao vamos guardar a nova imagem na matriz gray:

Imgproc.cvtColor (opencv_image, gray, Imgproc.COLOR_YUV420sp2GRAY) ;

Agora podemos aplicar qualquer filtro disponibilizado pela biblioteca OpenCV, por

exemplo, o filtro de deteccao de bordas Canny:

Imgproc.Canny(gray, gray, 100, 100);

Para voltar com a imagem para o padrao do dolphin framework, basta fazermos:

Imgproc.cvtColor(gray, opencv_image, Imgproc.COLOR_GRAYsp2YUV420) ;

opencv_image.get (0, 0, frame);

O que fizemos foi converter de volta a imagem em preto e branco para o formato

YUV420 (YCbCr) e através do método get colocamos a imagemda matriz opencv_image
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devolta no array de bytes frame.
Essa mudanca deve ser feita dentro do método doFrameProcessing de uma classe que

extenda a interface FrameProcessor.
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