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Resumo

O objetivo deste projeto de dissertacdo consistiu no design, implementacdo e
validacdo de um sistema de visdo para aplicacao no rob6é antropomérfico ARoS
(Anthropomorphic Robotic System) no contexto da execu¢do auténoma de tare-
fas de interacao e colaboracao com humanos. Foram exploradas trés vertentes
essenciais numa perspetiva de interacdo natural e eficiente entre robd e humano: o
reconhecimento de objetos, gestos e expressoes faciais.

O reconhecimento de objetos, pois o robd deve estar a par do ambiente que o
rodeia de modo a poder interagir com o parceiro humano. Foi implementado um
sistema de reconhecimento hibrido assente em duas abordagens distintas: carateris-
ticas globais e carateristicas locais. Para a abordagem baseada em carateristicas
globais usaram-se os momentos invariantes de Hu. Para a abordagem baseada
em carateristicas locais exploraram-se varios métodos de detecdo e descricdo de
carateristicas locais, selecionando-se o SURF (Speeded Up Robust Features) para
uma implementacao final. O sistema devolve, também, a localizacdo espacial dos
objetos, recorrendo a um sistema de visdo estereoscopico.

O reconhecimento de gestos, na medida em que estes podem fornecer informa-
cdo acerca das intencoes do humano, podendo o robo agir em concordancia apés a
interpretacdo dos mesmos. Para a detecdo da mao recorreu-se a detecdo por cor e
para a extracdo de carateristicas da mesma recorreu-se aos momentos invariantes
de Hu. A classificacdo dos gestos é feita através da verificacdo dos momentos

invariantes de Hu complementada por uma analise da segmentacao resultante da



Convex Hull.

Por dltimo, o reconhecimento de expressdes faciais, visto que estas podem
indicar o estado emocional do humano. Tal como em relacdo aos gestos, o
reconhecimento de expressoes faciais e consequente afericdo do estado emocional
permite ao robd agir em concordancia, podendo mesmo alterar o rumo da acao que
vinha a efetuar. Foi desenvolvido um software de analise de robustez para avaliar
o sistema previamente criado (FaceCoder) e, com base nesses resultados, foram

introduzidas algumas alteracoes relevantes no sistema FaceCoder.

Palavras-chave: reconhecimento de objetos, reconhecimento de gestos, reconhe-
cimento de expressGes faciais, visdo estereoscopica, SURF, momentos invariantes

de Hu, Action Units
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Abstract

The objective of this dissertation consisted on the design, implementation and
validation of a vision system to be applied on the anthropomorphic robot ARoS
(Anthropomorphic Robotic System) in order to allow the autonomous execution of
interaction and cooperation tasks with human partners. Three essential aspects
for the efficient and natural interaction between robot and human were explored:
object, gesture and facial expression recognition.

Object recognition, because the robot should be aware of the environment
surrounding it so it can interact with the objects in the scene and with the human
partner. An hybrid recognition system was constructed based on two different
approaches: global features and local features. For the approach based on global
features, Hu's moment invariants were used to classify the object. For the approach
based on local features, several methods of local features detection and description
were explored and for the final implementation, SURF (Speeded Up Robust Features)
was the selected one. The system also returns the object's spatial location through
a stereo vision system.

Gesture recognition, because gestures can provide information about the
human’s intentions, so that the robot can act according to them. For hand's
detection, color detection was used, and for feature extraction, Hu's moment
invariants were used. Classification is performed through Hu's moment invariants
verification alongside with the analysis of the Convex Hull segmentation’s result.

Last, facial expression recognition because it can indicate the human's emotional

Vii



state. Like for the gestures, facial expression recognition and consequent emotional
state classification allows the robot to act accordingly, so it may even change the
course of the task it was taking on. It was developed a robustness analysis software
to evaluate the previously created system (FaceCoder) and, based on the results of

the analysis, some relevant changes were added to FaceCoder.

Keywords: object recognition, gesture recognition, facial expression recognition,

stereo vision, SURF, Hu's moment invariants, Action Units
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Capitulo 1

Introducao

Cada vez mais, nos tempos que correm, se utilizam robds em tarefas de interacao
e colaboracdo com humanos. Exemplos disso sdo os robds que auxiliam em tarefas
de assisténcia aos humanos como a série Care-O-bot® (atualmente na 32 geracio),
ou entdo, num nivel mais sofisticado, o Robonaut da NASA, para utilizacdo em
trabalhos de construcdo nas estacdes espaciais. Porém, estes robos ndo passam
de automatismos pré-programados para fazer trabalhos especificos ou entao sao
telecomandados. Nestes casos ndo se pode considerar que o robé é um assistente
(socialmente) inteligente visto que o mesmo n3o tem capacidade de iniciativa nem
poder de decisdo e ndo leva em consideracdo as decisoes do parceiro humano com
quem esta a interagir.

Tém havido, contudo, alguns progressos no sentido de dotar os robds com
ferramentas que permitam um melhoramento nas relacoes humano-rob6. Um
exemplo disso é o Brian 2.1 (McColl et al., 2013)). Este robd foi projetado para
prestar assisténcia a pessoas idosas que sofrem de doencas cognitivas. Consegue
auxiliar a pessoa em atividades elementares tais como comer e vestir, assim como
interage com a pessoa em atividades de estimulacdo cognitiva e social. O robd
determina o comportamento apropriado a adotar com base no estado da atividade e

da pessoa com quem esté a lidar. Por outro lado, o sistema GiraffPlus (Coradeschi
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et al., 2013)), projetado no intuito de fazer acompanhamento a pessoas idosas, e
em particular aquelas que vivem sos, recorre a um conjunto de sensores distribuidos
pela casa (desde sensores de movimento, sensores de luminosidade, entre outros),
através dos quais o sistema atua autonomamente consoante os diferentes contextos
inferidos. O projeto GiraffPlus contempla também um rob6 de tele-presenca,
equipado com um sistema de videoconferéncia, que permite uma facil comunicacao
com um familiar, amigo ou até mesmo um médico. Em termos de robos na industria,
referéncia ao Baxter (Fitzgerald, 2013), que se destaca pela facilidade com que
“aprende” as tarefas a desempenhar e pela seguranca que lhe é imputada, podendo
trabalhar com humanos ao contrario da maioria dos robos industriais. Para “ensinar”
o robo basta pegar no manipulador e executar os movimentos pretendidos no modo
de aprendizagem (Amadeo, 2014).

Apesar destes avancos no relacionamento entre humanos e robos em tarefas
de interacdo e cooperacao, a extracao e processamento de informac3o sensorial
continua a ser um dos maiores desafios neste processo. Isto porque toda a atividade
que o robo possa desenvolver estd intrinsecamente relacionada com a percecao que

o mesmo tem do ambiente que o rodeia.

1.1 Motivacao e objetivos

A utilizacao de robos como parceiros ja é uma realidade tanto na robética de servicos
(razdes sociais, como o caso da assisténcia a idosos) como na robética industrial
(razbes econémicas). Porém, dadas as potencialidades desta érea, varios esforcos
tém sido feitos em termos de investigacdo no sentido de melhorar a autonomia
dos robos, possibilitando a maior independéncia possivel de um operador humano.
Ora, tal como os humanos recorrem aos sentidos para se orientarem no mundo e
poderem realizar as mais variadas tarefas do dia-a-dia, também os robds necessitam

de ser providos de algum tipo de mecanismo que simule esses mesmos sentidos.
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E importa referir dois em particular: a audicdo e a visao. S3o estes os sentidos
fundamentais no contexto da interacao social. A simulacdo da audicdo efetuada
através de técnicas de reconhecimento de voz e a simulacdo da visdo através de
técnicas de processamento de imagem (visdo por computador).

Motivado pela crescente utilizacdo de robos como parceiros em tarefas de
cooperacao humano-robd, este trabalho foca o sistema de visdo e, em particular, trés
tematicas bastante pertinentes no contexto da autonomia de robds nas referidas
tarefas: i) o reconhecimento e localizacdo espacial de diferentes objetos, ii) o
reconhecimento de gestos e iii) o reconhecimento de expressdes faciais de um
parceiro humano, a partir dos quais (ii e iii) se podem inferir intencdes e/ou
estados emocionais. Estas capacidades s3o requisitos essenciais para que a relacdo
entre os intervenientes (i.e. humano e robd) possa ser mais eficiente e minimamente
human-like. Ou seja, o robo deve estar a par do ambiente que o rodeia e para isso
necessita de reconhecer os objetos que ird usar de modo a poder interagir com
os mesmos. Deve também estar “atento” ao parceiro humano de modo a poder
antecipar as suas intencoes (que estao por detras dos gestos) e interpretar os seus
estados emocionais (revelados pelas expressdes faciais), alterando o comportamento
a adotar no caso de constatar reacdes do humano que evidenciem esta necessidade.

Como objetivos pretende-se desenvolver um sistema de visdo que dote o
robd ARoS (Silva, 2008)) (ver Figura [1.1)) com as capacidades acima referidas.
Ou seja, o reconhecimento de objetos e a respetiva localizacdo no espaco em
tempo real, permitindo uma interacdo e colaboracdo eficiente entre humano e rob6.
Paralelamente, o robo deve fazer uma analise das expressGes faciais e interpretacao
de gestos de um parceiro humano, para poder, posteriormente, adotar o tipo de

comportamentos que vdo de encontro as necessidades do humano.
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Figura 1.1: Robd antropomérfico ARoS.

1.2 Contribuicdées da dissertacao

A integrac3o de sistemas de visdo por computador em robss de assisténcia aos
humanos n3o é novidade. A titulo de exemplo, o Care-O-bot® 3 ,
2009)) utiliza um sistema que realiza o mapeamento 3D através da combinac3o
da informacdo de cor com a de profundidade. Na fase de treino é efetuada a
segmentacado e a extracao de carateristicas. S3o entdo calculados os descritores que,

posteriormente, servirdo como referéncia para a identificacado do objeto aprendido.

Também o PR2 (Bohren et al, 2011) utiliza um sistema semelhante, principalmente

no algoritmo usado para extracdo de carateristicas. Ja em relacdo ao Brian 2.1,
o sistema de visdao implementado é bastante limitado na medida em que o rob6

recorre a outro tipo de sensores como infravermelhos e células de carga no processo

de detecdo (McColl and Nejat, 2013)). Neste caso, o sistema de visdo (recorrendo

as imagens provenientes de uma Kinect) apenas faz detecdo e localizacdo de
carateristicas faciais e determina a orientacdo da face do humano de modo a poder
perceber o estado de atencdo do mesmo (por exemplo, se estiver com a cara virada
para o lado, i.e., angulo superior a 45°, sujeito é dado como “distraido”). Num nivel

mais sofisticado, referéncia ao robd de companhia Pepper, da empresa francesa
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Aldebaran (a ser comercializado pela SoftBank), que faz a identificacdo do estado
emocional do parceiro humano através da anélise de expressGes faciais, gestos e
tons de voz. O robd apenas possui a componente comunicativa, i.e., ndo executa
tarefas. Age em concordéncia com o estado emocional identificado (se “sentir”
que o humano esta triste, pde uma das musicas favoritas deste tltimo a tocar, por
exemplo) (Guizzo| 2014)).

Com o sistema de visdo implementado no ARoS pretende-se reunir algumas das
capacidades que os rob6s mencionados ja possibilitam, integrando as trés vertentes
- reconhecimento de objetos, gestos e expressdes faciais de um utilizador humano -
num Unico rob6 antropomérfico, permitindo, deste modo, um maior potencial em
termos de aplicacoes nas camadas superiores da arquitetura cognitiva do sistema.
Sistema esse que se pretende que seja auténomo, respondendo adequadamente
as diferentes necessidades do parceiro humano sem a “ajuda” de um terceiro

interveniente (operador).

Figura 1.2: ARoS numa tarefa de interac3o e colaboracdo com um humano.
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1.3 Organizacao da dissertacao

A dissertacdo encontra-se dividida em trés partes. Na primeira parte é feito um
enquadramento do projeto de dissertacdo através da introducao e da abordagem
ao sistema de visdo do ARoS. Na segunda parte sdo apresentados trés capitulos
que tratam cada uma das trés tematicas distintas - objetos, gestos e expressoes
faciais - em termos do estado da arte, implementacdo e respetivos resultados. Na
terceira e Gltima parte constam alguns dos resultados da integracao do sistema
de reconhecimento de objetos com o sistema de reconhecimento gestual e as

conclusdes e trabalho futuro.
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Sistema de Visao do ARoS

Neste capitulo é feita uma abordagem ao sistema de visdo do ARoS. S3o expostas
algumas nocdes sobre estereoscopia € a sua importancia no contexto da localizacdo
espacial de objetos, assim como as especificacdes técnicas do sistema da visao.
No que concerne ao software, é apresentada a biblioteca OpenCV e os softwares

faceAPI e FaceCoder .

2.1 Nocoes sobre estereoscopia

Tal como os humanos usam os olhos, também os robds necessitam de ser providos
de um sistema que lhes permita orientarem-se no mundo, podendo, deste modo,
executar as diferentes tarefas para as quais foram concebidos. Sendo assim, uma
camara seria o suficiente para reconhecer objetos e obter a sua posicao bidimensional
e orientacdo. Porém, tendo em conta que o robd poderd manipular o objeto numa
fase posterior, importa que esta localizacdo seja feita no espaco tridimensional. Ou
seja, o robd deve conseguir “ver” em profundidade, usando, para tal, um sistema
de visdo estereoscopico.

A estereoscopia consiste no processo de obtencdo de informacdo espacial (3D)

tendo por base duas imagens distintas. Isto é, as diferencas entre as imagens do
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olho direito e do olho esquerdo (separados, em média, por 65 milimetros) sdo
processadas pelo cérebro criando uma ilusdo de profundidade (Siscoutto et al.,
2004).

Um sistema estereoscépico artificial baseia-se no mesmo principio, utilizando
duas cdmaras separadas por uma determinada distancia de modo a criar o efeito

de disparidade (geracdo de duas imagens diferentes).

Figura 2.1: Geometria do sistema estereoscédpico (imagem retirada de Konolige and

Beymer (2007)).

Como se verifica pela Figura [2.1] o ponto S é projetado nas duas imagens
intersetando nos pontos s e s’ da imagem esquerda e direita, respetivamente. Estes
pontos tém o mesmo valor nas coordenadas correspondentes ao eixo vertical (v e
v") mas diferem em relacdo ao eixo horizontal (u e u’). Esta diferenca denomina-se
de disparidade e resulta do facto do ponto S estar a diferentes distancias dos pontos
de focagem f de cada uma das camaras.

Para realizar os calculos associados a geometria explicada, em primeiro lugar é

necessario encontrar as correspondéncias entre a imagem da esquerda (de referéncia)

10
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e a da direita. Para tal, é utilizado o método de correlacdo de éarea, que faz
comparacao de pequenas areas das imagens através de correlacdo: a imagem
esquerda é dividida em regioes e é feita uma procura, para cada uma dessas regioes,
das respetivas correspondéncias dentro de uma janela de dimens3o variavel na
imagem direita. Apds a correlacdo é possivel gerar a imagem de disparidade (ver
Figura que quantifica, para cada ponto, a diferenca entre as duas imagens
(quanto maior o valor de disparidade de um determinado ponto, mais longe se

encontra esse ponto da camara) (Silva, 2008).

(a) Imagem original (cAmara esquerda do (b) Imagem de disparidade.

robd).

Figura 2.2: Imagem de disparidade: cores “frias” (azuis) representam pontos mais

afastados do sistema.

2.2 Hardware utilizado

O sistema de visdo do ARoS é composto por trés camaras (ver Figura [2.3). Duas
delas para o processamento estereoscopico. A terceira, utilizada na analise de

expressoes faciais.

11
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Figura 2.3: Sistema de visdo constituido por uma estrutura de aluminio com duas
camaras para o processamento estereoscOpico e uma camara direcionada a face do

parceiro humano para a analise de expressoes faciais.

2.2.1 Sistema de visao estereoscdpico

S3o apresentadas na Tabela [2.1] algumas das especificacdes do hardware utilizado

no sistema de visdo estereoscépico (comercializado pela Videre Design).

Figura 2.4: Sistema de visdo estereoscdpico.

Modelo Resolucao Interface | Distancia focal | Estrutura

STH-DCSG-VAR/-C | 640x480 pixéis | Firewire 2,8 mm Aluminio

Tabela 2.1: Especificacdes técnicas do sistema de visdo estereoscopico.

Calculos para a determinacao da distancia focal e escolha do tipo de lentes a

usar podem ser consultados em (2008]).

12
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Camaras possuem Global Shutter, i.e., num determinado intervalo de tempo
todos os pixéis da imagem capturada sao expostos simultaneamente, permitindo
uma maior estabilidade e reduzindo o efeito de arrastamento no caso de sequéncias
de frames com objetos em movimento. De salientar, também, que estas camaras
se encontram perfeitamente sincronizadas de modo a n3o afetar os célculos. Nas
etapas de processamento bidimensional (detec3o, reconhecimento, entre outras)

apenas é usada a camara da esquerda (Silva, |2008)).

2.2.2 Camara para analise de expressoes faciais

Para a anilise de expressGes faciais é utilizada uma outra cdmara (ver Figura [2.5)),
especificamente direcionada a face do utilizador humano. S3o apresentadas na
Tabela [2.2) algumas das especificacdes técnicas da cdmara. De referir que a lente

foi alterada, permitindo uma distancia focal variavel.

Figura 2.5: Camara usada no reconhecimento de expressGes faciais (imagem retirada

de http://en.wikipedia.org/wiki/PlayStation_Eye [acedido em 2014-09-16]).

Modelo Resolucao Interface | Distancia focal

P53 Eye | 640x480 pixéis USB 2,8 -12 mm

Tabela 2.2: EspecificacGes técnicas da camara usada no reconhecimento de expressdes

faciais.
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2.3 Software utilizado

Com a vulgarizacdo dos dispositivos eletrénicos e o aumento de capacidade dos
mesmos, os programas de visdo por computador comecaram a fazer parte do
dia-a-dia das pessoas, desde as aplicacdes mais complexas, aquelas mais simplistas
e disponiveis gratuitamente para download. Este crescimento também se deveu ao
desenvolvimento de bibliotecas como o OpenCV (Open Source Computer Vision
Library), que permitem uma abstracdo das camadas inferiores, possibilitando uma
concentracdo nos problemas de alto nivel e, em consequéncia, a construcao de

aplicacoes mais complexas.

2.3.1 OpenCV

OpenCV é uma biblioteca de visdo por computador de acesso livre. Desenvolvida
inicialmente pela Intel, surgiu com a necessidade da existéncia de uma plataforma
uniforme para aplicacoes de visdo por computador. Contém mais de 2500 algoritmos
otimizados. Estima-se que utilizem esta biblioteca mais de 47 mil pessoas, seja em
empresas, grupos de investigacdo ou mesmo entusiastas da programacao. Grandes
empresas como a Google, Microsoft, Intel, IBM, Honda, entre outras, recorrem a
esta biblioteca na implementac3do das suas solu¢des. Possui interfaces para C/C++,
Python, Java e MATLAB. A biblioteca é usada em inimeras aplicacdes: sistemas
de interface humano-computador ou mesmo humano-robd (através de aplicacdes
de reconhecimento de objetos, faces, gestos, movimentos, entre outros), robética
industrial (através de sistemas de localizacdo de pecas, por exemplo), sistemas
de realidade aumentada (como o estacionamento visualmente assistido), realidade

virtual, entre outrosE].

http://www.opencv.org [acedido em 2014-05-07].
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2.3.2 faceAPI

faceAPI é um software desenvolvido pela Seeing Machines especializado no proces-
samento de imagem de carateristicas faciais: permite a localizacdo espacial da face,
a detecdo e marcacdo de pontos essenciais (cantos dos labios, por exemplo), o
rastreamento da posicdo dos labios e sobrancelhas (Gteis na classificacdo de expres-
sdes faciais), a extracdo de texturas, entre outros. Entre as principais aplicacdes
destacam-se os jogos interativos 3D, os programas de interacdo humano-robo e
humano-computador, como é o caso dos Sistemas Avancados de Assisténcia ao
Condutor (ADAS - Advanced Driver Assistance Systems), os displays 3D e os

sistemas de videoconferéncia “inteligentes'f]

2.3.3 FaceCoder

FaceCoder é um software desenvolvido no Laboratério de Robética Mével e Antro-
pomérfica da Universidade do Minho para a andlise de expressdes faciais em tempo
real. O FaceCoder usa o faceAPI nas fases de detecdo e extracdo de carateristicas

faciais para posterior processamento.

Zhttp://www.faceapi.com [acedido em 2014-05-20].
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Reconhecimento e Localizacao

Espacial de Objetos

Um requisito elementar para o reconhecimento de algo consiste no conhecimento
prévio do mesmo. Isto é, para dotar o rob6 com a capacidade de identificacdo
de objetos é necessario dar ao mesmo mecanismos que o permitam conhecer de
antemdo os mesmos. Como tal, o sistema deve possuir uma base de dados com
informac3o relativa aos objetos para posterior identificacdo/localizacdo. Ora, na
fase de reconhecimento propriamente dita, outras questdoes devem ser tomadas em
consideracao. Em primeiro, considerando que se trata de um ambiente de trabalho,
diferentes objetos poderao estar no plano de trabalho. Alguns dos quais podem
até “nem interessar” ao robo, na medida em que n3o estdo na base de dados do
sistema e a sua identificacdo n3o é relevante. Como isolar os objetos e aferir quais
interessam e os que podem ser descartados?

Um dos grandes problemas dos sistemas deste tipo consiste na robustez do
algoritmo de reconhecimento. E este é talvez o problema chave visto que o objeto
deve ser reconhecido independentemente das transformacdes a que for sujeito
(translacdes, rotacdes e escalamentos, as principais). Isto porque criar uma base de

dados que contemplasse todas as orientacoes e escalamentos de um determinado
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objeto, tornaria o programa de tal modo pesado que seria impensavel utiliza-lo
numa aplicacdo que se pretende que funcione em tempo real. Como tal, devem ser
explorados algoritmos de extracdo de carateristicas invariantes a transformacdes da

imagem.

3.1 Estado da arte

Dentro dos métodos de reconhecimento (ver Figura podemos distingui-los em
duas categorias principaiﬂ métodos baseados em carateristicas locais e métodos
baseados em carateristicas globais (métodos holisticos). Em relacdo aos dltimos
podemos ainda destacar duas tipologias mais comuns: abordagens baseadas na
aparéncia e abordagens baseadas na forma (abordagens geométricas) (Tuytelaars

and Mikolajczyk| 2007 Ruberto and Morgera, 2008; Hsu et al., 2012).

Métodos de
Reconhecimento

P

Carateristicas Carateristicas
Locais Globais
Baseados na Baseados na
Aparéncia Forma

Figura 3.1: Abordagens dos métodos de reconhecimento.

Os métodos baseados em carateristicas locais procuram saliéncias da imagem
(cantos, beiras, etc). Estas regiGes sdo caraterizadas por descritores que posterior-

mente sdo comparados com os descritores do objeto original (aquele que se pretende

!Considerados apenas métodos bidimensionais.
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identificar) na tentativa de gerar correspondéncias (Tuytelaars and Mikolajczyk,
2007; |Roth and Winter, [2008)).

Os métodos baseados na aparéncia comparam o objeto a identificar com
conjuntos de imagens presentes numa base de dados. Cada um desses conjuntos
contém imagens de um determinado objeto sujeito a diferentes condicGes de
iluminacdo e pontos de vista. Usando ferramentas de extracdo como PCA (Principal
Component Analysis) (Pearson, (1901 Hotelling, (1933), DCT (Discrete Cosine
Transform) (Strang, |1999) ou Euler Vector (Bishnu et al., [2005), seguidos por um
método de classificacdo como SVM (Support Vector Machines) (Cortes and Vapnik,
1995), é possivel encontrar o conjunto de imagens que mais se assemelha ao objeto
a identificar (Tao, [2006). Por outro lado, os métodos baseados na forma descrevem
carateristicas geométricas como a area e o centroide (Ruberto and Morgera, 2008)).

Os métodos baseados na aparéncia proporcionam uma maior gama de possibi-
lidades em relacdo aos métodos baseados na forma (Tuytelaars and Mikolajczyk,
2007)). Por exemplo, dois objetos diferentes com a mesma forma sao classificados
da mesma maneira segundo um método baseado numa abordagem geométrica. Ja
uma abordagem baseada na aparéncia consegue distinguir dois objetos diferentes
com formas semelhantes. Porém, os métodos baseados na aparéncia exigem maior
capacidade de processamento (de uma maneira significativa).

Os métodos holisticos apresentam bastantes limitacdes. Ou seja, ao considera-
rem a imagem como um todo, necessitam de uma segmentacdo precisa visto que
ndo distinguem diferentes planos da imagem (podendo mesmo misturar informacdo
que se encontre em primeiro plano com o fundo da imagem). Por outro lado, a
sua eficacia esta dependente do grau de visibilidade do objeto em quest3o. Isto
é, caso o mesmo esteja mal segmentado ou entdo tapado por outro objeto, o
sistema deve falhar no processo de identificacdo (Tuytelaars and Mikolajczyk, 2007)).
Nesse sentido, cada vez mais se tém concentrado esforcos no desenvolvimento de

métodos de reconhecimento baseados em carateristicas locais. Dado que estes
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altimos também exigem capacidades de processamento potencialmente limitadoras
para uma aplicacdo de funcionamento em tempo real, a solucao ideal consiste na
implementacdo de um sistema hibrido. Isto é, um sistema baseado em duas abor-
dagens, uma mais eficiente que permita distinguir objetos com formas semelhantes
e outra que requeira um menor processamento, diminuindo o tempo de resposta.
Tendo estes pressupostos em consideracao, apresentam-se, de seguida, algumas das
abordagens mais usadas em termos de métodos baseados em carateristicas globais
(neste caso apenas sdo estudados os métodos baseados na forma, visto que s3o

aqueles que se ajustam melhor aos propésitos do projeto) e em carateristicas locais.

3.1.1 Meétodos baseados na forma

Os métodos baseados na forma descrevem a extensdo da imagem binaria do objeto.
As representacdes de forma podem ser baseadas na regido ou no contorno do objeto.
S3o baseadas na regido quando se trata de uma representacdo binaria em que
pixeis “ativos”, normalmente brancos, correspondem ao objeto e a restante area é
preenchida com pixéis pretos (momentos da imagem, Angular Radial Transform,
entre outros). Ja as representacdes baseadas no contorno apenas consideram a
linha que delimita o objeto (descritores de Fourier). Estas tém a vantagem de
descrever a forma do objeto de uma maneira mais precisa. Por outro lado, é mais
facil aplicar algoritmos de correspondéncias em representacdes baseadas na regido
(Amanatiadis et al., [2011; Sharma and Dhole, 2013)).

Apresentam-se, seguidamente, alguns dos métodos de reconhecimento de forma

mais usados na identificacdo de objetos.

3.1.1.1 Descritores de Fourier

Os descritores de Fourier sdo bastante usados em aplicacGes de representacdo de
forma, especialmente no reconhecimento de carateres. S3o robustos a contami-

nacdes de ruido e simples de normalizar (Folkers and Samet|, 2002; Amanatiadis
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et al., [2011)).
Obtém-se através da aplicacdo da transformada de Fourier num vetor complexo.

Esse vetor (U) resulta da diferenca entre os pontos da linha que delimita a forma

(Zn, yn) € o centroide (z.,y.) da mesma:

Ty — T + Z(yO - yc)

_ 1 — e+ (Y1 — Yo
v=|" .(yl ve) n=0,1,..N—1 (3.1)

Tp — T + Z(yn - yc)

Te = ]1[ _0 x(n) (3.2)
| N-1
ve = ; y(n) (3.3)

A subtracao do centroide permite tornar a representacao invariante a translacdes.

Apés o calculo do vetor complexo, é entdo aplicada a transformada de Fourier:

F, = FFT[U] (3.4)

As magnitudes dos coeficientes F;, s30 normalizadas pela magnitude do coefici-
ente Iy de modo a tornar a representacado invariante a escalamentos. Os descritores

calculados sao também invariantes a rotacdes.

3.1.1.2 ART - Angular Radial Transform

Baseada nos momentos da imagem (ver seccdo [3.1.1.3)) e adotada em MPEG—?E], a

ART fornece uma boa descricdo da distribuicdo dos pixéis numa regido bidimensional

2standard de descricio de contelidos multimédia.
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(Ricard et al., 2005; |Amanatiadis et al [2011). Os seus coeficientes F,,,, de ordem

n e m sao definidos por:

Fun = [ [ V(. 6)5 0. 0)pios (3.5)

f(p,0) é a funcdo da imagem em coordenadas polares e V,,,,,(p,0) é a funcdo
de base ART. A (ltima divide-se em duas componentes: direcdo angular (A4,,(6))

e direcdo radial (R,(p)).

Vam(p,0) = Am(0) Rn(p) (3.6)
1 0
An(0) = ﬂejm (3.7)
1 n=~0
Ra(p) = (3.8)

2cos(mnp)  n#0

O descritor ART é definido pelo conjunto de magnitudes normalizadas dos
coeficientes ART. Através desse conjunto de magnitudes, obtém-se a invariancia
rotacional. Em MPEG-7, sdo usadas 12 func¢Ges angulares e 3 radiais (n < 3,m <
12). Para obter invaridncia a escalamentos, os coeficientes ART s3o divididos pela

magnitude do coeficiente de ordem n = 0, m = 0.

3.1.1.3 Momentos invariantes de Hu

O momento (m,,,) da imagem (/) é uma carateristica bruta da regido, calculado

através da integracdo de todos os pixéis da mesma (Bradski and Kaehler, [2008):

n

Mpq = Z Iz, y)z"y! (3.9)

=1
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Em (3.9), o somatério é aplicado a todos os pixéis (n) da regido. De referir
que quando p e ¢ sdo 0, o momento mg vai corresponder a area, em pixéis, da
regiao.

O célculo dos momentos descrito possibilita a obtencdo de algumas carateris-
ticas basicas que podem ser usadas para comparacdo de duas regides. Contudo,
na maior parte dos casos, os momentos calculados segundo nao apresentam
informacao suficiente. Como tal, uma das solucGes possiveis consiste na utiliza-
cdo de momentos normalizados, em que objetos da mesma forma mas diferentes

tamanhos possuem valores semelhantes (invaridncia a escalamentos):

Hp,q = Z I('T? y) (I - xavg)p(y - yavg>q (310)
=0
mio
Tavg = —— 3.11
e (3.11)
mo1
avg — 3.12
Yavg = 1 (3.12)

(3.10]) representa o calculo do momento central. O momento central é bastante
semelhante ao anterior - (3.9)) - com a diferenca dos valores de z e y surgirem

deslocados pelos respetivos valores médios 4,y (3.11) € Yquy (3.12)). A partir do

calculo dos momentos centrais, chega-se aos momentos normalizados:

_ Hpyq
Mp.g = m(p+q)/2+1 (313)

00

Os momentos invariantes de Hu (Hul 1962)) sdo dos mais usados no reconhe-
cimento visual. Consistem em combinacoes lineares dos calculos dos momentos
centrais normalizados (ver Figura[3.2). S3o invariantes a transformacdes como

rotacdo, translacao e escalamento.
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h=n,+n,

h,=(n,,-n,) +4n

h,=(n,-3n,) +(3n, -0,

b= 490, H 0, )

h,=(n,, —3n,)(n, +1,)(n, +1,) =31, +1,,)")
+(3n,, =1, )7, + 7,03, + 1, ) = (7, +7,,)°)

b =01y =0, N, + 1, ) = O, P, O, 0,00, 07,

h, =31, =1, )1, +1,,)(3(n, + 1, =(n,, +1,,)*)
-(n,—3n,)(n,, +n,)(3(n,, +n,) -, +1,)")

&

Figura 3.2: Momentos invariantes de Hu (imagem retirada de Bradski and Kaehler

(2008)).

De salientar que os momentos decrescem a medida que se sobe a ordem da
expressdo. Isto acontece porque os fatores normalizados (1) sdo menores do que 1.
Matematicamente, facilmente se verifica que as expressGes de ordem mais elevada
tendem a ser menores.

Em relagdo aos momentos em si, os primeiros seis sdo invariantes a translacoes,
escalamentos e rotacoes enquanto que o sétimo é chamado de invariante obliquo.

Este Gltimo serve para distinguir imagens espelhadas.

3.1.2 Métodos baseados em carateristicas locais

Uma carateristica local é um padrdo na imagem que difere substancialmente em
relacdo a vizinhanca (Tuytelaars and Mikolajczyk, [2007)). Estas diferencas podem
manifestar-se através da cor, intensidade e textura (as mais comuns). Em termos
praticos, as carateristicas locais podem ser pontos, cantos, manchas, bordas, entre
outros. Os métodos baseados em carateristicas locais calculam descritores (algumas
medidas da regidao centrada numa carateristica local, também conhecida como

ponto de interesse) e, através da aplicacdo de algoritmos de correspondéncias, é
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possivel associar descritores com valores semelhantes.
Estes métodos sao invariantes a transformacdes geométricas da imagem, tais
como translacdo, rotacdo e escalamento, mas também apresentam bons resultados

em relacdo a alteracdes fotométricas, como brilho e luminosidade.

3.1.2.1 SIFT - Scale Invariant Features Transform

Com o intuito de responder as limitacdes de outros métodos que privilegiavam o
reconhecimento da forma e aparéncia descurando as carateristicas locais da imagem,
novos métodos comecaram a ser explorados. O SIFT (Lowe, 1999)) veio revolucionar
o campo do reconhecimento visual devido as potencialidades que apresentava.

O processamento pode ser dividido em quatro fases distintas (Lowe, [2004). Em
primeiro lugar é feita uma procura de potenciais pontos de interesse por todas as
escalas e localizagdes da imagem usando o algoritmo DoG (Difference-of-Gaussian).
Através do DoG sao criadas duas imagens com diferentes niveis de desfocagem
(efeito blur) em relagdo a original. A imagem final é obtida a partir da subtracdo
dos pixéis das duas imagens desfocadas e a consequente detecao de passagens por
zero, i.e., quando had mudanca de sinal. As passagens por zero poderao significar
a existéncia de cantos ou areas de pixéis com variacGes na vizinhanca, ou seja,
possiveis pontos de interesseﬂ De seguida, a cada um dos pontos de interesse
detetados no passo anterior, é aplicado um modelo para determinar a localizacdo e
escala. A selecdo final de pontos de interesse baseia-se num critério de estabilidade.
Numa terceira fase é calculada a orientacdo e a mesma é atribuida a cada uma das
localizacGes dos pontos de interesse. Por dltimo, calculam-se os descritores através
dos gradientes medidos na respetiva escala, na regido em volta de cada ponto de
interesse.

Carateristicas da imagem s3o invariantes a translacdes, rotacdes e escalamentos.

S3o também robustas a mudancas de luminosidade e adicdo de ruido.

Shttp://www.roborealm.com/help/DOG.php| [acedido em 2014-01-16].
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3.1.2.2 SURF - Speeded Up Robust Features

Pode-se considerar o SURF (Bay et al. 2008) como um upgrade do SIFT na
medida em que produz resultados semelhantes, mas em tempos de processamento
mais curtos.

O SUREF faz bastante uso das imagens integrais. A utilizacdo de imagens
integrais reduz significativamente o tempo de computacdo (Evans, 2009). A imagem
integral corresponde a soma das intensidades do pixel numa regido retangular. A
partir de uma imagem [ e um ponto (z,y), a imagem integral IE é calculada

através do somatdrio dos valores entre o ponto e a origem:

1<z j<y

Iyy(z,y) =223 I(x,y) (3.14)

i=0 j=0

Através das imagens integrais, facilmente se consegue calcular a area da regiao

retangular, como se verifica pela Figura e em (3.15)):

Figura 3.3: Célculo da area através das imagens integrais (imagem retirada de |[Evans

(2009)).

Y =A+D-(C+DB) (3.15)

Para o calculo dos pontos de interesse da imagem utiliza-se a matriz de Hessian
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- (3.16)) - em funcdo do espaco x = (z,y) e escala o:

L. (X,0) Lz, (X, 0
H(x,0) = (60) Lay(x,0) (3.16)
Lay(x,0)  Lyy(x,0)
L,.(x,0) representa a convolucdo da derivada Gaussiana de 2 ordem (826996(20))
com a imagem no ponto x = (x,y) (82897;2‘7) para L,,(x,0) e 6;;’7((;;) para L, (x,0)).

Calculando o determinante de H e encontrando o maximo, o mesmo pode corres-
ponder a um ponto de interesse.

De seguida, deve-se construir um espaco de escalas de modo a permitir a
invariancia a escalamentos. A determinacdo do espaco de escalas consiste na
aplicacdo de uma funcdo continua utilizada para o calculo de maximos em todas
as escalas possiveis (Witkin| |1983). A abordagem utilizada no SIFT para construir
um espaco de escalas consiste em variar o tamanho da imagem e o filtro Gaussiano
é aplicado repetidamente, criando um efeito de smooth nas diferentes layers (ver
Figura a esquerda). De acordo com a abordagem utilizada no SURF, a imagem
original n3o sofre alteracdes, apenas se varia o tamanho do filtro (ver Figura a

direita).

Figura 3.4: Piramide de filtragem (imagem retirada de |[Evans| (2009)).

De seguida, de modo a encontrar a localizacdo mais precisa dos pontos de
interesse, deve-se aplicar um threshold adequado para que apenas os pontos “mais
fortes” possam ser considerados como pontos de interesse. Apds este passo é

aplicado um algoritmo de supressao de nao-maximos. Neste algoritmo cada pixel é
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comparado com os seus 26 vizinhos (os 8 da mesma /ayer mais os 18 das layers
superior e inferior).

Na Figura [3.5], o pixel marcado com um “X" é considerado um méaximo no
caso de ser maior que os 26 vizinhos. Por Gltimo, deve-se fazer a interpolacao dos

dados para encontrar a localizacdo, tanto no espaco como na escala usada.

A /4/,; 7

Figura 3.5: Supressdo de ndo-méaximos (imagem retirada de [Evans| (2009)).

Para obter invariancia a rotacGes, cada ponto de interesse deve ser associado
a uma orientacdo. Para determinar a orientacdo deve-se comecar pelo calculo
das respostas da transformada de Haar (Haar, [1910) para todos os pontos de
interesse ao longo dos eixos coordenados. A aplicacao dos filtros correspondentes a
transformada de Haar (também conhecidos como Haar wavelets) permite encontrar
os gradientes em ambas as direcoes dos eixos coordenados x e y. De seguida,
define-se uma janela deslizante com um angulo de %. Calcula-se a soma de todos
os valores nessa janela para as direcGes de ambos os eixos coordenados. Repete-se
0 mesmo processo para varias janelas. Por fim, seleciona-se a orientacdo que
corresponde a direcdo da resposta da janela mais forte (repare-se na Figura em

que o maior vetor, o da direita, indica a orientacdo dominante).
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Figura 3.6: Determinacdo da orientacdo (imagem retirada de [Evans (2009)).

Para calcular os descritores SURF, em primeiro é necessario construir janelas
quadradas a volta dos pontos de interesse. Essas janelas vdo estar orientadas de

acordo com a direcao encontrada no passo anterior.

Figura 3.7: Janelas de descritores (imagem retirada de [Evans| (2009)).

A janela é dividida em 4 x 4 sub-regides dentro das quais sao calculadas as
transformadas de Haar para 25 pontos de amostragem regularmente distribuidos.

Considerando dx e dy como respostas da transformada de Haar, obtém-se:

Vsubregiao = [Z dCC, Z dy7 Z |dl‘|, Z |dy|] (317)
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Figura 3.8: Respostas das Transformadas de Haar: no lado esquerdo, no caso de uma

> dx
Z|dx|
2 dy
2|

regido homogénea, respostas tém valor baixo; no meio, no caso de haver frequéncias na

direcdo de x, valor Y |dx| é alto; se a intensidade for crescente na direcdo de x, tanto

> dx como Y |dx| tém valores altos (imagem retirada de |Bay et a|.| (|2008|)).

Como tal, cada sub-regido contribui com 4 valores para o descritor, sendo que
o vetor final apresenta um tamanho de 64 (4 x 4 x 4). O descritor SURF resultante
é invariante a rotacOes, escalamentos, diferencas de brilho e contraste.

Quadrado verde da Figura [3.9] representa uma das 16 sub-regides. Os pontos

azuis sdo os 25 pontos de amostragem. x e y sdo calculados em relacdo a orientacdo

dominante (Evans, 2009).

Foae . )
> ldx| K%

> dy H€é‘v

> |dy]

Figura 3.9: Componentes do descritor (imagem retirada de [Evans| (2009)).

Apesar do SURF apresentar melhorias consideraveis em termos de tempo de
resposta em relacdo ao SIFT, com a banalizacao dos dispositivos méveis e utilizacdo
dos mesmos nas mais diversas aplicacOes relacionadas com o processamento de
imagem, surgiu a necessidade de reduzir, de uma maneira ainda mais significativa,
o tempo de processamento. Como tal, novos métodos tém sido estudados e

apresentados recentemente.
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3.1.2.3 BRIEF - Binary Robust Independent Elementary Features

O BRIEF (Calonder et al.} 2010) é um descritor de pontos de interesse (ndo faz a
detecdo dos mesmos, sendo necessaria a utilizacao de um método complementar para
tal). E bastante robusto a transformacdes geométricas e fotométricas da imagem.
Pode ser usado em aplicacoes de processamento de imagem para dispositivos méveis
visto ndo exigir grande capacidade de processamento.

A abordagem mais comum na descricao de pontos de interesse consiste em
fazer os calculos com floats e, sé depois, converter para binario. Os autores de-
monstram (Calonder et al.,[2011) a possibilidade de calcular diretamente descritores
binarios, tornando as fases de descricdo e correspondéncia muito mais rapidas. O

processamento faz-se recorrendo a testes de diferenca de intensidade.

3.1.2.4 BRISK - Binary Robust Independent Scalable Keypoints

O BRISK (Leutenegger et al., 2011)) é um detetor e descritor binério cujo reduzido
tempo de processamento o torna indicado para aplicacoes em tempo real.
Baseia-se na detecdo de pontos de interesse através de um critério de saliéncias.

Os pontos de interesse sdo detetados em camadas de oitavas (ver Figura (3.10j).

log (1) & scale

interpolated position

intra-octave d,

FAST score s

Figura 3.10: Pirdmide de uma imagem dividida em oitavas (imagem retirada de

Leutenegger et al.| (2011))).
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O ponto de interesse é identificado na oitava ¢; (Figura analisando os 8
pixéis vizinhos a procura de saliéncias e o processo repete-se para a camada superior
e inferior. Apds ter sido obtida a localizacao dos pontos nas respetivas oitavas,
estes sdo projetados no eixo de escala, obtendo uma parabola, procedendo-se
posteriormente a uma interpolacdo para encontrar a sua verdadeira localizacdo.

Em relacao a descricao dos pontos de interesse, é aplicado na vizinhanca de
cada um dos dltimos um padrao de amostragem composto por circulos concéntricos
(ver Figura [3.11)). Através da analise dos gradientes da intensidade local de cada
um dos circulos, é obtida a direcdo. Tendo entdo o padrdo orientado, facilmente sdo

obtidas as comparacdes de brilho que permitem descrever um ponto de interesse.

Figura 3.11: Padrdo de amostragem BRISK (imagem retirada de |Leutenegger et al.
(2011)).

3.1.2.5 ORB - Oriented FAST and Rotated BRIEF

Método de detecio e descricdo de pontos de interesse (Rublee et al., [2011). Usa o
detetor FAST (Rosten and Drummond, 2006) (mais rapido mas que n3o calcula a

orientacdo dos pontos de interesse) conjugado com um algoritmo de determinaco

34



Capitulo 3. Reconhecimento e Localizacdo Espacial de Objetos

da orientacdo computacionalmente menos exigente. O calculo dos descritores é

feito através do recurso ao BRIEF.

3.1.2.6 FREAK - Fast Retina Keypoint

O FREAK (Alahi et al., [2012)) é um dos métodos mais recentes. A descricdo de
pontos de interesse, segundo o FREAK, é baseada no modelo humano. Utiliza um
padrdo de amostragem inspirado na retina humana (ver Figura que é aplicado
a cada um dos pontos de interesse. De referir que o FREAK apenas faz a descricdo
de pontos de interesse. Ou seja, é necessario utilizar outro método para efetuar a
detecao dos mesmos.

Segundos os autores, é um descritor mais rapido e mais robusto do que os

anteriores.

Figura 3.12: Padrdo de amostragem FREAK (imagem retirada de Alahi et al.| (2012)).

De acordo com a Figura[3.12] verifica-se que o padrdo de amostragem utilizado
difere substancialmente do padrdo BRISK (Figura, nomeadamente no tamanho
dos circulos e na sobreposicdao dos mesmos. O funcionamento é similar ao BRISK,
no entanto este método defende que apenas os primeiros 512 pares fornecem

informacdo descritiva sobre uma imagem, ao contrario do BRISK que usa todos os
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pares existentes. Sé por este facto facilmente se percebe a maior velocidade do

FREAK.

3.1.3 Discussao do estado da arte

Numa perspetiva de criar um sistema que funcione em tempo real importa, antes
de mais, a rapidez de processamento, ndo descurando a eficacia do programa. Em
termos de rapidez de processamento, os métodos de reconhecimento baseados
na forma seriam, de facto, a abordagem ideal devido ao reduzido processamento
que exigem. Contudo, e conforme o explicado na seccao (3.1.1] estes métodos
trabalham com imagens binarias, o que compromete a eficacia do sistema na
medida em que objetos com formas semelhantes vdo ser descritos de maneira
também semelhante. Porém, objetos “Gnicos” com formas carateristicas podem ser
reconhecidos através de uma abordagem baseada na forma. Para a distincdo de
objetos com formas semelhantes deve ser utilizada uma abordagem complementar
baseada em carateristicas locais. Entre os métodos apresentados neste capitulo
destacam-se o SURF, o BRISK e o FREAK. O SURF, devido a sua eficiéncia
comprovada, sendo mesmo, dentro dos métodos mais recentes de reconhecimento
de carateristicas invariantes, aquele que tem disponibilizada mais informac3o na
literatura. Por outro lado, o BRISK e o FREAK, mais recentes, “prometem”
maior rapidez, e, como tal, ndo deverao ser descartados. Contudo, e segundo os
autores, o aumento da velocidade de processamento associado a cada um dos
mesmos é um fator diferenciador em dispositivos méveis (com menor capacidade de
processamento), restando saber se, no sistema em causa, existe essa necessidade.

Sintetizando, a intencdo passa por desenhar um sistema hibrido que contemple
a juncao de um método holistico com um método baseado em carateristicas locais.
Como tal, a escolha do método holistico estda maioritariamente dependente da
sua capacidade em termos de tempo de resposta, ficando o método baseado em

carateristicas locais responsavel pela resolucdo de situacdes ambiguas (dois objetos
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diferentes com formas semelhantes, por exemplo). Sendo assim, e dada a eficiéncia
comprovada dos momentos invariantes de Hu, tanto em eficacia como em reduzido
tempo de resposta, a solucdo passa por usar este Gltimo complementado por um
ou dois métodos baseados em carateristicas locais (recordando a sec¢do [3.1.2.6 o
FREAK apenas faz a descricdo de pontos de interesse, sendo necessario usar um
outro método para a detecdo dos mesmos) que permitam fazer a distincdo entre

objetos com formas semelhantes.

3.2 Implementacao

A implementacao do sistema contempla sete etapas fundamentai, expostas no

diagrama da Figura (3.13]

Construgdo da base Aquisi¢do da imagem - Extragdo de
& > . [ Smd Segmentagdo > .
de dados e pré-processamento carateristicas
A hd
i v
Localizagdo e Classificacdo «—e Correspondéncias

Figura 3.13: Etapas do sistema de reconhecimento e localizacdo de objetos.

Antes do sistema entrar no ciclo, é necessario construir a base de dados relativa
aos objetos a identificar. Isto é, vetores de pontos de interesse e matrizes de
descritores dos objetos a identificar segundo método baseado em carateristicas
locais e vetores de momentos dos objetos a identificar segundo método holistico.
Este passo apenas necessita de ser executado uma vez, poupando, deste modo,
processamento. Apds a construcdo da base de dados o sistema entra no ciclo,

ficando apto para funcionamento em tempo real.

4Apenas consideradas etapas relativas ao sistema de vis3o. Ou seja, neste diagrama n3o é

considerada a comunicacdo com as camadas de alto nivel do sistema.
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Apresenta-se, seguidamente, a abordagem em termos de implementacao ao

ciclo exposto no diagrama da Figura|3.13]

3.2.1 Aquisicao da imagem e pré-processamento

Apods a aquisicdo da imagem é necessério limitar a informac3ao ao maximo, i.e.,
redimensionar a imagem (janela de visualizacdo) ao espaco de trabalho do robd. Este
é um passo bastante relevante na medida em que, com o avancar da complexidade
dos problemas, informacdo a mais pode gerar situacdes conflituosas e aumentar o
tempo de resposta do programa. Para tal, aplica-se um ROI (Region of Interest)
(Figura [3.14b)) sobre a imagem original (Figura[3.14a)). Este foi determinado de
forma manual tendo por base angulos fixos de pan (rotacdo das camaras segundo
o eixo horizontal), em -3°, e de tilt (rotacdo das cadmaras segundo o eixo vertical),

em -39%]

(a) Imagem adquirida. (b) Imagem redimensionada.

Figura 3.14: Aquisicdo e redimensionamento da imagem.

Ainda antes de iniciar a segmentacdo, é necessario converter a imagem para
tons de cinzento (Figura[3.15)) de modo a poder executar o processamento posterior.

Ao contrério das imagens RGB (Red, Green, Blue), de trés canais, as imagens em

5Na implementacdo final o movimento de pan-tilt vai variar em tempo-real, com ajuste

automatico do ROI consoante os angulos.
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tons de cinzento apenas possuem um canal de 8 bits por pixel, em que o respetivo

valor varia entre 0 (preto) e 255 (branco).

Figura 3.15: Transformacdo da imagem original numa em tons de cinzento.

3.2.2 Segmentacao

A segmentacdo permite detetar todos os objetos (ou mesmo ruido) presentes no
plano de trabalho, estejam ou ndo contemplados na base de dados. Este passo é
independente da extracdo de carateristicas, podendo mesmo ser executado depois
do ultimo. A associacdo entre os dois passos apenas é efetuada na seccao (3.2.5
Para tornar a segmentacao mais precisa e eliminar o ruido, deve-se aplicar
um efeito de blur a imagem em tons de cinzento. Apds este passo, aplica-se o
algoritmo Canny (Canny, [1986)) para a detecdo de cantos na imagem (Figura [3.16]).

O algoritmo Canny contempla quatro passos distintos (Moeslund, 2009)E]:

e Procura de gradientes na imagem: maiores magnitudes poderdo correspon-
der a cantos na imagem (em termos praticos equivale a uma variacdo na

intensidade da imagem em tons de cinzento).

e Supressdo de ndo-maximos: apenas os maximos locais devem ser considerados,

tornando os cantos blurred (turvos) em cantos sharp (afiados).

e Aplicacdo de threshold duplo: pixéis dos cantos que ultrapassem o valor do

threshold superior sdo considerados como “fortes”; os que sao mais baixos

6Considerando que a aplicacdo do efeito de blur n3o faz parte do algoritmo Canny.
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do que o valor de threshold inferior s3o suprimidos; os que se encontram no

intervalo entre thresholds sao considerados como “fracos”.

e Aplicacdo de histerese: cantos “fortes” s3o automaticamente validados;
cantos “fracos” sé sdo validados no caso de estarem conectados a algum

canto “forte".

Figura 3.16: Aplicacdo do algoritmo Canny sobre a imagem em tons de cinzento.

De seguida, dilata-se a imagem para unir eventuais cortes gerados pelo algoritmo

Canny (Figura [3.17)).

©

Figura 3.17: Dilatacdo da imagem.

Por dltimo, guardam-se num vetor todos os conjuntos de pontos, conectados

entre si, correspondentes aos contornos exteriores fechados de cada objeto (Figura

3.18).
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Figura 3.18: Contornos exteriores fechados dos objetos.

3.2.3 Extracao de carateristicas

Nesta fase apenas sdo extraidas as carateristicas locais dos objetos no plano de
trabalho. Isto é, a extracdo dos momentos invariantes de Hu (método holistico),
apenas é efetuada no caso de, na fase de classificacdo (ver seccdo [3.2.5)), o objeto
n3do for identificado através de uma abordagem baseada em carateristicas locais.
De acordo com o referido na seccdo [3.1.3] relativamente aos métodos baseados
em carateristicas locais, foram selecionados trés (SURF, BRISK e FREAK) para
analise e comparacao de modo a escolher qual deles se ajustaria melhor aos
propésitos do sistema. Como tal, foi desenhada uma aplicacdo visual (ver Figura
3.19), em C/C++, para comparacdo destes métodos com recurso a imagens

estaticas.
&4 ObjectRecognition k= e 8

Detectors Configurations
Cup 2

_ms | Threshod) — |————— 20 Soite
Cola

BRISK i
4 Threshold2: fJi =) iheel

Currently selected
SURF Confi object: Cup
R Confirm selected detector
Selected detector: FAST

4 Scenariol
Descriptors Scenario2

Scenario3
ﬂ RANSAC 0.20 Scenariod
Threshoid: ~ ~ ' Scmmarin s B
BRISK )
Currently selected

SURF Confim | confirm selected descriptor scenario: Scenariod

Selected descriptor: FREAK
Number of keypoints —
FheypointsA: 652 Detection: 0.02 Description; 0,33

SheypointsB: 2132 Total execution time: 0,35 seconds oK T

Figura 3.19: Janela principal da aplicacdo visual.

Esta aplicacdo permite escolher os métodos de detecdo e descricao de pontos
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de interesse. Permite também a definicdo dos diferentes thresholds. Possui um
conjunto de objetos (cup, bottle, nut, cola, wheel, tube e sharpens) e diferentes
cenarios que contemplam esses objetos, para geracao de correspondéncias. A
aplicacdo devolve algumas informacdes relevantes, como o nimero de pontos de
interesse detetados e os tempos de execucao.

Foi usado o algoritmo de correspondéncias Brute-Force matcher (ver seccdo
3.2.4)) nos trés métodos. Visto que tanto o BRISK como o FREAK sdo métodos
binérios, usou-se, para estes ultimos, a distancia de Hamming (Hamming, 1950)
que calcula as diferencas entre duas strings binarias com o mesmo comprimento.
Apresentam-se, seguidamente, alguns dos resultados que estiveram na base da
escolha do método baseado em carateristicas locais. Para comparacdo, utilizou-se
um cendrio composto pelos objetos cup, bottle, nut, plate (objeto “intruso”, i.e.,
ndo adicionado na base de dados) e sharpens. Para além da informac3o relativa
ao nimero de pontos de interesse detetados e respetivos tempos de detecdo e
descricdo (ver exemplo relativo ao objeto cup na Tabela , a aplicacao permite,
também, ver a localizacdo dos pontos de interesse e as correspondéncias geradas,

como se verifica pela Figura |3.20] através do objeto cup.

Pl Pl Tempo de Tempo de Tempo

objeto | cenério | detecdo (s) | descricdo (s) | total (s)

FAST+FREAK | 652 2132 0,02 0,23 0,25
BRISK 288 1327 1,27 1,30 2,57
SURF 433 1109 0,41 1,48 1,89

Tabela 3.1: Resultados do nimero de pontos de interesse detetados e tempos de detecio
e descricdo para cada um dos métodos de extracdo de carateristicas locais (objeto cup).

Legenda: Pl - pontos de interesse.
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(c) Detegdo e descricdo SURF.

Figura 3.20: Resultados das correspondéncias obtidas segundo métodos de extracdo de

carateristicas locais.
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Pela Figura [3.20| constata-se que tanto o BRISK como o FREAK fazem uma
detecdo mais precisa dos pontos de interesse. Porém, a descricio dos mesmos e
respetiva analise de correspondéncias revelou-se mais eficiente segundo o SURF. Isto
porque através do ultimo foi possivel gerar boas correspondéncias entre cada um
dos objetos adicionados e a imagem do cenério, como se verifica pela Tabela[3.2] A
Tabela [3.2] apresenta os objetos que obtiveram, em maioria, boas correspondéncias

segundo cada um dos métodos assim como o tempo médio de execucad]

Cup | Bottle | Nut | Sharpens | Tempo (s)

FAST+FREAK X X 0,39
BRISK X X X 2,68
SURF X X X X 2,61

Tabela 3.2: Objetos com predominancia de boas correspondéncias (assinalados com X)

e respetivos tempos médios de execucdo de cada uma das abordagens.

Os tempos elevados devem-se, essencialmente, a alta resolucdo das imagens
utilizadas. Porém, com esta aplicacdo pretende-se fazer uma analise comparativa
das trés abordagens, nao sendo para o efeito relevante a resolucao das imagens
mas sim que os objetos e respetivos cendrios sejam idénticos. Os algoritmos de
otimizacao e geracao de correspondéncias devem também ser semelhantes, na
medida do possivel, considerando que dois dos métodos exigem que seja usada a
distancia de Hamming. Ou seja, neste caso importam os tempos relativos.

Com base nos resultados da aplicacdo visual, a melhor abordagem para extracdo

de carateristicas locais, i.e., detecdo e descricao de pontos de interesse, consiste

"Testes efetuados num Inte/® Core™ i5-2410M, 2.30 GHz, 4.0 GB RAM.
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no método SURF. Através deste Gltimo seria possivel identificar todos os objetos
visto que o mesmo devolve uma maioria de boas correspondéncias e poucos falsos
positivos. O FREAK (conjugado com o método de detecdo FAST), apesar de
ser significativamente mais rapido, apresenta algumas fragilidades, principalmente
quando o objeto é rodado. Ja o BRISK acaba por apresentar tempos de execucdo

semelhantes ao SURF e uma eficacia inferior em termos de correspondéncias.

3.2.4 Correspondéncias

Apos a detecdo e descricao de pontos de interesse dos objetos no plano de trabalho,
associam-se esses mesmos descritores com os descritores presentes na base de dados.
Para tal, é necessario recorrer a um algoritmo de correspondéncias. Utilizou-se
o Brute-Force matcher programado no modo k-NN (k-Nearest Neighbors). Ou
seja, através deste modo, o algoritmo devolve as k melhores correspondéncias.
Neste caso escolheu-se k = 2. Isto é, aplica-se o Brute-Force matcher entre
cada uma das matrizes de descritores relativas aos objetos da base de dados
e a matriz de descritores do plano de trabalho. Para cada um dos descritores
de cada objeto, sdo selecionadas as duas melhores correspondéncias no plano
de trabalho. Apéds este passo é feita uma otimizacdo no sentido de eliminar
correspondéncias em excesso. Ou seja, a primeira correspondéncia deve apresentar
uma disténcif] significativamente menor em relacdo a segunda correspondéncia. A
melhor correspondéncia sé é aceite no caso da distancia se situar abaixo dos 65%
em relacdo a distancia da segunda correspondéncia. Os dados sdo guardados numa
estrutura que contempla o indice do objeto identificado e as respetivas coordenadas
(ver Figura . Por sua vez, a estrutura é guardada num vetor de estruturas,

precavendo a eventualidade de existir mais do que um objeto no plano de trabalho.

8Quantificacdo da diferenca entre descritor do objeto e do plano de trabalho (distancia

euclidiana). Quanto menor for a distancia, mais “forte” é a correspondéncia.
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i=i_final_index
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Figura 3.21: Fluxograma do processamento e otimizacdo de correspondéncias.

Relativamente ao fluxograma da Figura , object[i] representa um vetor
(com dimens3o correspondente ao nimero de objetos adicionados) de matrizes de
descritores. Por seu turno, workplace_image representa a matriz de descritores do
plano de trabalho. Tal como referido, o processamento k-NN devolve, para cada
descritor do objeto a ser analisado, as duas melhores correspondéncias. Neste caso
match[j][0] e match[j][1]. Caso a correspondéncia seja aceite, guarda-se, num vetor,
a respetiva correspondéncia. Os dados referentes ao indice do objeto cujo nimero
de correspondéncias é superior a trés e respetivas coordenadas sdo guardados numa

estrutura (cStruct). Visto que pode ser identificado mais do que um objeto, é
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necessario criar um vetor de estruturas (vStruct) para armazenar dados relativos a

diferentes objetos.

3.2.5 Classificacao

Para o sistema identificar determinado objeto é necessario um minimo de quatro
correspondéncias. Mas a identificacdo, por si s6, nao é suficiente. E necessario
obter informac3o do objeto como um todo e n3o apenas das suas carateristicas
locais. Uma das abordagens mais comuns para fazer face a este problema consiste
em utilizar o algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) (Fischler and Bolles,
1981) que estima um modelo matematico a partir de um conjunto de pontos.
Nesse conjunto constam inliers (pontos “bons”) e outliers (pontos “intrusos”). Em
primeiro, o modelo é estimado a partir de um conjunto de possiveis inliers. Os
restantes pontos sao testados segundo esse modelo e se encaixarem no mesmo sao
também considerados como possiveis inliers. O modelo é considerado apto se tiver
obtido um niimero minimo de inliers. E ent3o re-estimado tendo por base outros
conjuntos iniciais de possiveis inliers’| (ver Figura [3.22).

Porém, apés alguns testes verificou-se que o algoritmo RANSAC pode apresentar
alguma instabilidade em sistemas de tempo real. Ou seja, o algoritmo funciona
bem no caso de serem obtidas varias correspondéncias, o que nem sempre é o
caso, principalmente quando se aplicam previamente algoritmos de otimizac3o.
Sendo a estabilidade um fator preponderante para o desempenho do sistema,
optou-se pela segmentacado e respetiva classificacdo dos contornos obtidos tendo
por base os pontos recolhidos na fase de correspondéncia. A segmentacdo seria
sempre necessaria na fase de localiza¢3o espacial do objeto (ver secgdo [3.2.6.1)),
independentemente do uso do algoritmo RANSAC. Como tal, aplicando nesta fase,

acaba por servir dois propdsitos.

onttp://www.pointclouds.org/documentation/tutorials/random_sample_

consensus . php| [acedido em 2014-08-27].
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Figura 3.22: Reta y = max +b (a vermelho), criada pelo algoritmo RANSAC através dos
inliers (pontos coincidentes com a reta) (imagem retirada de http://www.mathworks.

com/discovery/ransac.html [acedido em 03-09-2014]).

Para o processo de classificacdo em si, estando os objetos do plano de trabalho
segmentados (ver seccdo [3.2.2)), verifica-se se as coordenadas guardadas (na
estrutura) de cada objeto identificado se encontram dentro dos limites de algum
dos contornos do plano de trabalho. Para tal, recorre-se ao processamento Point in
Polygon (Sutherland et al., [1974; Hormann and Agathos, [2001): desenhando uma
linha reta entre um ponto fora do contorno (inicio da janela de visualizacdo, por
exemplo) e o0 ponto que se pretende testar, se a mesma intersetar o contorno num
nimero de vezes impar, significa que o ponto esta dentro do contorno. Se intersetar
num ndmero de vezes par, significa que o ponto esta fora do contorno (algoritmo
também conhecido como even-odd rule). Para cada contorno sdo testados todos
os pontos correspondentes a cada um dos objetos identificados. Um contador faz
o somatdrio de pontos que se encontram dentro do contorno. Se esse somatério
representar um maximo comparativamente com os somatérios relativos a outros
contornos, indice do contorno é guardado na estrutura, no indice do vetor de

estruturas correspondente ao objeto a ser analisado (ver Figura [3.23)).
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Figura 3.23: Fluxograma do processo de associacdo de contornos a correspondéncias.

A funcdo pointPolygonTest testa se um determinado ponto (vStruct[i].gm[k])
se encontra dentro de um contorno (contours[j]). Caso isso se verifique, resultado
devolvido é maior que zero. Apds encontrar o maximo de pontos dentro de
um contorno fechado, indice do contorno é armazenado no vetor de estruturas
(vStruct[i].contour_index<—j), associando, assim, os pontos resultantes das boas

correspondéncias do objeto ao respetivo contorno.
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Sintetizando, a classificacdo envolve a associacdo de um conjunto de pontos a
determinado contorno fechado. Se esta associacdo ndo for feita, independentemente
do sistema “saber” que o objeto esta presente, o contorno nao é classificado. Repare-
-se na Figura [3.25 em que é feita essa associacdo com base nas correspondéncias

obtidas entre a imagem inserida no sistema (Figura [3.24)) e o plano de trabalho.

Figura 3.24: Imagem inserida no sistema e a partir da qual se obtém a matriz de

descritores relativa a esse objeto.

Figura 3.25: Associacdo de um conjunto de pontos (circunferéncias vermelhas), resul-

tantes da anélise de correspondéncias, a um contorno fechado (a verde).

No caso de um contorno n3o ser associado a um objeto, isso podera significar
duas coisas: ou se trata de ruido, i.e., algum objeto nao adicionado, ou a sua
classificacdo devera ser feita recorrendo aos momentos invariantes de Hu. Para

fazer essa verificacdo é necessario obter a representacao binéria dos objetos em

questdo (Figura [3.26)).
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Figura 3.26: Imagem binaria dos objetos ndo reconhecidos segundo método baseado

em carateristicas locais.

Como se verifica pela Figura[3.26), ha um pequeno ruido, correspondente a um
pionés, proximo do objeto redondo. Através da verificacio dos momentos, esta
representacdo binaria devera ser desconsiderada.

Apbs extracdo dos momentos das diferentes representacdes binarias (em pri-
meiro devem ser isoladas), faz-se a comparacdo destes com os da base de dados,
com uma margem de 10% (superior e inferior). Se o conjunto de momentos
analisado se inserir dentro do intervalo de um determinado objeto previamente

definido na base de dados, esse objeto é dado como identificado.

3.2.6 Localizacao

Apds isolamento e identificacdo dos objetos relevantes, importa localizar os mesmos.
Relativamente a localizacdo, para todos os objetos deve ser determinada a respetiva
posicdo no espaco (através de um sistema de visdo estereoscopico), mas para objetos
sujeitos a eventual manipulacdo por parte do robso, podera também interessar o

calculo da sua orientacao.

3.2.6.1 Posicao

Através da associacdo da regido (limitada pelo contorno guardado) correspondente
a cada objeto com a imagem de disparidade do plano de trabalho (Figura|3.27)),

obtém-se o ponto médio fazendo uma média pesada de todos os pontos no espaco
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tridimensional. Porém, estas coordenadas sao relativas aos eixos coordenados do
sistema de visdo estereoscépico. Ou seja, deste modo os objetos ndo se encontram
aptos para o respetivo manuseamento pois o eixo do robd (World) difere do eixo

do sistema de visdo (Vision), como se verifica pela Figura [3.28]

Figura 3.27: Imagem de disparidade do plano de trabalho: partes mais claras correspon-
dem a zonas mais préximas do sistema de vis3o (sistema apenas processa imagens em

tons de cinzento, o que explica a diferenca desta imagem em relacdo a da Figura [2.2b)).

Figura 3.28: Sistemas de eixos coordenados (imagem retirada de Silva (2008)).

Para obter as coordenadas relativas ao eixo do robd, utilizam-se as matrizes de
transformacdo de |Denavit and Hartenberg| (1955). Para uma analise mais detalhada

sobre os célculos da transformacdo mencionada, consultar Silval (2008]).
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3.2.6.2 Orientacao

Para os objetos cuja informac3do sobre a respetiva orientacdo é relevante para o
desempenho do sistema (objetos a serem manipulados pelo robd, por exemplo)
deve haver um tratamento especifico de modo a ser possivel efetuar os calculos
associados. Sendo assim, estando o objeto devidamente reconhecido e a sua
posicdo identificada, é possivel calcular a orientacdo através da detecao por cor
(ver explicacdo da detecdo por cor, em detalhe, na seccdo e aplicacdo de
calculos trigonométricos.

Apresenta-se, seguidamente, um exemplo do calculo da orientacao para uma
coluna em que as respetivas extremidades possuem cor vermelha (ver Figura .
Em primeiro, efetua-se a detecao da respetiva cor, como se verifica pela Figura
[3.29b] em que se pretende detetar as extremidades. De referir que esta procura

esta restringida aos limites do ROl que define o objeto.

P

(a) Imagem original. (b) Representacio binéria.

Figura 3.29: Detecdo da cor vermelha.
De seguida, preenchem-se as duas regides (ver Figura [3.30)) com diferentes

cores de modo a poder isola-las e obter as respetivas coordenadas relativas ao eixo

do robé.

Figura 3.30: Divisdo das duas regides através da atribuicdo de diferentes cores.
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Estando as regides isoladas e a respetiva posicao calculada, entramos num

problema de trigonometria.

Figura 3.31: Cilculo da orientacdo (imagem adaptada a partir da Figura [3.30)).

T = Treg2 — Tregl (3.18)

Y = Yreg2 = Yregl (319)
. Y

a = arctan= (3.20)
x

De referir que a ligeira deslocacdo dos eixos coordenados se deve ao facto de
ser a imagem da camara esquerda a ser processada na visualizacdo em tempo real,
com um pan de -3°. Note-se que, apesar da imagem da Figura [3.30| ser processada
a partir do sistema de visdo (sistema de eixos coordenado Vision), os calculos
para a orientacao s3o feitos em relacao ao sistema de eixos coordenado World
(perspetiva do robd em relacdo ao mundo - ver Figura . Ou seja, os célculos
para a orientacao sdo feitos recorrendo ao ponto médio de cada uma das regides
resultantes do processamento da imagem de disparidade, obtida a partir de ambas
as camaras.

No caso de o ROl de um determinado objeto a ser analisado conter uma
outra peca da mesma cor (ver Figura [3.32), isso pode originar um problema de

interpretacao no sistema.
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Frame rata:

Figura 3.32: Imagem original em que o ROl da coluna (objeto que se pretende processar)

abrange parte da roda verde.

Ao contrario da fase de classificacdo em que situacoes deste género ndo originam
problemas de isolamento pois apenas se considera a regiao delimitada pelo contorno
que define o objeto, neste caso o processamento inicial tem de ser feito numa
imagem colorida. Visto que as partes coloridas do objeto a analisar estao separadas,
se no mesmo ROI estiver outro objeto (ou parte dele) da mesma cor, o sistema
vai detetar mais do que os dois contornos necessarios para o calculo da orientacao.
Para resolver este problema deve-se aplicar a funcdo de logica binaria AND entre a
imagem binaria do objeto isolado resultante da fase de extracdo (Figura ea

imagem binaria resultante da procura por cor limitada ao ROl do objeto que se

estd a analisar (Figura [3.33b)).

Sh I

(a) Imagem bindria re- (b) Imagem bindria re- (c) Resultado final.
sultante da extrac3o. sultante da procura por
cor.

Figura 3.33: Operacido légica AND entre duas imagens binarias.
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A partir do resultado exposto na Figura é possivel obter os contornos
das extremidades. Obtidos os contornos, o processo é o mesmo em relacdo ao
explicado no inicio da seccdo. Ou seja, preenchem-se cada um dos contornos com
duas cores distintas e aplicam-se os calculos trigonométricos especificados para
obter a orientacdo do objeto.

Nem todos os objetos estdo devidamente adaptados para funcionarem de
acordo com esta metodologia. Para tal, uma solucdo de adaptacao facil e pratica
consiste em colocar duas marcas de dimens3o suficientemente grande de modo a
serem percetiveis pelo sistema de visdo em todas as disposicdes do objeto (ndo
importa a forma), em cada uma das extremidades (ver seccdo [3.3.2).

Como se referiu, o célculo da orientacao é um processo especifico do objeto
em questdo visto que nem todos os objetos necessitam do mesmo (como é o caso
dos objetos redondos ou objetos de disposicdo vertical, como garrafas). Ou seja,
esta é uma das excecoes do processamento genérico do sistema na medida em que
cada objeto deve ser considerado individualmente. Mesmo no caso da adaptacao
manual deve-se ter em conta a cor do objeto (a cor das marcas deve sempre diferir

da cor do objeto onde s3o inseridas).

3.3 Resultados

Para teste e validacdo do sistema hibrido implementado, selecionaram-se trés cena-
rios (com quatro objetos cada) relevantes para as tarefas de interacdo e colaboracdo
humano-robd (ver Figura [3.34): um cenério de construcdo (habitualmente usado
nas experiéncias realizadas no Laboratério de Robdtica Mével e Antropomérfica),
um cenario de refeicdo e um cenario de leitura. Estes dois Gltimos surgiram apés
visita ao Camélia Hotel & Homes, do grupo AMI (Assisténcia Médica Integral®),

fruto da parceria entre a Universidade do Minho e esta instituicdo no ambito do
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projeto europeu NETTIT_G] (Neural Engineering Transformative Technologies).

Ou seja, possiveis tarefas de interacdo e colaboracdo a ser executadas entre os
utentes da instituicao e o robé podem-se inserir em ambiente de refeicdo, como
por exemplo passar um prato, encher o copo de agua, entre outras. Por outro
lado, constatou-se que um dos espacos mais frequentados - sala comum - pode
também ser Gtil no processo de interacdo mencionado. Isto ¢, dados os problemas
de visdo decorrentes da idade avancada de grande parte dos utentes, pode-se tornar
complicado selecionar uma determinada revista ou jornal pretendido, podendo o
robo fazer a respetiva selecdo. De notar que, com o sistema genérico implementado,
adicionar as diferentes revistas/jornais do dia ao sistema é um processo simples
que se resume a tirar uma foto ao objeto (ou duas, no caso de se querer inserir,
também, a contracapa).

Note-se que a escolha dos métodos para os objetos usados nos testes baseou-se
nas carateristicas dos mesmos. Por exemplo, n3o faria sentido selecionar uma
roda uniforme para ser identificada recorrendo a uma abordagem baseada em
carateristicas locais. Por outro lado, a forma (retangular) de uma revista é pouco
carateristica, sendo que a utilizacdo de um método holistico baseado na forma para
identificar este objeto pode ndo ser suficiente, até porque no sistema podera constar
mais do que uma revista. Ou seja, para a abordagem baseada em carateristicas locais
sao usados objetos com carateristicas passiveis de serem extraidas pelo sistema de
visdo de modo a gerar as respetivas correspondéncias. Para a abordagem baseada
no método holistico sdo usados objetos com formas carateristicas ou objetos que

ndo contenham elementos suficientes para extracdo através do método baseado em

carateristicas locais (ver Tabela 3.3)).

Ohttp://www.neural-engineering.eu/| [acedido em 2014-10-10].
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Figura 3.34: Objetos usados para validac3o do sistema de reconhecimento implementado

(imagens n3o estdo a escala).

3.3.1 Analise de robustez dos algoritmos de reconhecimento

Para fazer a anélise de robustez ao sistema implementado, dividiu-se o plano de
trabalho em seis partes iguais. Para cada uma dessas seis partes, testaram-se todos
os objetod™] (individualmente) em oito rotacdes diferentes’”| (separadas por 45°),

perfazendo um total de 48 amostras para cada objeto. Na Tabela (3.3 apresentam-se

1A excecdo da base que, devido a sua dimens3o, apenas foi testada para uma posicio.
12Quando a rotac3o n3o é aplicavel, o caso da roda por exemplo, apenas s3o usadas as seis

amostras das seis posicées do plano.
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os resultados obtidos apds o teste mencionado.

Objeto | Taxa de identificacdo | Cenario | Método
Base 87,5% A MH
Coluna 87,5% A MH
Roda 100% A MH
Martelo 95,8% A MH
Copo 100% B MH
Garrafa 100% B MH
Prato 91,7% B CL
Chaleira 89,6% B MH
Jornal A 89,6% C CL
Jornal B 87,5% C CL
Revista A 85,4% C CL
Revista B 93,7% C CL

Tabela 3.3: Resultados da analise de robustez ao sistema de reconhecimento hibrido
de objetos. Legenda: Cenério A - construcdo; Cenario B - refeicdo; Cenario C - leitura;

Método MH - método holistico; Método CL - método baseado em carateristicas locais.

As falhas na identificacao podem ocorrer devido a incapacidade do sistema
classificar um determinado objeto ou entdo confundi-lo, isto é, atribuir-lhe uma
classificacdo errada. Como tal, para avaliar o nivel de robustez individual de cada
cendrio foram construidas matrizes de confusdo. Para construir as matrizes usaram-
se as mesmas amostras utilizadas na anélise de robustez da Tabela [3.3] Desta vez,
apenas se consideram as classificacoes efetivas, i.e., quando o sistema consegue

identificar o objeto, independentemente de ser bem ou mal classificado.
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Base | Coluna | Roda | Martelo
Base |87,5% | 0% | 125% | 0%
Coluna 0% | 100% | 0% 0%
Roda 0% 0% |[100% | 0%
Martelo | 0% 0% 0% | 100%

Tabela 3.4: Matriz de confusdo do Cendrio A.

Como se verifica pela Tabela [3.4] pode haver confusio entre a roda e a base
no Cenario A. O método holistico usado é invariante a escalamentos o que faz
com que ambos os objetos sejam semelhantes, em termos de forma, segundo a
interpretacao do sistema. A Unica coisa que os distingue sdo as duas extremidades
da base. Porém, quando as mesmas n3o sdo segmentadas conjuntamente com o

resto do objeto, o sistema classifica como roda em vez de classificar como base.

Copo | Garrafa | Prato | Chaleira
Copo | 100% | 0% 0% 0%
Garrafa | 0% | 100% | 0% 0%
Prato 0% 0% | 100% 0%
Chaleira | 8,3% 0% 0% | 91,7%

Tabela 3.5: Matriz de confus3o do Cenério B.

A chaleira é um objeto que varia bastante de forma consoante a disposic3o.
Isto é, aos “olhos” do robo, a forma do objeto segundo uma disposicao horizontal
difere da forma segundo uma disposicdo vertical (ver Figura . Para compensar
este facto devem-se alargar as gamas de momentos para este tipo de objetos. Ao
alargar as gamas podem-se gerar conflitos com outros objetos, como acontece,

neste caso, com o copo (ver Tabela [3.5]).
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Jornal A | Jornal B | Revista A | Revista B
Jornal A | 100% 0% 0% 0%
Jornal B 0% 100% 0% 0%
Revista A 0% 0% 100% 0%
Revista B 0% 0% 0% 100%

Tabela 3.6: Matriz de confus3o do Cenério C.

Dado que todos os objetos do Cenario C recorrem a uma abordagem baseada
em carateristicas locais, a taxa de confusio entre os mesmos é de 0%, como
expetavel (ver Tabela [3.6)).

Para comprovar a validade do sistema implementado, criou-se um video de
demonstracdo (ver Figura em que se apresentam os trés cendrios e diversas
mudancas de posicdo e rotacio dos diferentes objetosE]. Seguidamente, apresentam-

se algumas consideracoes acerca do video:

e No Cenario A, apesar de estarem inseridos quatro objetos, também ¢é feita
a distincdo entre colunas. Isto é, apesar das colunas terem diferentes cores,
todas elas equivalem ao mesmo objeto segundo método de reconhecimento
holistico. A sua diferenciacao é feita posteriormente, recorrendo a detecao

por cor restringida a drea de segmentacdo do objeto detetado e identificado.

e Ainda em relacido ao Cenario A, é possivel constatar que se a base nao estiver
corretamente segmentada (como acontece aos 0:42 em que parte da base
ndo é visivel pelo sistema), o método holistico vai associar os contornos
integrantes da base ao objeto “roda”. Isto porque o sistema foi desenhado
para considerar apenas os contornos exteriores fechados. Ora, se a base nao
estiver totalmente visivel, contorno exterior vai estar aberto e, como tal, ha

uma procura dos contornos interiores a base.

B3Testes efetuados num Inte/® Core™ 2 Quad Q6600, 2.40 GHz, 2.0 GB RAM.
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e No Cenério B é dada uma especial relevancia ao objeto “chaleira”. Tal como

referido, este é um objeto que pode aparentar diferentes formas. Foram
testadas varias posicoes em diferentes rotacbes para comprovar a eficacia de

reconhecimento.

Também no Cenério B, em relacdo ao prato, facilmente se constata a influéncia
da luminosidade sobre o mesmo. Porém, dado terem sido adicionadas quatro
fotos (ver seccdo(3.3.3)), sistema consegue ultrapassar essa eventual limitacdo,

apresentando uma boa robustez de identificacao.

No Cenério C constata-se uma queda no frame rate a cada nova revista/jornal
colocada(o) (variando entre 9 fps, com um jornal apenas, e 5 fps, com quatro
revistas e jornais). Esta queda é normal pois todos os objetos deste cenério
recorrem a abordagem baseada em carateristicas locais, mais custosa em

termos de processamento.

No fim do video (2:50) foram adicionadas duas outras revistas ndo incluidas

na base de dados. Sistema ignora ambas, como expetavel.
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(c) Cenério C.

Figura 3.35: Demonstracdo do sistema de reconhecimento de objetos e respetivos frame
rates (em fps). Visualizar video em http://marl.dei.uminho.pt/public/videos/

objects.html
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3.3.2 Localizacao

Para comprovar e validar o sistema de localizacdo espacial colocou-se um objeto,
neste caso a chaleira (Figura , no ponto médio do robd em relacdo ao eixo
horizontal (eixo dos yy, ver Figura . Um objeto colocado nessa posicao deve
apresentar valor y = 0, como se verifica pela Figura[3.36] Para comprovar o valor
x, mediu-se a distancia entre o centro do robs e a extremidade do objeto. A
distancia medida correspondeu a 77,5 centimetros. Em relacio ao valor z, mediu-se
a distancia entre o chdo e o ponto superior do objeto - cerca de 105 centimetros.
Valor devolvido no eixo dos zz é o que apresenta maior erro, neste caso de 1
centimetro, aproximadamente. Os erros no sistema estereoscopico, e em particular
no eixo dos zz, devem-se, essencialmente, ao facto do célculo estar limitado a
superficie visivel do objeto. Esta limitacdo é mais significativa em objetos altos,

como ¢é o caso da chaleira.

Frame rate: £.2

Figura 3.36: Validacdo do sistema de localizacdo espacial.

Relativamente a orientacdo, tal como referido na seccdo [3.2.6.2, devem-se
colocar duas marcas em lados opostos nos objetos cujos dados sobre a orientacao
sao relevantes para o desempenho do sistema. Para o caso da chaleira, por exemplo,
tendo em conta que o objeto nao é simétrico, devem-se usar duas cores diferentes,
permitindo indicar ao sistema qual é o lado da pega (ver Figura . Em objetos

simétricos, as duas marcas podem ter a mesma cor.
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Frome rot - L Frame rote:

(a) Disposicdo vertical - pega virada para o (b) Disposicdo horizontal - pega virada para a

robd (aproximadamente 0°). esquerda (aproximadamente -90°).

(c) Disposicio vertical - pega virada para o (d) Disposicdo horizontal - pega virada para a

humano (aproximadamente 180°). direita (aproximadamente 90°).

Figura 3.37: Cilculo da orientacdo para objeto ndo simétrico (resultado demonstrado

no canto inferior esquerdo do retangulo que define o objeto).

3.3.3 Discussao dos resultados

Os resultados obtidos vdo de encontro ao esperado. Ou seja, o0 método baseado
em carateristicas locais, mais exigente em termos de processamento, permite uma
gama de possibilidades superior em relacdo ao método holistico, mais limitador em
eficacia. Para o sistema hibrido funcionar de forma apropriada, deve ser encontrado
um equilibrio entre as duas metodologias de modo a atingir uma boa relacao
eficacia/tempo de resposta.

Os objetos identificados segundo método holistico estdo sujeitos a uma maior
probabilidade de confusdo entre os mesmos. Isto porque as gamas de momentos
atribuidas a cada um dos objetos por vezes tém de ser alargadas devido a dois
fatores: a mudanca da forma aos “olhos” do sistema consoante as diferencas de
disposicao de determinados objetos no plano de trabalho e a prépria distorcao
provocada pelo facto do sistema “ver” o plano de trabalho segundo uma perspetiva

obliqua e n3o vertical. Estas s3o limitacdes decorrentes do facto de este ser um
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ambiente controlado e nao estruturado. ldealmente, para o reconhecimento de
objetos seria necessaria, pelo menos, uma outra camara que incidisse sobre o plano
de trabalho na vertical. Porém, este tipo de adaptacdes desvirtuariam o formato do
robd antropomoérfico na medida em que se pretende que os diversos constituintes
estejam incorporados (embodied) no robd.

Os objetos identificados segundo a abordagem baseada em carateristicas locais
devem possuir carateristicas passiveis de serem extraidas pelo sistema de visao.
Ao contrario do método holistico, a forma n3o é relevante para o reconhecimento.
Repare-se no caso das revistas (ou jornais), de igual forma, em que a classificacdo
é independente da ultima. Porém, para os objetos serem classificados, deve ser
gerado um ndmero minimo de correspondéncias (neste caso de quatro - ver seccdo
3.2.4)), o que nem sempre acontece. Um dos fatores que contribui para que o
sistema ndo consiga obter as correspondéncias necessarias consiste no facto de
alguns dos objetos sofrerem uma influéncia maior das condi¢des de luminosidade (é
o caso do prato, mais brilhante). Para contornar esta limitacdo, devem-se adicionar
ao sistema outras fotos do objeto sujeito a diferentes condicdes de luminosidade.
No caso do prato, adicionaram-se quatro (quantas mais forem adicionadas, maior é
o tempo de resposta). O threshold imposto para a classificacdo do objeto explica
a menor taxa média de identificacdo (cerca de 89,6% face aos 94,3% relativos ao
método holistico) associada a abordagem baseada em carateristicas locais. Por
outro lado, esse threshold também permite que a abordagem seja mais robusta a
confusGes, como se verifica pela Tabela [3.6]

Em relacdo aos objetos iguaisEr], ha também a possibilidade de colar diferentes
padrdes nos mesmos (usando o método baseado em carateristicas locais para
diferenciar os objetos), evitando, deste modo, a diferenciacdo por cor. A abordagem

utilizada atualmente consiste em identificar os objetos semelhantes através dos

14Caso das colunas do cenério de construcdo conjunta, em que cada uma tem uma cor diferente

para serem inseridas em sitios também diferentes.
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momentos e fazer a sua diferenciacdo por cor. Neste caso, a procura por cor
restringe-se ao objeto em si, ndo estando dependente das condicoes do plano
de trabalho. Porém, estas s3o situacoes especificas que devem ser consideradas
individualmente consoante as necessidades reveladas. Uma das vantagens do
sistema de reconhecimento genérico implementado, consiste, precisamente, no
facto de se poderem inserir diferentes objetos no sistema sem que sejam necessarias
adaptacdes de relevo quer no objeto, quer no programa (exce¢do feita ao célculo

da orientacdo para os objetos que o requeiram).
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Capitulo 4

Reconhecimento de Gestos

Grande parte da comunicacdo entre os humanos é n3o verbal. Os humanos
conseguem facilmente percecionar e até antecipar o objetivo das acoes dos outros
através da interpretacao da combinacao de gestos e movimentos com o contexto
da tarefa (Sebanz et al 2006)). A preponderancia da comunicacdo n&o verbal na
comunicacao entre os humanos € tal que, é possivel, e até habitual, executarmos
as mais diversas e elementares tarefas do dia-a-dia com parceiros humanos sem
trocarmos palavras (Bicho et al., 2010)).

Na perspetiva de dotar o ARoS com capacidades cognitivas que lhe permitam
executar de uma maneira natural e eficiente as diferentes tarefas em contextos
de interacdo social, é fundamental que o mesmo consiga interpretar gestos de
parceiros humanos. A interpretacdo de gestos permite ao rob6 fazer uma predicao
do comportamento do humano e assim decidir qual o melhor comportamento a
adotar (Newman-Norlund et al., 2007). A titulo de exemplo, a maneira como o
humano agarra uma garrafa pode fornecer indicacdes acerca das suas intencdes.
Isto é, se agarrar de lado, podera significar que ele mesmo pretende utilizad-la. Ao
agarrar por cima, hd uma grande probabilidade de a intencao consistir em passa-la
ao robo. Neste caso, o robd, prevendo a intencao do humano, pode preparar-se

para receber a garrafa, sem que seja necessaria qualquer informacdo verbal no
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processo.

4.1 Estado da arte

O processo de interpretacdo de gestos atravessa trés fases distintas: detecdo da
mao, extracdo de carateristicas da mesma e respetiva classificacdo. Apresentam-se,

no decorrer desta seccao, algumas das abordagens mais utilizadas.

4.1.1 Detecao da mao

A detecdo da mao e consequente segmentacdo da mesma permite isolar a informacao
relevante de todo o resto da imagem. Varias abordagens tém sido usadas neste
passo, destacando-se aquelas baseadas na detecdo por cor, forma, modelos 3D e
movimento (Rautaray and Agrawal, 2012).

Relativamente a detecdo por cor, utilizam-se espacos de cor como o RGB,
o HSV, o YCrCb e o YUV no processo de detecdo da cor da pele. Destes, o
RGB nao é t3o usado devido ao facto de n3do separar a informacao cromatica da
de luminosidade (ver seccdo . Os métodos baseados nos espacos de cores
apresentam algumas limitacdes derivadas do facto do ser humano ter diferentes
tons de pele (mesmo entre pessoas da mesma raga). Para contrariar esta situacao,
devem ser aplicadas compensacdes, como em [Sigal et al. (2004), em que se propde
uma representacao da cor da pele invariante a mudancas de luminosidade. Porém,
esta solucdo é bastante sensivel a mudancas bruscas de luminosidade e condicoes de
luminosidade inconstantes (Rautaray and Agrawal, 2012). Existe ainda o problema
da detecao ser dificultada pelo plano de fundo, no caso de haver alguma regido
da imagem com cor semelhante a cor da pele do humano. Para contornar essa
limitac3o, pode-se usar a subtracdo de fundo (ver algumas das técnicas mais usadas
em |Piccardi (2004)). Porém, a subtracdo de fundo exige que o sistema de visdo ndo

se mova em relacdo ao plano de trabalho, o que nem sempre se verifica (Rautaray
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and Agrawal, 2012)).

Dada a forma carateristica da m3o, o uso de métodos baseados na forma é
uma das abordagens possiveis. Destacam-se pelo facto de ndo dependerem da
luminosidade, cor da pele ou ponto de vista. Por outro lado, dependem de uma plena
visdo da mao. Isto é, basta a mao estar ligeiramente tapada ou mal segmentada para
a sua detecao ficar comprometida. Como tal, os métodos baseados na forma sao
normalmente complementados por outras abordagens. Em |Belongie et al.[ (2002)
é proposto um método complementado por carateristicas locais. Este método
defende que se duas formas distintas tiverem pontos correspondentes, as mesmas
terdo uma forma contextual semelhante (Rautaray and Agrawal, 2012). Algumas
abordagens (Yin and Xie, 2003; |Argyros and Lourakis, 2006|) usam informacado
estereoscOpica para detetar a posicao espacial das pontas dos dedos e, a partir
dai, fazer a reconstrucdo 3D da mao. Porém, estes métodos falham no caso de
as pontas dos dedos estarem tapadas pelo resto da mao. Como possivel solucdo,
podem ser utilizadas multiplas cdmaras (Kunii and Lee, 1995)).

Os métodos baseados em modelos 3D tém a vantagem de conseguir fazer a
detecdo de um mesmo gesto sujeito a diferentes pontos de vista (Rautaray and
Agrawal, 2012). A detecdo é feita através da associacdo de correspondéncias entre
o modelo criado e a imagem de referéncia.

Os métodos baseados no movimento sdo os menos usados. Isto porque exigem
um ambiente bastante controlado. Assumem que apenas a mao se pode mover
(Cutler and Turk, 1998). Como tal, estes métodos sdo normalmente acompanhados
por outras abordagens como aplicacdo de filtros para diferenciacdo da imagem e/ou

subtracdo de fundo (Martin et al., |1998).

4.1.2 Extracao de carateristicas da mao

Algumas das carateristicas mais usadas nos métodos de reconhecimento consistem

em carateristicas geométricas como pontas dos dedos, direcao dos mesmos, con-
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tornos das maos, entre outras. Por outro lado, carateristicas sob forma de cor ou
textura ndo sdo viaveis no processo de classificacdo e, portanto, ndo se justifica a
sua extracao. Apresentam-se, de seguida, as trés abordagens mais comuns, segundo

Murthy and Jadon| (2009)), no processo de extracdo de carateristicas da m3o.

4.1.2.1 Abordagens baseadas em modelos

Estas abordagens estimam a posicao da palma da mao e respetivos angulos das
juntas dos dedos. Ou seja, é feita uma procura de parametros cinematicos que
aproximem uma projecao bidimensional de um modelo tridimensional da mao a uma
imagem baseada em contornos (Stenger et al., 2001). Um dos maiores problemas
deste tipo de abordagens consiste na obtencdo dos contornos internos da mao,
dificeis de obter.

De modo a facilitar a extracdo de carateristicas, a imagem de fundo deve
contrastar significativamente com a mdo. Deste modo é mais facil obter os

contornos internos, aplicando um threshold mais sensivel.

4.1.2.2 Abordagens baseadas na aparéncia

As abordagens baseadas na aparéncia modelam a mao a partir de um conjunto de

imagens 2D da mesma (diferentes condicdes de iluminacdo e pontos de vista).

4.1.2.3 Abordagens baseadas em carateristicas de baixo nivel

Em grande parte das aplicacoes de reconhecimento gestual é desnecessério fazer
uma modelacdo completa da m3o. Sendo assim, é possivel fazer apenas a extracdo
de carateristicas de baixo nivel, tornando a aplicacdo significativamente mais rapida.
Destacam-se as carateristicas geométricas como o centroide (New et al., 2003) e a

forma (Otiniano-Rodriguez et al., [2012).
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4.1.3 Classificacao

Apresentam-se, seguidamente, duas abordagens que se distinguem no processo de

classificacdo gestual (Murthy and Jadon| 2009).

4.1.3.1 Abordagens baseadas em regras

As abordagens baseadas em regras consistem na comparacdo das carateristicas
obtidas com um conjunto de regras introduzidas manualmente. A identificacdo é
efetuada no caso de determinado gesto se inserir num conjunto de regras relativas

a um dos gestos implementados no sistema.

4.1.3.2 Abordagens baseadas em Machine Learning

Este tipo de abordagens considera o gesto como output de um processo estocastico
(Murthy and Jadon, 2009). Uma das técnicas mais usadas na classificacdo de

gestos baseada em Machine Learning consiste nos Hidden Markov Models (Kim),

1999; Wilson and Bobick| 1999).

4.1.4 Discussao do estado da arte

Tal como em relacdo aos objetos, o objetivo principal da implementacdo do sistema
de reconhecimento gestual assenta em dois pontos chave: a eficacia do algoritmo de
reconhecimento e a rapidez de processamento. S3o estes os dois fatores essenciais
e que n3o devem ser dissociados sob pena de comprometerem a eficiéncia de
uma comunicacao em tempo real entre o humano e o rob6. Nesse sentido, em
relacdo a detecdo da mao, uma abordagem baseada na cor da pele e de um
elemento auxiliar (pulseira, por exemplo) de modo a limitar a regido de detec3o,
é a que melhor se ajusta aos propoésitos do sistema, tanto em eficacia como em
tempo de resposta. Ja em relacao a extracdo de carateristicas, tendo em conta

o conjunto limitado de gestos que se pretende implementar, uma abordagem
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baseada em carateristicas de baixo nivel como a forma (através dos momentos
invariantes de Hu, por exemplo), é suficiente e mesmo aconselhavel dada a rapidez
de processamento subjacente a esta abordagem. Ja& em relacdo a classificacao,
seguindo a mesma linha de raciocinio, uma abordagem baseada em regras é a
que melhor se adequa. Até porque abordagens baseadas em Machine Learning
ajustam-se no caso da implementacdo de um sistema com bastantes gestos e com
semelhancas entre os mesmos. Para além disso, o uso de classificadores holisticos
baseados em Machine Learning numa camada de baixo nivel é desaconselhado. Por
esse mesmo motivo, tal como nos objetos, os métodos de extracao de carateristicas
da mao baseados em aparéncia sdo também descartados na medida em que estes
implicam a aplicacdo de um classificador.

Sintetizando, pretende-se implementar um sistema que faca a detecao da mao
por cor, extraia as carateristicas sob forma de momentos invariantes e classifique

os gestos através de uma abordagem baseada em regras.

4.2 Implementacao

Ao contrario dos objetos, neste caso hd uma procura especifica. Isto é, ja se sabe
aquilo que se quer detetar. Nesse sentido, optou-se pela utilizacdo de um utensilio
auxiliar (uma pulseira) no processo de detecdo da m&o. O diagrama da Figura
demonstra os passos da implementacdo da interpretacdo de gestos. Foram
implementados trés gestos para validacdo (os mais relevantes no processamento
das camadas de alto nivel do sistema), sendo possivel adicionar outros facilmente

(desde que difiram), consoante a necessidade.
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Construgdo da base 4., Aquisi¢do da imagem‘ Definicdo do ROl e

> > Detecdo da pulseira &

de dados e pré-processamento segmentac¢do da mao
x hd
I v

Extragdo de
carateristicas da mao

Pés-processamento

" ) Classificacao -
(gesto “apontar”)

Figura 4.1: Etapas do sistema de reconhecimento de gestos.

Tal como nos objetos, em primeiro lugar, e antes de entrar no ciclo, deve-se
construir a base de dados. Neste caso, composta por vetores de momentos invari-
antes de Hu. Nomeadamente trés, relativos aos gestos “agarrar por cima”, “agarrar
de lado” e “apontar”. O gesto “apontar” necessita de um pds-processamento, visto
que a este gesto estd associada uma intencdo explicita de localizar ou obter algo.
Como tal, o sistema devolve o objeto para o qual o humano aponta.

Segue-se a explicacdo de cada um dos passos do ciclo do diagrama da Figura

4. 1]

4.2.1 Aquisicao da imagem e pré-processamento

Tal como na seccdo [3.2.1, apds a aquisicao da imagem é necessario fazer um
redimensionamento. O redimensionamento n3o deve ser muito restrito visto que o

sistema de visdo deve abranger parte do bragco do humano (ver Figura [4.2)).

Figura 4.2: Redimensionamento da janela de visualizacdo de modo a abranger a m3o e

o plano de trabalho.
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4.2.2 Detecao da pulseira

A detecao da pulseira é feita por cor. Sendo assim, em primeiro lugar é necessario
converter a imagem RGB para o espaco de cores HS\/E] (Hue, Saturation, Value).
Comeca-se, entdo, por definir o maximo e o minimo dos valores RGB expressos

entre 0 e 1E] de modo a calcular a diferenca A entre os mesmos:

méazximo = mazx(R,G, B) (4.1)
minimo = min(R, G, B) (4.2)
A = maximo — minimo (4.3)

Com base nos valores obtidos, calculam-se os valores de H (Hue), S (Satura-

tion) e V (Value):

GOX% maximo=Re G > B
- 60 x 958 +360  mdzimo=ReG < B (4.0
60 x BXE +120  mézimo =G .
60 x £5¢ +240  maximo = B
0 A=0
S = (4.5)
mé?imo A 7& 0
V' = maximo (4.6)

H varia entre 0° € 360°, Se V entre 0 e 1.

1Também conhecido por HSB (Hue, Saturation, Brightness).
2Deve-se dividir os valores puros RGB por 255.
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Esta conversio é necessaria porque o modelo RGB (Figura ndo faz a
separacdo da informacdo cromatica da informacdo de luminosidade. Em termos
praticos, torna-se dificil detetar uma mesma cor com diferentes intensidades de
luz. Ja o modelo HSV (Figura € mais parecido com o modelo humano,
conseguindo identificar uma mesma cor sujeita a diferentes luminosidades (Li et al.,
2002). Neste caso, a informacdo de Hue (tonalidade) e Saturation (saturacdo) é

independente da informacdo de Value (luminosidade).

(a) Modelo de cores RGB. (b) Modelo de cores HSV.

Figura 4.3: Sdlidos representativos dos modelos de cores (imagens retiradas de http:

//en.wikipedia.org/wiki/HSL_and_HSV [acedido em 2014-04-10]).

Apbs a detecdo da cor (em tons de ciano), resultado é armazenado numa
imagem binaria em que pixéis brancos correspondem a regido da cor pretendida (ver
Figura . Precavendo eventuais ruidos na imagem, sdo aplicados os métodos
Erode e Dilate. Ou seja, em primeiro cria-se uma erosdo na imagem de modo a
limpar todo o ruido que possa existir. De seguida é necessario dilatar a imagem de
modo a recuperar a regiao da pulseira no caso da mesma ter sido deturpada pela

erosdo (ver Figura |4.4b)).
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(a) Imagem bindria antes da aplicacio  (b) Imagem binaria depois da aplicacdo

dos métodos Erode e Dilate. dos métodos Erode e Dilate.

Figura 4.4: Imagens bindrias resultantes da detecdo por cor.

Como se pode constatar pela Figura [4.4D, pode acontecer de nem todo o
ruido ser “limpo”. Neste caso concreto, devido a cor da camisola ser semelhante
a da pulseira (ver Figura , a limpeza fica dificultada. Para salvaguardar estas
situacoes, considera-se apenas a maior regiao binaria em termos de area, que devera
corresponder a da pulseira. S6 no caso da cor da camisola ser exatamente igual
a da pulseira é que a detecdo pode falhar. Nessa eventualidade, deve-se limitar a
regido de maneira a que o sistema de visao apenas capture a m3o e uma pequena

parte do antebraco.

4.2.3 Definicao do ROI e segmentacao da mao

O ROI da m3o deve contemplar um espaco abrangente de modo a poder caber
qualquer mao, independentemente da dimens3o. Sendo assim, a partir da posicdo
da pulseira é definida uma regido (ver Figura[4.5)) a qual o processamento seguinte

se ira restringir.

Figura 4.5: ROI da m3o (retangulo azul).
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Para fazer uma anilise das carateristicas da m3o (ver secc;ﬁo, é necessario,
em primeiro, segmenta-la, i.e., restringir ainda mais a regido. Para tal, utiliza-se,
novamente, a detecdo por cor. Neste caso pretende-se detetar a cor da pele do
humano. Ora, como a cor da pele ndo é uma carateristica fixa, estando dependente
da pessoa que interage com o rob0, o sistema permite, de uma maneira user-friendly,
a definicdo dos diferentes parametros de detecao através de trackbars numa janela
de configuracdes (Figura . De referir que o ajuste dos parametros pode ser

efetuado em qualquer altura, mesmo durante a execucdo do programa.

e &

_J Definita =/ \CL s
*H F EBEPLPLHY

Bracelet_M (16;4,;’360) (%;_ij

Bracelet M (098/360) (M |
Bracelet_M {046/100) [ —
Bracelet_M (027/100) (|
Bracelet_M (030/100) (|
Bracelet M (015/1000 (0 |
threshold_ (090/255) D |
Skin_MaxHu (071/360) (|
skin_MinHu (000/350) (]

Skin_Max5a (076/100) N |
Skin_Minga (040/100) ( B— )
Skin_Mapdia (037/100) (L |
Skin_MinYa (014/100) (1
threshold_(090/255) (|
thresheld_(019/255) 0l |
width_hand (320} [ |

Figura 4.6: Janela de configuracdes.

4.2.4 Extracao de carateristicas da mao

Apés obtencdo da imagem bindria resultante da detec3o da cor da pele (Figura4.7)),

obtém-se os momentos invariantes de Hu correspondentes a essa representacao.

79



Capitulo 4. Reconhecimento de Gestos

Figura 4.7: Representacdo binaria da m3o.

Apéds alguns testes preliminares constatou-se que dois dos gestos (“agarrar de
lado” e “apontar”) podem ter momentos semelhantes nalgumas posicdes. Para
evitar ambiguidades, a largura da mao também é extraida. Para tal, recorre-se a
Convex Hull (Graham, |1972)). A partir da dltima é possivel obter uma representacdo
da m3o baseada nas suas extremidades, como se verifica pela Figura 4.8l Como
a m3o nao estd, necessariamente, em posicdo vertical relativamente ao sistema
de visdo, é preciso criar um retangulo rodado de modo a poder fazer os célculos

associados a largura da mao.

Figura 4.8: Extracdo da m3o (a vermelho) a partir da detecdo da regido retangular
definida pela pulseira (a azul) e respetiva representacdo através da Convex Hull (linha

branca).

4.2.5 Classificacao

Nesta fase é feita a comparacao dos momentos obtidos na seccao [4.2.4f com os
momentos previamente guardados, correspondentes aos trés gestos analisados.

Como ja foi referido, dois dos gestos apresentam momentos semelhantes em
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determinadas posicoes, derivado da parecenca entre os mesmos. Os gestos em
causa s3o o “apontar” e o “agarrar de lado”. Como neste (ltimo a pessoa tem
tendéncia a alargar a m3o, a distincdo entre os dois faz-se por ai. Ou seja, caso
a largura ultrapasse um determinado threshold ajustavel (também na janela de
configuracdes, a semelhanca dos pardmetros das cores) a diferentes m3os, gesto
identificado corresponde ao “agarrar de lado”. Caso contrario, gesto identificado

corresponde ao “apontar” (ver Figura [4.9).

Momentos
Invariantes de Hu

“Agarrar por “Agarrar de lado”
cima” ou “Apontar”

Verificagdo da
largura da méo

S

“Agarrar de lado” “Apontar”

Figura 4.9: Diagrama do processo de classificacao gestual.

Aga l‘l‘l: I or cima Aga lEr de lado
o A

(a) Agarrar por cima. (b) Agarrar de lado. (c) Apontar.

Figura 4.10: Classificacdo dos trés gestos implementados.
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4.2.6 Pos-processamento (gesto “apontar”)

Caso o gesto identificado consista no “apontar”, sistema entra num pds-processa-
mento no intuito de “saber” qual é o objeto apontado. Se o gesto identificado for
algum dos outros dois, este passo é ignorado, entrando novamente no ciclo através
da aquisicdo de outra frame.

Em primeiro lugar, obtém-se as coordenadas da extremidade do dedo indicador.
Para tal, utiliza-se o contorno obtido através da Convex Hull na secc¢do [4.2.4] Ou

seja, percorre-se todo o contorno e armazena-se o ponto cujo valor y seja superiof|

(Figura [4.11)).

Figura 4.11: Ponto superior assinalado a verde.

Para tracar uma linha que indique qual a direcao para a qual o humano aponta,
€ necessario adquirir um outro ponto. Assim sendo, desenha-se um retangulo que

contenha a pulseira e obtém-se o ponto central da mesma dividindo a largura por

dois (Figura |4.12)).

30 eixo dos yy comeca na parte superior da janela de visualizagdo (ver Figura .
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Figura 4.12: Linha entre pulseira e indicador.

Por altimo, é necessario aumentar a linha de modo a abranger todo o plano de
trabalho. Utilizam-se os dois pontos obtidos para encontrar o m e o b da equacao

da reta y = mx + b:

Yindicador — Ypulseira

m = b (4.7)
Tindicador — Tpulseira

b= Yindicador — MTindicador (48)

Tendo a equacdo da reta definida, para desenhar a linha que contempla todo o
plano de trabalho é necessario obter a coordenada x correspondente ao ponto cujo
y equivale ao limite da janela de visualizacdo:

Ylimite — b
Tiimige = 2mite — 0 (4.9)
m
Desenhando uma linha entre o ponto correspondente ao indicador e o ponto

limite da janela de visualizacao, obtém-se o resultado da Figura [4.13]
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Figura 4.13: Linha final.

Para detetar os objetos do plano de trabalho é necessario fazer uma segmentacao
dos mesmos, a semelhanca do apresentado na seccdo[3.2.2] Apés esta segmentacdo,
calcula-se a menor distancia entre o centroide de cada um dos objetos detetados
(obtido através do calculo dos momentos centrais - ver seccio e a linha.
Essa distancia corresponde ao comprimento do segmento de reta, perpendicular a
linha, que une o ponto e a linha. Para efetuar este céalculo recorre-se a férmula

(4.10), baseada nas coordenadas cartesianas:

o lazg + byo + |
distancia = 4.10

Va2 + b? ( )

Fazendo a associacdo com a equacao da reta, obtém-se a = —m, b =1 e

¢ = —b. xq e yo correspondem as coordenadas do centroide do objeto. Simplificando
(4.10), chega-se a (4.11)):

— mx —-b
distancia = | 0+ o = bl (4.11)
m2+1

Aplicando ({4.11)) a cada um dos centroides dos objetos detetados, menor

distancia calculada vai corresponder ao objeto pretendido, como se verifica pela

Figura [4.14]
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Figura 4.14: Objeto mais préximo da linha assinalado a branco.

4.3 Resultados

Nesta seccao apresentam-se os resultados obtidos apds a implementacao do reco-
nhecimento dos trés gestos: “agarrar por cima”, “agarrar de lado” e “apontar”. O
sistema, além de identificar o gesto, devolve o respetivo frame rate. De salientar
que o frame rate do gesto “apontar”, na ordem dos 10-12 fps é significativa-
mente inferior ao dos gestos “agarrar por cima” e “agarrar de lado"”, com cerca
de 33-35 fpg¥ Esta situaco explica-se pelo facto do gesto “apontar” incluir um
pds-processamento, ao contrario dos outros dois gestos.

Estando os pardmetros bem definidos (detecdo de cor e threshold da largura
da m3o), sistema tem uma eficacia de 100%. Ou seja, identifica os trés gestos em
qualquer uma das posicoes do plano de trabalho, sem confusdo de gestos.

A partir do video apresentado (Figura sao demonstrados os trés gestos
implementados e também os resultados do pés-processamento do gesto “apontar”
(a linha e o centroide do objeto mais préximo). Foi também incluido um gesto

“intruso”, neste caso a m3o fechada (ver aos 0:18), que ndo devolve quaisquer

4Testes efetuados num Inte/® Core™ 2 Quad Q6600, 2.40 GHz, 2.0 GB RAM.
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resultados. Na transicdo de gestos (ver aos 0:09 ou 0:22), pode acontecer de
aparecer o gesto “agarrar por cima”. Isto porque este gesto também corresponde a

disposicdo normal (descontraida) da m3o.

Gesture recognition system for human-robot interaction and cooperation

Frame rate: 33.4367 fps

iq:wH per cima

Gesture recognition system for human-robot interaction and cooperation

Frame rate: 34.6488 fps

Agarggr de lade

Gesture recognition system for human-robet interaction and ceoperation

Frame rate: 11.1059 fps

."‘:
(9

(c) Apontar.

Figura 4.15: Classificacdo dos trés gestos implementados e respetivos frame rates (em

fps). Visualizar video em http://marl.dei.uminho.pt/public/videos/gestures!

html

O desempenho do sistema de reconhecimento de gestos implementado é
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significativamente melhor em relacdo ao do sistema usado anteriormente (Westphal
et al., 2008) no Laboratério de Robdtica Mével e Antropomérfica. Este dltimo
apresentava velocidades de processamento de cerca de 0,5 fps (com uma maquina
dedicadzﬂ). Ou seja, o novo sistema, construido de raiz, é cerca de 66 vezes mais
rapido para os gestos “agarrar por cima” e “agarrar de lado” e 22 vezes mais rapido

para o gesto “apontar”.

S5Intel® Core™ 2 Duo E6850, 3 GHz, 2.0 GB RAM.
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Capitulo 5

Reconhecimento de Expressoes

Faciais

Em 1978, Paul Ekman e Wallace Friesen publicaram (Ekman and Friesen, |1978)) o
FACS (Facial Action Coding System). O FACS consiste num sistema para catego-
rizar movimentos faciais humanos (alguns exemplos na Tabela . Decompde
praticamente todas as expressdes faciais possiveis em AUs (Action Units). A
detecdo e interpretacdo de AUs permite associar as expressoes faciais a determinada
emocdo. Por exemplo, a conjugacdo das AU6 (subir bochecha) e AU12 (subir
canto do labio) pode indicar a presenca da emocdo “felicidade”. Nesta dissertacdo
sdo apenas consideradas as AUs fundamentais no processo de identificacdo das seis
emocdes basicas universais definidas por Ekman et al. (1972), i.e., aquelas que sdo
comuns a todas as culturas: aversido, felicidade, medo, raiva, surpresa e tristeza.
Um dos grandes problemas neste tipo de sistemas consiste na variabilidade
inerente as faces de diferentes pessoas. Todos temos tracos faciais distintos, o que
dificulta o processo de detecao de AUs por um sistema de visdao computorizado.
Como tal, é necessario efetuar uma andlise de robustez através de testes com bases

de dados especificas para o efeito e realizando experiéncias com pessoas.
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AU Descricdo

1 | Levantar parte interior da sobrancelha
2 | Levantar parte exterior da sobrancelha
4 Baixar sobrancelha

5 Levantar palpebra

6 Subir bochecha

7 Apertar palpebra

9 Enrugar nariz

12 Levantar canto do labio

15 Baixar canto do labio

16 Baixar labio inferior

20 Esticar labio

23 Apertar labio

26 Cair queixo

Tabela 5.1: Principais AUs usadas no processo de identificacdo das seis emocdes basicas

definidas por Ekman and Friesen| (1978).

Conseguindo uma detecdo robusta de AUs, é possivel o robo aferir o estado
emocional do humano e agir em concordancia com o mesmo, podendo, eventual-
mente, alterar o rumo da acdo que vinha a efetuar. Por exemplo, numa tarefa de
construcdo conjunta, a identificacdo do estado emocional “medo” pode indicar que
algo de inesperado aconteceu. Sendo assim, o robd deve agir em funcdo disso, seja
através de uma verificacdo do plano de trabalho ou mesmo através da interrupcao
da atividade que vinha a executar.

A interpretacdo de AUs segundo as emocdes basicas estd contemplada em
dois sistemas: o EMFACS (Emotional Facial Action Coding System) e o FACSAID

(Facial Action Coding System Affect Interpretation Dictionaryf]. Estes dois sistemas

http://www.face-and-emotion.com/dataface/facs/emfacs. jsp [acedido em 2014-

07-19].
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apenas consideram as AUs passiveis de associacao a determinada emocao.

Emocao | Combinacao de AUs

Aversio 9+15+16

Felicidade 6+12

Medo 1+24+4+5+7+20+26

Raiva 44547423
Surpresa 1+2+5B+26
Tristeza 144415

Tabela 5.2: Exemplo de combinacdes prototipicas para associacdo a determinada emocao

(AU5B - B corresponde a intensidade).

Em aplicacdes informéaticas de detecdo e interpretacdo de AUs, a utilizacao
das combinacdes prototipicas pode tornar-se complicada devido ao facto de haver
AUs de dificil detecdo. Existem variantes (Ekman et al., 2002; |Lucey et al., [2010)
introduzidas mais recentemente que defendem algumas alteracdes em relacdo as
combinacoes prototipicas. Por exemplo, em vez da combinacao de varias AUs,
estas variantes propde que a emocdo podera ser identificada através da detecao
de um conjunto mais restrito de AUs, desde que nesse conjunto ndo constem
determinadas AUs incompativeis. Sendo assim, estes sistemas funcionam como
referéncia, cabendo aos programadores a escolha das AUs mais adequadas e que

garantem uma maior taxa de detecdo.

5.1 Estado da arte

O reconhecimento de expressoes faciais assenta em trés passos fundamentais: a
detecdo da face, a extracdo de carateristicas da mesma e a respetiva classificacao,
identificando as AUs de modo a poder interpreta-las na perspetiva de aferir o estado

emocional. Apresentam-se, no decorrer desta seccao, alguns dos métodos mais
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usados na execucdo destas etapas.

5.1.1 Detecao da face

Existem varios métodos baseados em diferentes abordagens (Adeshina et al., [2009))
(movimento, aparéncia, cor, textura, cantos e modelos deforméaveis) para efetuar a
detecdo da face.

Nos métodos baseados em textura (Wang and Wang, [2002), aproveita-se
o facto de existirem elementos faciais distintos, como é o caso dos labios e
sobrancelhas. A partir da detecdo destes elementos, os restantes sao extraidos
através do conhecimento das carateristicas da face.

Em relacdo aos métodos baseados em cantos (Suzuki and Shibata|, 2004), os
vetores de carateristicas da face sao gerados recorrendo a uma distribuicdo dos
cantos da imagem. Apesar dos cantos da face serem faceis de detetar, se o fundo
da imagem for mais complexo, a robustez do algoritmo n3o é assegurada.

Os métodos baseados em cor (Liu et al [2005) fazem a detecdo através de cor
e profundidade.

Os métodos baseados em movimento (dteis para sequéncias de imagens ou
video) baseiam-se no levantamento das carateristicas méveis da imagem num
determinado intervalo de tempo. Por exemplo, em [Espinosa-Duro et al|(2004), o
método proposto para a detecao da face usa a reflexdo da luz pela face humana
quando iluminada com uma fonte de luz fraca.

Os métodos baseados em aparéncia sdo os mais usados. S3o mais robustos
mas exigem maior processamento, o que pode ser uma limitacdo em aplicacdes de
tempo real. Por exemplo, segundo Viola and Jones (2004 o processo baseia-se em
trés etapas fundamentais: o uso de imagens integrais para acelerar a computacao
de carateristicas da imagem, a utilizacdo de um classificador (baseado no algoritmo
de aprendizagem AdaBoost) para escolha das carateristicas mais relevantes dentro

de uma gama potencial e a combinac3o dos classificadores em cascata, permitindo
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que regides de fundo possam ser eliminadas e o processamento se restrinja a face
unicamente.

Os métodos baseados em modelos deforméaveis sdo usados recorrendo a modelos
como o AAM (Active Appearance Model) (Edwards et al., [1998) e o ASM (Active
Shape Model) (Cootes et al., [1995). Este tipo de modelos permite representar as
variacoes na forma e na intensidade da textura de elementos da face. Segundo
Cootes et al.[(1999), o ASM é mais rapido e robusto mas o AAM representa melhor

a textura.

5.1.2 Extracdo de carateristicas da face

Existem dois tipos de métodos para extracdo de carateristicas da face (Chitra
and Balakrishnan, 2012): métodos lineares e ndo-lineares. Os métodos lineares
transformam os dados de um sub-espaco de alto nivel dimensional para um de baixo
nivel (também chamada de reducdo dimensional) através de mapeamento linear.
Os métodos ndo-lineares atingem o mesmo objetivo mas através de mapeamento
ndo-linear. Em termos praticos, a diferenca consiste no facto dos métodos nao-
lineares serem mais robustos a inclusGes de cabelo, mudancas de luminosidade,

entre outros.

5.1.2.1 Métodos lineares

e PCA - Principal Component Analysis (Pearson| |1901; Hotelling, [1933): trata-
se de uma abordagem holistica em que toda a regido da face é usada no
processo. O algoritmo pode ser usado para encontrar sub-espacos cujos
vetores de base correspondem as direcoes de maxima variancia no espaco

dimensional original.

e LDA - Linear Discriminant Analysis (Fisher, 1936)): algoritmo que procura

o conjunto de vetores que fornece a melhor discriminacdo entre as classes,
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maximizando as diferencas entre classes e minimizando as diferencas dentro

das classes. Usa, para tal, matrizes de dispersao.

SVD - Singular Value Decomposition (Eckart and Young, 1936; |Golub and
Kahan, |1965} (Golub and Reinsch, [1970)): faz a reducdo dimensional através
da procura de combinacdes ortogonais lineares das variaveis originais com
maior variancia (Murthy and Natarajan, [2011)). E considerada a melhor

técnica baseada na matriz de covariancia.

5.1.2.2 Métodos nao-lineares

e KPCA - Kernel Principal Component Analysis (Scholkopf et al., 1998):

reformulacdo do PCA. O KPCA calcula os principais vetores préprios da
matriz kernel (kernel de uma matriz A é o conjunto de todos os vetores x

para os quais Az = 0) em vez dos da matriz de covariancia.

Isomap - (Tenenbaum et al., [2000)): técnica que preserva a distancia curvi-
linea entre pontos (distancia geodésica). Para pontos vizinhos, a distancia
euclidiana do espaco de entrada fornece uma boa aproximacdo a distancia
geodésica. Para pontos distantes, a distancia geodésica pode ser calculada

fazendo uma sequéncia de “saltos” entre pontos vizinhos.

SNE - Stochastic Neighbor Embedding (Hinton and Roweis, [2002)): aborda-
gem probabilistica que mapeia informacao de alta dimensao num sub-espaco
de baixa dimens3o preservando as distancias relativas entre pontos. E usada
uma distribuicdo Gaussiana centrada num ponto no espaco de alta dimen-

sdo para definir a distribuicdo provavel que o ponto “escolhe” para os seus

vizinhos.
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5.1.3 Classificacao

Para esta fase importa referir que um classificador sé produz bons resultados se
as carateristicas extraidas forem adequadas. Isto é, o desempenho do classificador
estd dependente da eficiéncia do extrator.

Existem dois tipos fundamentais (Chibelushi and Bourel, 2002) de classes no
reconhecimento de expressdes faciais. As AUs (classificacdo de baixo nivel) e as
expressdes faciais prototipicas (classificacdo de alto nivel) definidas por Ekman
et al.| (1972).

Apresentam-se, de seguida, alguns dos métodos mais usados na etapa de

classificacdo:

e Redes Neuronais: emulam o modelo neuronal biolégico. Segundo [Tivive and
Bouzerdoum| (2004)) sdo conseguidos altos niveis de precisdo. Porém, as redes
neuronais podem ser dificeis de treinar no caso de se classificar ndo sé as
expressdes basicas mas também expressdes livres (Fasel and Luettin, 2003)).
Isto porque foram identificadas cerca de 7000 possiveis combinacdes de AUs

(Ekman), 1982).

e SVM - Support Vector Machines (Cortes and Vapnik, [1995): baseiam-
se na teoria da aprendizagem estatistica (Vapnik, [1995). Consistem em
métodos de aprendizagem supervisionados e sdo usados para classificacdes
e regressoes. Sao eficazes em espacos dimensionais de alto nivel; usam
um subconjunto de pontos de treino na funcdo de decisdo (os vetores de
suporte), portanto s3o eficientes em termos de memdria; sdo versateis, na
medida em que podem ser escolhidas diferentes funcdes kernel na funcio de
decisdo. Porém, apresentam duas desvantagens significativas: se o nimero
de carateristicas extraidas for muito maior que o nimero de amostras, a
eficacia do método pode ficar comprometida; por outro lado ndo fornecem

estimativas probabilisticas diretamente, usando um método um pouco pesado,
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em termos de processamento, para taE].

e AdaBoost (Freund and Schapire, 1997): Classificador bastante preciso que
se baseia na combinacdo de classificadores relativamente mais fracos. O
AdaBoost é adaptativo no sentido em que cada novo classificador adicionado é
alterado consoante eventuais carateristicas mal classificadas por classificadores
anterioresﬂ Trata-se de uma ferramenta poderosa e bastante eficaz mas que
apresenta alguns problemas, nomeadamente em termos de sensibilidade a

ruido e informacdo discrepante (Adeshina et al., 2009).

5.2 Implementacao

Os objetivos, em termos de implementacdo, consistiram em fazer uma analise
de robustez ao sistema FaceCoder e, consoante os resultados, realizar as devidas
alteracdes de modo a melhorar a eficiéncia do mesmo. O FaceCoder utiliza o
software faceAPI nas fases de detecdo da face e extracdo de carateristicas. As
mesmas sao entao processadas e codificadas em AUs. A interpretacdo de AUs e
consequente identificacdo do estado emocional é feita em camadas superiores da

arquitetura do sistema.

5.2.1 Aplicacdo de analise de robustez

Para fazer a anélise de robustez ao sistema criou-se uma aplicacdo grafica, em C#
(ver Figura |5.1)), que recebe os dados relativos aos resultados da base de dados
CK#—E] (Extended Cohn-Kanade). O FaceCoder foi adaptado para correr esta base

de dados e guardar os resultados num ficheiro .txt. Por sua vez, a aplicacao grafica

Zhttp://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html [acedido em 2013-12-12].

3http://www.nickgillian.com/wiki/pmwiki.php?n=GRT.AdaBoost [acedido em 2013-
12-11].

4Ver explicacdo da base de dados na secgéow
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(doravante designada por Cohn-Kanade Analysis) interpreta os dados provenientes
do ficheiro .txt e faz uma anélise genérica em termos de taxas de detecdo e de
falsos positivos de cada uma das AUs, e individual, permitindo selecionar os sujeitos
de modo a ver a respetiva taxa de detecdo e fazer uma comparacdo através das AUs
detetadas e das AUs reais. A Cohn-Kanade Analysis permite, também, visualizar
as fotos de cada um dos sujeitos, tanto na forma neutra como na(s) forma(s)

expressiva(s) (a cada sujeito esta associada uma ou mais expressdes).

@ Cohn-Kanade Analysis =

Menu  About

Select subject/expression

Expressions: Real AUs: Detected AlUs Good detection:

[B] | 4 ~ 15

15
17

—CK Database Analysis: Test - DBS

Individual AL anatysis "Ccmbinanons

AUT detection rate: 54.4% AL1+AUZ detection rate: 47.7% Subject 125 analysis
ALIZ detection rate: 52.2%
All4 detection rate: 71.2% : 11% T

A5 detecton rate: 65.6% 10 L[] [ o _ e
"AUS detection rate. 45.8% 19 Subject determination rate:  46.9°%
AU12 detection rate: 80.7% E Als not detected: [

AU15 detection rate: 75% % Meaning:

AUB detection rate: 28,5% E Il Cetection percentage

AUZD detection rate: 40.3% Incomect Alls 18

"AUZS detoction ralo. 43.5% v Il MNosincomect Alls detected

Il Complete detection

Most detected AL 15

Figura 5.1: Aspeto visual da aplicacdo de anélise de robustez Cohn-Kanade Analysis. A
imagem do sujeito consta na base de dados CK+ (direitos da foto do sujeito reservados

a (©Jeffrey Cohn).

5.2.2 Contributos para o FaceCoder

Os resultados preliminares da Cohn-Kanade Analysis, juntamente com os testes com
pessoas, permitiram verificar algumas vulnerabilidades significativas no FaceCoder,
principalmente na detecao de AUs associadas a regidao da boca. Isto porque o

tracking dos labios do faceAPI revelou-se ser pouco eficiente em movimentos mais
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subtis. Para duas AUs em particular, esta fragilidade compromete a detecdo das
mesmas. S3o elas a AU15, relativa ao estado “tristeza” e a AU20, relativa ao
estado “medo”. Por sua vez, a AU12 e a AU26E] apresentaram bons resultados,
derivado do facto de serem AUs mais expressivas. Sendo a AU15 e a AU20 duas
AUs fundamentais no processo de identificacdo dos respetivos estados emocionais,
foram construidas implementacdes alternativas de modo a conseguir obter melhores
resultados. Por outro lado, foi também implementada a AU9 relativa ao estado

emocional “avers3do”.

AU Descricao

1 | Levantar parte interior da sobrancelha
2 | Levantar parte exterior da sobrancelha
4 Baixar sobrancelha

5 Levantar palpebra

9 Enrugar nariz

12 Levantar canto do labio

15 Baixar canto do labio

18 Franzir labio

20 Esticar labio

26 Cair queixo

Tabela 5.3: AUs usadas no FaceCoder.

5.2.2.1 AU9

O processo de detecdo da AU9 baseia-se na determinacao do nimero de rugas na

regido do nariz (ver Figura|5.2). Essa determinacdo é feita na forma neutra da face

5A AU26 apresentou melhores resultados através dos testes em tempo real do que na Cohn-

Kanade Analysis - ver explicacio na seccio W
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e na forma expressiva da face. Se a diferenca entre as duas formas ultrapassar um

determinado threshold, a AU9 é ativada.

B E a

Figura 5.2: Rugas resultantes da ativacdo da AU9 ((©Jeffrey Cohn).

Em primeiro lugar é necessario localizar o nariz do sujeito. Através de funcGes
do faceAPI é possivel extrair algumas carateristicas da face (labios, olhos, nariz
e sobrancelhas). Os pontos mais relevantes dessas carateristicas sdo codificados
em Face Landmarks. Para localizar o nariz foram escolhidas Landmarks do labio
superior e da parte interior das sobrancelhas.

De seguida, utiliza-se o algoritmo Canny, com um valor de threshold inter-
médicﬂ para detetar as rugas do nariz. Fazendo um rastreamento da imagem
e contando todos os contornos, obtém-se a quantidade de rugas. Por ultimo,

calcula-se a diferenca de contornos entre a face na forma expressiva e na forma

neutra (ver Figura[5.3)).

6 Threshold superior atribuido é o dobro em relacdo ao threshold inferior. Relembra-se que o
algoritmo Canny suporta um threshold duplo. Referéncias a escolha do threshold dizem respeito

ao de valor inferior.
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>

(a) Forma neutra.  (b) Forma expres-

siva.

Figura 5.3: Imagem do nariz e respetivos contornos obtidos pelo algoritmo Canny.

Ultrapassando uma diferenca de 10 contornos (valor ajustavel num ficheiro de
configuracdes), AU9 é ativada.

De referir que a detecdo de contornos depende do threshold escolhido para o
algoritmo Canny. Um threshold maior implica uma menor detecdo de contornos,
mesmo na forma expressiva. Um threshold menor implica uma maior detecao de
contornos, mesmo na forma neutra. E preciso, portanto, encontrar um threshold

intermédio de modo a n3do cair em nenhuma das situacdes extremas.

5.2.2.2 AU15

A detecdo da AU15 baseia-se na medicao do contorno correspondente a separacao
dos labios (contorno mais escuro). Dividindo a boca em trés partes semelhantes
(ver Figura |5.4)), se as partes esquerda e direita representarem um decaimento em

relacdo a parte central, AU15 ¢ ativada.

DISEI5EE =

Figura 5.4: Divisdo da boca em trés partes semelhantes ((©Jeffrey Cohn).
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Mais uma vez recorre-se as Landmarks para localizar a boca. Escolheram-se
Landmarks das extremidades da boca e adicionou-se uma pequena margem, com-
pensando o facto do tracking de labios do faceAPI apresentar algumas limitacoes.
Utiliza-se, novamente, o algoritmo Canny para detetar o contorno pretendido. De
modo a excluir contornos desnecessarios, seleciona-se um valor alto de threshold.
De todos os contornos devolvidos pelo processamento referido, escolhe-se apenas o
maior, que devera corresponder ao contorno desejado. Desenha-se um retangulo
que contenha o contorno e retira-se a largura. A largura é entdo dividida por trés
de modo a obter as trés partes da boca. Para cada parte calcula-se o valor médio

no eixo dos yy. Este processamento é feito para a forma neutra e forma expressiva

(ver Figura[5.5)).

—
L [ -

(a) Forma neutra. (b) Forma expressiva.

Figura 5.5: Imagem da boca e respetivo contorno selecionado.

Por Gltimo, obtidas as médias de cada uma das partes das duas formas, calcula-
se a média entre partes correspondentes. Isto é, a média entre a primeira parte
nas formas neutra e expressiva, a média entre a segunda parte nas formas neutra e
expressiva € 0 mesmo para a terceira parte. Caso resultados das partes laterais seja

superior[] a parte central, AU15 é ativada.

5.2.2.3 AU20

A detecdo da AU20 (ver Figura 5.6) baseia-se na medicdo da largura dos contornos
dos labios. Desta vez ndo é possivel usar o contorno correspondente a sombra que
separa ambos os labios devido ao facto de haver a possibilidade da boca do sujeito

estar ligeiramente aberta. Sendo assim, sdo usados os contornos dos labios e caso a

"Mais uma vez se recorda que y = 0 corresponde 3 parte superior da janela de visualizac3o.
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diferenca entre as larguras destes na forma neutra e na forma expressiva ultrapasse

um determinado threshold, AU20 é ativada.

Figura 5.6: Ativacdo da AU20 ((©Jeffrey Cohn).

Em primeiro obtém-se os pontos correspondentes as Landmarks escolhidas (as
mesmas da AU15, mas dando uma margem horizontal ainda maior). De seguida,
utiliza-se o Canny para descobrir os contornos dos labios. Aplica-se o método
Dilate para unir eventuais contornos n3o fechados. Seleciona-se o maior contorno
e desenha-se um retangulo que o contenha. Calcula-se, entdo, a largura desse
retangulo. A semelhanca das outras AUs, também nesta o processamento é feito
para a forma neutra e para a forma expressiva (ver Figura . Diferenca de

larguras entre as formas ird determinar se a AU20 é ativada ou ndo.

(a) Forma neutra. (b) Forma expressiva.

Figura 5.7: Imagem da boca e respetivo contorno selecionado.

A ativacdo da AU20 estd, porém, dependente de uma condicdo. Isto é, a AU12
(equivalente ao sorriso) implica, também, que os labios estiquem, gerando uma

situacdo de conflito na medida em que estas AUs n3o sdo compativeis. Sendo
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assim, caso a AU12 seja ativada, a AU20 ¢ desabilitada.

5.3 Resultados

A anilise de resultados baseou-se na interpretacao dos dados resultantes da Cohn-
Kanade Analysis assim como no teste efetivo com pessoas a interagir com o ARoS.
Apresentam-se, no decorrer desta seccao, algumas das consideracdes mais relevantes

acerca dos resultados obtidos.

5.3.1 Cohn-Kanade Analysis

A base de dados CK+ (Kanade and Cohnl 2000; |Lucey et al., [2010) é composta

por 593 sequéncias de imagens de 123 sujeitos. As sequéncias de imagens variam
em duracdo, i.e., de 10 a 60 frames. Cada sequéncia comeca na forma neutra
e acaba na forma expressiva (ver Figura[5.8). A cada imagem de pico (face na
forma expressiva) estd associado um ficheiro .txt que contempla as AUs reais dessa

imagem, identificadas por especialistas no FACS.

| | | | | | |
N N -CS = XS =X =S - =N =S
wissy oo: WsEes =50 v oo: U sEle susaron: Ween miss v on: el =ii0m v oo: Uging mnn e on: W sain =iz v oo: lsgina

Figura 5.8: Exemplo de uma das sequéncias de imagens ((©Jeffrey Cohn).

O FaceCoder foi adaptado para analisar todas as 593 sequéncias: para cada
sequéncia faz a analise da forma neutra através da primeira frame e da forma
expressiva através das dltimas cinco frames, num total de 3558 frames (593 das

formas neutras mais 2965 das formas expressivas).
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Os resultados obtidos na fase preliminar revelaram algumas fragilidades na
detecdo de movimentos associados a regido da boca, nomeadamente nas AUs
15 e 20, cujos movimentos sdao mais subtis. Foram introduzidas implementacoes
alternativas para estas duas AUs, assim como se adicionou a AU9. Na Tabela

apresentam-se os resultados obtidos apds a introducdo de alteracdes.

AU | Taxa de detecdo | Taxa de falsos positivos
1 51,2% 3%
2 57,9% 4%
4 73,8% 9%
5 57,6% 9%
9 53,4% 16%
12 75% 10%
15 72,3% 11%
18 75% 17%
20 40,3% 12%
26 45,4% 2%

Tabela 5.4: Resultados de um dos testes da Cohn-Kanade Analysis ap6s a introducdo

de alteracdes no FaceCoder.

Em relacdo aos resultados obtidos, apresentam-se, seguidamente, algumas das
consideracGes mais relevantes acerca dos mesmos, dando especial relevancia as

AUs 9, 15 e 20:

e A AU9 ni3o depende diretamente®| de nenhuma das quatro carateristicas
fundamentais da face (labios, olhos, nariz e sobrancelhas) extraidas pelo
faceAPI. Apesar da posicao correspondente a ativacao da AU9 se situar na

parte superior do nariz, esta AU é ativada por uma diferenca de textura e

8N3o depende em termos de detecio mas depende em termos de localizacio da regio.
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ndo pela mudanca relativa de posicao de uma carateristica facial. Como tal,
a AU9 é uma das AUs de detecdo mais complicada: em primeiro, porque
nem todos os sujeitos conseguem fazer rugas suficientemente salientes de
modo a serem identificadas pelo sistema de visdo; em segundo, porque é
preciso encontrar um threshold equilibrado de modo a conseguir bons niveis
de eficacia, mas, ao mesmo tempo, uma taxa de falsos positivos baixa. Apds
varios testes, com diferentes parametros, atingiram-se os resultados da Tabela

[5.4] satisfatérios tendo em conta as condicionantes associadas a esta AU.

e A anterior implementacdo da AU15 recorria ao tracking dos labios propor-
cionado pelo faceAPI. Tal como referido, este tracking sofre de algumas
limitacdes no caso de movimentos mais subtis. Como tal, usando parametros
de detecdo mais sensiveis, seria possivel atingir taxas de detecao semelhantes
as da Tabela , mas com taxas de falsos positivos mais elevadas (na
ordem dos 15%-20%). Com a implementac3o alternativa foi possivel atingir
resultados bastante bons, tanto em taxas de detecdo, como em taxas de
falsos positivos. De salientar que a taxa de detecdo poderia ser ainda mais
elevada: isto porque foi criada uma excecdo que desabilita a ativacao da
AU15 no caso da AU12 ter sido ativada, sendo elas incompativeis. Ou seja, no
caso de falsas detecSes da AU12 que possam corresponder a AU15, a dltima
é descartada. Sem esta excecdo, taxas de detecdo da nova implementacao

da AU15 atingiriam os 85%.

e A AU20 é a que apresenta piores resultados. Mesmo assim, a nova imple-
mentacdo veio aumentar, significativamente, a taxa de detecdo, mantendo a
taxa de falsos positivos. A anterior implementacdo apresentava resultados
abaixo dos 20%. Os resultados baixos associados a esta AU explicam-se pelo

facto de nem sempre, a contracao dos labios, corresponder um alargamento

9Segundo resultados da Cohn-Kanade Analysis. Nos testes em tempo real, detecio segundo a

anterior implementacao era bastante limitada.
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suficientemente significativo que permita ao sistema de visdo ativar a AU20.
Por outro lado, quando as carateristicas dos labios nao sao extraidas correta-
mente, se a margem dada n3o for suficientemente abrangente para cobrir a

extensdo dos labios, o célculo da largura fica comprometido.

Em relacdo as restantes AUs, apresentam-se, de seguida, algumas considera-

cOes acerca dos respetivos resultados:

— As AUs 1, 2 e 4 dizem respeito as sobrancelhas. Para o sistema é mais
“facil" detetar o "baixar das sobrancelhas” (AU4) do que o “subir” (AU1

e AU2, que em grande parte das vezes s3o ativadas em simultaneo).

— A AU5 é detetada através do célculo da diferenca da quantidade de
cor branca nos olhos na forma expressiva relativamente a verificada na
forma neutra. Quanto maior for essa diferenca, maior é a probabilidade
da palpebra ter sido levantada. Esta implementacao é a que melhor se
adequa e os resultados assim o demonstram (isto tendo em conta que é

uma das AUs de mais complicada detecdo, juntamente com a 9 e a 20).

— A AU12 n3o necessita de uma implementacao alternativa como o que
acontece com a AU15 devido ao facto da expressdo de sorriso ser mais
saliente do que a expressdo de tristeza que ativa a AU15. Como tal, o

tracking do faceAPI é suficiente para ativar a AU12.

— A AU18 é a que apresenta maior taxa de falsos positivos derivado do
facto de ser uma das AUs mais sensiveis. As taxas apresentadas na
Tabela acabam por representar um bom resultado em termos de

relacdo de equilibrio entre a taxa de detecdo e a taxa de falsos positivos.

— A AU26 apresenta taxas de detecdo na ordem dos 45% pois o tracking
dos labios muitas vezes se “perde” com a abertura da boca, fazendo
acompanhamento apenas do labio inferior (resultando num falso positivo

da AU12) ou do labio superior (resultando num falso positivo da AU15).
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Porém, neste caso, a introducao de uma implementacao alternativa
a semelhanca da AU15 ou AU20 n3o resultaria, pois com a perda da
localizacdo da boca apéds abertura, o ROI usado para o processamento

de carateristicas nao seria suficientemente grande.

5.3.2 Testes em tempo real

Os testes com pessoas em tempo real revelaram uma boa robustez em curtos
tempos de processamento (35-38 fps)m. Tirando o caso da AU26, os testes vieram
confirmar os resultados da Tabela 5.4, A AU26 apresenta melhores resultados
nos testes em tempo real devido ao facto de se poderem processar todas as
frames. Isto é, nos testes com a base de dados apenas sdo consideradas as ultimas
cinco frames da forma expressiva, ndo sendo, por vezes, o suficiente para fazer o
acompanhamento do movimento da abertura da boca.

O video ilustrado na Figura demonstra as AUs acrescentadas e melhoradas
E no FaceCoder. No video, em primeiro as AUs sao ativadas uma de cada vez, por
duas vezes seguidas (ver a partir dos 0:06). Por dltimo, ativa-se apenas por uma
vez, cada uma delas (ver a partir dos 0:32).

A AU9 apresenta uma boa robustez de detecdo, assim como a AU15. Contra-
riamente, a AU20 apresenta algumas limitacoes. Tal deve-se, essencialmente, a
falha na extracdo dos labios (ver a partir dos 0:20). No caso da implementa¢do
alternativa da AU15 é possivel contornar essa limitacdo. Repare-se, aos 0:15, em
que os tracos correspondentes a extracdo dos labios ndo correspondem a posicao
efetiva dos mesmos. Porém, como o rastreio é feito no eixo vertical, a extracao
insuficiente dos labios n&o influencia o processo de ativacdo da AU15 (sdo dadas

margens em relacdo as carateristicas extraidas). Ja em relacdo a AU20, como o

10Testes efetuados num Inte/® Core™ 2 Quad Q6600, 2.40 GHz, 2.0 GB RAM.
1 Também demonstra a AU26 para comprovar a facil ativacio da mesma nos testes em tempo

real.
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rastreio é feito no eixo horizontal, se a extracdo for curta (como acontece aos 0:20),
sistema deve falhar a ativacdo pois a largura fica condicionada ao espaco limitado
pela extracdo mais a respetiva margem. Por outras palavras, a largura calculada na
forma expressiva pode mesmo ser menor do que a largura na forma neutra. Apesar
das limitacoes subjacentes a AU20, a implementac3do alternativa veio melhorar
substancialmente as taxas de detecdo da mesma (para o dobro sensivelmente - ver
Tabela e respetiva explicagdo). Outra das situagdes de destaque consiste na

combinacgdo das AUs 9 e 15 que é corretamente identificada pelo sistema (0:10).

Facial expre: S ELE cognition system for human-robot interaction and cooperation «§ @

(c) Au20. (d) Auzs.

Figura 5.9: Ativacdo das trés AUs implementadas mais demonstracdo da AU26. Visua-

lizar video em http://marl.dei.uminho.pt/public/videos/facial_exp.html
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5.3.3 Discussao dos resultados

A detecdo de AUs depende, essencialmente, de uma boa extracdo de carateristicas
faciais. Isto é, com os resultados dos varios testes efetuados, tanto com recurso
a base de dados como com pessoas em tempo real, constatou-se que, na maioria
das vezes, a falha de detecao de AUs ou mesmo o aparecimento de falsos positivos
se devia a incorreta extracdo de carateristicas da face (modelo da face criado
erradamente, por exemplo). Quando as mesmas sdo extraidas corretamente,
verificam-se elevadas taxas de ativacdo de AUs certas e, em sentido inverso, poucos
falsos positivos.

Em relacdo as alteracoes efetuadas, estas vieram melhorar a eficacia do sistema
pois incidem sobre AUs fundamentais no processo de identificacdo dos respetivos
estados emocionais: a AU9 (implementacdo adicionada), relativa ao estado emoci-
onal “avers3o”, a AU15 (implementac3o alternativa), relativa ao estado emocional
“tristeza” e a AU20 (implementacdo alternativa), relativa ao estado emocional

“medo”.
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Capitulo 6

Resultados da Integracao

Neste capitulo apresentam-se alguns resultados da integracdo dos sistemas que
envolvem as cadmaras usadas no processamento estereoscépico. Ou seja, os sistemas
de reconhecimento de objetos e reconhecimento de gestos (o reconhecimento
de expressdes faciais é feito paralelamente, numa outra cdmara). A Figura
ilustra um video que contempla o Cenério B (ver seccdo . Através do
gesto “apontar”, sistema identifica e devolve a localizacao do objeto apontado. Ou
seja, neste video de integracao demonstram-se as trés vertentes mais dispendiosas
em termos de processamento: o gesto “apontar” e respetivo pds-processamento
associado, o reconhecimento do objeto apontado e a localizacao no espaco do
mesmo.

Comparativamente com os resultados relativos ao mesmo cenério, expostos no
video ilustrado na Figura |3.35| o frame rate decresce de 7-9 fps para cerca de 6
fps. Esta diferenca curta explica-se pelo facto de o algoritmo de reconhecimento
e 0 processamento estereoscépico serem os principais responsaveis pelo tempo
de resposta do programa. Ou seja, a inclusdo do sistema de reconhecimento
gestual, mesmo com o pds-processamento relativo ao gesto “apontar”, ndo introduz

mudancas significativas em termos de tempo de processamento.

1Testes efetuados num Intel® Core™ 2 Quad Q6600, 2.40 GHz, 2.0 GB RAM.
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Object & gesture recognition system for human-robot interaction andco... Jg # < @

Frame rate: 6.79833 f@g

o & wild ! ]

Figura 6.1: Demonstracdo da integracdo do reconhecimento do gesto “apon-
tar” e respetivo pds-processamento com o sistema de reconhecimento de objetos.
Visualizar video em http://marl.dei.uminho.pt/public/videos/integration_

PointingObjects.html

Os resultados expostos permitem concluir que a integracido dos sistemas de
reconhecimento de objetos e de gestos (relembra-se que o reconhecimento de
expressdes faciais é feito paralelamente) é suficientemente robusta e passivel de
funcionamento em tarefas de interacdo e colaboracdo em tempo real, dada a rapidez
de processamento associada.

As trés vertentes consistem em componentes de baixo nivel para integracao
num sistema robédtico complexo (Bicho et al., 2011). Em relac3o aos objetos, o
Cenaério A é o usado atualmente, sendo que os Cenarios B e C vém alargar a gama

de possibilidades em termos de tarefas de interacdo e colaboracdo humano-rob6é.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalho Futuro

Com este projeto de dissertacdo implementou-se, no rob6é antropomérfico ARoS,
um sistema de visdo dedicado ao reconhecimento de objetos, gestos e expressoes
faciais. Em relacao aos objetos, foi implementado um sistema de reconhecimento
hibrido baseado em duas abordagens distintas: carateristicas globais e carateristicas
locais. Este sistema permite uma facil integracdo de novos objetos (inserindo uma
foto, por exemplo) sem que seja necessario efetuar mudancas recorrentes no cédigo
de modo a processar carateristicas especificas do objeto (excecdo feita aos objetos
iguais com cores diferentes), o que representa um avanco em relacdo ao sistema
previamente criado, que se baseava na diferenciacao de um conjunto limitado de
objetos pela cor.

O sistema de reconhecimento de gestos vem responder a necessidade premente
de dotar o ARoS com a capacidade de identificar gestos de modo a poder inferir as
intencoes do parceiro humano e assim o robd poder adotar um comportamento
adequado tendo em conta as expetativas do humano. Também neste caso, a
inclusdo de novos gestos no sistema desenvolvido é bastante simples, bastando,
para tal, definir um conjunto de gamas de momentos para o gesto em quest3o.
O gesto deve, contudo, apresentar diferencas significativas relativamente aos ja

adicionados, de maneira a ndo se verificarem situacdes conflituosas entre diferentes
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gestos.

O sistema de reconhecimento de expressdes faciais FaceCoder (previamente
criado) sofreu algumas alteracdes no intuito de aumentar a robustez do mesmo. A
aplicacdo de analise de robustez construida no ambito desta dissertacdo permitiu
verificar algumas vulnerabilidades do sistema que estiveram na base das modificacdes
efetuadas. De aqui em diante, esta aplicacao serd uma ferramenta atil na avaliacdo
de desempenho do sistema, mediante as atualizacdes que forem sendo realizadas.

As trés vertentes referidas foram exploradas e implementadas tendo como
pressuposto a criacdo de um ambiente genérico, de simples adaptacao a diferentes
contextos. Contudo, algumas limitacGes do préprio hardware podem condicionar
as tarefas de reconhecimento. Por exemplo, em relacdo aos objetos, a resolucao
limitada do sistema de visdo e o facto das camaras estarem a uma distancia
consideravel do plano de trabalho tornam dificil o reconhecimento de objetos de
pequenos tamanhos (talheres, por exemplo), quer por forma, quer por carateristicas
locais.

Como trabalho futuro, pretende-se, por um lado, i) desenvolver algumas das
capacidades introduzidas com este sistema de vis3o e, por outro, ii) acrescentar
uma nova vertente, respeitante aos movimentos corporais.

No que concerne ao desenvolvimento das capacidades introduzidas, o aumento
de robustez dos algoritmos e diminuicdo do tempo de resposta sao alguns dos
desafios mais relevantes com vista a melhorar a interacao e colaboracdo entre
humano e robd em tempo real. Para tal, poderd ser compensatério a utilizacdo
de tracking nos objetos. Através de tracking, o sistema apenas necessita de
correr o algoritmo de reconhecimento na primeira frame, poupando capacidade de
processamento (no caso de um objeto identificado segundo carateristicas locais).
Porém, o tracking sé devera ser implementado caso o algoritmo de reconhecimento
seja bastante robusto, de modo a nao fazer tracking de objetos mal identificados.

Em relacdo aos gestos, pretendendo-se implementar um nimero significativo de
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gestos, a probabilidade de existirem ambiguidades na diferenciacdo de diferentes
gestos aumenta e poderd ser necessario recorrer a um classificador (ao contrério dos
objetos, no caso dos gestos a forma da m3o ndo é uma carateristica fixa). Também
no reconhecimento de expressoes faciais poderdo ser introduzidas alteracoes para
aumentar os niveis de robustez e até adicionar novas AUs, embora, neste caso,
as modificacoes estejam sempre condicionadas pelo desempenho do extrator de
carateristicas da face (neste caso o software faceAPl).

Em relacao a implementacao da vertente dos movimentos corporais, 0s mesmos
poderdo fornecer indicacdes complementares ao reconhecimento de expressdes
faciais. Uma afericido mais robusta e abrangente do estado emocional do humano,
i.e., que ndo se restrinja apenas as seis emocdes basicas, passa pela interpretacao
de movimentos corporais. A combinacdo da informacdo correspondente as duas
vertentes, permite uma gama de possibilidades mais ampla nas camadas de alto

nivel do sistema.

117



Esta pagina foi intencionalmente deixada em branco!



Referéncias Bibliograficas

Adeshina, A. M., Lau, S.-h., and Loo, C.-k. (2009). Real-time facial expression
recognitions: A review. In 2009 Innovative Technologies in Intelligent Systems

and Industrial Applications, number July, pages 375-378. |EEE.

Alahi, A., Ortiz, R., and Vandergheynst, P. (2012). FREAK: Fast Retina Keypoint.
In 2012 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pages
510-517. IEEE.

Amadeo, R. (2014). Hands-on with Baxter, the factory robot of the future
(online). http://arstechnica.com/gadgets/2014 /06 /hands-on-with-baxter-the-
factory-robot-of-the-future/. Accessed: 2014-07-09.

Amanatiadis, A., Kaburlasos, V., Gasteratos, A., and Papadakis, S. (2011). Evalua-
tion of shape descriptors for shape-based image retrieval. IET Image Processing,

5(5):493-499.

Argyros, A. and Lourakis, M. (2006). Binocular Hand Tracking and Reconstruction
Based on 2D Shape Matching. In 18th International Conference on Pattern
Recognition (ICPR’06), volume 00, pages 207-210. IEEE.

Bay, H., Ess, A., Tuytelaars, T., and Van Gool, L. (2008). Speeded-Up Robust
Features (SURF). Computer Vision and Image Understanding, 110(3):346-359.

Belongie, S., Malik, J., and Puzicha, J. (2002). Shape matching and object

119



Referéncias Bibliograficas

recognition using shape contexts. I[EEE Transactions on Pattern Analysis and

Machine Intelligence, 24(4):509-522.

Bicho, E., Erlhagen, W., Louro, L., Costa e Silva, E., Silva, R., and Hipdlito,
N. (2011). A dynamic field approach to goal inference, error detection and
anticipatory action selection in human-robot collaboration. In Dautenhahn, K.
and Saunders, J., editors, New Frontiers in Human-Robot Interaction (Advances
in Interaction Studies), pages 135-164. John Benjamins Publishing Company, 6

edition.

Bicho, E., Louro, L., and Erlhagen, W. (2010). Integrating verbal and nonverbal
communication in a dynamic neural field architecture for human-robot interaction.

Frontiers in neurorobotics, 4(May):1-13.

Bishnu, A., Bhattacharya, B. B., Kundu, M. K., Murthy, C. a., and Acharya,
T. (2005). Euler vector for search and retrieval of gray-tone images. IEEE
transactions on systems, man, and cybernetics. Part B, Cybernetics : a publication

of the IEEE Systems, Man, and Cybernetics Society, 35(4):801-12.

Bohren, J., Rusu, R. B., Gil Jones, E., Marder-Eppstein, E., Pantofaru, C., Wise, M.,
Mosenlechner, L., Meeussen, W., and Holzer, S. (2011). Towards autonomous
robotic butlers: Lessons learned with the PR2. In 2011 IEEE International

Conference on Robotics and Automation, pages 5568-5575. IEEE.

Bradski, G. and Kaehler, A. (2008). Learning OpenCV. O'Reilly Media, Inc., first

edition.

Calonder, M., Lepetit, V., Ozuysal, M., Trzcinski, T., Strecha, C., and Fua, P.
(2011). BRIEF: Computing a Local Binary Descriptor very Fast. IEEE transactions

on pattern analysis and machine intelligence, 34(7):1281 — 1298.

Calonder, M., Lepetit, V., Strecha, C., and Fua, P. (2010). BRIEF: Binary

Robust Independent Elementary Features. In Proceedings of the 11th European

120



Referéncias Bibliograficas

Conference on Computer Vision: Part IV, volume 6314, pages 778-792, Berlin,

Heidelberg. Springer-Verlag.

Canny, J. (1986). A computational approach to edge detection. IEEE transactions

on pattern analysis and machine intelligence, 8(6):679-98.

Chibelushi, C. C. and Bourel, F. (2002). Facial Expression Recognition : A Brief

Tutorial Overview.

Chitra, S. and Balakrishnan, G. (2012). A Survey of Face Recognition on Fea-
ture Extraction Process of Dimensionality Reduction Techniques. Journal of

Theoretical and Applied Information Technology, 36(1):92-100.

Cootes, T., Edwards, G., and Taylor, C. J. (1999). Comparing Active Shape Models
with Active Appearance Models. In Procedings of the British Machine Vision
Conference 1999, pages 18.1-18.10. British Machine Vision Association.

Cootes, T., Taylor, C., Cooper, D., and Graham, J. (1995). Active Shape Models-
Their Training and Application. Computer Vision and Image Understanding,
61(1):38-59.

Coradeschi, S., Cesta, A., Cortellessa, G., Coraci, L., Gonzalez, J., Karlsson, L.,
Furfari, F., Loutfi, A., Orlandini, A., Palumbo, F., Pecora, F., von Rump, S.,
Stimec, A., Ullberg, J., and Otslund, B. (2013). GiraffPlus: Combining social
interaction and long term monitoring for promoting independent living. In
2013 6th International Conference on Human System Interactions (HSI), pages
578-585. IEEE.

Cortes, C. and Vapnik, V. (1995). Support-vector networks. Machine Learning,
20(3):273-297.

Cutler, R. and Turk, M. (1998). View-based interpretation of real-time optical flow

121



Referéncias Bibliograficas

for gesture recognition. In Proceedings Third IEEE International Conference on

Automatic Face and Gesture Recognition, pages 416—-421. IEEE Comput. Soc.

Denavit, J. and Hartenberg, R. S. (1955). A kinematic notation for lower-pair me-
chanisms based on matrices. Trans. of the ASME. Journal of Applied Mechanics,
22:215-221.

Eckart, C. and Young, G. (1936). The approximation of one matrix by another of
lower rank. Psychometrika, 1(3):211-218.

Edwards, G., Taylor, C., and Cootes, T. (1998). Interpreting face images using
active appearance models. In Proceedings Third IEEE International Conference

on Automatic Face and Gesture Recognition, pages 300-305. IEEE Comput. Soc.

Ekman, P. (1982). Methods for measuring facial action. In Scherer, K. and Ekman,
P., editors, Handbook of Methods in Nonverbal Behaviour Research, chapter 2,

pages 45—-135. Cambridge University Press, New York.

Ekman, P. and Friesen, W. (1978). Facial Action Coding System: A Technique
for the Measurement of Facial Movement. Consulting Psychologists Press, Palo

Alto.

Ekman, P., Friesen, W. F., and Hager, J. (2002). Translating AU Scores Into
Emotion Terms. In FACS Manual 2002, Investigator’s Guide, pages 173-174.

Ekman, P., Friesen, W. V., and Ellsworth, P. (1972). Emotion in the Human Face.

Oxford University Press.

Espinosa-Duro, V., Faundez-Zanuy, M., and Ortega, J. A. (2004). Face detection
from a video camera image sequence. In 38th Annual 2004 International Carnahan

Conference on Security Technology, 2004., pages 318-320.

Evans, C. (2009). Notes on the OpenSURF Library. Technical Report 1, University
of Bristol, Bristol, UK.

122



Referéncias Bibliograficas

Fasel, B. and Luettin, J. (2003). Automatic facial expression analysis: a survey.

Pattern Recognition, 36(1):259-275.

Fischler, M. A. and Bolles, R. C. (1981). Random sample consensus: a paradigm
for model fitting with applications to image analysis and automated cartography.

Communications of the ACM, 24(6):381-395.

Fisher, R. A. (1936). The Use of Multiple Measurements in Taxonomic Problems.
Annals of Eugenics, 7(7):179-188.

Fitzgerald, C. (2013). Developing baxter. In 2013 IEEE Conference on Technologies
for Practical Robot Applications (TePRA), pages 1-6. |IEEE.

Folkers, A. and Samet, H. (2002). Content-based Image Retrieval Using Fourier
Descriptors on a Logo Database. In 2002 16th International Conference on

Pattern Recognition, volume Ill, pages 521-524, Quebec. IEEE.

Freund, Y. and Schapire, R. E. (1997). A Decision-Theoretic Generalization of
On-Line Learning and an Application to Boosting. Journal of Computer and

System Sciences, 55(1):119-139.

Golub, G. and Kahan, W. (1965). Calculating the Singular Values and Pseudo-
Inverse of a Matrix. Journal of the Society for Industrial and Applied Mathematics
Series B Numerical Analysis, 2(2):205-224.

Golub, G. H. and Reinsch, C. (1970). Singular value decomposition and least
squares solutions. Numerische Mathematik, 14(5):403-420.

Graham, R. (1972). An efficient algorithm for determining the convex hull of a

finite planar set. Information Processing Letters, 1(4):132-133.

Guizzo, E. (2014). Meet Pepper, Aldebaran’s New Personal Robot With an
“Emotion Engine” (online). http://spectrum.ieee.org/automaton/robotics/home-

robots/pepper-aldebaran-softbank-personal-robot. Accessed: 2014-07-20.

123



Referéncias Bibliograficas

Haar, A. (1910). Zur Theorie der orthogonalen Funktionensysteme. Mathematische
Annalen, 69(3):331-371.

Hamming, R. W. (1950). Error Detecting and Error Correcting Codes. The Bell
System Technical Journal, 29(2):147-160.

Hinton, G. and Roweis, S. (2002). Stochastic Neighbor Embedding. In Advances
in Neural Information Processing Systems 15, pages 833-840. MIT Press.

Hormann, K. and Agathos, A. (2001). The point in polygon problem for arbitrary
polygons. Computational Geometry, 20(3):131-144.

Hotelling, H. (1933). Analysis of a complex of statistical variables into principal

components. Journal of Educational Psychology, 24(6):417-441.

Hsu, G.-s., Loc, T. T., and Chung, S.-I. (2012). A Comparison Study on Appearance-
Based Object Recognition. In 2012 21st International Conference on Pattern
Recognition (ICPR), number lcpr, pages 3500-3503, Tsukuba. IEEE.

Hu, M.-K. (1962). Visual pattern recognition by moment invariants. Information

Theory, IRE Transactions on, 8(2):179-187.

Kanade, T. and Cohn, J. (2000). Comprehensive database for facial expression
analysis. In Proceedings Fourth IEEE International Conference on Automatic

Face and Gesture Recognition (Cat. No. PR00580), pages 46-53. IEEE Comput.

Soc.

Kim, J. (1999). An HMM-based threshold model approach for gesture recognition.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 21(10):961-973.

Konolige, K. and Beymer, D. (2007). SRI Small Vision System - User's Manual

(software version 4.4d). Technical report, SRI International.

124



Referéncias Bibliograficas

Kunii, T. and Lee, J. (1995). Model-based analysis of hand posture. IEEE Computer
Graphics and Applications, 15(5):77-86.

Leutenegger, S., Chli, M., and Siegwart, R. Y. (2011). BRISK: Binary Robust
invariant scalable keypoints. In 2011 International Conference on Computer

Vision, pages 2548-2555. IEEE.

Li, N., Bu, J., and Chen, C. (2002). Real-time video object segmentation using
HSV space. In 2002 International Conference on Image Processing, volume 2,

pages 85-88. |IEEE.

Liu, Z., Yang, J., and Peng, N. S. (2005). An efficient face segmentation algo-

rithm based on binary partition tree. Signal Processing: Image Communication,

20(4):295-314.

Lowe, D. (1999). Object recognition from local scale-invariant features. In Pro-
ceedings of the Seventh IEEE International Conference on Computer Vision,

volume 2, pages 1150-1157. IEEE.

Lowe, D. G. (2004). Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints.

International Journal of Computer Vision, 60(2):91-110.

Lucey, P., Cohn, J. F., Kanade, T., Saragih, J., Ambadar, Z., and Matthews, |.
(2010). The Extended Cohn-Kanade Dataset (CK+): A complete dataset for
action unit and emotion-specified expression. In 2010 IEEE Computer Society

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition - Workshops, number

July, pages 94-101. IEEE.

Martin, J., Devin, V., and Crowley, J. (1998). Active hand tracking. In Proceedings
Third IEEE International Conference on Automatic Face and Gesture Recognition,

pages 573-578. IEEE Comput. Soc.

125



Referéncias Bibliograficas

McColl, D., Louie, W.-y. G., and Nejat, G. (2013). Brian 2.1: A socially assistive
robot for the elderly and cognitively impaired. IEEE Robotics & Automation
Magazine, 20(1):74-83.

McColl, D. and Nejat, G. (2013). Meal-Time with a Socially Assistive Robot and
Older Adults at a Long-term Care Facility. Journal of Human-Robot Interaction,

2(1):152-171.
Moeslund, T. B. (2009). Canny Edge Detection. Technical report.

Murthy, G. R. S. and Jadon, R. S. (2009). A review of vision based hand gestures
recognition. International Journal of Information Technology and Knowledge

Management, 2(2):405-410.

Murthy, K. N. B. and Natarajan, S. (2011). Dimensionality Reduction Techniques
for Face Recognition. In Corcoran, P., editor, Reviews, Refinements and New

Ideas in Face Recognition, chapter 7, pages 141-166. InTech.

New, J. R., Hasanbelliu, E., and Aguilar, M. (2003). Facilitating User Interaction
with Complex Systems via Hand Gesture Recognition. In Proceedings of the

2003 Southeastern ACM Conference.

Newman-Norlund, R. D., Noordzij, M. L., Meulenbroek, R. G. J., and Bekkering,
H. (2007). Exploring the brain basis of joint action: co-ordination of actions,

goals and intentions. Social Neuroscience, 2(1):48-65.

Otiniano-Rodriguez, K. C., Camara-Chévez, G., and Menotti, D. (2012). Hu
and Zernike Moments for Sign Language Recognition. In 2012 International
Conference on Image Processing, Computer Vision, and Pattern Recognition,

pages 1-5.

Pearson, K. (1901). On lines and planes of closest fit to systems of points in space.

Philosophical Magazine, 2(6):559-572.

126



Referéncias Bibliograficas

Piccardi, M. (2004). Background subtraction techniques: a review. In 2004
IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics (IEEE Cat.
No.04CH37583), pages 3099-3104. IEEE.

Rautaray, S. S. and Agrawal, A. (2012). Vision based hand gesture recognition for

human computer interaction: a survey. Artificial Intelligence Review.

Reiser, U., Connette, C., Fischer, J., Kubacki, J., Bubeck, A., Weisshardt, F.,
Jacobs, T., Parlitz, C., Hagele, M., and Verl, A. (2009). Care-O-bot® 3 -
creating a product vision for service robot applications by integrating design and
technology. In 2009 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots
and Systems, pages 1992-1998. |IEEE.

Ricard, J., Coeurjolly, D., and Baskurt, A. (2005). Generalizations of Angular
Radial Transform for 2D and 3D Shape Retrieval. Pattern Recognition Letters,
26(14):2174-2186.

Rosten, E. and Drummond, T. (2006). Machine Learning for High-speed Corner
Detection. In Proceedings of the 9th European Conference on Computer Vision

- Volume Part I, ECCV'06, pages 430—443, Berlin, Heidelberg. Springer-Verlag.

Roth, P. M. and Winter, M. (2008). Survey of Appearance-Based Methods for
Object Recognition. Technical report, Institute for Computer Graphics and Vision,

Graz University of Technology.

Ruberto, C. D. and Morgera, A. (2008). Moment-Based Techniques for Image
Retrieval. In 2008 19th International Conference on Database and Expert Systems
Applications, pages 155-159, Turin. IEEE.

Rublee, E., Rabaud, V., Konolige, K., and Bradski, G. (2011). ORB: An efficient
alternative to SIFT or SURF. In 2011 International Conference on Computer

Vision, pages 2564-2571. IEEE.

127



Referéncias Bibliograficas

Scholkopf, B., Smola, A., and Miiller, K.-R. (1998). Nonlinear Component Analysis
as a Kernel Eigenvalue Problem. Neural Computation, 10(5):1299-1319.

Sebanz, N., Bekkering, H., and Knoblich, G. (2006). Joint action: bodies and

minds moving together. Trends in cognitive sciences, 10(2):70-6.

Sharma, S. and Dhole, A. (2013). Content Based Image Retrieval Based on
Shape Feature using Accurate Legendre Moments and Support Vector Machines.

International Journal of Computer Science & Engineering Technology, 3(5):194—
199.

Sigal, L., Sclaroff, S., and Athitsos, V. (2004). Skin color-based video segmentation
under time-varying illumination. [EEE transactions on pattern analysis and

machine intelligence, 26(7):862-77.

Silva, R. (2008). Design e Construcdo de um Robot Antropomérfico. Master's

thesis, Universidade do Minho.

Siscoutto, R. A., Szenberg, F., Tori, R., Raposo, A. B., Celes, W., and Gattass,
M. (2004). Estereoscopia. In Kirner, C. and Tori, R., editors, Realidade Virtual:
Conceitos e Tendéncias - Livro do Pré-Simpdésio SVR 2004, chapter 11, pages
179-201. Mania de Livro, Sdo Paulo.

Stenger, B., Mendonca, P. R. S., and R. Cipo (2001). Model-Based 3D Tracking
of an Articulated Hand. In IEEE Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition, pages 310-315.

Strang, G. (1999). The Discrete Cosine Transform. SIAM Review, 41(1):135-147.

Sutherland, E. E., Sproull, R. F., and Schumacker, R. A. (1974). A Characterization
of Ten Hidden-Surface Algorithms. ACM Computing Surveys, 6(1):1-55.

128



Referéncias Bibliograficas

Suzuki, Y. and Shibata, T. (2004). Multiple-clue face detection algorithm using
edge-based feature vectors. In 2004 IEEE International Conference on Acoustics,

Speech, and Signal Processing, volume 5, pages V-737-40. IEEE.

Tao, H. (2006). Appearance-Based Object Recognition - Subspace Methods.
University Lecture - CMPE 264 Image Analysis and Computer Vision. Department

of Computer Engineering - University of California at Santa Cruz.

Tenenbaum, J. B., Silva, V., and Langford, J. C. (2000). A Global Geometric
Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction. Science, 290(5500):2319—
2323.

Tivive, F. and Bouzerdoum, A. (2004). A face detection system using shunting
inhibitory convolutional neural networks. In 2004 IEEE International Joint
Conference on Neural Networks (IEEE Cat. No.04CH37541), volume 4, pages
2571-2575. IEEE.

Tuytelaars, T. and Mikolajczyk, K. (2007). Local Invariant Feature Detectors: A
Survey. Foundations and Trends® in Computer Graphics and Vision, 3(3):177-
280.

Vapnik, V. (1995). The Nature of Statistical Learning Theory, volume 38. Springer-
Verlag New York, Inc., New York, NY, USA.

Viola, P. and Jones, M. J. (2004). Robust Real-Time Face Detection. International
Journal of Computer Vision, 57(2):137-154.

Wang, H. and Wang, K. (2002). Facial feature extraction and image-based face
drawing. In 6th International Conference on Signal Processing, 2002., volume 1,

pages 699-702. |EEE.

Westphal, G., von Der Malsburg, C., and Wiirtz, R. P. (2008). Feature-driven

emergence of model graphs for object recognition and categorization. In Kandel,

129



Referéncias Bibliograficas

A., Bunke, H., and Last, M., editors, Applied Pattern Recognition, pages 155-199.
Springer.

Wilson, A. and Bobick, A. (1999). Parametric hidden Markov models for gesture
recognition. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,

21(9):884-900.

Witkin, A. P. (1983). Scale-space Filtering. In Proceedings of the Eighth Inter-
national Joint Conference on Artificial Intelligence - Volume 2, |lJCAI'83, pages

1019-1022, San Francisco, CA, USA. Morgan Kaufmann Publishers Inc.

Yin, X. and Xie, M. (2003). Estimation of the fundamental matrix from uncalibrated
stereo hand images for 3D hand gesture recognition. Pattern Recognition,

36(3):567-584.

130



	I Enquadramento
	Introdução
	Motivação e objetivos
	Contribuições da dissertação
	Organização da dissertação

	Sistema de Visão do ARoS
	Noções sobre estereoscopia
	Hardware utilizado
	Sistema de visão estereoscópico
	Câmara para análise de expressões faciais

	Software utilizado
	OpenCV
	faceAPI
	FaceCoder



	II Fundamentos Teóricos, Implementação e Resultados
	Reconhecimento e Localização Espacial de Objetos
	Estado da arte
	Métodos baseados na forma
	Descritores de Fourier
	ART - Angular Radial Transform
	Momentos invariantes de Hu

	Métodos baseados em caraterísticas locais
	SIFT - Scale Invariant Features Transform
	SURF - Speeded Up Robust Features
	BRIEF - Binary Robust Independent Elementary Features
	BRISK - Binary Robust Independent Scalable Keypoints
	ORB - Oriented FAST and Rotated BRIEF
	FREAK - Fast Retina Keypoint

	Discussão do estado da arte

	Implementação
	Aquisição da imagem e pré-processamento
	Segmentação
	Extração de caraterísticas
	Correspondências
	Classificação
	Localização
	Posição
	Orientação


	Resultados
	Análise de robustez dos algoritmos de reconhecimento
	Localização
	Discussão dos resultados


	Reconhecimento de Gestos
	Estado da arte
	Deteção da mão
	Extração de caraterísticas da mão
	Abordagens baseadas em modelos
	Abordagens baseadas na aparência
	Abordagens baseadas em caraterísticas de baixo nível

	Classificação
	Abordagens baseadas em regras
	Abordagens baseadas em Machine Learning

	Discussão do estado da arte

	Implementação
	Aquisição da imagem e pré-processamento
	Deteção da pulseira
	Definição do ROI e segmentação da mão
	Extração de caraterísticas da mão
	Classificação
	Pós-processamento (gesto ``apontar'')

	Resultados

	Reconhecimento de Expressões Faciais
	Estado da arte
	Deteção da face
	Extração de caraterísticas da face
	Métodos lineares
	Métodos não-lineares

	Classificação

	Implementação
	Aplicação de análise de robustez
	Contributos para o FaceCoder
	AU9
	AU15
	AU20


	Resultados
	Cohn-Kanade Analysis
	Testes em tempo real
	Discussão dos resultados



	III Conclusão
	Resultados da Integração
	Conclusões e Trabalho Futuro

	Referências Bibliográficas

