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Resumo: Este artigo teve origem no projeto de pesquisa intitulado “Desenvolvimento de um sistema de supervisdo e
controle residencial utilizando processamento de imagens” do Instituto Federal Catarinense — |FC, campus Luzerna.
Séo tratados conceitos sobre automacao residencial ou domética, tais como visdo computacional e processamento de
imagem. Estas técnicas permitem captar os movimentos do usuario para gerar a interagdo com o ambiente como
acender lampadas, abrir cortinas, ligar a televisdo, cafeteira, entre outros. Essas fun¢des sdo realizadas através de
gestos feitos com a mao. O hardware utilizado para a captura de imagem é uma camera RGB simples, de baixo custo.
Os resultados demonstram que apesar de possivel, ndo é viavel utilizar cameras de baixo custo sem um sensor de
profundidade acoplado para a captura de movimento. Contudo, mesmo com hardware barato é possivel capturar os
gestos caso 0 usuario esteja préximo da camera.

Palavras-Chave: Domética, Automacéo Residencial, Visdo Computacional.

1. INTRODUCAO

Com o desenvolvimento da &rea da robdética e automacao, diversos setores como industrias,
transportes e comunicagdes vém sendo impactados. Além disso, nas residéncias ja existe um alto
grau tecnoldgico presente no desenvolvimento de eletrodomésticos, porém uma area nova esta
iniciando, a automacdo residencial também conhecida como domotica (ADAMI, 2013).

A domotica, associagdo das palavras “domus” (domicilio) e “robotica” (GIARETTA, 2011),
é um conceito que denota a automacdo de processos em uma residéncia, ou seja, visa tornar
automaticos processos dentro da residéncia do usuario. Apesar de algumas pequenas atividades ja
parecerem suficientemente simples, para pessoas com algum tipo de limitacdo fisica ainda existem
dificuldades. Além disso, a automacdo de processos gera um maior conforto para o usuario. De
acordo com Adami (2013), “esta tecnologia pode ser atribuida a questdes e itens de seguranca,
comunicagdo, energia ou conveniéncia e conforto”.

Devido as pesquisas nesta area ainda serem recentes e muitos conceitos ainda estarem no
“estado da arte” da tecnologia, existem muitos recursos ¢ ideias a serem explorados, como o uso da
visdo computacional para auxiliar nos comandos a serem acionados, como afirma Xavier (2014).
Neste contexto, este artigo aborda o estudo para realizar o controle residencial comandado por gestos

visando o conforto dos usuarios e uma maior acessibilidade.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Python

Para visé@o computacional a linguagem Python se destaca pela simplicidade (PYTHON, 2017).
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Como define o site PyScience (2017), “Python € uma linguagem de programacéo criada por

Guido van Rossum em 1991. Os objetivos do projeto da linguagem eram: produtividade e
legibilidade. Em outras palavras, Python é uma linguagem que foi criada para produzir cédigo bom e
facil de manter de maneira réapida”.
2.2. OpenCV
Para realizar operagdes com imagens, sdo necessarias bibliotecas que sdo importadas para o
programa e assim € possivel utilizar funcbes ja criadas para manipular as imagens. Existe uma vasta
lista dessas bibliotecas, porém a mais utilizada € o OpenCV - Open Source Computer Vision Library
(2017). Cavalca (2015) define: “A biblioteca OpenCV possui mais de 500 funcGes. Foi idealizada
com o objetivo de tornar a visdo computacional acessivel a usuarios e programadores em areas tais
como a interacdo humano-computador em tempo real e a robdtica”.
2.3. Haar cascades
Na visdo computacional, muitas vezes deseja-se encontrar algum objeto especifico na
imagem. Para os humanos tal acdo é simples, pois ja se sabe as caracteristicas de tal objeto, e
seguindo essa ideia, Viola e Jones (2001) criaram o ‘“haar-like cascades features”, baseado em
caracteristicas chamadas haar.
Essas caracteristicas sdo consideradas analisando retangulos em regides da imagem, em que
se calcula a diferenca entre as somas da intensidade dos pixels. Por exemplo, em um rosto humano a
regido dos olhos é mais escura que a regido das bochechas, e isso é uma caracteristica que pode ser

entendida e “ensinada” ao classificador.

Figura 1 — Caracteristica referente a intensidade dos pixels nas regides das bochechas e dos olhos
Fonte: VIOLA-JONES (2001)

Para que o detector seja forte (realize as deteccBGes precisamente) € necessario que sejam
analisadas varias caracteristicas, e que essa analise feita com varias imagens.

Esses classificadores sdo chamados haar-cascades, e sdo salvos em um arquivo XML. A
biblioteca OpenCV tem funcbes prontas para realizar a procura de objetos, mas € necessario indicar o
classificador. Apesar de existirem muitos haar-cascades prontos disponiveis, para aplicagdes mais

especificas é necessario treinar o préprio.
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2.4. Raspberry Pi

Segundo a Fundacdo Raspberry Pi (2017), a placa € um minicomputador do tamanho de um
cartdo de crédito, de baixo custo, e que desempenha grande parte das fun¢Ges de um computador
grande. Com a primeira placa lancada em 2012 no Reino Unido, atualmente existem disponiveis
diversos modelos, sendo o Raspberry Pi 3 Modelo B 0 com maior nimero de recursos.

Dentre as vantagens de tal hardware em relacdo a usar um computador ou outras placas
semelhantes, pode-se citar: grande nimero de GPIO (General Purpose Input/Output, usadas para
realizar acionamentos), conectividade Wi-Fi e Bluetooth, processamento réapido, diversos sistemas
operacionais compativeis, possibilidade de conectar camera, e vasto contetdo e suporte disponivel na

internet referente ao seu uso.

RASPBERRY PI 3 MODEL B RASPBERRY Pl 2 MODEL B RASPBERRY PI 1 MODEL B+

Figura 2 — Versoes da placa disponiveis até 2017
Fonte: Fundagdo Raspberry Pi (2017)

3. METODOLOGIA

Apos o estudo da bibliografia relacionada a area para compreender conceitos basicos, foi
possivel realizar dezenas de pequenos programas relacionados ao projeto, como contador de dedos
(pela quantidade de contornos em determinadas regides), camera com base movel que busca
centralizar um objeto (mira automatica), interface controlada pelo posicionamento da méo, jogos,
leitor das cores de um cubo maégico, entre outros. Esses pequenos projetos serviram como
treinamento para desenvolver a pratica da programacao. Também foram feitos videos e apresentacdes
explicando os objetivos do projeto (YOUTUBE, 2017).

Em certo momento, foi estudado o método de deteccdo de objetos por haar-cascade, e tentou-
se desenvolver o proprio detector. Foram tiradas centenas de fotos dos objetos a serem detectados e
executado um programa para gerar o arquivo XML. Tal programa necessitava de muita memoria,
funcionando apenas no computador de um bolsista, que teve que deixa-lo em funcionamento durante
algumas madrugadas, e apds semanas do programa em execucdo, ndo se obteve um resultado
funcional, fazendo com que fosse necessario voltar a usar detectores prontos disponiveis nas
bibliotecas.

Apos a falha ao criar o detector, foi dada atencdo para métodos mais comuns para realizar

deteccdo da méo.

135



usuario
Textbox
135


Ao assistir videos de projetos que obtiveram sucesso e analisar o codigo de Gazman (2014),
foi percebido que o método para realizar a contagem de dedos seguia 0S passos:
1. Borrar levemente a imagem para eliminar ruidos;
2. Encontrar onde existe pele na imagem capturada pela cAmera, comparando a dois tons

de cor, e binariza-la (deixar nas cores totalmente preto ou branco);

Figura 3 — Imagem da mao binarizada
Fonte: O autor (2017)

3. Contornar as supostas regifes onde existe pele, e considerar apenas a maior area (para
isso, a area da mdo na imagem deve ser maior que as demais partes do corpo
detectadas);

4. Gerar um involucro (hull) do contorno, formado por linhas retas que ligam as pontas

do contorno. No caso da deteccdo da méo, a ponta de cada dedo é um vértice;

K

Figura 4 — Imagem da méo com invélucro
Fonte: O autor (2017)

5. Encontrar os pontos cbncavos e convexos do contorno, e considerar apenas oS com

maior distancia do centro da méo, que seriam supostamente as pontas dos dedos.

Figura 5 — Imagem da méo com invélucro e ponta dos dedos
Fonte: O autor (2017)
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Feito isso, foram pensadas em trés formas para determinar o nimero de dedos levantados,
como a contagem de pontos suficientemente distantes do centro da méo, a analise da area capturada

pela mé&o, e a contagem de contornos que passam por certas faixas na imagem.

Nl AN
o\_\!. Vo IR
\__"\_ 1 \l: I!. . 0 \.‘ r | .J
PELO NUMERO DE PELA AREA DO PELO NUMERO DE
PONTOS NA IMAGEM INVOLUCRO CONTORNOS EM
TIRAS FINAS,
DIVIDIDAS POR 2

Figura 6 — Métodos para realizar a contagem de dedos
Fonte: O autor (2017)

Ambos os trés métodos ndo ofereceram resultados satisfatorios por baixa confiabilidade,
portanto foram tomados novos rumos para reconhecer gestos das maos.

Assim, foi retornado ao treinamento de detectores haar-cascade, porém, dessa vez com um
método diferente (baseado no passo a passo de Rezaei (2017), “Creating a Cascade of Haar-Like
Classifiers: Step by Step”), e com o intuito de criar um detector para cada gesto. Foram tiradas
centenas de fotos de cada gesto (mao fechada, formando a letra “L”, apenas um dedo levantado, dois
dedos, entre outros), cerca de 600 fotos de cada, todas em fundo branco. Posteriormente, foi preciso
selecionar a area de cada imagem em que se encontrava 0 gesto, e entdo aguardado o processo de
treinamento, que compara conjuntos de imagens para analisar quais as semelhancas. Em todos os
classificadores houve um ponto em que a analise ndo prosseguia, e nesse momento foram realizados
testes. Desta vez o classificador ndo apresentou erro ao ser executado, e foi notavel a deteccdo do
objeto desejado, porém era necessario um fundo branco e iluminacdo moderada. Nessas condices, 0
desempenho foi melhor até mesmo que de alguns classificadores padrdo, tendo cerca de 80% de

acerto em testes.

Figura 7 — Sele¢do da area do objeto para treinar o haar-cascade
Fonte: O autor (2017)
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Como ja dito, inicialmente foi tentado realizar o treinamento de um detector para placas, para

testar a técnica. Tal processo demandava muito processamento do computador, que ao treinar, se
tornava inutilizdvel para outras atividades, portanto, o0 programa era executado durante as
madrugadas (sendo um pouco incomodo devido aos ruidos produzidos pelo cooler). Apos semanas,
ao testar o arquivo gerado, ocorreu erro na execucdo, e assim foi abandonado tal método.

Alternativamente foi pensado no método dos contornos, e suas trés maneiras que poderiam
funcionar, porém nenhuma teve resultado confidvel. Seus resultados foram:

e NuUmero de pontas de dedos — O programa era incapaz de reconhecer o dedo do meio
caso todos os dedos fossem levantados, pois 0 angulo nesse ponto ficava préoximo a
180°, ndo formando um vértice. Em outros dedos eram detectados mais de um ponto,
tornando imprecisa a contagem.

e Area do involucro — Para a mio fechada, apenas um dedo, ou todos os dedos
levantados, funcionava bem, pois a variagdo de area era grande. Porém, a &rea para um
ou dois dedos erguidos e semelhante, e havia interferéncia do espacamento dado entre
0s dedos.

e NuUmero de contornos que passam por certa area — Foi (entre os trés) o método que
melhor funcionou. Eram contados todos os contornos que passavam por “tiras” da
imagem, e posteriormente dividido por 2 (pois cada dedo possui dois contornos),
porém era preciso centralizar a mao e deixar de um modo que 0s contornos passassem
pelas tiras.

Para os trés métodos, houveram problemas com a iluminacéo, pois era detectada a cor da pele,
e dependendo da luminosidade ambiente, o tom variava muito e a binarizacdo ndo ocorria como
desejado. Para solucionar tal problema, poderia ser utilizada uma camera que captura imagens em 3
dimensdes, e assim possibilita determinar a profundidade dos objetos, portanto seria mais facil para
detectar a méo.

Quanto ao uso de um classificador haar-cascade para cada gesto, que ainda estdo sendo
feitos, as preocupacdes sdo quanto a possibilidade de confundir gestos (podera ser prevenido criando

gestos com grandes diferencas), porém esta foi a alternativa mais simples encontrada.

5. CONSIDERACOES FINAIS
Portanto, pode ser percebido que apesar de 0os componentes terem baixo custo, os resultados

ndo sdo totalmente utilizaveis para a criagdo de um produto comercial devido principalmente a
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camera, que tanto a especifica para Raspberry quanto a webcam simples, sdo incapazes de determinar
a profundidade da imagem e assim dificultam a deteccdo dos gestos. Entretanto, para algumas outras
aplicacOes e projetos que ndo denotem deteccdo de objetos a longa distancia, o hardware utilizado
supre a necessidade, como no leitor das cores do cubo méagico por exemplo.

Como sugestdo de continuidade ou aperfeicoamento, podem ser realizados 0s mesmos
experimentos com uma camera que captura imagens em trés dimensdes, como as produzidas pela
Intel® RealSense™ (REALSENSE, 2017), e assim detectar e delimitar os gestos com maior
facilidade e preciséo.
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