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Resumo

A mobilidade é um importante meio de interacao social que, além de permitir a realiza-
¢ao de diversas tarefas do cotidiano, estabelece uma conexao do paciente com o universo
social e do trabalho. No Brasil mais de 300.000 pessoas nao possuem qualquer tipo de
movimento nos membros inferiores e superiores, as chamadas paraplegias ou tetraplegias
e a maioria desse grupo, utiliza cadeira de rodas para exercer sua cidadania. O deslo-
camento da maioria das cadeiras é realizado pela for¢ca humana e em algumas delas se
utiliza algum tipo de suporte tecnolégico que permita a navegacao pelo paciente. Diver-
sas pesquisa buscam aprimorar estes suportes de forma a tornarem a navegacgao simples
e eficiente, mas, em geral, as solugoes apresentadas possuem uma grande quantidade
de sensoriamento, intrusividade e alto custo. Pacientes acometidos por esta(s) deficién-
cia(s) possuem apenas os movimentos da face para estabelecer qualquer tipo de interagao
Homem x Maquina(HMI). Assim, propomos o desenvolvimento de um modelo computa-
cional que permita a navegacao de uma cadeira de rodas utilizando expressoes faciais.
Ao contrario dos trabalhos anteriormente propostos que utilizam (HMI), sugerimos um
modelo que se baseia em duas expressoes faciais: a pose da cabeca e o fechamento dos
olhos, e utilizando apenas um sensor de entrada e uma camera USB. O modelo converte
as expressoes faciais em comandos simples para a navegagao da cadeira e utilizando-se
duas técnicas para a interpretacao destas expressoes: a primeira os classificadores em
cascata e a segunda os modelos de forma ativa. Na primeira, apresentamos um classifi-
cador capaz de detectar o fechamento dos olhos do paciente a uma distancia de 50cm da
camera e na segunda utilizamos o casamento entre a resposta do modelo de forma ativa
com o coeficiente de correlacao de Pearson que permite estabelecer a posicao cabeca do
paciente. Nossos experimentos mostram que o modelo tem excelente acuracia e precisao e
um desempenho robusto na detecgao dos olhos fechados e estimagao da pose, contornando
muito bem problemas naturais do reconhecimento de padroes como oclusao e iluminacao.
A resposta do modelo alcancou 98% de acerto médio com uma taxa de falsos positivos na
casa de 2%.

Palavras-chave: Visao Computacional, Active Shape Models, Classificador
Cascata, Cadeira de rodas, Detecgao Facial



Abstract

Mobility is an important means of social interaction that, besides allowing the accom-
plishment of several daily tasks, establishes a connection of the patient with the social
and work universe. In Brazil More than 300,000 people do not have any type of movement
in the lower and upper limbs, the so-called paraplegias or tetraplegias and most of that
group, use wheelchair to exercise their citizenship. The displacement of most of the chairs
is performed by human force and in some of them some kind of technological support is
used that allows the patient to navigate. Several researches seek to improve these sup-
ports in order to make the navigation simple and efficient, but, in general, the presented
solutions have a great amount of sensing, intrusiveness and high cost. Patients affected
by this deficiency (s) have only the movements of the face to establish any type of Human
Machine interaction (HMI). Thus, we propose the development of a computational model
that allows the navigation of a wheelchair using facial expressions. In contrast to previ-
ously proposed studies (HMI), we suggest a model that is based on two facial expressions:
the pose of the head and the closing of the eyes, using only an input sensor and a USB
camera. The model converts facial expressions into simple commands for navigating the
chair and using two techniques for the interpretation of these expressions: first the cas-
cade classifiers and the second the models in an active way. In the first one, we present a
classifier capable of detecting the closure of the patient’s eyes at a distance of 50 cm from
the camera, and in the second, we used the marriage between the model’s response acti-
vely and Pearson’s correlation coefficient, which allows us to establish the head position
of the patient. patient. Our experiments show that the model has excellent accuracy and
precision and robust performance in closed eye detection and pose estimation, bypassing
very well the natural problems of pattern recognition such as occlusion and illumination.

The model response achieved 98 % average hit with a false positive rate in the house of

2 %.
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. ________________________________________| Capitulo TUTI1 s ——

Introducao

Para muitas pessoas uma cadeira de rodas(CR) representa a sua conexao com o mundo,
podendo representar um abrigo passageiro ou permanente de sua vida e com ela se des-
locando, trabalhando ou realizando sua socializacao diaria. Para muitos, se nao todos,
a forma como a cadeira auxilia nas tarefas faz com que ela se torne uma extensao de
si proprio, um espago pessoal e para alguns completamente incorporada a sua imagem

corporal.

As CR passaram de um equipamento com caracteristica de pouco conforto e de dificil
dirigibilidade a um patamar de versatilidade, agilidade e seguranca. Sua linha temporal
destaca avangos constantes e continuos detre eles a introdugao de conceitos da tecnologia
assistiva, o desenvolvimento de materiais mais fortes, leves e a incorporacao macica de

tecnologia computacional.

No Brasil, segundo o ultimo censo realizado pelo IBGE (2011), existem 24,5 milhdes de
pessoas com algum tipo de deficiéncia, seja ela mental, visual, motora, entre outras. Desse
total 4.3 milhdes, o que equivale a 2,5% da populacao, possuem severas limitacoes que

impedem o individuo de executar tarefas basicas do cotidiano.

As deficiéncias podem ter origem genética em consequéncia de doengas, pelo uso de drogas,
por abusos ou traumas sofridos além de lesoes causadas por acidentes. O IBGE (2011)
estima que 7% da populacao com algum tipo de deficiéncia nao possui qualquer tipo de

movimento nos membros inferiores e superiores.

A maioria desse grupo, utiliza uma cadeira de rodas para exercer sua socializacao diaria
além de tarefas comuns como ir & mesa para as refeicoes ou se deslocar ao sanitario.
Esse deslocamento, para a maioria das cadeiras, é realizado pela for¢a humana, ou seja,
alguém realiza o deslocamento do individuo pelos comodos da residéncia ou pelo ambiente

externo.

A preocupacao da comunidade académica acerca do tema da acessibilidade centra-se numa
area de cunho interdisciplinar que se chama de Tecnologia Assistiva(TA) a qual definimos
como todo um conjunto de acoes que permitem as pessoas com necessidades especiais
tornarem suas vidas o mais comum possivel, promovendo a independéncia, autonomia e

qualidade de vida do usuério.

Os trabalhos de Braga (2012), Halawani et al. (2012), Song et al. (2011), Zhao et al.
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(2012) indicam a atengao dada em realizar agoes tecnologicas de baixo custo, que tornem
mais independente a vida cotidiana dessas pessoas. Estes estudos indicam ainda que
essas agOes promovem ao paciente a oportunidade de realizarem diversas atividades com

dominio e independéncia.

Durante a ultima década muitos projetos tém computadores embarcados, como o projeto
Smart Chair, apresentado na Figura 1.2. No entanto, o desenvolvimento de produtos tem
enfatizado o conceito de larga producao ignorando o problema mais dificil que é criar
produtos de acesso universal. Na Figura 1.1 podemos observar uma ac¢ao deste tipo que
utiliza a boca do paciente para realizar a navegacao. Isso é especialmente verdadeiro em
relacao a tecnologia de apoio onde interfaces de selecao sao muitas vezes inadequadas para

pessoas com severas deficiéncias.

Figura 1.1: Modelo comercial aplicado para pessoas com tetraplegia.
Fonte: (CARBON, 2016)

Figura 1.2: Projeto Smart Chair que utiliza uma cadeira altamente sensorizada.
Fonte: (PARIKH et al., 2007)

Segundo Bradski & Keahler (2008), Braga et al. (2009),Liu & Zhao (2011), CRs podem
ser capazes de entender comandos de voz, locomocao autdénoma, desvio de obstaculo,
adaptacao ao ambiente, suporte a algoritmos de visao computacional entre outras ca-

racteristicas. Seus movimentos podem ser auténomos, semi-auténomos ou controlado
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exclusivamente pelo usuario. Podem possuir um ou mais sensores e quase todas tem um

controle convencional (joystick), dois destes projetos pode ser observados na Tabela 1.1:

Tabela 1.1: Exemplos de projetos de Cr’s

Projeto Descricao

Projeto LURCH/2009 que
visa o desenvolvimento de
uma cadeira de rodas au-
tébnoma capaz de evitar
obstéculos, auto localizar-se

Laser explorar ambientes internos
Figura 1.3: Projeto LURCH de uma forma segura

Fonte: (BONARINI et al., 2012)

Projeto IntellWhells /2013
’. possibilita que os utilizadores

possam escolher entre varios
modos de comando e até
combiné-los. Entre as opgoes
ja disponiveis existem os

| comandos de voz, movimentos
J de cabega ou o brain compu-
ter interface, que permitira

Figura 1.4: Projeto o ] .
IntellWhells dirigir a cadeira através dos

pensamentos.

Fonte: (BRAGA, 2012)

Dentre o universo das deficiéncias fisicas,as mais severas ao ser humano sao a paraplegia
e a tetraplegia. Essas enfermidades sao complexas tanto do ponto de vista organico como
social e psicologico. No ambito organico resulta, de acordo com o nivel e grau da lesao,
em déficit motor sensitivo (superficial e profundo), disfungoes vasomotoras, alteragoes es-
fincterianas e disfun¢ao sexual. Pode ter origem traumatica, por acidente automobilistico,
ferimento por arma de fogo, mergulho em 4guas rasas, quedas ou causas nao traumaéticas
como tumores, malformacoes, alteragoes vasculares, processos infecciosos, degenerativos
ou compressivos (COOK; HUSSEY, 1995; CRUZ; IOSHIMOTO, 2010; MALLIN, 2004;
MELO, 2009).

Na lesao medular sao observadas trés fases:

1. Choque medular;
2. Retorno da atividade medular;

3. Ajustamento.

Na primeira, ocorre anestesia superficial ou profunda dos membros além de alteragoes va-
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somotoras, atonia da musculatura, arreflexia tendinosa e cutanea, vasodilatacao paralitica
anidrose, disfun¢ao vesical e intestinal. Na segunda, ocorre a reorganizacao funcional das
estruturas medulares abaixo do nivel da lesao e na terceira, o paciente tenta se adaptar a
nova condi¢ao de vida. Nesse momento, o processo de reabilitacao é fundamental. Na te-
traplegia, existe o comprometimento dos membros superiores, tronco e membro inferiores,

ja na paraplegia, ocorre o comprometimento dos membros inferiores e/ou tronco.

Segundo o IBGE (2011) as pessoas portadoras de tetraplegia, em sua maioria, permane-
cem em casa e na sua cama isoladas do convivio social. As desvantagens em relacao a
pessoas com paraplegia, por exemplo, sao inimeras como: impossibilidade de manipula-
¢ao de dispositivos que exijam atuacao de ordem fisica, com comer, escrever ou manipular

cadeiras de rodas.

Um CR convencional exige a atuagao do usuario para locomogao enquanto a motorizada
dispensa esse esfor¢o ao utilizar um motor elétrico, entretanto, ha uma pequena atuacao
fisica nessas cadeiras, pois o usuério deve comandar a navegagao através do joystick,
localizado em algum ponto do braco da cadeira. Por essa razao, as cadeiras motorizas
nao atendem a um portador de tetraplegia. Para Kaplan et al. (1989) a qualidade de vida
relacionada a satde refere-se ao impacto sobre trés fun¢oes: mobilidade, atividade fisica

e social.

Com base nesta realidade propusemos um projeto de cunho interdisciplinar (SmartWhe-
els) que visa dotar uma cadeira de rodas comum com elementos que tornem tanto possivel
como viavel a mobilidade, mesmo que parcial, de individuos com lesdes na medula que
utilizem como controle apenas as expressoes faciais focando a detecgao nos classificadores

em cascata.

1.1 Definicao do problema

Diversos modelos de navegagao de CR sao apresentados na literatura, entre eles desta-
camos os trabalhos de (BRAGA et al., 2008; DYMOND; POTTER, 1992; BASU; PEN-
TLAND., 1996; ADACHI et al., 1998; KUNO et al., 1999; BERGASA et al., 2000; TAY-
LOR; NGUYEN, 2003; NGUYEN et al., 2004; KING et al., 2005; MANOGNA et al.,
2010; ZHAO et al., 2012). Todos destacaram o uso eficiente de sensores e acoplamentos
ao usuario, sendo que muitos ressaltam que, apesar da boa resposta do seu modelo, um

ponto fraco é a alta intrusividade do mesmo.

Muitos nao sao especificos para individuos com tetraplegia ou paraplegia dificultando
assim adaptacao do usuario além de requererem um periodo de treinamento, tipicamente

dificeis de configurar segundo Bailey et al. (2007). Nestas circunstancias, é muito dificil
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que nosso publico alvo utilize, de modo satisfatério, as CRs propostas.

Outro ponto importante é que os projetos apresentados dependem da aquisi¢ao de diversos
equipamentos, entre eles cameras especiais, capacetes para detec¢ao de ondas cerebrais,

entre outros, que tornam o custo da cadeira elevado, como analisado em Braga (2012).

Como uma alternativa, Arai & Mardiyanto (2011) propoe o uso de conceitos da visdo
computacional, pois depende exclusivamente de um tripé: camera, computador e atuador,
visto na Figura 1.5. Estes conceitos norteiam diversos trabalhos, entre eles Perez et al.
(2012), Halawani et al. (2012) e utilizam expressoes faciais como forma de interagao entre

a cadeira e o usuario.

~ atuador

Processamento

Figura 1.5: Diagrama dos elementos que compoem a base de um sistema de navegagao baseado
em visao computacional

Fonte: Elaborada pelo autor

Neste contexto, a navegacao de uma CR por individuos com tetraplegia ou paraplegia,
devido as suas limitagoes fisicas, s6 pode ocorrer, se a extragao das informagoes ocorre-
rem por expressoes faciais. Dentre as diversas expressoes faciais descritas em (EKMAN;
ROSENBERG, 2005), os modelos de navegagao de CR utilizam, em geral, a rotagao da
cabega (DYMOND; POTTER, 1992),(BERGASA et al., 2000), abrir e fechar a boca (BO-
NARINI et al., 2012), movimento dos olhos (ARAI; MARDIYANTO, 2011; DUONG et
al., 2012).

A Tabela 1.2 apresenta uma lista de projetos para navegacao e nela percebemos um grande
usos de equipamentos para sensoriamento ou recolha de informagoes. No caso da recolha
de informacoes nota-se o uso de capacetes, 6culos e demais equipamentos considerados
intrusivos (FIGUEREDO, 2011). Em geral, necessita de treinamento prévio e nao sao

portaveis.
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Autor

Fonte: Elaborada pelo autor

Entrada

Tabela 1.2: Projetos de CR, e seus componentes

Imagem

Analise do desempenho

(HALAWANTI et al., 2012)

Duas cameras, sendo uma aco-
plada ao usuario; GPS, sensor

ultrassom.

(PARIKH et al., 2007)

Céamera omindirecional, ca-
mera simples, Laser, Sistema
de Projecao, GPS.

(KUNO et al., 2000.)

2 Cameras, Sensor ultrassom.

96% acerto na navegagio in-

door.

97% acerto na navegagdo in-

door

acerto de 96% trajetoria.

(REIS et al., 2009)

4 sonares;ljoystick; cameras
frontais; 1 controle ps4, micro-

fono e sensores diversos.

Power Module.

Praximity
Sensor Bar

Servomotor

98% acerto para navegacao e
erro maximo de 1% na traje-

toria.

(BONARINT et al., 2012)

Duas cameras; Eletro mi-

graphic; sensores diversos.

97% acerto trajetoria.

(PEREZ et al., 2012)

Infravermelho, ultrassom, sen-
sor magnético, laser, acelerd-

metro encode e caAmeras.

98% acerto trajetoria.

Face o exposto a pergunta que vem a tona é se é possivel criar um modelo computacional

de navegacao para uma cadeira de rodas com desempenho superior ou igual a 97% na

navegacao e com erro minimo de 2% na trajetoria, baseado simplesmente na detec¢ao de

movimentos da cabeca e dos olhos. A esséncia desse movimento nao deve ser simples-

mente a guiagem do veiculo, mas o entendimento que, ao longo do percurso, o usuario

pode modificar, parar ou voltar ao ponto de partida tomando para si o controle total do

equipamento.
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1.2 Objetivo

De acordo com os pressupostos apresentados anteriormente, os objetivos deste trabalho

Sao:

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo computacional para o gerenciamento dos movimentos béasicos de

uma Cadeira de Rodas motorizada utilizando expressoes faciais.

1.2.2  Objetivos Especificos

1. Estudar e desenvolver uma metodologia de navegacao adequada ao contexto do pu-
blico alvo;

2. Construir um classificador em cascata capaz de identificar com precisao maior que
95% o fechar dos olhos de um paciente;

3. Construir um detector capaz de identificar a rotacao da cabeca com acerto igual ou
superior a 97%;

4. Tornar o modelo auto-configurdvel a qualquer usuario, sem a necessidade de treina-

mento tornando assim a navegacao na forma sente-use;
5. Desenvolver um simulador que permita testar a metodologia desenvolvida;

6. Validar o modelo computacional num protétipo fisico da CR.

1.3 Importancia da Pesquisa

Diversos estudos (MALLIN, 2004; ANDRADE; PEREIRA, 2009; CRUZ; IOSHIMOTO,
2010; VARELA et al., 2013) apontam que os recursos de Tecnologia Assistiva (TA) no
Brasil ainda sao pouco explorados e expressam a urgéncia em desenvolver pesquisas que
abram possibilidades nesse campo principalmente devido ao aumento populacional em
individuos que apresentam necessidades desses recursos.

Além disso Andrade & Pereira (2009) e Cook & Hussey (1995) apontam que a qualidade
de vida dos pacientes ¢ muito comprometida se esta preocupagao nao se traduzir em
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propostas da academia que possam ser aplicadas pela industria e vice-versa.

Frente ao panorama aqui apresentado, julgamos relevante o estudo de um modelo que
permita a navegacao de uma CR por um paciente com tetraplegia que vise permitir um
esfor¢o biomecanico minimo aliado a um bom desempenho na condugao. Consideramos
especialmente relevante esta condigao, pois impacta diretamente na autoestima e na capa-

cidade de interagao social, comprometida pelo trauma ou doenga acometida ao paciente.

Pretende-se também apresentar a comunidade cientifica a viabilidade da utilizacao de re-

cursos minimos da visao computacional para a navegagao da CR com pouca intrusividade.

Assim, a importéancia desta pesquisa orbita tanto na possibilidade do estudo da conver-
géncia e desempenho de algoritmos de visao computacional, apresentando uma alternativa
aos projetos de CR existentes, como na apresentagao de uma solugao que melhore e trans-

forme a qualidade de vida dos pacientes com tetraplegia e sua interagao com o meio.

1.4 DMotivacao

Diversos ambientes da vida cotidiana, sejam eles publicos, privados ou mais especifica-
mente residenciais nao estao planejados com o objetivo de auxiliar pessoas com deficiéncias
motoras, no entanto a sociedade vem se preocupando com esta realidade sobretudo na

forga de leis como:

e Constituicao Federal de 5 de outubro de 1988, capitulo VI intitulado “Da familia,

da crianga, do adolescente e do idoso”.

e Lei n° 8.213 de 24 de julho de 1991 intitulada “Da habilitagao e da Reabilitacao
Profissional”

e Lei n°® 13.146, de 6 de julho de 2015 intitulada Institui a Lei Brasileira de Inclusao
da Pessoa com Deficiéncia (Estatuto da Pessoa com Deficiéncia).

Diversas outras leis e ou dispositivos legais, federais, estaduais e municipais vem criando
uma rede de obrigacgoes aos legisladores e a sociedade com um todo. Nao temos com
reproduzir aqui, em sua integra, mas as medidas aqui expostas vislumbram o carater
integrador que permeiam as agoes. Segundo dados do IBGE (2011) em municipios de até
20 mil habitantes 16.3% sao portadores de deficiéncia e com mais de 500 mil temos 13%.
Além disso, 17.1% ¢ negro, 17.5% ¢ indigena e menos de 14% e branco. Sendo que as

deficiéncias fisicas acometem 230.000 mil pessoas.
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Destacamos ainda que a proporgao de pessoas portadoras de deficiéncia aumenta com a
idade prejudicando cerca de 54% com idade superior a 65 anos. Considerando o envelhe-
cimento da estrutura da populagao brasileira, esse nimero tende a aumentar e crescer a

demanda por estas tecnologias.

A inser¢ao no mercado de trabalho também ¢é extremamente baixa, cerca de 4.1%, haja
vista que portadores de tetraplegia nao perdem a capacidade mental podendo exercer

diversas fungoes do seu ambiente residencial que contribuem com a sociedade.

Essas informacoes constatam que, apesar da edicao de leis, os portadores de deficiéncia
sao, em sua grande maioria, excluidos do convivio social e laboral. De forma geral,
a deficiéncia significa limitar o crescimento pessoal e profissional de maneira violenta,

afastando o individuo de diversas oportunidades de realizacao pessoal, afetiva entre outras.

Dentre as deficiéncias fisicas, a paraplegia e a tetraplegia podem ser consideradas as mais
severas por imporem ao paciente uma série de impedimentos. Ambas resultam de lesao na
médula 6ssea e tem como consequéncias, por exemplo, espasticidade, que mantém os mus-
culos ativos através de movimentos involuntarios, falha no sistema excretor, aparecimento

de escaras devido a falta de atividade muscular entre outras.

Sobre diversos aspectos, o portador de tetraplegia esta em desvantagem em relagao a uma
pessoa em plena capacidade fisica e as cadeiras de rodas convencionais exigem atuagao
fisica do usuario para locomocao. J& as cadeira automatizadas utilizam um joystick lo-
calizado na ponta de algum brago da cadeira para realizar a navegacao. Por esse motivo

ambas nao atendem a este publico.

1.5 Limites e Limitacgoes

O estudo aqui realizado propoe que seja desenvolvido um modelo computacional para a
navegacao de uma CR por pacientes com tetraplegia/paraplegia. Apesar deste fato, a
utilizagao de pacientes nao foi possivel e isto se constitui uma limitacao do trabalho. A
utilizagao de pacientes iria requerer, inicialmente, o desenvolvimento de um simulador e

posteriormente ajustes fisicos na CR para implantagao do modelo.

A navegacao da CR, com o modelo implementado, s6 é possivel em ambientes que exista
controle de iluminacao e com pisos regulares. Alem disso, nao foram implementadas agoes
que parem imediatamente a CR em situagdes de risco, como por exemplo, passagem de
animais a frente da cadeira. As agdes podem ser feitas com uma camera frontal que capte

todos os eventos que ocorrem a frente do individuo, e esta é uma limitagao deste trabalho.
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1.6 Hipodteses

Os sistemas mecanicos e ergonémicos das cadeiras de rodas com propulsao manual e ou
automatica possuem baixa ou nenhuma tecnologia que atenda de forma imediata e com

baixo custo as necessidades de usabilidade do paciente em suas atividades diérias.

Levando em consideragao aspectos de intrusividade, ergonomia, design e baixo custo pre-

tendemos demonstrar a viabilidade das seguintes hipoteses:

12 Hipotese — E possivel se incorporar tecnologias nao intrusivas a uma cadeira de
rodas comum que permitam a um individuo com tetraplegia assumir o controle do

seu equipamento;

22 Hipotese — Ao desenvolver e analisar um novo classificador em cascata com o ob-
jetivo de estabelecer o movimento de “seguir em frente” e “parar” acreditamos que

este classificador tera um desempenho de deteccao da ordem de 97%;

32 Hipotese — Ao integrar um modelo de distribuigao de pontos ao coeficiente de cor-
relacao de Pearson com o objetivo de realizar a rotacao da cadeira utilizando o

movimento da cabeca, acreditamos que a eficiéncia de deteccao desta rotacao sera
de 97%;

42 Hipotese — O casamento entre os modelo de detecgao para olhos fechados e rotagao
de cabeca teré a mesma eficiéncia que a navegacao realizada pelo controlador manual
da cadeira com erro médio de 2% .

1.7 Aspectos Metodolégicos da Pesquisa

A transcurso metodolégico deste trabalho esté representado na Figura 1.6. Nela, inici-
almente, busca-se analisar um grande ntimero de propostas de CR com alguma forma
de interacao por visao computacional, entender seus modelos, pressupostos, método de

testes, resultados, ergonomia, intrusividade, limitagoes de cada projeto.

O segundo passo (Observagao) determina quais algoritmos de visao computacional podem,
de fato, realizar a navegacao de uma CR a luz das limitacoes do paciente com tetraplegia.
Identificando de que forma estes algoritmos atuam, quais sao seus parametros principais

e quais ajustes 6timos podem ser aplicados no problema.

Na terceira etapa (PROBLEMA), mergulha-se na implementac¢ao computacional do mo-

delo. Em consonancia com a etapa anterior, esta implementacao iréd garantir ou refutar

10
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Conhecimento Prévio
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Figura 1.6: Roteiro metodologico

as hipoteses da pesquisa. Apds a implementagao e analise, o software criado, NaveChair,

passara por testes para validar ou nao as hipoteses e, consequentemente, o modelo.

1.8 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é a proposicao de um modelo capaz de realizar a
navegacao de um CR apenas utilizando um Classificador em cascata e Modelos de Forma
Ativa.

A consequéncia direta desta acao representa outra contribuigao pois validado o modelo
pode-se, no futuro, propor acoes que melhorarem as condigoes de vida dos pacientes com
tetraplegia

Outra contribui¢ao deste trabalho é a anélise do enlace entre dois paradigmas distintos
de visao computacional, sendo um baseado em aparéncia e outro em caracteristicas in-
variantes, que vao requerer treinamentos diferenciados bem como um conjunto de dados

especifico.

O conjunto de dados utilizados para treinamento neste trabalho recolheu 10.000 imagens
de olhos fechados de individuos com diversas etinias. Além disso, foram utilizadas 70
imagens para constru¢ao do Modelo de Forma Ativa, 7.000 imagens negativas, 9000 de
teste. Este conjunto de dados representam uma outra contribuicao destes trabalho, pois

em futuras implementacoes do modelo ja se dispoe de um conjunto especifico para tal.

11
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Os requisitos de projeto levantados por este trabalho poderao ser diretrizes para desen-
volvedores de CR aperfeicoarem seus produtos e adequarem a realidade de pessoas com
severas dificuldades fisicas. Inicialmente atendendo as necessidades de locomocao dos pa-
cientes e em um segundo momento, as prescri¢oes médicas de um programa de promocao

da saude.

Além disso o trabalho contribui com:

Diretrizes e formas para um produto viavel comercialmente;

A integracao do Active Shape Models ao coeficiente de correlagao de Pearson;

Determinacao de variaveis ideais para um classificador em cascata que vise a detecgao

de objetos de dimensao reduzida;

Identificacao da influéncia dos parametros de formacao dos classificadores bem como

a relagao entre a complexidade e a eficiéncia/eficacia do detector.

1.9 Organizacgao da tese

Para apresentacao do trabalho proposto, esta tese encontra-se organizada da seguinte

forma:

No CAPITULO 2 apresenta-se a fundamentacio tedrica que se divide na revisao da lite-
ratura de interesse desta pesquisa, com projetos de CRs que utilizam aspectos tratados
no escopo do trabalho, estado da arte da deteccao de olhos e deteccao do movimento da
cabeca. H4, neste capitulo uma anélise comparativa ente os projetos atuais e seus pontos
fracos e fortes e comparamos com nosso projeto. No CAPITULO 3 exibi-se o modelo
proposto, sua arquitetura e suas limitacoes, ja no CAPITULO 4, expdem-se experimen-
tos integrando os modulos tanto na cadeira fisica como no universo computacional Nesse
capitulo os resultados sao comentados e obtém-se as primeiras conclusoes. Finalmente no
CAPITULO 5 sdo feitas as concluses e a anélise das hipoteses bem como comentarios

gerais sobre o trabalho e a tecitura de novos objetivos para futuros trabalhos.

12
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Fundamentacao Teérica

2.1 Introducao

O objetivo deste capitulo é apresentar os principais trabalhos de investigacao desenvol-
vidos no ambito do escopo deste trabalho que venham a fundamentar o desenvolvimento
do modelo computacional para navegacao da CR. Neste capitulo retratar-se-a, também
um resumo comparativo entre estes projetos e suas caracteristicas. Inicialmente expomos
alguns projetos de CR para depois focar em trabalhos ligados a deteccao do estado dos
olhos e na deteccao do movimento da cabeca. Apresentamos um subcapitulo no qual faze-
mos uma anéalise comparativa entre os modelos de CR e, por fim, nossas impressoes sobre
os trabalhos estudados e as consequéncias, influéncias diretas e indiretas, contribuigoes e
subsidios para o trabalho.

2.2 Estado da Arte

A mobilidade é um importante meio de interacao social, lazer, atividade fisica e atividades
laborais. Comum e corriqueiro para uma pessoa normal a mobilidade torna-se, em certos
momentos, quase impossivel a um individuo com severas deficiéncias. Ao compensar
esta caréncia com tecnologia, torna-se possivel uma ampla gama de atividades e, por
consequéncia, uma melhora significativa na qualidade de vida do individuo. A mobilidade
pode ser auxiliada por diversos meios como: bengalas, andadores, carrinho e cadeiras de
rodas sejam elas manuais ou elétrica. Diversos projetos de CR propoem as mais diversas
abordagens que visam dotar o paciente de um certo grau de mobilidade. Nas sessoes a

seguir apresentamos alguns destes projetos.

2.2.1 Projetos de CRs

Existem mais de 35 projetos de CRs espalhados pelo mundo (BRAGA, 2012). Esse tema
tem despertado o interesse por diversos fatores, entre eles o fato de que a Organizacao
Mundial de Saiude (OMS) estimar que cerca de 2% da popula¢ao mundial, ou aproxima-
damente de 130 milhoes de pessoas, vive com deficiéncias fisicas. Esse ntimero crescente
¢ devido a problemas fisicos, congénitos, doengas, acidentes, guerras, e do envelhecimento
da populagao como consequéncia do aumento da expectativa de vida. No Brasil, o Insti-
tuo Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) estima que 4% da populagao brasileira
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tem algum tipo de deficiéncia.

Todos esses projetos variam existentes em diversos aspectos. Centraremos nosso olhar
sobre os projetos que versam dentro do universo de pessoas com tetraplegia ou qualquer

tipo de deficiéncia que impega os movimentos do corpo.

Inicialmente destacamos o projeto IntellWheels (BRAGA et al., 2008; BRAGA et al.,
2009), que tem como objetivo principal a criagao de uma plataforma de desenvolvimento
para cadeiras de rodas inteligentes, facilitando o design, teste de novas metodologias e
de técnicas relativas as CRIs (BRAGA, 2012). Esta plataforma leva em consideragao
aspectos de baixo custo, conforto e ergonomia. O projeto dispoe de um modelo fisico de
uma cadeira que utiliza diversos agentes como comandos por voz, visao computacional
e mapeamento e localizacao. Permite que possam ser realizados estudos da eficiéncia de

qualquer modelo a ser implementado para uma CRI, utilizando seus diversos agentes.

No trabalho de Dymond & Potter (1992) os autores propoem uma cadeira que se vale dos
movimentos da cabega para realizar a navegacao utilizando um sistema de video. Estes
movimentos sao extremamente naturais para todos e essencialmente o tinico para pessoas
com tetraplegia ou quadriplegia. A ideia do trabalho é tentar mapear o desejo do usuario
e realiza-lo sem a necessidade de um movimento totalmente guiado pela cabecga. Utiliza
um capacete com sensores e mapeia 10 movimentos bésicos garantindo um erro de menos
de 3%. Estuda também a variacao total do angulo que a cabega do paciente pode girar o

que fica em torno de 69° a 233° horizontal e 10° na vertical.

Seguindo o conceito de desejo do usuério, Adachi et al. (1998) tentam também predize-lo
utilizando apenas as informacoes da face por meio de deteccao das expressoes faciais,
aplicando filtros de suavizagao e tomando por base 10 pontos caracteristicos ao redor
dos olhos, boca e macas da face e por diferenca entre os quadro. Isso permite indicar a
localizacao desses pontos e assim determinar a dire¢ao que o usuério deseja guiar a cadeira.
Os testes realizados foram numa CRI fisica, propondo também uma maior utilizacao de

sensores integrados ao modelo para aumentar a acurracia dos dados.

Kuno et al. (1999) utilizam os gestos faciais integrados a uma certa inteligéncia da cadeira
para gerar o movimento, tentando assim compreender as intengoes do usuario, determi-
nando o melhor modo de navegacao, o que deixa, na verdade, o controle do movimento
da cadeira inteiramente auténomo, tendo o usuario apenas a necessidade de indicar a
dire¢ao, reduzindo assim a operacao por parte do mesmo. A cadeira também dispoe de
um reconhecedor facial para localizar e se ajustar a melhor posicao para que o usuario
sente na cadeira, facilitando assim a operacao de sair e sentar na cadeira. Comega, mas

nao aprofunda pontos considerados anteriormente como:
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e movimentos involuntarios durante a direcao;
e movimentos rapidos durante a diregao;

e desatencao ao realizar a diregao.

Tendo como base um sistema de geragao de comandos por movimentos faciais e utili-
zando um rastreador 2D e um detector de cor além de um detector difuso, Bergasa et al.
(2000) trabalham com uma arquitetura especifica para tentar definir comandos que gerem

movimento para guiar uma CRI:

e Giro da cabeca na horizontal deslocamento direita, esquerda;
e Giro da cabega na vertical aumentar diminuir a velocidade;

e Manter o olho fechado ou aberto funcao desliga e liga a cadeira.

Os autores nao levam em considerac¢ao os aspectos tratados em Kuno et al. (1999), mas
destacam que o modelo revela-se pouco intrusivo, robusto e com pouca influéncia de
aspectos de iluminacao. Destaca que o modelo necessita de um largo treinamento do
usuario e que a camera deve ficar em torno de 80cm do usuéario e que o ambiente testado

foi controlado.

No trabalho de Barea et al. (2002) aplica-se um modelo de navegacao baseado em EOG, na
qual foi definido como uma técnica para medir o movimento ocular, através da analise do
potencial de acao gerado por um dipolo elétrico formado entre a cornea e a retina, através
de repolarizagoes e despolarizagdes (trocas idnicas na membrana celular) das células da
retina e da cornea. O sistema consiste em uma cadeira de rodas elétrica padrao com
um computador de bordo, sensores e uma interface de usuério grafica executada pelo
computador que apresenta as respostas obtidas do usuario em tempo real e navega a
cadeira. Esta técnica também foi usada por (CHACKO et al., 2013)

Em Taylor & Nguyen (2003) e Nguyen et al. (2004) retomam-se as ideias de sensores
colocados na cabeca do usuério para detec¢ao do movimento em um sistema desenvolvido
para plataforma livre. Com uma implementagao mais simples, discute alguns comandos.
Depende fortemente da integridade do conjunto de treino e da topologia da rede neural
escolhida, ja que o modelo se baseia em redes neurais para o aprendizado e determinacao
do movimento da cadeira. Utiliza a tecnologia DIMM-PC para controle da cadeira e nao
testou em pacientes. Este mesmo conceito foi revisto em King et al. (2005) e tendo o
modelo obtido indices de acerto entre 98% e 99%, fazendo uso de um acelerémetro.

Trabalhos como o de Urbano et al. (2008), desconsideram o uso de visdo computacio-
nal e se contrapoem aos modelos estudados até entao, por que propoe o uso do joystick
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e baseia-se numa arquitetura que permite utilizar pequenos gestos que sao readquiridos
pelo paciente ap6s um processo fisioterapico. Os movimentos sao detectados por senso-
res que identificam para onde o usuario deseja direcionar o controle da CR. O trabalho
adapta uma cadeira comercial e demonstra resultados positivos, mas os paciente estudados

demonstraram cansaco ap6s um certo tempo de operagao da CRI.

(MANOGNA et al., 2010) criaram um sistema para controlar diretamente a rotagao do
motor com base no movimento da cabeca. O dispositivo é fixado na cabeca do paciente
e, com base em sensores EMG, produz movimento da CRI. O acelerémetro percebe o
movimento e o decodifica para 4 movimentos béasicos, necessitando de auxilio de comandos
por voz e ultra-som para evitar colisoes. O mesmo tipo de estudo foi realizado por Wei
et al. (2010) que avaliaram um equipamento similar em um ambiente fechado. Wei et al.
(2010) sugere o uso do mesmo tipo de sensor, mas segue 3 etapas: 1. EMG e aquisigao
da imagem, 2. Anélise do ambiente pela cadeira e 3. Interface homem-maquina que

interpreta os comandos.

Os estudos de Manogna et al. (2010), Wei et al. (2010) foram atualizados com o estudo
de Lee & Samaras (2011) que detecta o abrir e fechar da boca para movimentos extras e
estuda o problema da ergonomia da cabeca. Define angulagoes minimas e méximas para

o individuo e o tempo total de uso da cadeira sem cansar o paciente.

Zhao et al. (2012) descrevem o algoritmo de Lucas-Kanade(LK) para detec¢ao do movi-
mento facial e discute a eficiéncia do método, sua precisao e tempo de reagao. Demonstra
sua robustez, com taxa de reconhecimento satisfatéria. A fraqueza do modelo esta nas
mudancgas abruptas da cabega. Destacamos que este método ja foi discutido em Liu &

Zhao (2011). Em ambos os casos foi obtido uma acurécia de 97% e 96% respectivamente.

Jain & Joshi (2014) Controla a cadeira por movimentos da lingua utilizando um conjunto
de sensores magnéticos montados em um molde bucal que mede o campo magnético
gerado por um pequeno ima permanentemente fixado na lingua. Os sinais do sensor sao
transmitidos através de uma ligacao sem fios e processados para controlar a cadeira de
rodas motorizada. Como este projeto é bastante intrusivo foi proposto por Porthiyas et
al. (2014) um modelo que se utiliza o sopro do paciente para guia-lo de um ambiente para
outro em um hospital. A cadeira tem diversos sensores e atuadores que levam o paciente

de um comodo a outro sem qualquer interferéncia do paciente.

2.3 Analise comparativa dos Projetos de CR

Segundo Braga (2012), existem mais de 400 projetos espalhados pelo mundo que buscam

dotar CR de algum tipo de inteligéncia. FEstes projetos, conforme analisamos anteri-
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ormente, sao os mais diversificados possiveis e utilizam isoladamente, ou em conjunto,

conceitos de Interagdo Homem Computador (HCI) ou Interface Homem Méquina (HMI).

Todas as interagoes que ocorrem por sinais biolégicos sao definidas com HCI e geralmente
utilizam equipamentos acoplados ao usuario, como sensores de ondas cerebrais, oculares e
de sinais elétricos do corpo. Podem utilizar um tela de retorno ao usuério das informacoes
ou nao e ainda podem se caracterizar pelo uso exclusivo ou nao de acelerémetros sao

acoplados diretamente no usuério, ou em acessorios.

J&a os modelos que possuem algum tipo de sinal nao biologico sao inseridos no universo
da HMI, que trazem caracteristicas do modelos HCI, mas sua forma de entrada difere,
apesar de alguns modelos utilizarem sensores que sao instalados na lingua do paciente.
As abordagens analisadas sao todas focadas em pacientes que nao possuem mobilidade

nos membros inferiores e superiores. A Tabela 2.1 apresenta uma visao geral dos modelos

apresentados:
Tabela 2.1: Projetos de CR e suas caracteristicas
Fonte: Elaborada pelo autor
ENTRADAS MODELOS
HCI HMI
zc% <} E g 8
=2 £ = 2| 2| = S
AUTOR 2512 E1S)2 2lel2 & &lg|s|le glalileta2
S SIE| €8 2|58 2 €12 |=|2 Z|B/Elalel?% =
IEIEIE| |2 &|T|2 8 SIS EF RIR| 5554
P 5 © % S = fi = <|£|% 8
(DYMOND; POTTER, 1992) v v v %
(ADACHI et al., 1998) s v v 7 77
(KUNO et al., 2000.) v v v Ivivivv
(BAREA et al., 2002) v AN W v
(TAYLOR; NGUYEN, 2003) | v | / AN AR aRaN; v
(PARIKH et al., 2007) AR a e VAR A VAR RV v |
(URBANO et al., 2008) NN VAN v v v
(MANOGNA et al,2010) |/ [/ |/ |/ |V [/ V|V |/ v /|7 v v
(LEE; SAMARAS, 2011) |/ |/ AN v v v v
(BRAGA, 2012) |/ v v vy 7
(HALAWANTI et al., 2012) | / v Nz v
(BONARINI et al., 2012) |/ |/ v 7
(PEREZ et al., 2012) I/ v O/ v v v
(CHACKO et al., 2013) v v v v
(JAIN; JOSHI, 2014) v
(PORTHIYAS et al., 2014) A A A A A A A A A A v

Nos modelos baseados em HCI, os paciente assumem o controle da sua CR por meio da
comunicagao entre sua atividade cerebral (EEG), batimentos cardiacos (ECG), atividade
muscular (EMG) e movimento ocular (EOG) individualmente ou coletivamente com um

computador que envia os sinais para a cadeira que os interpreta e aciona os comandos.

Conforme descrito em (BONARINI et al., 2012) e (PEREZ et al., 2012) o eletrocefalo-
grama (EEG) registra os sinais elétricos cerebrais do couro cabeludo, onde o sinal cerebral
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origina-se de potenciais pos-sinapticos, agregados no cortex, e transfere através do cranio
para o couro cabeludo. Um BCI é responsavel pela extracao dos dados e converté-los em
comandos de controle da cadeira usando processamento de sinais. As técnicas EEG sao
de baixa intrusividade e custo, mas tem grandes desafios no processamento dos sinais e
reconhecimento de padroes, uma vez que tem relacao sinal-ruido ruim e uma resolugao
limitada para determinadas faixas de frequéncia(ONER; HU, 2013)

O EMG mede as correntes elétricas que sao geradas nos musculos durante a sua contragao,
observado se a soma de todos os potenciais de agao que ocorrem ao redor do local onde
o eletrodo é posicionado. Em quase todos os casos, a contracao muscular provoca um
aumento da amplitude global do EMG. Os sinais EMG podem ser usados para uma

variedade de aplicac¢oes, incluindo clinicas, HCI e jogos de computador.

Eles sao faceis de adquirir e de acurécia relativamente alta que outros bio-sinais (MA-
NOGNA et al., 2010). Por outro lado, os sinais EMG s@o facilmente susceptiveis ao ruido
causados por radiagao eletromagnética, artefatos de movimento e a interagao de diferen-
tes elementos, sendo necessario um pré-processamento que filtre ruidos indesejados. Os
sinais de EMG também tém assinaturas diferentes dependendo da idade, desenvolvimento
muscular, caminhos de unidade motora, camada de gordura da pele e estilos de gesto. As
aparéncias externas dos gestos de dois individuos podem parecer idénticas, mas os sinais

EMG caracteristicos sao diferentes.

A Eletroculografia (EOG) é uma técnica utilizada para medir o movimento ocular volun-
tario ou reflexos. Ela registra a diferénca de potencial elétrico entre a retina e a cornea
em funcao do tempo. O sinal é captado por eletrodos colocados ao redor do olho e em
outros pontos estratégicos que registram a diferenca de potencial ente a retina e a cor-
nea(BAREA et al., 2002). Os modelos baseados em EOG possuem bom desempenho alta
acuracia(CHACKO et al., 2013).

CRs que se baseiam em acelerémetros utilizam um sensor, em si, ou aparelhos/controles
de games que dispoe deste recurso para captar a inclinacao, em particular o movimento
da cabeca. Quando é detectada uma inclinacao os valores sao registrados pelo sensor e
enviados oa computador ou diretamente ao micro-controlador da cadeira. Dependendo
da dire¢ao o computador/micro-controlador interpreta a informagao e aplica o comando
como “va para esquerda”’. Apesar de ser apenas um sensor, a utilizacao continua o elevou
a o status de modelo que pode trabalhar sozinho ou em conjunto em geral possui boa
resposta (KUNO et al., 1999).

Modelos que utilizam Bio-Sinal retiram informacgoes da face do individuo quase sempre
de maneira invasiva, como o movimento da lingua (JAIN; JOSHI, 2014) e os por controle

de voz usam um microfone e comandos treinados em um reconhecedor de expressoes
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(BRAGA, 2012)

Finalmente temos os modelos que se baseiam no movimento da cabega ou dos olhos. Estes
apresentam diversas técnicas de captacao da informagao, entre elas: acelerdmetros, senso-
res de deslocamento, simples webCams, cameras térmicas, 3D, com visao noturna, omni-
direcionais, sensores EOG ou EMG. Ap6s o captacao da informacao é feito o tratamento

dela que, em geral, ocorre num computador que envia as informacoes ao controlador.

Nosso modelo se inclui num paradigma HMI, com subcategoria Movimentos dos Olhos
e da Cabeca utilizando como entrada uma camera. J& que desejamos criar um modelo
computacional de navegacao para uma cadeira de rodas com acuricia superior ou igual
a 97% na navegacgao, com erro minimo de 2% na trajetoria, baseado simplesmente na

deteccao de movimentos da cabeca e dos olhos.

Separadamente ou em conjunto estes modelos ja demonstraram sua acuracia, (DYMOND;
POTTER, 1992; ALGHOWINEM et al., 2013; ALSHAQAQI et al., 2013; ARAIL; MAR-
DIYANTO, 2011; BATUR; HAYES, 2005; BEYMER, 1994; BAZIN et al., 2009; BIRK-
BECK; JAGERSAND, 2004), em problemas especificos de reconhecimento de padroes ou
em trabalhos relacionados a CRs. Existem diversas formas de tratamento do sinal recebido
pela cAmera na préxima secao, discutiremos a qual a forma ideal para este tratamento

tanto da deteccao de olhos como o movimento da cabeca.

2.3.1 Deteccao do estado dos olhos

A deteccao dos olhos é um tema de pesquisa na area do reconhecimento de padroes que
tem por objetivo central encontrar elementos do mundo fisico, tais como rostos, lapis,
canetas, dentre outras, em imagens digitais. Comumente este processo é utilizado em
diversas tarefas como a analise clinica, seguranca, transito, traumatologia, reabilitagao

entre outras.

Embora existam muitos algoritmos diferentes para executar a deteccao dos olhos, cada
um tem suas proprias fraquezas e forgcas. Alguns usam tons de pele, outros contornos
e outros sao ainda mais complexos, envolvendo técnicas como redes neurais e Wavelets.
Estes algoritmos sofrem do mesmo problema: alta taxa de falsos positivos, alto custo
computacional e, considerando uma imagem como uma colecao de intensidades de luz, a

dificil e demorada analise das imagens obtidas.

Os falsos positivos representam um dos “calcanhares de Aquiles” para os algoritmos de
detecgao, em particular, a deteccao de olhos, pois, acrescenta um grau de dificuldade a
mais devido a sua natureza dindmica. Alguns desses impedimentos podem ser tratados
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com técnicas de processamento e outros ainda nao. Modelos menos susceptiveis a fal-
sos positivos podem ser simplesmente chamados de robusto e a busca por um modelo
dessa natureza é alvo deste trabalho. Podemos ainda expandir a ideia de robustez se

conseguirmos superar os seguintes problemas:

1. A varidncia de escala: a mesma face pode ser apresentada para o sistema de diferentes

escalas, ou seja, a distancia entre o rosto e a camera influencia o reconhecimento;

2. A variagao de posicao: a mesma face pode ser captada sob diferentes perspectivas e
orientacoes, ou seja, de perfil, frontal, com rotagoes e translacoes;

3. Variacao de iluminagao: uma mesma imagem da face captada sob diferentes condi-
¢oes de iluminacao tais como posicao e forga da fonte de luz pode causar ambigui-
dades;

4. Expressoes emocionais e detalhes faciais: sorrir, fazer caretas, barbas e bigodes, usar

6culos, entre outras caracteristicas podem interferir na operacao;

5. Ruidos gerados por granulacoes na imagem, defeitos de hardware, oclusao da cAmera

e objetos que venham interferir na precisao da imagem.

Os problemas expostos acima nao contemplam todas as limitagoes que vem a surgir no
processo de detecgao, pois outros entraves acontecem e somam-se a eles como falhas de
hardware e software. Estes topicos revelaram-se presentes na maioria das pesquisas dentre
as quais podemos destacar as de (ALSHAQAQI et al., 2013; BUDZAN; WYAijGOLIK,
2013; GONG; XIANG, 2011; HALAWANTI et al., 2012).

Segundo Jenkins (2008) os métodos baseados em aparéncia sao os mais eficientes para
deteccao de caracteristicas e expressoes faciais devido a sua natureza estatistica e de
comparagao direta mais proxima da experiéncia humana na detecgao de objetos, algo que
foi analisado também em Figueredo (2011), além de se revelar menos susceptiveis a falha

de invariancia de escala e complexidade do mundo.

Dentre os diversos métodos de deteccao baseados na aparéncia, notadamente, o modelo
de Viola & Jones (2001) e o que obtém resultados mais satisfatorios atualmente e é
amplamente utilizado pelo seu grau de robustez. Segundo Schmidt & KasiADski (2007),
o modelo se utiliza de um conjunto de positivos que sao treinandos por meio de pesos
e, dessa forma, procura compreender numa imagem de entrada a correspondéncia de luz

similar, ou seja, localizar na imagem objetos similares ao treinado.

Segundo Jolliffe (2002) o modelo de Viola & Jones (2001), funciona muito bem na detecgao
facial e ja se tornou padrao por sua alta taxa de acerto e baixa taxa de falsos positivos.
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E adaptativo e amplamente utilizado pelo seu grau de robustez e rapidez. Em nossa
implementagao a detecgao é baseada em uma cascata de classificadores de Haar (Haar
Cascade Classifier-HCC'), com parametros avaliados e um banco de positivos com cerca
de 10000 imagens frontais de olhos fechados cuja parcela de imagens é representada na
Figura 2.1.

Figura 2.1: Imagens utilizadas para treinamento do modelo

Fonte: Elaborada pelo autor

O controle do estado da CR, baseado na abertura e fechamento dos olhos, ¢ um método
pouco utilizado para controle das mesmas, conforme o estado da arte analisado, mas
largamente aplicado em pesquisas ligadas a fadiga de motoristas para evitar acidentes de

transito.

Eriksson & Papanikotopoulos (1997), Eriksson & Papanikolopoulos (2001) descreve um
sistema que localiza e rastreia os olhos por operagoes algébricas sobre a imagem da face
extraida pelo método de Wei et al. (2010), o que notadamente é utilizado também em
(LIN et al., 2002; JI; YANG, 2002; CHAU; BETKE, 2005; ARAI; MARDIYANTO, 2011;
FAZLI; ESFEHANI, 2012; ALSHAQAQI et al., 2013; SAINI; SAINI, 2014). Todos os
olhos sao localizados a partir da deteccao facial que diminui o espago de busca e facilita
de forma significativa a tarefa de deteccao, para em seguida realizar a deteccao. Alguns

utilizam filtros que melhoram a condicao de deteccao.

Percebe-se que a evolugao da utilizacao de visao computacional para movimentacao de
CRs foi gradual. Também foi quase constante a utilizacao de acelerémetros ou cameras
na cabeca do individuo, que torna o equipamento bastante intrusivo e faz necesséario
treinamento especifico para o uso do hardware e, portanto, de dificil adaptacao. As taxas
de acerto sempre oscilam sempre acima de 90%, porém destes citados, nenhum se propoe
a analisar a influéncia dos parametros de criacao do detector. A sua maioria nao dispoe de
banco de dados especifico para o fim e em geral utiliza do mesmo banco padrao disponivel

na web.

A Tabela 2.2 apresenta os trabalhos relevantes no estudo de deteccao do estado dos olhos,
em geral muito estudado na analise da fadiga de motoristas.

Os métodos baseados no conhecimento utilizam o conhecimento humano sobre o que se
quer detectar e tenta descrever estes aspectos computacionalmente de tal forma que se
possa localizar numa imagem tais caracteristicas. Os métodos baseados em caracteristicas
invariantes buscam encontrar caracteristicas estruturais que existem mesmo quando a

condicao pose, de ponto de vista, ou de iluminagao variam e, em seguida, usa-los para
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Tabela 2.2: Alguns trabalhos relevantes na area de deteccdo de objetos

Abordagem baseada em: Trabalhos

Conhecimento Salehi et al. (2012),Sebari & He
(2013),Rautaray & Agrawal (2015)

Caracteristicas invariantes Ghimire & Lee (2013),Cootes et al.
(1995),Toth & Madabhushi (2012)

Templetes Cootes et al. (2001),Brunelli & Pog-
gio (1993),Kossaifi et al. (2014)

Aparéncia Jia et al. (2012),Viola & Jones
(2001),Guo et al. (2012)

localizagao.

Nos métodos baseados em“templetes” varios padroes sao armazenados para que, posterior-
mente, sejam capazes de descrever as novas imagens de entrada. Geralmente a correlagao

entre eles é gerada a partir do calculo da distancia entre os pontos.

Nos métodos baseados na aparéncia, o algoritmo “aprende” o que vem a ser o objeto
a ser detectado por meio de um conjunto de treinamento que deve representar a total
variabilidade das informacoes. Este modelo se contrapoe aos anteriores no seu grau de
velocidade e aplicabilidade.

Alguns trabalhos utilizam técnicas mescladas, ou seja, misturam todos os ja discutidos e
obtém resultados similares como os de (FAZLI; ESFEHANI, 2012; ALSHAQAQI et al.,
2013; SAINI; SAINI, 2014; ERIKSSON; PAPANIKOTOPOULOS, 1997; ERIKSSON;
PAPANIKOLOPOULOS, 2001).

Outros propoem a utilizacdo de hardware especifico para obter uma taxa de acerto e
controle acima de 98%, destacamos o de Lin et al. (2002) que utiliza um hardware a
6cm do olho para deteccao da pupila. Neste caso o equipamento é um 6culos, também
proposto por Ji & Yang (2002) com hardware diferente.

Nesta linha, os esforgos centram-se em métodos com o minimo de intrusao como os de
Arai & Mardiyanto (2011), Zhua & Jib (2005) que utilizam o filtro de Kalman para
rastreamento do olho enquanto e Budzan & WyAijgolik (2013) apresenta um algoritmo
para a detecgao e localizagao do rosto e dos olhos por imagens térmicas. O algoritmo
utilizam métodos baseados no conhecimento e operacoes morfolégicas, particularmente
uma modificagao da transformada de Hough.

Para este estudo, adotamos a abordagem baseada exclusivamente em algoritmos de visao
computacional sem a necessidade de hardware especifico, ou seja, apenas utilizando uma

camera simples frontal ao individuo.
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2.3.2  Detecgcao do Movimento da Cabeca

A capacidade de entendimento do movimento de uma cabe¢a humana é trivial ao olhar
humano, pois permite inferir as intengoes de outras pessoas que estao nas proximidades
e compreender uma forma nao-verbal importante de comunicacao. Também pode ser
considerado uma forma natural, simples e eficaz de apontar para um objeto. Assim, a
deteccao do movimento da cabeca permite uma boa fonte de informacoes para o processo

de HMI, controlando a agao de alguns dispositivos ou sinais de controle.

Do ponto de vista computacional, mais precisamente em visao computacional, estimar a
“pose” é o processo de inferir a orientacao de uma cabega humana a partir de imagens
digitais.

Muitos processos foram propostos por diversos pesquisadores para a realizacao desta ta-
refa. Procuraram tratar a representacao da imagem, baseada em pixel, numa informagao
que traduzisse o movimento da cabeca e, como outras etapas do processamento imagens,

demonstrando um boa tolerancia & invariancia inerente ao estudo de imagens.

Uma gama cada vez mais crescente de tecnologias tem repousado seus esfor¢os no apri-
moramento e criacao de novos algoritmos capazes de realizar a deteccao do movimento
da cabeca. Isso se d& principalmente pela crescente demanda de tecnologias voltadas a

pessoas com deficiéncia, aplicagoes de realidade virtual, teleconferéncias

Durante a altima década diversos trabalhos tem sido propostos para detectar o movimento
da cabeca, seja para aplicagoes comerciais ou académicas. Todas as abordagens utilizam
um método especifico ou uma integracao entre varios métodos. Necessariamente, a analise
destes permite dizer que o problema de pesquisa, seja ele comercial ou académico, interpoe

qual método é mais ou menos eficiente.

O estudo de Basu & Pentland. (1996) determina que a construgao de um modelo 3D
elipsoidal da cabega permitindo a interpretacao do fluxo desse movimento estabelece uma
metodologia mais eficaz que a abordagem 2D. O trabalho contribui com a regularizagao
desse fluxo destacando que este modelo é fixo porém estavel. Isso significa que o modelo
ignora outras informagoes da imagem considerando apenas a regiao da cabeca, podendo
ser estendido a modelos nao elipsoidais.

Considerando um filtro de Kalman para predizer ou prever o possivel movimento da cabeca
Kiruluta et al. (1997) procura diminuir a agao do movimento deste membro supondo que,
com poucos movimentos, a cadeira ja pode seguir uma rota estimada por esta posicao,
diminuindo assim o esfor¢o do usuério. Sugere que a predigao pode ajudar inclusive no

processamento pois nao seria necessario utilizar todos os frames do movimento e sim
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uma analise da velocidade em torno da agao somado a predigao ja estudada. Utiliza um

capacete para realizar a recolha dos dados do usuéario e predizer o movimento.

Liao & Cohen (2005) aborda o reconhecimento de gestos faciais em ambientes interativos
e se propoe a reconhecer os gestos por meio de pontos de interesse na face do individuo.
Ele inicialmente utiliza o Active Shape Models para extrair caracteristicas da face e, em

seguida, monta um modelo em 3D que busca as caracteristicas baseados no Facial Action

Coding System FACS(EKMAN; ROSENBERG, 2005).

Liu et al. (2012) apresenta uma técnica na qual estima a pose em relagdo aos quadros
adjacentes e subsequentes. Os pesquisadores utilizam o algoritmo Scale Invariant Ca-
racteristic Transform-(SIFT) com descritores que sdo usados para combinar os pontos
caracteristicos correspondentes entre duas imagens adjacentes. Depois de combinar os
pontos caracteristicos correspondentes, o angulo da cabeca ¢ encontrado usando a geome-

tria espacial.

Murphy-Chutorian & Trivedi (2010) apresentam um sistema para detec¢ao do movimento
da cabeca voltado para a distragao e desatencao dos motoristas. O procedimento para a
estimativa da pose utiliza um algoritmo visual 3-D. O sistema é composto por trés moédulos
interconectados que detectam a cabeca do individuo, fornecendo estimativas iniciais da
pose e, continuamente, rastreando a sua posicao e orientacao em seis graus de liberdade.
O moédulo de deteccao da cabega é constituido por um conjunto de classificadores em

cascata usando Haar-wavelet.

Kupetz et al. (2010), propde que seu sistema de controle traduza a posigdo da cabega
do usuério em velocidade e controle direcional para uma cadeira de rodas. O movimento
da cabeca foi medido utilizando uma camera infravermelha colocada na parte de tras
da cabeca do usuério. O sistema de controle inclui um modo de espera que é ativado
pressionando a cabeca para tras contra o encosto, que ativa o sistema de travagem e sua

desativacao.

Siriteerakul et al. (2011) propoem um método para controle das alteragoes da pose da
cabeca pela textura em um espaco de orientagao. Em outras palavras, o estado atual
da nova pose pode ser rastreado pelo emprego de uma comparacao entre locais binarios
e a sua textura. Varias texturas sao estimadas a partir da rotacao da cabega anterior
com varios angulos conhecidos. Assim, a pose anterior pode ser considerada como um
estimador. Para aumentar a precisao de rastreamento, véirios avaliadores, cada um com
diferentes posi¢oes da cabeca, sao implantados para produzir um resultado combinado.

O método funciona bem em sequéncias de imagens com diferentes condigoes de luz.

O modelo de Song et al. (2011) é baseado no algoritmo de detecgdo AdaBoost. Os pes-
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quisadores propoem um algoritmo de deteccao de movimento da cabega que nao depende
da identificagao biométrica especifica e de acompanhamento. Ele usa método de classifi-
cagao recursiva para detectar agoes de abertura e fechamento da boca como também os
movimentos da cabeca. As combinacoes da pose da cabeca associados aos da boca sao
mapeados e utilizados para realizar eventos de mouse como mover, arraste, clicar e assim

por diante.

Liu & Zhao (2011) utilizam o LK para determinar o padrao dos movimentos da cabega,
realizando o treinamento dos classificadores com uma variacao do AdaBoost chamado de
GentleBoost. Utilizou-se também a diferenga de coordenadas da narina em uma imagem

ou um quadro para identificar o movimento da cabeca.

Zhao & Yan (2011) propoem um sistema de detec¢ao baseado em rede neurais. Os faces s@o
detectadas utilizando o método de deteccao da pele YCbCr, e entao rotula-se k& pontos-
chave manualmente que apresentam diferentes orientagdes. As coordenadas e texturas
locais destes k& pontos-chave sao obtidos para compor os vetores de caracteristicas de
entrada das redes neurais. Ao treinar 1.300 conjuntos de dados, os resultados mostraram
que o método baseado em rede neural pode estimar a orientacao da cabeca na velocidade
correta de 90%.

Qin & Shelton (2016) apresentam o casamento de duas importantes tarefas de visdo com-
putacional: rastreamento multi-alvo e estimagao da pose em videos de vigilancia. Trés
componentes sao modelados em uma formulagao probabilistica, fornecendo solugoes efi-
cazes para mitigar ambiguidades visuais no rastreamento multi-camera e da pose, usando

uma Unica camera de monitoramento.

Liu et al. (2016) propoem um método para estimar a pose da cabega com rede neurais.
O método é tratado com um problema de regressao. Uma rede neural é treinada para
aprender caracteristicas de cabeca e resolver este problema de regressao. Para fornecer
os dados da posigao da cabega, foi gerado um conjunto de dados, com informagoes acerca
de diversas informagcoes como variacao do sexo, idade, raca e expressao. O conjunto de

dados inclui 74000 imagens de poses a partir de 37 modelos.

2.4 Analise comparativa dos métodos

Um nitmero muito grande de técnicas podem ser utilizadas para a deteccao tanto do
estado dos olhos como do movimento da cabeca. Podem ser empregados métodos como o
PCA, Redes Neurais, SVM, Filtro de Kalman, TM entre outros. Podemos ainda utilizar a
mistura de diferentes técnicas, que somadas, produzem um respostas efetiva ao problema

estudado.
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2.4. Analise comparativa dos métodos

Cada um dos trabalhos analisados na Tabela 2.3 e Tabela 2.3 possuem pouca ou nenhuma

interse¢ao, mas, de maneira geral, podem ser apresentados os dados relativos & Acurécia

(Equacgao 4.6), a taxa de falsos positivos, muito presente principalmente nos trabalhos de

deteccao de olhos, o tempo de resposta (7,.)(Equacao 4.1) em segundos(s) do modelo e

a possibilidade ou nao de uma detecgao eficiente(sensibilidade) independente da variagao

da escala, pose e iluminacao.

Tabela 2.3: Anélise geral dos métodos de deteccao de olhos fechados

Analise
Trabalho Acurécia Resposta ‘ Variagao Variagao .Var.ia(;é? Taxa de FP
(s) Escala Pose iluminagao
Abordagem baseada no conhecimento
Salehi et al. (2012) 97% 0.3 v v v N/A
Sebari & He (2013) 96% 0.1 v/ v/ v/ 2%
Rautaray & Agrawal (2015) 97% 0.1 4 v 4 2%
Murawski & Rozanowski (2013) 70% 0.3 X X X N/A
Lethaus et al. (2011) 93% 00.5 v X X 3%
Wu & Trivedi (2010) 92.43% N/A v/ v/ v 7.26%
Reinders (1997) 98% 0.2 v v v 2%
Isiaka & M (2014) 100% N/A X X X N/A
Abordagem baseada caracteristicas invariantes
Ghimire & Lee (2013) 98.3% 0.2 v v/ v 2%
Cootes et al. (1995) 92.45% 0.2 v v v 2%
Toth & Madabhushi (2012) 91.92% 0.2 4 v/ v/ 2%
Xu & Lee (2013) 98.3% 00.1 v v/ v 3.5%
Krafka et al. (2016) 98.4% 0.005 X X X 3.8%
Parada et al. (2015) 98.75% 0.003 v v v 0.5%
Wood et al. (2015) 99.23% 0.005 4 4 v 2.3%
Abordagem baseada Templates
Cootes et al. (2001) 96.4% X X X X N/A
Brunelli & Poggio (1993) 95.32% X X X X N/A
Kossaifi et al. (2014) 92% X X X X N/A
El-Sayed & Khafagy (2014) 100% X X X X N/A
Li et al. (2001) 95% X X X X N/A
Rajpathak et al. (2009) 96% X X X X N/A
Hemlata & Motwani (2012) 90% X X X X N/A
Abordagem baseada na Aparéncia
Jia et al. (2012) 95% 0.005 4 4 v 4.1%
Guo et al. (2014) 94% 0.03 v v v 2%
Schmidt & KasiADski (2007) 98% 0.003 v v v 1%
Eriksson & Papanikolopoulos (2001) 96% 0.01 4 v 4 3%
Bacivarov et al. (2008) 95.5% N/A v X X N/A
Soetedjo (2012) 91% N/A v v v 0.5%
Liu et al. (2012) 97.67% 0.289 X X X 5.05%
Zhu et al. (2002) 91.5% v 4 v v N/A
Abordagem baseada métodos hibridos
Hassaballah & Ido (2009) 97.8% 0.3 X X X 0.4%
Majumder et al. (2013) 96% 0.2 X X v N/A
Jin et al. (2006) 90.75% 0.023 X X X N/A
Chennubhotla & Jepson (2004) 95% 0.01 X X X 0.1%
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Tabela 2.4: Analise geral dos métodos de detecgdo de movimentos da Cabega

Analise
Trabalho Acuracia Resposta
Erro
(s)
Abordagem baseada em algoritmos de visao computacional
Siriteerakul et al. (2011) 95% 0.2 3%
Zhao et al. (2012) 92.86% 0.1 5%
Zhao & Yan (2011) 90% 0.1 4%
Basu & Pentland. (1996) 93% N/A 0.2%
Liao & Cohen (2005) 96% N/A 0.1%
Liu et al. (2012) 95% N/A 3%
Murphy-Chutorian & Trivedi (2010) 94% N/A 2%
Liu & Zhao (2011) 93% N/A 4%
Zhao et al. (2011) 90% N/A 5%
Qin & Shelton (2016) 96% N/A 3%
Abordagem baseada Acelerdmetros e Giroscopios
Kiruluta et al. (1997) 98% N/A 1%
Kupetz et al. (2010) 97% N/A 3%
Song et al. (2011) 96% 0.1 2%
Nguyen et al. (2004) 93.75% N/A 2%
King et al. (2005) 99.05% N/A 1%

2.5 Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi apresentar os principais trabalhos de investigacao desenvol-
vidos no &mbito do escopo deste trabalho que fundamentam o desenvolvimento do modelo

computacional para navegacao da CR.

Os projetos de CR apresentados na Tabela 2.1 revelaram que, em sua maioria, apresentam
a utilizagao de algum tipo de sensor que norteia a navegacao e muitos empregam como
método de entrada a detec¢ao do movimento da cabeca e a captagao de alguma informagao
dos olhos. Estes projetos tornam a CR extremamente invasiva, como alguns exemplos
descritos na tabela Tabela 1.2. Buscando a reducao desta invasividade, indices de acuracia
superiores a 97% e a facilidade de aprendizagem para o uso da cadeira, a navegacao pode

receber uma enorme contribui¢ao no campo da visao computacional.

Os algoritmos que podem trabalhar, em conjunto, para navegacao de uma CR propoem

a detecgao do estado dos olhos e o movimento da cabeca como meios que podem apre-
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sentar resultados promissores. As tabelas 2.4 e 2.3, apresentam variagoes de acurécia que
oscilam na casa de 94.8% para detecgao dos olhos e 94.6% para movimento da cabega.
Esses resultados revelam que os métodos empregados podem sofrer aprimoramentos; antes
as dificuldades apresentadas, majorarem estes resultados para indices maiores ou iguais
a 97%. Essa meta é estabelecida tanto pela possibilidade tecnologica atual como pela

resposta deste método esperada pelo usuario final que, em fato, deveria ser de 100%.

No entanto pesquisas desta natureza sofrem desafios na apresentagao de métodos robustos,
pois dificilmente sao apresentados dados sobre o tempo de resposta entre o usuéario, CPU
e atuadores, comportamento quanto a variacoes de pose, iluminagao, oclusao e escala.
Nao testam os métodos utilizando base de dados com alto grau de variacao dos diversos
ruidos que ocorrem na captagao dessas imagens. Além disso, os métodos de detecgao do
movimento da cabecga apresentam, em particular, o uso intenso de hardware especifico,

que torna o paciente parte da maquina e nao usuéario da mesma.
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Modelo Proposto

Apos a andlise do estado da arte, identificamos como atuam os algoritmos de detecgao
propostos por Viola & Jones (2004) para objetos e por Cootes et al. (2001) para formas
e notamos que possuem muita flexibilidade nos ajustes e na otimizagao da variancia de
escala e pose. Assim, o objetivo deste capitulo é apresentar a arquitetura do modelo
computacional proposto para a navegacao de uma CR.

Iniciamos apresentando alguns pressupostos que formam uma base para o modelo e, em
seguida, apresentamos separadamente a as técnicas e de que forma as integramos e me-

lhoramos nossas limitagoes e conclusoes.

3.1 Definicoes iniciais - Pré-processamento

A fase de aquisicao da informacao da face merece uma atencao especial em qualquer
modelo de visdo computacionalGONZALEZ et al., 2004), uma vez que a sua coleta é
oriunda de dispositivos diversos, realizada de forma manual ou automaética e em mui-
tos casos sem qualquer padronizagao. Sendo assim, os resultados podem ser imagens
com fundos distintos, diferentes niveis de luminosidade, tonalidade, posicionamento dis-
tinto, sombra exacerbada, entre outros ruidos que aumentam a taxa de falso positivo
de qualquer modelo. Para tentar minimizar estes defeitos, pode-se aplicar técnicas de
pré-processamento sobre a base de dados a fim de eliminar ou enfatizar as caracteristicas
desejadas.

A rotina de pré-processamento consiste, portanto, em uma série de operagdes que sao
aplicadas a imagem no nivel de intensidade do pizel. Sendo que o objetivo desta rotina
é a obtencao da mais regular das caracteristicas da regiao facial e dos olhos, eliminando
possiveis distorgoes.

3.1.1 Defini¢ao de Imagem Digital

Uma imagem digital é definida com uma fungao f(z,y) = z, sendo que os valores de x
e y definem a posicao na malha e o valor de z que representa o nivel de cinza ou grau
de brilho, comumente chamado de pizel. O nivel de cinza corresponde a uma unidade

de informagao em termos da quantidade de energia refletida e ou emitida pelo objeto
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imageado, em diferentes comprimentos de onda no especto eletromagnético. Rosot et
al. (2001) afirmam que na maioria dos sistemas, um valor de z = 0 representa o preto
absoluto e z = 255 o branco absoluto. Imagens em cores utilizam bandas distintas de
frequéncia com isso uma imagem no padrao RG B utiliza trés bandas: Vermelha (R-red),
Verde (G-green) e Azul (B-Blue). Em todo nosso trabalho utilizamos imagens e escala

cinza e portanto a imagem é um conjunto tal que z € [0, 255].

3.1.2 Conversao em escala cinza

Uma imagem digital em escala RGB pode ser convertida para a uma outra escala de cor,
chamada escala de cinza. Na nova imagem o valor de cada pixel representa uma tnica
amostra de um espago de cores, variando entre o preto como a menor intensidade e o
branco como maior intensidade. Imagens em nivel de cinza sao diferentes de imagens
binérias em preto e branco, que contém apenas duas cores. Imagens em nivel de cinza

podem contar com diversos tons de cinza em sua composi¢aio(GONZALEZ et al., 2004).

Segundo Bradski & Keahler (2008) dada uma imagem f em escala de cores RGB e as
constantes: a = 0.2126, b = 0.71526 e ¢ = 0.0722 dizemos que sua correspondente em

escala cinza é dada pela equacao 3.1

Zay) = R y) + 0Bay) + Gy (3.1)

com zx € largura da imagem, y € comprimento da imagem.

3.1.3 Filtro de Retina

O filtro de retina conforme Benoit et al. (2010), é uma técnica de processamento para
imagem pertencente a “abordagem baseada na visao biologica”, cuja ideia basica é copiar
o sistema visual humano (HVS) modelando algumas de suas partes, a fim de desenvolver

modulos com processamento de imagem a baixo nivel.

Este algoritmo, proposto por Meylan et al. (2007), baseia-se na anélise de luminéncia e
a sua valorizacao. Assume-se que a percepc¢ao da cor esta relacionada com as taxas de
intensidade da luz refletida em faixas de comprimentos de onda especificos computadas
entre as areas adjacentes. Como consequéncia, esse algoritmo é dedicado a aplicagoes de
cor possuindo assim trés efeitos importantes: cancelamento de ruidos em sinais de alta
frequéncia, detalhamento do sinal e reducao da luminancia. Compressao da luminancia

logaritmica, permitindo um maior nivel de detalhes da imagem mesmo em condi¢oes de
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pouca luz, como vemos na Figura 3.1.

- .-

Filtro Hetina

Figura 3.1: Aplicagdo do Filtro de Retina a imagem do olho

Fonte: Elaborada pelo autor

3.1.4 Extracao da regiao de interesse

A deteccao de uma ROI tem por objetivo a diminuicao da area de busca para execugao
de alguma tarefa. Ela pode ser realizada por meio de operacoes algébricas, técnicas de
segmentacao ou ainda algoritmos de deteccao para objetos. Neste trabalho optamos pelo
uso do algoritmo de Viola & Jones (2004), que é capaz de detectar faces com acurécia e
precisao acima de 98% e baixa taxa de falsos positivos com um baixo custo computacional
(BEYMER, 1994). A Figura 3.2 apresenta um exemplo da precisao e acuracia do método
quando submetido a uma imagem complexa e a extragao da respectiva ROI, observamos
em particular, que o método aceita bem a variagao de pose.

Figura 3.2: Exemplo de extragao da face numa imagem complexa

Fonte: starWars.com

3.1.5 Extracgao da regiao dos olhos

Apesar da ROI diminuir a regidao de busca ela ainda pode ser melhorada. Diversos ele-
mentos que estao contidos na face nao sao de interesse do modelo e portanto podem ser
descartados. Isso melhora a acuracia, precisao e tempo de resposta do modelo e a ope-
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racao em si, por ser estritamente baseada em matematica basica, nao influencia no 7.
A Figura 3.3 e a Tabela 3.1 apresentam esta operacao que foi estritamente baseada no
trabalhos Ekman & Rosenberg (2005).

w

0.6*W+1

W/0.75

(0.375*W,0.6*W) (0.625*W-1,0.6*W)

0.375*W+1 0.25*W

* T 0.625%W -
Figura 3.3: Extracao do Olho
Fonte: Elaborada pelo autor
Parametros Valor
Largura da Imagem W
Altura da Imagem W/0.75
coordenada y dos olhos 0.6*W
coordenada x do olho direito 0.375*W
coordenada x do olho esquerdo | (0.625*W)-1
distancia entre os olhos 0.25*W

Tabela 3.1: Tabela com dados para extragao da regiao dos olhos em que W = 800 que
corresponde a 200 pizels de olho a olho

As etapas de pré-processamento podem ser resumidas na Figura 3.4. Nela apresentamos a
imagem de entrada, obtida pela webCam em escala RGB com dimensao 800 x 600 a qual é
convertida para escala cinza, usando o filtro Equacao 3.1, com os parametros descritos e,
em seguida, aplicamos o filtro de retina que efetivamente melhora a definigao do contorno
da imagem. Logo apods é aplicado a operagao de extracao da face usando o classificador
padrao de faces disponivel no pacote de distribuicao da biblioteca OpenCV. E, finalmente,
usando as operagoes numeéricas descritas Subsecao 3.1.5 que resulta numa regiao da face
que conterd os olhos. Essa operacao pode ser realizada dessa forma devido a natureza
especifica no nosso problema de pesquisa, visto que o paciente tetraplégico sempre esta
em posicao frontal na cadeira.
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PRE-PROCESSAMENTO

RGB/ Filtragem

Entrada

ROI - Face
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Figura 3.4: Pré-processamento da informacao de entrada do modelo

Fonte: Elaborada pelo autor

3.1.6 Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis é uma medida baseada nas correlacoes entre variaveis com
as quais distintos padroes podem ser identificados e analisados(MAHALANOBIS, 1936).

Formalmente seja um conjunto de médias p = (1, po, - - -, ,up)T e S a matriz de covariancia
para um vetor x = (x1, s, . .. ,a:p)T ¢é definimos a distancia de Mahalanobis como:
T a_
Dag(a) =/ (& = ) §71(x — ) (32)

O uso da distancia de Mahalanobis propostos por Cootes et al. (1995) se da pela sua

invariancia de escala.

3.2 Técnica para Deteccao dos Olhos Fechados

Similar ao que utilizamos na Subsecao 3.1.4, para a detec¢ao de um olho fechado utiliza-
remos o algoritmo de Viola & Jones (2004). A técnica é baseada nas caracteristicas de
Haar( Figura 3.6), que determinam as intensidades dos pixels em regioes definidas. Como
este algoritmo funciona muito bem para a detecgao de face,(LAKSHMANAN et al., 2001;
BLACK; YACOOB, 1997), partimos do suposto que ele, apds o treinamento, ira detectar
o objeto olho fechado com acuracia acima de 97%.

O algoritmo de (VIOLA; JONES, 2004) utilza a combinacao de quatro conceitos-chave:

Caracteristicas retangulares, chamadas de recursos de Haar;

Imagem Integral;

Algoritmo de aprendizagem - AdaBoost;

Um classificador em cascata;
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3.2.0.1 Caracteristicas de Haar

As caracteristicas de Haar codificam a existéncia de contrastes entre as regides orienta-
das da imagem. Um conjunto desses recursos sao utilizados para codificar os contrastes
exibidos por um rosto humano. Na Figura 3.5, apresentamos um exemplo de utilizagao
deste recurso para detecgao facial. Essas caracteristicas sao chamadas de Haar, pois seu
conceito é semelhante aos coeficientes da wavelet de Haar, definida em uma janela de

deteccao com W x H pixels conforme a férmula:

F = Z w;recSum(r;) (3.3)

i=1

Regido Preto

Regiao Branco
el

Figura 3.5: Ilustracao de uma janela de Haar
Fonte: Elaborada pelo autor

Em que w; ¢ arbitrariamente escolhido como fator de peso e recSum(r;) ¢ a soma das
intensidades dos pixels dado por:

recSum(r;)) = Y I(xy)— Y I(z,y) (3.4)

(z,y)EN (z,y)€B

O retangulo r; é descrito como uma fungdo com cinco parametros: r = (z,y,w,h,p)
exemplificada na qual z, y sdo as coordenadas da posicao superior do conjunto de pixels,
w e h definem as dimensoes do retangulo e ¢ = {0°,45°} representa o grau de rotagao.

Viola & Jones (2001), relatam o fato de que a escolha do uso de caracteristicas, ao invés
de modelos baseados em estatisticas de pontos da imagem pixel é importante devido aos
beneficios do dominio de conhecimento adhoc, ao qual se podem extrair conhecimentos

encobertos nas imagens, dificilmente encontradas em um conjunto finito de treinamentos.
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Figura 3.6: Algumas caracteristicas de Haar e a janela de detecgao

Fonte: Elaborada pelo autor

No caso da deteccao de olhos fechados este fato é utilizado para a representacao das infor-
magoes aproximadas e, também, relacionadas a planos de fundo da imagem de teste. Este
conhecimento torna-se bastante fino com relacao ao olho aberto e fechado. A utilizagao
entre os dois dificilmente é encontrada em outros modelos com abordagem baseada em

aparéncia.

De modo geral, portanto, as caracteristicas nada mais sao do que avaliagoes para um
conjunto de informagoes da intensidade de luz em um pixel. Esse processo consiste na
soma da intensidade dos pixels de regioes brancas das caracteristicas, subtraido a soma
da intensidade do restante cinza da imagem. Os resultados sao usados como valor da
caracteristica de uma determinada localizagao e podem ser combinados para a formagao

de hipdteses fracas nas imagens.

Tipicamente o modelo adota os retangulos vistos na Figura 3.6 e para determinar a
presencga ou auséncia de centenas de caracteristicas de Haar em cada posi¢ao de imagem

e com escalas diferentes.

3.2.0.2 Imagem Integral

O procedimento de detecgao mais simples consiste em varrer a imagem de entrada I com
S janelas usando K caracteristicas em uma regiao W. Assim utilizando S = 24 x 24
podemos gerar em cada regiao W cerca de 160000 caracteristicas, o que torna os célculos
extremamente lentos. Com o intuito de otimizar o célculo das caracteristicas retangulares

Viola & Jones (2001) usaram uma técnica chamada de imagem integral.

As imagens integrais criam, a partir da imagem original, uma nova representacao da
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(xy)
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Figura 3.7: Representagoes da Imagem Integral, (a) regiao de célculo, (b) Soma das areas
A-B-C+D, (c) regiao racionada de calculo, (d) Soma rapida A-B-C+D

Fonte: Elaborada pelo autor
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(b) Integral image of A

(@) Image input - A

Figura 3.8: Representacao do célculo da imagem Integral, observamos que a soma da regiao em
(a) é igual a sete em (b) representamos como 108-73-80+52

Fonte: Elaborada pelo autor

imagem. Simplesmente, soma-se os valores de cada pixel a esquerda e acima, inclusive. A
ideia de usar essa representacao é aumentar a velocidade na extracao de caracteristicas,
pois qualquer retangulo de uma imagem pode ser calculado por meio desta ideia. Sao
necessarios apenas, quatro indices para calcular qualquer retangulo e como consequéncia
imediata, precisa-se de apenas uma passagem para obter dados desejados em sub-regices
de uma imagem, vide Figura 3.7,3.8.

A ideia em usar essa representacao é aumentar a velocidade na extracao de caracteristicas,
pois qualquer retangulo de uma imagem pode ser calculado por meio da imagem integral.

Formalmente uma imagem integral I ¢ uma representacao intermediaria para uma imagem
e contém a soma dos pixels, em escala cinza, da imagem N com altura y e largura x, ou

seja:

I(x,y) =Y > N('y) (3.5)

z/=01y'=0
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A imagem integral é calculada de forma recursiva, através das férmulas:

Iz,y)=I1(z,y—1)+I(x —1,y) + N(z,y) — [(x — 1,y — 1) (3.6)

com [(—1,y) = I(x,—1) = I(—1,—1) = 0, necessitando apenas de uma varredura sobre os
dados de entrada. Esta representacao intermediaria I(x,y) permite o calculo de um valor
recursivo do retangulo em (x,y) com altura e largura (h,w) utilizando quatro referéncias,

assim:
F(z,y,hyw)=1(z,y) + [(x +w,y + h) + [(z,y+ h) — I(x + w,y) (3.7)

3.2.0.8 Algorimo de Aprendizagem - AdaBoost

A técnica de Viola & Jones (2001) utiliza algoritmos de aprendizagem para que a im-
plementacao da deteccao sempre aprimore a acuracia de uma classificagao, preservando
e melhorando tudo aquilo que ja aprendeu, ou seja, prover a melhor estimativa possivel

para a classe de estudo.

Como uma imagem produz uma enorme quantidade de dados a serem traduzidos para
obter o resultado desejado, selecionar os dados de quem possua maior relevancia para esta
inferéncia é um fator limitante para a performance do sistema como um todo. Para melho-
rar este quadro, Viola & Jones (2004) propdem combinar classificadores fracos podendo
eventualmente disponibilizar um classificador forte. Em outras palavras, o classificador
forte produzido pelo algoritmo de aprendizagem é simplesmente um conjunto de caracte-
risticas com pesos que classifica de forma precisa dois conjuntos de imagens pré-rotuladas
as quais as caracteristicas com pesos maiores sao boas para a classificacao de exemplos

definidos como parte de um certo conjunto.

Um classificador fraco h; ¢ uma simples estrutura contendo um vetor de caracteristica f;,
um limiar ¢; e uma paridade p;. A ideia bésica desse classificador é encontrar um limiar
que melhor separe o valor de uma caracteristica entre as imagens definidas como positivas

ou negativas.

0 Caso contrario

{ 1 se p;fi(x) < p;b;
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Para que complete a tarefa de classificacao ¢ importante descobrir um limiar 6timo 6;.
Este limiar nao é definido de modo claro e é assumido apenas, que favorece o valor de
menor erro de predigao. Logo, temos como consequéncia varios modelos que procuram

descobrir um bom limiar.

O problema Boosting nasceu na area de computagao conhecida com machine learning
que informalmente pode ser exposto da seguinte forma: suponha que exista um método
de classificagao que é ligeiramente melhor do que uma escolha aleatéria, para qualquer
distribuigado em X. Chamado de weak learner ou classificador fraco. A existéncia de um
classificador fraco implica na existéncia de um classificador forte, strong learner, com erro

pequeno sobre todo o espago X

Em estatistica, consiste em perguntar se dado um método razoével de estimagao é possivel

obter um método préximo de 6timo.

Algorithm 1 Modelo bésico do algoritmo AdaBoost
Sejam:

Amostras: z1...z,

Saidas esperadas: y; ...y, com y € {—1,1}
Pesos Iniciais: wy,1...wy,1 definidos como —
Funcio Erro: E (f(z),y,i) = e ¥f(@)
Classificadores Fracos(CF): h: x — [—1,1]

parat=1,2,...,T faga

N
Escolha hi(x) tal que minimize €, em que ¢ = Z Wi t
i=1
he(xq)#ys
1-— €t

Tome: oy = = In
2 €t

Atualize Fy(z) = Fi—1(2z) + arhe(z)
Atualize 0s pesos: w;yq = e Yivthi(@)

Normalize: w; 1, fazendo E Wiy =1

7

Este problema foi resolvido por Schapire (1990), que apresentou um algoritimo que trans-
forma um classificador fraco num classificador forte. A partir de entao, foram desenvol-
vidos varios algoritimos dentro do contexto boosting, sendo um dos mais recentes e bem
sucedido o algoritimo conhecido com AdaBoost que é oriundo do fato de que o boos-
ting gera em cada passo uma distribuig¢ao sobre as observagoes da amostra, dando maior
peso (maior probabilidade de estar na amostra perturbada) as observagoes classificadas

incorretamente no passo anterior.

Nesse sentido o AdaBoost esta focado nas classificacoes ruins, ou entao, nos dados de
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dificil classificacao, e esta é a caracteristica principal deste algoritmo: minimizar o erro
sobre um conjunto de treinamento. Umas das vantagens do adaboost Nock & Nielsen
(2006), Gao & Zhou (2010), é a existéncia de outros parametros, além dos turnos T, para
que melhore o aprendizado.

O resultado, apos sucessivas iteragoes do algoritmo, de um conjunto de hipoteses com
) Y
pesos, em que aqueles que possuirem menores erros de classificagao ganham maior impor-

tancia, é chamado de hipoétese forte ou classificador forte.

Muitas variagoes deste algoritmo foram apresentadas na literatura para resolver problemas
diversos. Entre eles destacamos os problemas binarios, ou seja, que existem somente duas
classes para que as amostras sejam classificadas. Temos os Discrete AdaBoost, Real Ada-
Boost,Gentle AdaBoost e o Modest AdaBoost(FREUND; SCHAPIRE, 1999; SCHAPIRE,
1990)

3.2.0.4 Um classificador em cascata

Aumentar a velocidade de uma tarefa de classificacao, em geral, resulta num aumento
dos erros associados. Porém, para surtir este efeito terfamos que reduzir o nimero de

avaliacao dos classificadores fracos, o que resultaria numa perda na acuracia do sistema.

Por isso Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2004), propoem uma arvore degenerativa de
decisao, decision stump, cuja estrutura contém o encadeamento de classificadores do mais
genérico ao mais especifico, segundo o qual os primeiros niveis da cascata nao sao muito
precisos, apesar de conseguir classificar uma grande quantidade de amostras com uma
pequena quantidade de caracteristicas.

O uso da cascata caracteriza-se pelo fato de que, em uma imagem durante uma tarefa de
detecgao, a maioria das sub janelas analisadas pelo classificador sao rejeitadas. Por essa
razao, uma generalizacdo nos primeiros estagios deve ser suficientemente alta para que
evite a passagem para estagios subsequentes, sub janelas classificadas como falso positivo
Horton et al. (2007), conforme descrevemos na Figura 3.9.

A eficiéncia do classificador em casca depende de dois conjuntos: o primeiro é o conjunto
de positivos bem estruturado e que apresente todas as possiveis variagoes do objeto que
se deseje avaliar. O segundo é um bom conjunto de parametros de classificagao.

Apesar dos estudos de (BLEDSOE, 1966; CHELLAPPA et al., 1995; ETHEVE et al.,
2006; FIGUEREDO, 2011; GONG; XIANG, 2011; HJELMAS, 2001; KANADE, 1973;
KHAN; ALIZAI, 2006) demonstrarem que a utilizacao de uma cascata de classificadores
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Figura 3.9: Modelo do Classificador em Cascata

Fonte: Elaborada pelo autor

bem treinados venha a ser extremamente eficiente quanto a deteccao de objetos, o pro-
cesso de treinamento para geragao da cascata é extremamente demorado. Viola & Jones
(2001) afirmam que para constru¢do do seu detector de faces usando 32 estagios, 4297
caracteristicas, 5000 imagens de faces (24 x 24) e 10.000 imagens que nao contem nenhuma
face, o tempo total de treinamento foi de 2 semanas numa maquina com clock 466 MHz.

Sendo esta uma das desvantagens da técnica.

3.3 Técnica para deteccao dos movimentos da cabeca

A capacidade de entendimento do movimento de uma cabega humana é trivial ao olhar
humano, pois permite inferir as intengdes de outras pessoas que estao nas proximidades
e compreender uma forma nao-verbal importante de comunicacao. Também pode ser
considerado uma forma natural, simples e eficaz de apontar para um objeto. Assim, a
deteccao do movimento da cabeca permite uma boa fonte de informacoes para o processo
de interacao HomenxMaquina, controlando a acao de alguns dispositivos ou sinais de

controle.

Do ponto de vista computacional, mais precisamente em visao computacional, estimar a
“pose” é o processo de inferir a orientacao de uma cabeca humana a partir de imagens
digitais.

Muitos processos foram propostos, por diversos pesquisadores, para realizagao desta ta-
refa, que procurara tratar a representacao da imagem, baseada em pixel, numa informagao
que traduzisse o movimento da cabeca e, como outras etapas do processamento de ima-

gens, demonstrando um boa tolerancia a invariancia inerente ao estudo de imagens.

Uma gama cada vez mais crescente de tecnologias tem repousado seus esfor¢os no apri-
moramento e criacao de novos algoritmos capazes de realizar a deteccao do movimento
da cabeca. Isso se d& principalmente pela crescente demanda de tecnologias voltadas a

pessoas com deficiéncia, aplicagoes de realidade virtual, teleconferéncias.
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O controle da dire¢cao em uma cadeira de rodas tem sido usado de diversas formas como
destacado em (YT et al., 2015; JAFFE, 1982; MANOGNA et al., 2010; ZHAO et al.,
2012). Frequentemente a solugdo proposta envolve o uso de algum hardware especifico

para captar a rotagao da cabega.

Aqui apresentamos um casamento de duas técnicas que viabilizam o uso da pose para
navegacao da CR sem o uso de hardware especifico. Utilizamos marcos faciais que compoe
um modelo deformével ou flexivel e, para avaliar a posicao atual da cabeca em relacao a
camera, utilizamos a correlagao normalizada que, basicamente, compara os pontos atuais

com os pontos de 7 amostras.

Notadamente, o modelo utilizado para a determinagao dos pontos caracteristicos foi o
Active Shape Model-ASM, apresentado por Cootes et al. (1995). O modelo é estatistico
e frequentemente utilizado em diversas aplicagoes (CHEN et al., 2012; BIRKBECK; JA-
GERSAND, 2004; HOMMEL; HANDMANN, 2011). Nele a forma do objeto é definida
por um conjunto de pontos (marcos) e as formas deste sao limitadas pelo modelo de distri-
buigao de pontos (PDM) e pelas variagoes dos niveis de cinza dos pontos caracteristicos.
(COOTES et al., 1995) ainda utilizam a distdncia de Mahalanobis entre os marcos e a

média entre estes para detectar a melhor posicao para cada um dos referenciais.

O ASM utiliza um conjunto de treinamento, definido previamente, com base no objeto
e suas possiveis deformacgoes, rotagoes e translagoes para que o modelo consiga localizar
um objeto em outra fonte. De posse destes dados é possivel realizar uma busca numa
imagem qualquer de tal forma a localizar objetos similares. A quantidade de pontos neste
conjunto de treinamento pode variar de acordo com a especificidade do objeto, mas um
numero excessivo de pontos nao significa a garantia de uma convergéncia segura como
vemos no experimento realizado com imagens da face treinadas com diferentes conjuntos

de pontos.

O ASM pode ser dividido em 3 etapas (COOTES et al., 1995):

1. Construcao de um conjunto com modelos de pontos caracteristicos;
2. Detecgao dos niveis de cinza de cada ponto;

3. Localizacao dos pontos caracteristicos em uma nova imagem.

A primeira etapa destina-se a aquisi¢ao da informacao relevante das imagens. Obtendo-se
assim, um conjunto de pardmetros necessarios para a modelagao de uma forma média.
Estes parametros sao obtidos apds uma analise estatistica da informacao recolhida em que
é estudada tanto as posi¢oes como a intensidade da vizinhanca de cada ponto. A variedade
e variabilidade deste pontos constitui a base da técnica e a obtencao destes pontos é
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chamada de Modelo de Pontos Distribuidos (PDM). A analise estatistica destina-se a
diminuir a grande quantidade de informagao proveniente das imagens de treino.

3.3.1 Modelo de Pontos Distribuidos - PDM

Com a utilizagao do PDM espera-se obter uma forma caracteristica da imagem que definira
o ponto do modelo ser capaz de determinar esse mesmo conjunto de caracteristicas em

outra imagem. Este processo demanda algumas etapas as quais temos:

3.3.1.1 Ftiquetagem do conjunto de treino

Nesta etapa, determina-se a localizacao dos pontos mais adequados nas imagens do con-
junto de treino. E realizada manualmente e considerando locais que melhor descrevem o
objeto que, no nosso estudo, serd uma face. Este conjunto é formado por pontos-chave
da face que sao exatamente ao redor da face, dos olhos, nariz e boca que sao pontos de
elevado valor de curvatura, vértice e bifurcacio, Figura 3.10. E fundamental que os pon-
tos se posicionem o mais rigorosamente possivel no contorno que pretendem descrever, de

modo a que representem corretamente essa estrutura.

O numero n de pontos que descreve cada contorno é arbitrario. No entanto, uma vez
escolhido, esse ntimero tem de ser o mesmo para todos os contornos das imagens. Para que
seja possivel capturar as variagoes da forma dos contornos é necessério a correspondéncia
entre as posi¢oes dos marcos de imagem para imagem. A figura Figura 3.10 representa
um exemplo desta etiquetagem. Nela percebemos que a estrutura da face é determinada
por um ponto/marco m com m = 1,...,n e assim sucessivamente nas outras imagens. E

assim teremos ao final da coleta de informagoes uma cole¢ao de pontos/marcos.

Um contorno ¢ com ¢ = 1,..., N presente em cada uma das NN, imagens de treino, e

delimitado por um conjunto de n pontos etiquetados

Essa etapa ¢ realizada em todo o conjunto de treino o que equivale a N = 150 imagens e
n = 68 pontos marcados em cada. Em que o ponto (z;;, ¥;;) pertence a j-ésima coordenada

da forma da i-ésima imagem.

T
T; = (%‘0, Yios i1, Yi1y - - -5 Tiky Yiks - - - 5 Tin—1, yinfl) (3-9)

onde o tamanho de z; € 2nel <i < N.
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#x v
168 236
167 260
—+168 283
172 306
180 328
194 346
214 359
238 368
265 371
290 368

Figura 3.10: Etiquetagem realizada em uma das imagens
Fonte: Elaborada pelo autor

3.3.1.2  Alinhamento das formas

O conjunto de contornos resultantes do treino nao se encontram, em geral, alinhados.
Para poder comparar os pontos equivalentes de distintos contornos, estes tém que ser
alinhados relativamente a um sistema de eixos (COOTES et al., 1995). Este alinhamento
é feito executando a minimizagao das distancias entre os marcos e, em seguida, por rota-
goes, translagdes e redimensionamento (escala). De modo que as distancias Euclidianas
entre marcos correspondentes de diferentes contornos sejam os menores possiveis. Itera-

tivamente, utilizamos as seguintes forma:

1. Calcular o centro de gravidade das amostras e colocar todos os demais pontos com
0 mesmo centro por meio de uma translagao;

2. Tomar um objeto com estimativa inicial da forma média e redimensiona-lo de forma

que |z| = 1;

3. Fazer z, como estimativa inicial;
N

4. Alinhar todos os pontos com a forma média D = E |z; — Z|* sendo D o minimo;
i=1

5. Re-estimar a forma média a partir das formas anteriores;
6. Alinhar a nova forma média, Z, com 7, e redimensioné-la de forma que |z| = 1;
7. Repetir os passos anteriores até que o valor da forma média convirja.

1 &

A forma média é dada por T = N g x; € os modos de variacao, podem ser encontrados

S =1
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aplicando uma anélise de componentes principais aos desvios da média, o que consiste

calcular a matriz S dada por

Sendo que a variacao dos pontos sao descritos pelos vetores proprios de S e p;, tal que:
Spi = Nipi

onde ); é o i-éssimo valor préprio de S (A\; = A\ip1) e pipi = 1. O que nos leva a inter-
pretar que cada objeto do conjunto de treino pode ser descrito pela forma média e pela

combinagao dos primeiros t vetores proprios obtidos:
r =2+ pb

onde P = (p1,p2...p;) € a matriz dos primeiros t vetores proprios e b = (by, ba, ..., b;)
¢ o vetor de pesos de cada vetor proprio. Os vetores proprios sao ortogonais e portanto
P'P=1e

b= PT(r—7) (3.10)

Como a varidncia de b; sobre o conjunto de treino é dada por A;, os seus limites sao da

— 3\ < b <3V (3.11)

Estes valores na Equacao 3.11 sdo propostos por Cootes et al. (1995), mas podem ser

ordem

ajustados. Neste trabalho nao alteramos este valor.

3.8.1.8 Andlise de Componentes Principais

Para reduzir a dimensionalidade dos dados adquiridos na fase de treino, aplica-se a Anéalise
de Componentes Principais (PCA) ao conjunto de vetores x; que representam as varias
formas alinhadas. O espaco multidimensional que contém a informacao relativa ao mar-
cos de todos os contornos é entao reduzida a um espago de dimensao menor, mas com
toda a informacao essencial para utilizacao dos mesmos. A descricao mais detalhada do
PCA pode ser vista em (COOTES et al., 1995; HOTELLING, 1933; DUNTEMAN;, 1989;
JOLLIFFE, 2002).
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3.3.2 Aparéncia dos niveis de cinza

Além da informagao relativa a posi¢do dos pontos/marcos o ASM modela também as
intensidades em torno dos marcos/pontos. Esta informacdo é utilizada para detecgao
da regiao da imagem que mais se assemelha com os pontos/marcos treinados. Em cada
ponto da forma os niveis de cinza descrevem a aparéncia tipica da vizinhanca onde estéa
localizada o contorno do ponto Figura 3.11. Examinamos as regioes de niveis de cinza
proximas. (COOTES et al., 1995) descrevem que usando contornos 1D, ou seja, para
cada um dos pontos caracteristicos j na imagem ¢ do conjunto de treinamento extraimos
os niveis de cinza g;; de tamanho n, que formam o contorno, sendo este como o centro j.
Assim, para cada um dos pontos caracteristicos 7 na imagem ¢ temos os niveis de cinza
que podemos definir como g;; = (gijo, Gijly s gijnpfl)T , que podem ser normalizados

CcOomao:
dgm

Yij =
’ Zk; |dgmk’

Dos quais podemos tomar a média das derivadas normalizadas para cada ponto carac-

(3.12)

teristico e assim tomarmos a matriz de covaridncia das derivadas, resultando assim num
modelo de nivel de cinza em torno de qualquer ponto caracteristico j representado por y;

e a covariancia deste Cy;, através do conjunto de treinamento.

Figura 3.11: Vizinhanca dos pontos marcados em tons de cinza de uma amostra
Fonte: Elaborada pelo autor
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3.3.3 Localizacao dos pontos caracteristicos em uma nova imagem

De posse de uma nova imagem contendo o elemento treinado podemos utilizar o algo-

ritmo 2 para localizar a posicao dos pontos caracteristicos numa nova imagem.

Algorithm 2 algoritmo para localizagao dos pontos caracteristicos numa nova imagem
Entrada: P,z,y;,Cy;
Saida: Localizagdao dos pontos caracteristico numa nova imagem
1 Localizar a face da imagem de entrada usando o Algoritmo de Viola-jones
Localizar a forma média T, no centro da imagem facial
b=0
repita
para j =1 to n faga
Calcular os niveis de cinza na nova imagem
= (o fiveo ooy Fimen)
Calcular as derivadas de f;:
dfy = (fin = fjor fr2 = fin s Fime o = Finas)”
Normalizar as derivadas de f,,
= df;
s |d
Minimizar a distancia entre df; e y; usando a distancia de Mahalanobis.

fim

5 Obter o vetor de movimento e calcular o menor deles para deslocar os pontos
Movimentar os pontos até a posicao correta

Determinar b = P (zf — %)

Limitar b baseado nos autovalores obtidos no conjunto de treinamento e atualizar b
Estimar xf = x + Pb

6 até distincia seja minima;

Finalmente, apés a obtencao dos pontos caracteristicos da imagem de entrada, pode-
se calcular a correlacao normalizada entre todas as imagens de formacao e identificar a
posicao da cabeca. Nota-se que a resposta dos modelos é simétrica e evidencia a simetria
vertical visual da cabeca. Além disso, a queda do vector de resposta do seu pico é

mondtona, gradual e com um baixo desvio padrao (o = 0,0431).

3.3.4 Coeficiente de correlacao de Pearson

A correlagao ou o quanto uma variavel ou conjunto de dados esté relacionado com outro
é um medida estatistica que pode ser dada de diversas formas. Neste trabalho, utilizamos
a medida mais comum de correlagao: Correlacao de Pearson ou, simplesmente, Pearson
Product Moment Correlation-PPMC. Sendo esta representada pela letra p em que —1 <
p < 1, nos apresenta a relagao linear entre estes conjuntos. Temos também que:
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e p = 1 significa uma correlagao perfeita entre os conjuntos;
e p = 0 nao ¢é possivel identificar o tipo de correlagao;

e p = —1 significa uma correlacao negativa perfeita entre os conjuntos.

O coeficiente de correlagao de Pearson ¢é calculado da seguinte forma:

=1 (3.13)

onde A = {xy,x9,...,2,} € B={y1,¥2,...,Yn} sd0 os valores tomados em cada conjunto
e

oLy (3.14)

T=—) x .

n -
=1

e

=1y (3.15)

Yy = n 4 Yi .

Apos o calculo das informagoes podemos obter as seguintes interpretagoes:

p = 0.9 positivo ou negativo indica uma correlacao muito forte;

0.7 < p < 0.9 positivo ou negativo indica uma correlagao forte;

0.5 < p < 0.7 positivo ou negativo indica uma correlagao moderada;

0.3 < p < 0.5 positivo ou negativo indica uma correlagao fraca;

0 < p < 0.3 positivo ou negativo indica uma correlagao desprezivel.

Em nosso trabalho adotamos o seguinte padrao de correlagao:

e 0.7 < p < 1 positivo ou negativo indica uma correlagao forte;

e p < 0.7 positivo ou negativo indica uma correlacao fraca.

3.4 Arquitetura da cadeira

Apesar do trabalho orbitar na avaliacao da eficiéncia do modelo para deteccao e envio de
informagoes para a cadeira, procuramos, nesta sessao, descrever o hardware que serve de

base para um futuro protétipo funcional da cadeira.
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Figura 3.12: Hardware da cadeira

Fonte: Elaborada pelo autor

A arquitetura do protétipo em que serd implementado o modelo estd demostrada na
Figura 3.12. Baseamos nosso trabalho na cadeira comercial freedom carbon, produzido
pela Freedom Veiculos FElétricos Ltda, que possui duas rodas traseiras motorizadas com
dois movimentos frente e ré, utilizando baterias de 12V /45Ah, um joystick tradicional e

um modulo de controle.

Entradas
Usuario

Sensores

Dispositivos

Figura 3.13: Hardware da cadeira em blocos
Fonte: Elaborada pelo autor

O hardware da cadeira possui trés blocos: entradas do usuéario, sensor, e dispositivos
conforme vemos na Figura 3.13

3.4.1 FEntradas do usuéario

De maneira geral, o projeto devera incorporar varios tipos de entradas do usuéario, que
possibilitarao a integragao da cadeira com um controle para decisoes inteligentes, res-
ponséaveis por agoes de movimento, conflitos, parada emergencial entre outros. Mas, no
estégio atual, a nossa cadeira conta apenas com a camera frontal, microfone acoplado ao
kinect e o joystick, Sendo a terceira apenas considerada para comparacao com o modelo

computacional. Destacamos ainda que:
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e O joystick: vem de fabrica para navegacao da cadeira em velocidade constante con-
trolada pelo usuério e com giro em torno do eixo com 360° de liberdade. Além de

permitir giros simples e bem controlados.

e Camera frontal: responséavel pela captacao de duas informacoes: deteccao do fecha-
mento dos olhos por um periodo nao natural e rotacao da cabeca em relacao a uma
linha ao eixo que liga a cadeira a lente da camera.

e Kinect: colocado na parte superior da cadeira, acima da cabeca do usuario é respon-
séavel pelo comando de parada brusca e analise da navegacao do usuario. A parada
brusca funciona como um botao de panico, acionado por um comando de voz “Ki-
nect Pare” e pelo posicionamento da cadeira em relagao ao ambiente, ou seja, a sua

centralizagao em corredores como também a analise da possibilidade de choque.

3.4.2  Sensores/Dispositivos

Uma das propostas gerais do projeto envolve tanto o baixo custo como a utilizacao mi-
nima de equipamentos acoplados a cadeira. Assim, dispomos apenas de cAmera acoplada
ao laptop e um sensor kinect (Figura 3.13) colocado na parte superior da cadeira que
associados ou independentemente, permitem ao modelo obter diversas informagoes do
ambiente, capazes de determinar agoes da cadeira, como por exemplo, a passagem re-
pentina de alguém em frente & mesma ou a proximidade de alguma obstéaculo, o sensor

também permite a parada total por voz.
Na comunicacao entre a cadeira e a placa de comando utilizamos um laptop com proces-
sador de 1.6GHz dual-core Intel Core i5 (Turbo Boost up to 2.7GHz) com 3MB e 4GB de

memoria. A placa microcontroladora é uma Arduino UNO, ATmega328, que dispoe de

14 pinos digitais de entrada/saida, 6 entradas analogicas e conexao USB.

3.5 Arquitetura do Modelo Computacional

Nosso modelo computacional, busca utilizar duas ac¢oes do usuéario. A primeira que, a

partir do estado olho (aberto, fechado), informa & cadeira duas possiveis agoes:

1) seguir em frente;

2) parar.

No qual cada comando é acionado quando o outro esta inativo, ou seja, o estado atual
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for seguir o seguinte serd parar e vice-versa. A caracterizagdo dessa agdao se da num
movimento de fechamento do olhos de maneira nao natural, ou seja, permanecer com o

olho fechado, por um periodo de tempo superior a 2000 milissegundos.

Segundo Ekman & Rosenberg (2005) o olho humano demora 280 milissegundos para
piscar e portanto existe uma diferenciacao razoavel entre o ato natural de piscar e a a¢ao

de controle do modelo.

A segunda indica que a cadeira deve iniciar uma rotagdo que vai variar de 0° a 90° e o

sentido dessa rotacao (direita ou esquerda) é dado pela posigao da cabega do usuério.

Para que este movimento se torne um comando para a cadeira o individuo deve rotacionar
a cabeca para a direita ou esquerda e permanecer com ela nesta posicao por mais de 2
seg. Apos este periodo de tempo na posicao a cadeira interpreta essa agao e “girar” a CR
para esquerda ou direita e “Para o giro” quando a cabeca retornar a posicao centralizada,

simplificamos esses conceitos na Figura 3.14.
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O modelo apresentado na Figura 3.14, analisa 28 imagens de entrada por segundo. Cada
imagem ¢ capturada com uma resolu¢ao de 800 x 600 no padrao RGB a uma distancia de

50cm do usuério, sendo a camera ajustada num angulo de aproximadamente 36°.

A operagao de detectar face visa a reducao do espago de busca e é realizada utilizando
a técnica de Viola & Jones (2004) ao qual aplicamos um classificador incorporado a
biblioteca OpenCV. Ao detectar a face a técnica apresenta uma regiao retangular que pode
ser extraida da imagem de entrada. Esta nova imagem, que chamamos simplesmente de
ROI, possui uma dimensao menor que a original, mas variavel, pois depende de aspectos

particulares da formacao do rosto do paciente.

A ROI é filtrada, com objetivo de reduzir e melhorar ainda mais o espago de busca. O
filtro que converte a imagem em tons de cinza (FG-filtro conversao escala cinza) que varia
de 0 a 255 sendo 0 preto e 255 branco. Em seguida, acontece uma filtragem para remogao
de ruidos, notadamente, sombras e/ou falta de iluminag¢ao adequada (<200lux) utilizando
o filtro de retina (BENOIT et al., 2010) (FR-Filtro de Retina).

A ROI é envida, simultaneamente, para extracao da regiao do olho por meio de operagoes
algébricas - OA (EKMAN; ROSENBERG, 2005) e determina o tipo de convergéncia da
posicao da cabecga. Estas etapas sao realizadas no computador pelo poder de processa-

mento e rapidez.

Na extracao dos olhos, apds o recorte da regiao de interesse, temos duas novas imagens
que sao normalizadas na dimensao 24 x 24 e na deteccao do movimento da cabeca. A
imagem de entrada nao passa por esta normalizacao, pois necessitamos da informacao
da face completa e assim utilizamos a ROI por completa. Nesse momento, o Modelo de

Forma Ativa se revela extremamente eficiente na variacao de escala.

Ao iniciar a agao de seguir em frente, a velocidade do movimento varia de [0, 1km/h]

permanecendo constante na velocidade maxima e sendo reduzida a 0.5km/h nas rotagoes.

As lesoes medulares entre as vértebras Cl1 e C3, preservam a inervagao dos misculos
esternocleidomastoideo, porcao superior do trapézio e elevador da escapula, permitindo
controle cefélico e sustentagao da cabega (CRUZ; IOSHIMOTO, 2010). Caso venha a
ocorrer comprometimento do diafragma torna os pacientes dependentes do respirador,
no entanto o tetraplégico com nivel em C4, apds superar a fase aguda, pode apresen-
tar diafragma e trapézio funcionantes, tendo condigoes de manter-se livre de assisténcia

respiratéria e portanto capazes de rotacionar a cabeca.

A anélise dessas caracteristicas permite estabelecer que o individuo com tetraplegia pre-

serva, mesmo que limitado, o movimento de girar a cabecga. Assim, o modelo utiliza desta
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caracteristica para realizar o movimento de rotacao da cadeira em torno do seu eixo num
angulo de rotagao minimo confortavel ao usuario de 12° em relagao ao eixo central, este
angulo foi estabelecido a partir de testes que descreveram o angulo minimo de deteccao
da rotagao.

<& O O >

Direita Frontal Esquerda
12°< R<90° R=0° 12°< R<90°

Figura 3.15: Rotacao captada pelo detector

Fonte: Elaborada pelo autor

3.6 Limitagoes do Modelo

As expressoes faciais, ao nivel inconsciente, oferecem diversas informagoes sobre o estado
emocional do individuo e, muitas vezes, apenas através de uma simples micro expressao.
J& ao nivel consciente, obtivemos um desejo expresso e este objeto pode vir a ser um
comando para a navegacao.

O modelo devera ser capaz de identificar este desejo e expressa-lo como um comando de
maneira tinica, ou seja um por vez e nao sua associacao, assim um individuo deve, por
exemplo, indicar o desejo de iniciar o movimento e depois indicar o desejo de rotacionar
ou nao a CR. Esse fator é limitante, do ponto de vista tecnologico do nosso trabalho,
pois seria ideal que os comandos agissem de forma independente e analisados em médulos
independentes.

Outro fato de limitacao reside na necessidade de distin¢ao entre uma expressao intencional
ou involuntéria. Seréd avaliada por um determinado lapso minimo e maximo de tempo.
Esta caracteristica elimina as expressoes resultantes por exemplo dos olhos fechados uma
vez que o contexto de aplicagao é dindmico exigindo um controlo reativo por parte do
utilizador. A natureza dindmica dessa acao pode variar em cada paciente e portanto,
necessita de calibragao do modelo particularmente.

Existem multiplas variantes que se apresentam dentro das lesoes alvo deste trabalho além
da incapacidade motora. Por exemplo, vitimas de acidentes podem apresentar deforma-

¢oOes no rosto que tornam as expressoes em voga pouco identificiveis, ou os que sofreram
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de queimaduras dos tecidos ao ponto de mudarem de pigmentagao ou de forma. Além des-
tes, existem ainda as enfermidades degenerativas dos tecidos musculares, sistema nervoso.
Paralisia parcial ou total dos musculos da face, motivada sobretudo por doencas como a
paralisia de bell, a trombose, o tumor cerebral ou a doenga de Parkinson ou neurolégicas
como a esclerose miltipla. Este trabalho limita sua adaptagao o modelo para um paciente
que possua a o movimento de rotacao da cabega funcional. nos demais casos os casos 0
objeto natural de extracao da caracteristica se perde ou torna extremamente variante o

lapso de tempo o que inviabiliza nossa abordagem.

O modelo que serd proposto necessita de que o meio fisico de aplicagao da CR esteja em
conformidade com regras minimas de acessibilidade estando elas atendidas a possibilidade
de falha no sistema é consequentemente reduzida a patamares obtidos nos resultados
computacionais, nao atendidas temos fatores limitantes ao modelo. Além de questoes
do dimensionamento espacial da residéncia a eliminagao de obstaculos e ponto crucial
para que a navegacao ocorra satisfatoriamente. Destacamos como fatores limitadores do

modelo as condigoes de piso e iluminagao.

O piso caso nao esteja regular, podera causar vibragoes na cadeira que a fara modificar
sua rota. Apesar do individuo poder corrigir sua rota a todo momento esta agao pode

gerar cansaco e frustracao.

A iluminacao deve ser observada e estabilizada para que o detector nao sofra com o
surgimento de sombras na face do paciente. Boa parte dos ruidos de iluminagao sao
tratados pelo filtro de retina, mas ainda sim temos suscepc¢ao a falha enquanto com uma

normalizacao da iluminacao temos uma resposta muito boa.

As dimensoes minimas que este trabalho adotara sera de 80cm x 120cm com um didmetro

espacial de 150cm a partir do seu centro de area livre Figura 3.16.

Sempre que possivel, existe acesso a niveis superiores por meio de rampas cujo grau de

elevacao nao deve ser superior a 8,33% , com largura minima de 100cm.

Padroes que diferem do especificado devem ser evitados porque podem causar danos tanto
ao paciente como a propria CR. A iluminagao desta area deve ter origem na parte superior
e inferior de cada etapa da rampa. As portas do ambiente devem possuir, em seu conjunto,
100cm com uma largura. a largura de corredores dever ser de no minimo 120cm e caso
existam duas cadeiras no ambiente, 180cm. A largura minima para a transposicao de

obstéaculos isolados com extensao acima de 40cm deve ser de 90cm.

O modelo deveria estar preparado para enfrentar qualquer umas das situacoes comuns a

um sistema com interacao homem maquina, conforme descrito na Figura 3.17,mas por
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Figura 3.16: Dimensoes minimas da cadeira para utilizagdo do modelo proposto

Fonte: Elaborada pelo autor

questoes de tempo e projeto todas estas iteragoes nao podem ser contempladas.

Diagrama do Sistema Homem-Maquina-Ambiente

Homem

Dispositivos
de
informagao

Dispositivos
de controle

Informagao

Maquina

Receptores
sensoriais

Sistema
nervoso

Sexo

Bidtipo

Idade
Instrugao
<] Treinamento

Mecanismos

central

de acao
muscular

Internos

Mecanismos

Experiéncia
Motivacao
Realizagao

Outros

3.7 Conclusao

Figura 3.17: Diagrama interagao Home
Adaptado de: (FILHO, 2010)

m Maquina

Neste capitulo apresentou-se o conjunto solucao proposto para o problema de pesquisa,

que se baseia em supostos de visao computacional, notadamente a area de reconhecimento
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de padroes. Expds-se os tipos de técnicas utilizados, suas particularidades e caracteristicas
que as tornam intrinsecas ao problema. Apresentamos o conjunto de hardware que sera

alvo do modelo.

Apontamos as dificuldades advindas em um sistema para o reconhecimento de padroes e
do espago fisico necessério para ocorrer a mesma, destacando ainda a reacao em tempo ttil,
com a formulacao de uma métrica para determinar este lapso de tempo méaximo aceitavel
em funcao de algumas propriedades do sistema. Apresentamos o diagrama basico da

arquitetura (Figura 3.14) com suas caracteristicas
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Resultados e discussao

Neste capitulo é constituido, inicialmente, por uma se¢ao que tem por objetivo apresentar
a metodologia utilizada na realizagao dos testes praticos, com uma descricao detalhada
que permita sua reproducao. Caracterizamos os cenérios de teste, com seus objetivos e
para finalizar, os resultados alcancados serao apresentados em conjunto com uma breve

interpretacao sobre seu significado e significancia para validagao do modelo.

4.1 Preliminares

Inicialmente destacaremos os elementos que nortearam a obtencao dos resultados. Des-
crevendo detalhadamente o conjunto de treino usado em cada técnica, os parametros
alterados e em particular nossas escolhas. Destacamos, também, os elementos e formu-
las necesséarias para analise das técnicas e consequentemente validacao do modelo, nos
limiares de pesquisa escolhidos. Apresentamos também os resultados obtidos dos testes
realizados, quando da integracao das técnicas e discutimos estes ao longo da secao.

4.1.1 'Tempo de resposta do modelo

No processamento de imagem o tempo de resposta necessério para a execug¢ao da maioria
dos algoritmos como também seu envio ao hardware é crucial. Principalmente em se
tratando da locomocao de individuos, a complexidade pode ser maior ou menor, sendo
que em alguns casos inviabilizam a sua utilizacao em tempo real. Temos assim, que levar
em conta que a simplificacao destes processos tem de ser uma das diretivas principais do
projeto. Essa simplificacao contudo, nao pode ser feita de maneira a acarretar perda de

precisao dos resultados obtidos.

Assim, um compromisso entre tempo e a qualidade da resposta do modelo é uma das

esséncias para o sucesso do modelo.

Como métrica de valor aceitavel BRAGA, 2012),(REIS et al., 2009) podemos considerar

as seguintes variaveis:

Vinae - Velocidade méxima da cadeira em condicoes de seguranca;
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D, - Distancia maxima que a cadeira pode percorrer sem controle do paciente num certo

limite de tolerancia;

T, - Tempo de resposta dos atuadores mecanicos/eletronicos quando a cadeira se desloca

a velocidade maxima;
T, - Tempo que o paciente leva para, a partir da expressao, realizar uma acao;

T,; - Tempo médio de reacao do paciente entre a ocorréncia de um elemento imprevisto;

De posse das variaveis o tempo de resposta sera dado por:

D
T, =>4 —-T,-T,— T, 4.1
Vmax ( )

Considerando que a cadeira terd como V., = 0.5m/s e Dy = 1ms podemos estabelecer

que como tempos ideais T, = 0.5s, T, = 0.1s e T,,; = 0.5s teremos como resposta 1,. = 0.9.

Para o cenério definido o tempo maximo de processamento associado a um comando seria
de 0.9s. Em fato nosso proposito é que esta observagao seja a menor possivel. Devido
ao altissimo grau de impossibilidades que acomete o paciente com tetraplegia o ambiente
no qual a cadeira esta inserida deve possuir condi¢oes de circulagao ideais, este fator caso

nao seja verificado é limitante ao modelo.

4.1.2 Modelo Matematico da CR

O modelo descreve a posicao do veiculo ao longo do tempo em fungao das velocidades,
geometria e tipo de roda. Uma CR pode ser assim modelada com um robo6 nao-holonémico
de duas rodas traseiras motorizadas e duas dianteiras nao motorizadas, a qual tem os
movimentos governados pelas equagoes:

T =wvcosf
= vsenf (4.2)
0 =w

Em que v é um vetor de entrada no qual v = [v,w]" e:

v: representa a velocidade linear da cadeira;
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Figura 4.1: Modelo matemaéatico da cadeira
Fonte: Elaborada pelo autor

0: a velocidade angular da cadeira;
(e, Ye): as coordenadas do centro do eixo da CR;
(x,y): as coordenadas do centro da roda localizado a uma distancia d.

w: é o angulo de rotagao da cadeira em torno do seu eixo;

Podemos descrever a Equacao 4.2 em sua forma matricial da seguinte forma:

. (@)  [cos(f) —dsen(0) v
— (y) B (sen(&) d cos(6) ) (w) (4.3)
que pode ser simplificada em:

g=Jv (4.4)

Considerando a matriz J sempre inversivel e d # 0, podemos construir o seguinte modelo

§= (; 2) (4.5)

Assim, qualquer vetor de entrada u pode ser mapeado a um vetor de entrada v. De

linear:

posse destas informagoes, criamos em MatLab o software, cuja saida é representada na
Figura 4.2, que utiliza as informagoes do software NaveChair e as interpreta similarmente
ao prototipo fisico, com as restrigoes inerentes a um modelo puramente matemético, como

deslizamento, choques, irregularidades do piso, elevacoes etc.
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Figura 4.2: Saida do simulador, em Matlab, e suas entrada obtidas do software c++

Fonte: Elaborada pelo autor

4.1.3 Gréafico ROC

Um receiver operating characteristic (ROC) ou curva ROC, é uma representacao grafica
que ilustra o desempenho de um sistema de classificacao binario como o seu limiar de
discriminacao é variada. A curva é tracanda a partir da taxa de verdadeiros positivos
(VR) contra a taxa de falsos positivos (FP).

A taxa de verdadeiros positivos também é conhecida como sensibilidade, ou seja, a capa-
cidade do modelo classificar um evento. A taxa de falsos positivos também é conhecida
como especificidade que avalia a capacidade do modelo predizer um individuo como um

evento dado que ele realmente nao o é.

A analise ROC fornece ferramentas para selecionar modelos possivelmente 6timos e des-
cartar subotimos independentemente (e antes de especificar) o contexto de custo ou a
distribuicao de classe. Analise ROC esté relacionada de forma direta e natural para

andlise de custo / beneficio de diagnéstico na tomada de decisao.

Para nossa avaliacdo temos as métricas Acurécia, Precisao, Sensibilidade Especificidade,
com a seguinte matriz de confusao descrita na tabela Tabela 7?7 e com resultados previstos
na Tabela 4.2 (SPIEGEL et al., 2004).

A matriz de confusao nos permite determinar que as seguintes situagoes podem ocorrer:
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Valor Observado(Valor Verdadeiro)

Valor Predito

Y=1 | VP(Valor Positivo) FP(Falso Positivo)
Y=0 | FN(Falso Negativo) | VN(Verdadeiro Negativo)

Tabela 4.1:

Matriz de confusdo para construcao do grafico ROC

Analise

Imagem de Teste

Resultado do detector

Verdadeiro Posi-

tivo

Imagem de teste com o ele-
mento de deteccdo presente

-'

Detector encontra o objeto

Falso Positivo

Imagem de teste nao possui
o objeto de busca

Detector localiza um falso
objeto.

Falso Negativo

Imagem de teste possui o ob-
jeto de deteccdo

Detector nao encontra o ob-
jeto de deteccao

Verdadeiro Nega-
tivo

Objeto de detecgao nao esta
presente

Detector nao localiza ne-
nhum objeto na imagem

Tabela 4.2: Possibilidades para o detector apés o treinamento

4.1.3.1 Acurdcia

Representa a porcentagem de amostras positivas e negativas classificadas corretamente

sobre a soma de amostras positivas e negativas.

VP+VN

A (4.6)

T VP+FN+FP+VN
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4.1.3.2  Sensibilidade

Porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre o total de amostras

positivas

VP

P= i FN (4.7)

4.1.3.3  Precisao

Porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre o total de amostras

classificadas como positivas.
VP

P=vprrp (48)

4.1.3.4  FEspecificidade

Porcentagem de amostras negativas identificadas corretamente sobre o total de amostras

negativas.
VN

P=VNTFP (4.9)

4.1.4 Conjunto de positivos para o classificador em cascata

E um conjunto de imagens que contém o objeto de interesse. Neste trabalho utilizamos
um conjunto de dados obtidos pelo autor com 10000 images, das quais apresentamos na

e

Figura 4.3: Conjunto de imagens positivas com dimensao de 24 x 24 pixel

Fonte: Elaborada pelo autor

4.1.5 Conjunto de negativas para o classificador em cascata

Estas se opoem completamente a qualquer imagem do grupo de positivas. Todas com
dimensoes variadas e maiores que as positivas. Uma amostra desses dados é apresentado
na Figura 4.4
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Figura 4.4: Conjunto de imagens negativas com dimensao variadas

Fonte: Elaborada pelo autor

4.1.6 Samples

Samples ¢ uma imagem na qual o fundo é uma imagem negativa com imagens positivas
incorporada em posicoes aleatorias sobre ele. E representado por um arquivo VEC. O
nimero e a dimensao do conjunto de amostras desempenha um papel importante no
processo de formagao.

4.1.7 Parametros de Treinamento

Parametros definidos para a formagao do classificador. Em suma temos 11 parametros
com variadas possibilidades de configuracao, o que torna a definicao de quais utilizar um
processo laborioso e lento, sao eles:

—_

. Ntmero de positivos usados (nPos);
2. Numero de negativas usadas (nNeg);

3. Numero de estagios (nStage) - Representa o ntimero de etapas do classificador em
cascata que pode variar de 1 a n > 1. O equilibrio entre ntimero de estagios e tempo
de processamento depende necessariamente do grau de precisao que se deseja ao
classificador;

4. Tipo de caracteristica (Ftype) - Em nosso trabalho usamos caracteristicas de Haar,
mas é possivel usar na classifica¢do, as técnicas: Gradientes de Histogramas(HOG),
padrdes binérios locais (LPB);

5. Dimensoes das amostras;

6. Tipo de Boosted (Btype) - Podemos usar AdaBoost Discreto, Read AdaBoost (RAB),
LogitBoost (LB) e Gentle AdaBoost (GAB);

7. Taxa de acerto minimo(MHRate) - Definido como a razao entre o nimero de objetos
detectados para um total de objetos presentes;
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8. Taxa de falsos positivos (MFRate) taxa de falsos alarmes decide o ntimero méximo

permitido de falsas detecgoes presentes no processo de formacao;

9. Peso (WTRate) - Apos estabelecido, depois de cada fase da cascata as amostras com

0 menor peso sao ignorados;

10. Contador fraco (Wcount) - Numero méaximo de arvores fracas envolvidas em todas

as etapas do treinamento;

11. Memoéria que estd sendo usada para armazenar as caracteristicas e mais tarde os

parametros do classificado, em Mb.

Dos parametros descritos, realizamos modificagbes nos seguintes:

Tabela 4.3: Parametros que podem ser alterados nos classificadores

Parametros Classificador 1 | Classificador 2 | Classificador 3 | Classificador 4
MinHitRate [0.9,0.999] [0.9,0.999] [0.9,0.999] [0.9,0.999]
MaxFalseAlarm [0.1,0.5] [0.1,0.5] [0.1,0.5] [0.1,0.5]
Nstages [20, 50] [20, 50] [20, 50] [20, 50]
Btype GAB RAB LB DAB
WTRate [0.95,0.98] [0.95,0.98] [0.95,0.98] [0.95,0.98]
Weount 100 100 100 100

Definidos os parametros, podemos obter um conjunto de informacoes acerca do classifica-

dor treinado com a anélise das seguintes caracteristicas:

1. Tempo de treinamento (TT): Apresenta o tempo necessario para o classificador ser
treinado;

2. O tempo de detecgdo (DT): O tempo necesséario para o classificador treinado para
detectar olhos fechados na imagem.

4.1.8 Conjunto de treino do ASM

Para o treinamento do ASM utilizamos 6000 imagens rotadas utilizando 150 faces com
uma rotacao da cabega entre 0 < 6 < 80, com 68 pontos caracteristicos, Figura 4.5.
também incluimos amostras de pessoas com tom de pele claro e escuro, com algum tipo de
oclusao, cabelos curtos e longos, com e sem 6culos e com iluminagao controlada e constante
utilizando a base de dados AR. A AR face database (MARTINEZ; BENAVENTE, 1998)
contém 4000 imagens em escala RGB com resolugao de 768 x 576 de 126 faces. A base
AR serve também para anélise da resposta da técnica e neste caso selecionamos 50 faces
aleatorias deste banco para determinar se o detector encontra o objeto desejado. Esta
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quantidade é somada ao nosso banco que foram retiradas, do conjunto de treino, a mesma
quantidade de imagens.

Figura 4.5: Parcela do conjunto de imagens utilizado para treinar o ASM
Fonte: Elaborada pelo autor

Caso o angulo de rotacao em torno do eixo y seja superior a 20 graus temos um giro
da cabeca para a direita e inferior a 20 giros a esquerda. Como nosso modelo integra
o ASM com o coeficiente de correlagao de Pearson devemos escolher quais as imagens
serao definidas como templetes. Na Figura 4.6 definimos que L1, L2, L3 estabelecem que
o paciente estd olhando para a esquerda, C' define olhando para o centro e R3, R2, R1
olhando para a direita. Como o usuério deve permanecer por mais de 2 segundos nesta
posi¢ao o modelo tem a liberdade de escolher uma correlagao mais forte entre trés opgoes.
A posicao central, por nao ser acionadora de nenhuma comando, foi utilizada apenas para

efeito de comparagao do estado da cabeca.

Ao estabelecer o comando, este é enviado a cadeira que aciona a motorizagdo com um
giro de até 90° em seu eixo. Este processo é repetido até o usuario encerrar o movimento

e retornar a cabeca a posicao central.

Figura 4.6: Rotagoes da face utilizadas como templete T'(x,y)

Fonte: Elaborada pelo autor

Dada uma imagem [(x,y) e um templetes T'(z,y) com as mesmas dimensoes, a correlagao
normalizada entre eles ¢ definida na Equacao 4.10 com base na equagao 3.13.

2oy U -1 (T -T)

VC(I,T) = — —
Voo, (I-1°Y,, (T-T)

(4.10)
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emque,f:%;IefzégT

A estimativa da pose da cabeca humana revelou-se um tema desafiador, muito relacionada
ao processo de interagdo homem-maquina, a detecgao de fadiga e a produtos recreativos
entre outros. Em nosso escopo buscamos um modelo estavel que retorne cerca de 98%
de acerto na deteccao da posicao da cabeca. Basicamente a pose pode ser descrita em
trés dimensoes, descritas na Figura 4.7. Utilizamos somente a rotagao em torno do eixo

z =Yaw

Figura 4.7: Rotagoes da face em 3 dimensoes

Fonte: Elaborada pelo autor

4.1.9 Software que implementa o modelo

Para Furtado (2002) e Gonzalez et al. (2004) a simulagao, gerada pelo software que im-
plementa um modelo computacional, ¢ um processo que requer planejar um sistema real
e coordenar experimentos com a finalidade de entender seu desempenho e/ou determinar

estratégias para sua agao.

O software que implementa o modelo computacional, Figura 4.8, descrito na Figura 3.14,
chamado NaveChair foi implementado em C++ utilizando a biblioteca OpenCV para as
rotinas de processamento de imagens. O software nao possui interface grafica, pois sera
implementado direto na cadeira, que nao dispoe de equipamentos de saida de informacoes.
O software também se comunica a um modelo computacional de CR implementado em

MatLab, devido a sua integracao com C-++ e rapida interpretagao das informagoes.
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Figura 4.8: Arquivo com trecho dos codigos do software

Fonte: Elaborada pelo autor

4.2 Resultados dos testes do Classificador em cascata

O classificador foi construido baseado num conjunto de 10,000 imagens de olhos fecha-
dos de diversas pessoas. As imagens foram adquiridas em um ambiente com iluminagao
controlada, com 2048x1536 pixels no formato JPG. Para obter uma detecgao precisa do
classificador varios parametros foram modificados durante o processo de treinamento. A
influéncia desses parametros alterou a complexidade dos classificadores fracos e conse-
quentemente aspectos como falsos positivos e positivos foram influenciados.

O tamanho padrao de entrada foi ajustado para 24x24 pixels pela escala de ajuste linear.
Todas as imagens na nossa base foram tomadas no mesmo fundo uniforme, em contraponto

a base AR usada principalmente para avaliar o classificador.

Devido as dimensoes reduzidas da imagem de treinamento limitamos os retangulos de
Haar que utilizamos. Os retangulos podem ser dispostos de varias formas, mas por razoes

praticas e de tempo, limitamos as seguintes medidas:

1. Consideramos apenas Haar-like com dois, trés e quatro retangulos;

2. O tamanho do modelo e das caracteristicas de Haar foi definido em no méaximo 5x5

e no minimo 3x3 pixels;

3. Todos os retangulos que contribuem para o tnico recurso de Haar tinham o mesmo

tamanho.

Um total de 408,564 caracteristicas de Haar foram obtidas por imagem nas condigoes
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acima, com um numero satisfatério de recursos Para este problema de detecgao foram
utilizado quatro detectores que foram construidos variando os seus parametros conforme
descrito na Tabela 4.3, em que: MinHitRate representa a taxa de acerto minimo desejado
para cada fase do classificador; MaxFalseAlarm é a taxa de alarme falso maximo desejado
para cada fase do classificador; Nstages ¢ o ntimero de estagios da cascata; Btype repre-
senta o tipo de boost utilizado (Type of boosted classifiers: DAB - Discrete AdaBoost,
RAB - Real AdaBoost, LB - LogitBoost, GAB - Gentle AdaBoost.); WTRate ¢é a linha de
corte e o peso utilizado no boost; Wcout -contagem méaxima de arvores falsas para todas

as fases da cascata.

Tabela 4.4: Apresentagao dos parametros e dos classificadores

Parametros Classificador 1 | Classificador 2 | Classificador 3 | Classificador 4
MinHitRate 0.999 0.987 0.985 0.999
MaxFalseAlarm 0.5 0.5 0.4 0.5
Nstages 20 25 20 25
Btype GAB RAB LB DAB
WTRate 0.97 0.98 0.95 0.95
Weount 100 100 100 100
Tempo processa- 4 dias 5 dias 4 dias 7 dias
mento

Os parametros escolhidos na Tabela 4.4, sao ditos os melhores, pois obtiveram uma taxa
de positivos acima de 96%. As demais variacoes destes parametros obtiveram retorno de
positivos e ou falso positivos fora do limiar desta pesquisa e entao foram descartados. Dos
classificadores que treinamos, quatro obtiveram taxas dentro do limiar esperado e dentre

eles a Figura 4.9 apresenta a comparacgao entre eles.

Classificadores usando diferentes boosts

08 |

06 r

04 |

Taxa de positvos

02 ¢ using DAB ———
using RAB ——
using LB

0 | . qsing GAB

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Taxa de falsos positivos

Figura 4.9: Grafico ROC com os melhores classificadores

Fonte: Elaborada pelo autor
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A curva que utiliza o boost GAB apresentou uma taxa de falsos positivos mais baixa
(cerca de 1.5%) entre os classificadores e a taxa de positivos acima de 97%, utilizando
como base de testes 100 imagens da base AR e nossa base. Este resultado permitiu a

escolha do classificador 1 como ideal para implementagao no modelo.

Utilizamos duas formas de anélise do classificador criado. A primeira utilizou imagens
da base AR e imagens diversas da web que continham pessoas com olhos fechados. Em
seguida utilizamos videos diversos que continham pessoas abrindo e fechando os olhos além
de videos do proprio autor. Todas as imagens e videos tinha boas condi¢oes de luz (acima
de 200 Lux) e cada video tinha, em média, 1 minuto, operando com quadros de tamanho
640 x 320, com 23 FPS. Os videos e as imagens utilizadas para os testes apresentam ligeiros
elementos de oclusao e iluminagao assim realizamos um teste em separado que compara
a resposta do detector & imagens com e sem estes elementos, que esta representado na
Figura 4.10. A importancia deste teste reside no fato de alguns pacientes usarem 6culos,
mas ressaltamos que o modelo nao se adapta a 6culos de sol que tenham bloqueio total

dos olhos.

Resposta do classificador a ocluséo

08 t
8
2 06 t
7]
[=]
(=9
Q
=]
o 04 t
=
02 ¢
classificador opencv ———
0 classificador olhosfechadosGAB —

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Taxa de falso positivos

Figura 4.10: Comparagao da resposta do classificador a imagens com ou sem oclusao

Fonte: Elaborada pelo autor

A direcao da camera nao sofreu problemas com trepidacao para o teste em questao, mas
prevemos a possibilidade de tremulagao da imagem conforme as ideias de (MATSUSHITA
et al., 2006) e (GRUNDMANN et al., 2011).
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Olhos Fechaclos s
Olhos Abertos  mmmm—

Olhos Fechados  mmmmm
Olhos Abertos

Olhos Fechados  memmm
Olhos Abertos  mmmmmm

Olhos Fechados s
Olhos Abertos

Olhos Fechados  mmmm

Olhos Fechados s Olhos Abertos
Olhos Abertos

Olhos Fechados  memm Olhos Fechados s
Olhos Abertos s Olhos Abertos

Clhos Fechados  mem

Olhos Abertos Clhos Fechados s
Olhos Abertos

Figura 4.11: Leitura do estado do olho tomado com 10 amostras

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 4.11 utilizou um fluxo de video com 1min cada para 30 individuos diferentes
revelando uma taxa de acerto da ordem de 98%, na qual as faixas cinza claro indicam
este sucesso e as pretas a nao detecgao do estado fechado ou seja aberto. O modelo 1é&
um frame por vez e determina o estado do olho naquela imagem, ou seja, detecta uma
intensidade de luz similar a que foi treinada. Durante o processo de fechamento dos olhos
o modelo tera de tratar o limiar entre o fechamento e a abertura dos mesmos.

Apresentamos também o resultado da acuréacia do classificador treinado na Figura 4.12,
este resultado apresenta o comportamento dos positivos em realcao aos falsos positivos e
nos permitiu avaliar a precisao do classificador.
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Curva ROC para olhos fechados
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Taxa de Falsos positivos

Figura 4.12: Grafico ROC das amostras

4.3 Resultados dos testes no Detector dos Movimentos da cabeca

Treinamos o detector com 150 imagens uma rotagao da cabega entre 0 < 6 < 80, com
68 pontos caracteristicos, que foram marcados manualmente seguindo a ordem da Fi-
gura 4.13.

*25
o ¥ w21 w23 *24 %26

18 $ar

38 %39 %28 * 44 + 45
#37, 4p4 41740 #43, 454 47446

#3233, 3438 30

#51 #52 #53
*50 Lo 463 464 " Ot £14
¥ 49461 o 55
68 ¥
60 *67 56

#5 *#59 ,gg *57

Figura 4.13: Exemplo de pontos marcados na posi¢ao central

Fonte: Elaborada pelo autor

Para realizacao dos testes, as imagens obtidas incluiram pessoas com tom de pele claro e
escuro, com algum tipo de oclusao, cabelos curtos e longos sem controle de iluminacao.
As imagens em video, obtidas, possuem uma resolucao 800 x 600 pixels, que representa

basicamente os tipos de cAmera mais comuns. Estas imagens passam pelo mesmo pré-
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processamentos, descrito em section 3.1.
A selegao dos templetes que servirao de base para a comparagao da técnica

T(z,y), Na Figura 4.14 apresentamos o primeiro teste realizado e os resultado obtidos.

Template

p=07982 - 010s

Imagem de Teste

Figura 4.14: Teste inicial realizado com uma tnica imagem avaliando o modulo

Fonte: Elaborada pelo autor

Caso o angulo de rotacao em torno do eixo y seja superior a 20 graus temos um giro da
cabeca para a direita e inferior a 20 giros a esquerda. Estes dados sao envidas a cadeira
que aciona a motorizacao bem como realiza um giro de até 90° em seu eixo. Este processo

é repetido até o usuério encerrar o movimento e retornar a cabeca a posicao central.

Apoés treinamento e carregamento dos templetes no software utilizamos 9000 imagens
disponiveis na web das quais selecionamos trés conjuntos (CL,CC,CD) contendo 3000
imagens cada, com rotagoes a esquerda, direita e centro. As imagens possuem diversas
resolugoes e todas no padrao de cor RGB e com individuo-os de diversas idades, sexos e
etnia além de algumas com oclusdo basica (6culos e bonés). A ideia do teste é verificar
o nivel de falsos positivos e determinar a acuracia e precisao do detector. Os resultados
sao apresentados na Figura 4.17 Figura 4.16,Figura 4.15.
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Avaliagdo da correlagio

Imagens

& % < 3 X % %

Templetes
mmmm Correlagdo alta s Correlagao baixa

Figura 4.15: Comparacao do conjunto CL com os templetes

Fonte: Elaborada pelo autor

Avaliagio da correlagao

Imagens

< 3

< s %

% k)
Templetes
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Figura 4.16: Comparagao do conjunto CC com os templetes
Fonte: Elaborada pelo autor

Avaliagao da correlagao

Imagens

< % [ 3 2,

® k3
Templetes
mmmm Correlagao alta s Correlagao baixa

Figura 4.17: Comparagao do conjunto CD com os templetes
Fonte: Elaborada pelo autor

Na Figura 4.15 verificamos que a acuracia chegou a casa do 99.1% com um ntamero de
falsos positivos em torno de 3% em cada amostra. Observamos que os templetes L3 e

C estao com a correlagao muito proxima o que causa um aumento dos falsos positivos.
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Na Figura 4.16 temos a melhor comparagao, a posi¢ao central retorna A = 99, 8% e com
um namero de falsos positivos de menos de 1%. Diferente do que obtivemos nos testes
anteriores a detec¢ao do giro da cabeca a direita, Figura 4.17, retornou 99,6% de acerto e
com taxa de falsos positivos também abaixo de 1%. Assim na média temos que a técnica

apresentada tem uma boa acuracia A = 99.5% com a taxa de falso positivos < 1% e

P =99.8%

Analisamos, em paralelo, o comportamento da técnica ao ser utilizada uma sequéncia de
imagens. A comparagao anterior usa 9000 imagens no total mas em termos de video te-
mos um fluxo de 23 frames por segundo. Este, portanto, torna-se uma representacao mais
robusta, em termos dos dados de entrada. As imagens foram obtidas por uma webCam co-
mum a uma distancia fixa da cAmera de aproximadamente 80cm com iluminacao constante

e os resultados sao apresentados na Figura 4.18, Figura 4.19,Figura 4.20,Figura 4.21.
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Figura 4.18: Rotagao da cabega amostra 1

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.3. Resultados dos testes no Detector dos Movimentos da cabega
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Figura 4.19: Rotagao da cabeca amostra 2

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 4.20: Rotacao da cabeca amostra 3

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 4.21: Rotagao da cabeca amostra 4

Fonte: Elaborada pelo autor

4.4 Resultados da integracao das técnicas

Algumas experiéncias foram realizadas num ambiente simulado, utilizando o MatLab®.
A cadeira deveria seguir uma trajetoria, sem choques com as paredes e sempre para a area
definida. A coleta destas informagoes foi manual e para cada cenério foram realizadas 100

testes, neste experimento testamos:

e Acuracia;
e Precisao;

e Taxa de falso positivos.

Na Figura 4.22, aprestamos o funcionamento do simulador e como ele reage aos comandos,
que sao gerados pelo mesmo software que usamos para a comunicacao com a cadeira fisica.
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fim

inicio

Figura 4.22: Comportamento da navegagdao no simulador

05

Ar

Figura 4.23: Caminho percorrido pela cadeira: cenario 1

No cenério da Figura 4.23 o individuo deveria parar a cadeira no intervalo do eixo das
abscissas entre [3,4], e seu inicio se d4 em z = 0, a velocidade da cadeira simulada é
L1km/h que é reduzida para 0.5km/h quando detectadas rotagoes.
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Figura 4.24: Caminho percorrido pela cadeira: cenario 2

No cenério da Figura 4.24 o individuo deveria parar a navegacao a cadeira até xr =
10 desviando dos objetos no percurso. O cenario apresenta a possibilidade do paciente

navegar em corredores sem a utilizacao de sensores para desvio de obstéaculos.

No cenéario 3, representado na Figura 4.25, o paciente realiza a navegacao entre dois
objetos que estao a 2m de distancia e no cenario 4 este desafio e amplificado ao realizar o
caminho entre comodos de uma planta baixa. Neste cenario, representado na Figura 4.26,
foram realizados testes nos qual a cadeira desloca-se de diversos pontos de saida e chegada.

Figura 4.25: Caminho percorrido pela cadeira: cenario 3

78



Capitulo Quatro 4.4. Resultados da integragao das técnicas

-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 4.26: Caminho percorrido pela cadeira: cenario 4

O cenério 5, Figura 4.27, simula a rotacao ao redor de uma mesa enquanto o cenario
6 e 7 apresenta o deslocamento em um corredor e sua guinada a direita e esquerda,
respectivamente. E sao representados nas Figuras 4.28 e 4.29.

Figura 4.27: Caminho percorrido pela cadeira: cenario 5
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Figura 4.28: Caminho percorrido pela cadeira: cenario 6

I
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Figura 4.29: Caminho percorrido pela cadeira: cenario 7

Na Tabela 4.5 apresentamos os resultados obtidos, de maneira geral, nas 100 simulacoes
realizadas.

As condicoes de iluminacao foram controladas e para captacao dos gestos utilizou-se uma
webcam padrao com resolugao de 800 x 600 a taxa de 20 quadros por segundo.
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Tabela 4.5: Resultados geral dos testes realizados

Cenaério F§l§o Precisao Acuracia
Positivos

1 1.0% 99.01% 97.6%
2 2.0% 98.03% 96.29%
3 1.0% 99.01% 97.6%
4 2.0% 98.03% 96.29%
5 1.0% 99.01% 97.6%
6 1.0% 99.01% 97.6%
7 1.0% 99.01% 97.6%

Os testes com o prototipo foram realizados, nas salas e corredores da Faculdade e as
informagoes da posicao da cadeira, ao longo do tempo, foram obtidas por um acelerémetro
acoplado a mesma. Os cendrios foram organizados sob condi¢oes de iluminagao constante

e realizados sem a presenca de individuos na cadeira propriamente dita.

Em todos os casos, o caminho percorrido foi comparado ao deslocamento realizado pela
cadeira utilizando o padrao de navegacao da cadeira, seu joystick. A CR nao dispoe de
hardware ou implementagao para o desvio de obstaculo, cabendo ao usuario efetuar a

correcao da rota durante a navegagao com o movimento da cabega.

No primeiro cenario, foi utilizado um corredor no qual o usuério deveria deslocar a cadeira.
Sendo representado este deslocamento na Figura 4.30. Na Figura 4.31 utilizamos uma sala

de aula, na qual o individuo deveria sair e chegar no mesmo ponto.

Joystick ——

Figura 4.30: Cenario 1: deslocamento horizontal

Utilizando duas mesas, separadas por uma distancia de 2m, o usudrio é convidado a
realizar o deslocamento do inicio até o ponto de parada, passando entre as duas e os
resultados deste deslocamento sao descritos na Figura 4.32. Os testes representados na
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N\

Figura 4.31: Cenario 2: deslocamento ao redor de um obstaculo

m

Figura 4.32: Cenério 3: deslocamento com desvio de obstaculo

Figura 4.33 e Figura 4.34 apresentam um contorno em L, muito comum em apartamentos
e casas, para o deslocamento entre um céomodo e outro.

No dltimo teste realizado, foram dispostos, ao longo de um corredor, trés objetos que
simulam obstéculos como vasos, cadeiras, entre outros. Os objetos estao a 2m de distancia

entre si e o percurso total percorrido foi de 10m, estes testes estao representados na
Figura 4.35.
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0 2 4 6 8 10

Figura 4.33: Cenario 4: deslocamento em L a esquerda

-1 0 1 2 3 4 5 [

Figura 4.34: Cenério 5: deslocamento em L a direita

Figura 4.35: Cenério 5: deslocamento em L a direita
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Nos testes realizados com a CR fisica ocorreram deslizamentos ao rotacionar em torno do
seu eixo e até mesmo no movimento retilineo. Esses deslizamentos ocorreram por fatores
como a auséncia de usuérios na cadeira, o que a deixou muito leve, além de irregularidades

no piso.

4.5 Analise dos Resultados

O modelo apresentado neste trabalho utiliza uma camera de resolucao 800 x 600 que
mostrou-se eficiente na captacao da face com a taxa de quadros constante. Comparativa-

mente, Tabela 4.6, o modelo se caracteriza como HMI.

Tabela 4.6: Tabela Comparativa entre nosso projeto e alguns projetos de CR

Fonte: Elaborada pelo autor

ENTRADAS MODELOS
HCI HMI
z% o é ’& %
2 £ z 212 s
= S| = g 2 o 8 g § 8 ° s
= | 2 = | = < S g 9] < 8|13 =
AIDINOLE, AEHHEIE IR IR I B R
S| 58|82 |lg 2|l 8 o852 S @l e o | N
) [5) =1 = =1 = |92] S % = = O = le) = i [}
Al | 2|88 21098 8 8|0 |(38|R @@ 5]les | &8s
& g Ol 3 8 /M P e <| & Cé M| E
g | a4 5 i O T2 F 2212 |2
z g 2] g3 ©
A ” 2 = | =
(DYMOND; POTTER, 1992) v v v v
(ADACHI et al., 1998) I/ v v v I/
(KUNO et al., 2000.) v v v AR AT Arans
(BAREA et al., 2002) 4 IV v
(TAYLOR; NGUYEN, 2003) | v | v IV v /7 |/ v
(PARIKH et al., 2007) SIS I\ /| /S |/ v I/
(URBANO et al., 2008) I axs IV v v
(MANOGNA et al., 2010) SIS N S v v
(LEE; SAMARAS, 2011) a4 anani v 4 a4 4
(BRAGA, 2012) a4 VA A A VA B A A A 4
(HALAWANTI et al., 2012) v v a4 v
(BONARINT et al., 2012) I/ v 4
(PEREZ et al., 2012) a4 v 7/ v v v
(CHACKO et al., 2013) v v e 4 v
(JAIN; JOSHI, 2014) v
(PORTHIYAS et al., 2014) SN | |/ v
Nossa Abordagem v v |/

A deteccao dos olhos fechados e da rotacao da cabeca se revelou extremamente rapida,
média de 0.02ms e portanto a resposta aos comandos é quase imediata. A avaliagdao
de falsos positivos, que, em média, representam 3% para cada grupo de 100 imagens se

revelou persistente.

Os testes com o prototipo revelou que o modelo tem boa adaptabilidade a diferentes

condic¢oes de fundo, sexo, pigmentagao da pele, idade e oclusao.

Observamos que a resposta do modelo a rotagao de face foi bem satisfatéria com um erro
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Tabela 4.7: Comparativo entre nossa abordagem e os métodos de detecgao de olhos fechados

Analise
Trabalho Acuracia Resposta ‘ Variagao Variagao 'Var}aga? Taxa de FP
(s) Escala Pose iluminacao
Abordagem baseada no conhecimento
Salehi et al. (2012) 97% 0.3 v v v N/A
Sebari & He (2013) 96% 0.1 v v/ v 2%
Rautaray & Agrawal (2015) 97% 0.1 v/ v/ v/ 2%
Murawski & Roézanowski (2013) 70% 0.3 X X X N/A
Lethaus et al. (2011) 93% 00.5 v X X 3%
Wu & Trivedi (2010) 92.43% N/A 7 7 7 7.26%
Reinders (1997) 98% 0.2 v v/ v 2%
Tsiaka & M (2014) 100% N/A X X X N/A
Abordagem baseada caracteristicas invariantes
Ghimire & Lee (2013) 98.3% 0.2 v v v/ 2%
Cootes et al. (1995) 92.45% 0.2 v v v 2%
Toth & Madabhushi (2012) 91.92% 0.2 v/ v/ v/ 2%
Xu & Lee (2013) 98.3% 00.1 v/ v v 3.5%
Krafka et al. (2016) 98.4% 0.005 X X X 3.8%
Parada et al. (2015) 98.75% 0.003 v v v 0.5%
Wood et al. (2015) 99.23% 0.005 4 v v 2.3%
Abordagem baseada Templates
Cootes et al. (2001) 96.4% X X X X N/A
Brunelli & Poggio (1993) 95.32% X X X X N/A
Kossaifi et al. (2014) 92% X X X X N/A
El-Sayed & Khafagy (2014) 100% X X X X N/A
Li et al. (2001) 95% X X X X N/A
Rajpathak et al. (2009) 96% X X X X N/A
Hemlata & Motwani (2012) 90% X X X X N/A
Abordagem baseada na Aparéncia
Jia et al. (2012) 95% 0.005 v v v 4.1%
Guo et al. (2014) 94% 0.03 v v v 2%
Schmidt & KasiADski (2007) 98% 0.003 v 7 v/ 1%
Eriksson & Papanikolopoulos (2001) 96% 0.01 v v 4 3%
Bacivarov et al. (2008) 95.5% N/A v X X N/A
Soetedjo (2012) 91% N/A v v v 0.5%
Liu et al. (2012) 97.67% 0.289 X X X 5.05%
Zhu et al. (2002) 91.5% v v v v N/A
Abordagem baseada métodos hibridos
Hassaballah & Ido (2009) 97.8% 0.3 X X X 0.4%
Majumder et al. (2013) 96% 0.2 X X 4 N/A
Jin et al. (2006) 90.75% 0.023 X X X N/A
Chennubhotla & Jepson (2004) 95% 0.01 X X X 0.1%
Nossa Abordagem 98% 0.2 v/ v/ v 2%

assinalado nao superior a 1% para 68 pontos caracteristicos assinalados. O erro, em geral,
ocorre quando o usuério esta a uma distancia diferente da estabelecida por padrao, que
seria de H0cm, isso por que os testes nao foram realizados com os voluntarios na cadeira.
Notamos que o erro médio vai para a casa de 2% quando se estabelece uma distancia

diferente a qual os templetes foram treinados.

Notamos que existe, no detector HCC, uma oscilagao enquanto o individuo fecha e abre
os olhos. Esse conjunto de erros se estabiliza em poucos milissegundos. Esta oscilacao,
Figura 4.36, causou “trancos” na cadeira e a solucao para este problema foi dada usando
um tempo de espera para a estabilizagdo da detecgao (cerca de 1 segundo) e a partir dai

a cadeira teve sua partida e parada realizada suavemente.
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Tabela 4.8: Analise geral dos métodos de detecgdo de movimentos da Cabega

Anélise
Trabalho Acuréicia Resposta
Erro
(s)
Abordagem baseada em algoritmos de visao computacional
Siriteerakul et al. (2011) 95% 0.2 3%
Zhao et al. (2012) 92.86% 0.1 5%
Zhao & Yan (2011) 90% 0.1 4%
Basu & Pentland. (1996) 93% N/A 0.2%
Liao & Cohen (2005) 96% N/A 0.1%
Liu et al. (2012) 95% N/A 3%
Murphy-Chutorian & Trivedi (2010) 94% N/A 2%
Liu & Zhao (2011) 93% N/A 4%
Zhao et al. (2011) 90% N/A 5%
Qin & Shelton (2016) 96% N/A 3%
Abordagem baseada Acelerémetros e Giroscopios
Kiruluta et al. (1997) 98% N/A 1%
Kupetz et al. (2010) 97% N/A 3%
Song et al. (2011) 96% 0.1 2%
Nguyen et al. (2004) 93.75% N/A 2%
King et al. (2005) 99.05% N/A 1%
Nossa Abordagem 97.8% 0.2 2%

W

Cscilagido aberto Fechado

Figura 4.36: Analise da resposta do detector

Fonte: Elaborada pelo autor

testes no prototipo, em todos os cenarios apresentados.

O software mostrou-se estével, quanto a travamentos, durante a realizagao dos testes que

o modelo se comportando como esperado. Algumas colisoes foram observadas durante os

86



________________________________________| Capitulo CIIICO

Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo computacional para o gerenciamento
dos movimentos basicos de uma CR motorizada utilizando expressoes faciais. O modelo
foi desenvolvido para ser usado por pessoas que possuem tetraplegia em ambientes domés-
ticos, hospitalares ou similares que possam fornecer mapas e estruturas que se adequem

aos critério minimos de acessibilidade.

Para atender a estas metas, trilhou-se o seguinte caminho:

e Estudados os conceitos de reconhecimento de padroes, classificadores em cascata,
modelos de forma ativa e conceitos de estatistica além de metodologias utilizadas
em trabalhos relacionados, assim como intiimeros projetos de CR desenvolvidos por

outras instituicoes e laboratorios de investigacao;
e Desenvolvido o conceitos para a navegagao baseada em expressoes faciais;

e Construido um prototipo real de CR, a partir de um modelo comercial. Sendo
agregados a este uma camera USB e uma placa arduino conectada ao controle da

cadeira;

e Desenvolvido um classificador em cascata, especifico para a detec¢ao de olhos fecha-
dos;

e Desenvolvido um modelo de forma ativa capaz de detectar o contorno do rosto

humano;

e Estudado e Desenvolvida a integracao entre o ASM e a férmula de correlagao de

Pearson,;
e Projetado um simulador da CR que permitiu testar o modelo desenvolvido;
e Implementadas as fungoes de operagao da CR no protétipo;

e Implementados, separadamente, os moédulos do modelo. Além disso, ambos foram
avaliados de forma individual e integrada no conjunto tanto em simulacao com no

prototipo real da CR;

e Validado o modelo, assim com seus moédulos, juntamente com o prototipo real da
CR;

Nosso projeto foi baseado em quatro ideias: a primeira que era possivel se incorporar

tecnologias nao intrusivas a uma cadeira de rodas comum que permita a um individuo
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com tetraplegia assumir o controle do seu equipamento. Nosso modelo dispoe de trés
equipamentos, uma camera, uma placa controladora e um computador, sendo este tltimo,
atualmente e largamente miniaturizado. Soma-se o fato de que a adaptacao da cadeira
ao modelo foi simples, necessitando apenas da conexao entre a placa controladora e os
controles manuais da cadeira. A utilizagdo de somente uma cdmera, sem intrusividade ao
usuario, a propria estrutura do protétipo além dos testes mostraram que nosso modelo é
suficientemente flexivel para permitir facilmente a transformacao de CR motorizadas em
uma CR com suporte a pessoas com tetraplegia. Esta ideia inicial foi possivel gracas ao
desenvolvimento de uma metodologia para a navegacao adequadas ao contexto do piiblico

alvo.

A metodologia de navegagao mostrou-se bem promissora. A partir do desenvolvimento e
analise primeiro de um novo classificador em cascata com o objetivo de estabelecer o mo-
vimento de “seguir em frente” e “parar”, e, em seguida, integrar um modelo de distribui¢ao
de pontos ao coeficiente de correlagao de Pearson com o objetivo de realizar a rotacao
da cadeira utilizando o movimento da cabeca. Estas duas ideias se estabelecem com a
verificacao feita da sua eficiéncia pelos testes realizados, que foram conduzidos compara-
tivamente com o controle proprio da cadeira. Os resultados obtidos permitiram confirmar
as capacidades resultantes do modelo, entretanto, testes com o médulo demonstraram um
excessivo escorregamento da cadeira como também a necessidade de ajuste da ergonomia

da cadeira para conforto do paciente.

Nosso classificador em cascata foi capaz de identificar com precisao de maior que 95%
o fechar dos olhos de um paciente e detector criado para indicar a rotacao da cabeca
obteve acerto igual ou superior a 97%. Em ambos os detectores conseguimos contornar
alguns problemas como a variancia de escala este de duas formas sendo a primeira o
estabelecimento da distancia ideal para a camera e a segunda por meio da reducao da

dimensionalidade e padronizacao das imagens objeto da deteccao.

Ambos os classificadores se comportaram muito bem com relacao a variagao de pose e
iluminacgao sendo esta tltima muito em parte pela utilizagao de algoritmos de otimizacao.
Apesar do modelo ser ajustado para boa condi¢oes de luz os teste realizados permitem
dizer que mesmo em condigoes de pouca luz (40<X <70 lux) a funcionalidade do modelo
continua ativa. Notamos também que barbas, bigodes, bonés e 6culos nao interferem no
desempenho do modelo. Em particular ao integrar um modelo de distribuicao de pontos
ao coeficiente de correlacao de Pearson a deteccao do giro da cabeca ficou extremamente
precisa, mas em alguns momentos de transicao, principalmente entre L3, C e C, R3

ocorreram falsos positivos devido a proximidade da correlacao.

A ultima ideia (o casamento entre os modelo de detecgao para olhos fechados e rotagao

de cabega) obteve a mesma eficiéncia que a navegagao realizada pelo controlador manual
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da cadeira com erro médio de 2%. O sistema desenvolvido é auto-configuravel a qualquer
usuério, sem a necessidade de treinamento tornando assim a navegacao na forma sente-use
e totalmente aberto a incorporagao de novas interagoes com o usuério, como uma tela de
saida. O modelo também mostrou-se capaz de entender a diferenga entre piscar o olho
e indicar um comando bem como o girar simples da cabeca e a indicagao de giro para
a cadeira. A rotagao da cadeira pode ainda receber ajustes, pois notamos um “tranco”
muito significativo no giro. Isso em parte pela forma de rotacao do prototipo que para
girar rotaciona as rodas traseiras invertidamente. Neste sentido o conjunto de objetivos

para esta tese foi alcancado.

Esta tese apresentou uma sintese, analise e contribuigoes as perspectivas dos autores mais
relevantes nas areas relacionadas a navegagao de CR por meio de visao computacional.
Embora existam muitos trabalhos e diferentes abordagens nesta area, pode-se verificar a
inexisténcia de uma CR que apresente as reais capacidades e permita a utilizagao no dia-
a-dia por um individuo com tetraplegia. Cada projeto concentra-se em problemas mais
ligados ao aspecto tedrico que pratico. Desta forma, é necessério conhecer os principais
requisitos e tecnologias disponiveis. A tese fornece uma visao geral destes requisitos e

tecnologias.

A tese, encaminha para o desenvolvimento do conceito de integracao total para demais
modulos, sendo este aplicado tanto em hardware como software. Os objetivos desta abor-
dagem sao: tornar mais perceptiveis os componentes envolvidos, permitir a manutenc¢ao
e substituicao dos modulos sem afetar o resto do sistema; simplificar o desenvolvimento;

e incrementar a flexibilidade e fiabilidade.

Embora o médulo de navegagao esteja estavel outros conceitos necessitam ser propostos
através da plataforma SmartWheels (SW). Até o momento, nao foi possivel colocar em
pratica ou testar todos elas. O primeiro caso inclui aquelas caracteristicas que estao
diretamente relacionadas com a ideia de um projeto mais amplo. Assim, com o prototipo
foi possivel verificar a compatibilidade entre o suporte de hardware da CR motorizadas
comuns. Adicionalmente, as caracteristicas visuais e ergonémicas nao foram afetadas pela

montagem dos dispositivos de hardware, atingindo assim outra meta proposta do projeto.

Além disso, é importante enfatizar que o objetivo de construir prototipos de baixo custo
foram também parcialmente alcancados, quando utilizamos equipamentos que possuem
um custo abaixo de R$ 800,00. Todavia, o modelo & integravel e nao impede a adicao de
novos sensores para o suporte de hardware. Pelo contrario, é aberta a adicao de outros

sensores desde que o impacto do seu custo no custo final do prototipo seja reduzido.

Os resultados obtidos nos testes evidenciaram a eficacia do modelo e portanto mostramos

a viabilidade de um modelo computacional para o gerenciamento dos movimentos basicos
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de uma CR motorizada utilizando expressoes faciais. Outros testes podem ser conduzidos
que tornem possivel a integragao a outros elementos como o desvio de obstaculos assim

como a colaboragao com outras CRs.

Finalmente, os conceitos propostos que nao foram concluidos até a escrita desta tese bem
como ideias para melhorias da plataforma desenvolvida, serao discutidos na proxima se¢ao

de trabalhos futuros.

5.1 Trabalhos Futuros

O projeto SmartWheels teve seu inicio simultdneo com o inicio desta tese o que exigiu a
formacao de um banco de informagao para estudo e desenvolvimento. Além disso, a alta
complexidade do sistema e os diversos dominios cientificos envolvidos no tema desta tese,
exigiram um grande esforco inicial para o desenvolvimento do projeto. Inevitavelmente,
a implementagao do modelo e ajuste no protétipos real acabaram consumindo o tempo
disponivel e condicionando o desenvolvimento do projeto. Assim, alguns recursos, funcoes
e dispositivos que seriam interessantes acrescentar a este trabalho, nao foram implemen-
tadas devido aos prazos do projeto. Diante dessa situacao, a seguir sao listados, a seguir,
importantes recursos que poderao servir de ponto de partida para trabalhos de desenvol-
vimento e melhoramentos futuros da plataforma implementada no &mbito da investigacao

cientifica:

e Implementar e desenvolver um modulo de reconhecimento de voz. Esta nova abor-
dagem poderé ser utilizada em conjunto com a deteccao facial ou para execucao de
tarefas especificas como ‘““va para sala”. Sugerimos a API Google Cloud Speech por
ter suporte para mais de 80 idiomas e trabalhar com basicamente qualquer tipo de
aplicagao. Quando recebe um comando, o sistema se conecta a um servidor online

a fim de reconhecé-lo, retornando para o usuario em forma de acao;

e Aumentar o realismo do simulador de cadeira de rodas desenvolvido em MatLab
para que os comportamentos da CRI no mundo real e simulado sejam ainda mais
semelhantes;

e Realizar experiéncias que envolvam voluntério reais em testes de condugao e avalia-
¢ao dos algoritmos e que os participantes envolvidos nao sejam somente individuos

com deficiéncias, mas também pessoas que apresentem diferentes niveis de dificul-

dades;

e Desenvolver um modulo de controle de decisao inteligente. Tal médulo devera ser

responsavel por estabelecer niveis de confianca e gerir entradas de acordo com a sua
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percepcao, buscando, deste modo, evitar conflitos, comandos com ruidos ou outra

situacao perigosa;

e Propor melhorias ao médulo de localizagao, relacionado com novas tecnologias para
reduzir a incerteza sobre a posicao e orientacao da CR. Novas abordagens devem
incluir map matching, odometria visual e sistemas de localizagao global de maneira

a reduzir os erros de localizacao sistematicos e nao sistematicos;

e Desenvolver uma Interface Grafica de Utilizador intuitiva e amigavel tanto para por-
tadores de deficiéncias com limitagoes severas ou para pessoas com idades avancadas
que ja possuem dificuldades motoras. Em conjunto, poderia também ser desenvol-
vido um conversor de textos em voz e um assistente virtual para melhorar o processo

de integragao com o utilizador;

e Propor melhorias para aumentar a robustez do reconhecimento de expressoes faciais.

O desenvolvimento dos trabalhos futuros sugeridos conduziria a criagao de uma CR com
alguma inteligéncia, inovadora e com elevada capacidade no auxilio a pessoas com graves

deficiéncias e com um alto potencial para ser transformada num produto comercial.
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