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RESUMO

Os principais dispositivos de interagdo humano-computador (mouse e teclado) sao
limitados em capturar muitos dos comportamentos humanos ao ponto que pessoas
com excesso de carga de trabalho pelo mouse podem desenvolver tenossinovite,
encontrando dificuldade em interagir com o computador. Sendo assim, este trabalho
apresenta uma pesquisa que desenvolveu uma aplicacdo de interacdo humano-
computador utilizando técnicas de visdao computacional que permite uma pessoa
controlar o cursor do mouse e os cliques a partir de formas alternativas, como a
palma da mao, dedos e olhos. O projeto é implementado na linguagem de programacao
Python, fazendo uso de uma webcam e bibliotecas de cddigo aberto (OpenCV, Dlib,
Mediapipe, Pynput e PyQt5) para implementar a detec¢ao da palma da méao e dos
olhos. Os resultados obtidos demonstram que € possivel desenvolver aplicagdes que
controlam os principais comandos do computador utilizando uma webcam, embora
alguns aprimoramentos precisem ser realizados para uma melhor experiéncia de uso
das solugdes apresentadas.

Palavras-chave: Visdao computacional. Interagdo humano-computador. Controle do
mouse. Computagao perceptiva.



ABSTRACT

The main human-computer interaction devices (mouse and keyboard) are limited in
capturing many of the human behaviors to the point that people with excessive mouse
workload can develop tenosynovitis, finding it difficult to interact with the computer.
Therefore, this work presents a research that developed a human-computer interaction
application using computer vision techniques that allows a person to control the mouse
cursor and clicks from alternative ways, such as the palm, fingers and eyes. The project
is implemented in the Python programming language, making use of a webcam and
open source libraries (OpenCV, Dlib, Mediapipe, Pynput and PyQt5) to implement palm
and eye detection. The results obtained demonstrate that it is possible to develop
applications that control the main commands of the computer using a webcam, although
some improvements need to be made for a better experience of using the presented
solutions.

Keywords: Computer vision. Human-computer interaction. Mouse Control. Perceptual
computing.
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1 INTRODUCAO

Com a melhoria das tecnologias de hardware, a interacdo humano-computador
se tornou foco de varios estudos que visam desenvolver interfaces naturais e intuitivas.
Soma-se a isso a evolucao das tecnologias de redes neurais, aprendizado de maquina
e inteligéncia artificial, que permitiram melhor processamento das informagdes que
0 usudrio tenta passar para o computador. Em visdo computacional por exemplo,
existem ferramentas de cédigo aberto que oferecem tecnologias de deteccao de objetos,
segmentacao de pessoas, reconhecimento facial, deteccdo de pose humana, dentre
outras (DIX et al., 2004).

Atualmente as interfaces predominantes de acesso ao Notebook/computador
séo o teclado e 0o mouse, porém, as atitudes e comportamentos humanos produzidos
vao muito além do que essas ferramentas podem capitar, como gestos, fala e
expressoes faciais. Em relacdo ao uso do mouse, a utilizagdo continua pode ocasionar
problemas ao usuario. Segundo Morshed et al. (2020) o uso repetitivo e vigoroso com
o punho desviado e o polegar estendido pode levar a tenossinovite, que pode se tratar
de um problema de ergonomia devido ao uso excessivo do mouse. Outra questdo em
relacdo ao uso do mouse esta relacionada com o fato de que pessoas com problemas
de coordenagao motora podem ter acesso limitado pelas interfaces tradicionais.

Sendo assim, é importante desenvolver aplicacées que possibilitam captar as
demais expressdes humanas e traduzi-las em comandos para o computador a fim
de permitir melhor interacdo. Como alternativa para evitar esses problemas, tém-se a
construcao de algoritmos que usam técnicas de visdo computacional para identificar a
palma da méo e os olhos do usuario, nessa detecg¢édo pode-se usar as coordenadas da
mao para movimentar o cursor do mouse e o status de cada olho (fechado ou aberto)
para realizar os cliques.

Considerando isso, este trabalho relata uma pesquisa que desenvolveu uma
aplicagcao de visdo computacional que substitui 0 uso do mouse na interacdo humano-
computador. O controle do ponteiro sera feito pelos movimentos da mao em frente a
camera e pela diregéo do olhar do usuario. Os cliques seréo feitos pelo fechamento do
olho do usuario: clique do botdo esquerdo/direito sera feito pelo fechamento do olho
esquerdo/direito.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Avaliar recursos de visdo computacional como alternativa ao uso do dispositivo
mouse.

1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

Identificar formas de interagdo com o uso da visdo computacional;
» Encontrar recursos computacionais para auxilio da implementacao;
Implementar formas de interagao;

Avaliar opgoes implementadas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos: introdugéo, fundamentacéao
tedrica, ferramentas para implementacao, trabalhos correlatos, desenvolvimento,
resultados e conclusdo. Na introducao sao discutidas a problematica e objetivos
desde trabalho. Na fundamentacao teorica sao discutidos os conceitos e fundamentos
tedricos necessarios para o entendimento do projeto. No tépico de ferramentas para
implementacao s&o apresentadas as ferramentas que serdo usadas na implementacgao.
Nos trabalhos correlatos sdo analisados trabalhos similares ao tema de visédo
computacional e interacdo humano computador. No desenvolvimento s&o apresentados
os métodos utilizados na implementacdo do projeto. No tépico de resultados sao
avaliadas as funcionalidades desenvolvidas. E no tdpico de conclusado séo apresentados
0s principais pontos depreendidos desse trabalho e perspectivas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este trabalho visa desenvolver uma interface de acesso ao computador que
utilize o posicionamento do brago para movimentar o mouse e efetue cliques com o
fechamento dos olhos. Para isso, sdo discutidos inicialmente os principais conceitos da
visdo computacional e da interacdo humano-computador. Em seguida sao apresentadas
as principais técnicas utilizadas por ferramentas que auxiliaram na detec¢ao do brago
e do olho, manipulacdo dos comandos do computador e construcdo de um menu
para o usuario. Por fim, sdo discutidos trabalhos que desenvolveram interfaces para
manipulagcado dos comandos para computador.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

Visdo computacional é uma area de pesquisa que ajuda os computadores a
enxergarem, ou seja, inferir algo a partir de dados de imagens, é considerada uma
disciplina multidisciplinar, com ramos da inteligéncia artificial e aprendizado de maquina,
além de usar técnicas e métodos de varias disciplinas da engenharia e ciéncia da
computagéo (KARN, 2021). Atualmente vem recebendo mais estudos devido a melhoras
no desempenho de computadores em geral, que oferecem mais processamento e
memodria. Dentre as aplicagbes da visdo computacional pode-se citar: esportes, veiculos
autbnomos, entretenimento, medicina, reconhecimento facial, deteccéo de objetos,
robdtica, dentre outras. Segundo Rasche (2019) a visdo computacional engloba quatro
campos: processamento de imagens, visao de maquina, reconhecimento de padrbes e
computacéo grafica.

* Processamento de imagens: esta relacionado com a manipulacédo da imagem a
fim de enfatizar certos aspectos da imagem, como bordas e contraste;

+ Visdo de maquina: tem como objetivo aplicar métodos para identificar os objetos,
como fundo uniforme (fundo preto), representacao estrutural limitada (bordas) e
localizagéo 3D exata;

» Reconhecimento de padrdes (ou aprendizado de maquina): se preocupa em
métodos para classificar/categorizar os objetos nas imagens, como redes neurais
profundas e redes neurais convolucionais;

« Computagéo grafica: visa representar os objetos de forma compacta e eficiente.

O reconhecimento de padrées ainda pode ser dividido em classificagcao,
identificacao e deteccao (RASCHE, 2019). A classificacao é a categorizacao do tipo de
objeto que se encontra na imagem e, portanto, lida com as variagdes internas de uma
classe, como a variabilidade de posicdes e configuracdes. A identificacdo € o processo



13

de reconhecer as partes do objeto em individual. E a deteccao é a localizacdo de uma
caracteristica especifica do objeto na imagem, assim como suas coordenadas.

No processo de desenvolvimento de um algoritmo de aprendizado de maquina
tem-se a etapa de treinamento com imagens ja inspecionadas e com resposta ja
calculada. Esse processo pode ter diferentes niveis de dificuldade, dependendo da
complexidade do objeto e do tipo de fundo, pois as imagens podem apresentar
diferentes graus de ruidos. Quanto mais variedades de fundo e variacées do objeto
houver, mais imagens de treinamento serao necessarias para evitar erros por ruidos ou
deteccao.

2.2 INTERACAO HUMANO COMPUTADOR

A interagdo humano-computador (IHC) pode ser definida como uma disciplina
preocupada com a concepgao, avaliagao e implementagao de sistemas de computacao
ativos para uso humano e o estudo dos principais fenémenos que os cercam (HEWETT
et al., 1992), a essa definicdo se estende as interagdes entre um ou mais humanos,
computadores e ambientes a sua volta. J& os estudos de IHC em sistemas da
informagéo estdo preocupados com as formas como os humanos interagem com
informacdes, tecnologias e tarefas, especialmente em negécios, gestdo, contextos
organizacionais e culturais (ZHANG et al., 2002).

Para Dix et al. (2004), o design de um projeto de IHC tem que levar em
conta as caracteristicas humanas e das maquinas. Os humanos, por exemplo, podem
receber informacdo por meio dos sentidos auditivos, tateis, visual e movimentos; apesar
de serem limitados em sua capacidade de processar informacao e poderem sofrer
influéncia de emocdes. Apos receber as informagdes as pessoas passam a raciocinar,
ganhar habilidade ou solucionar problemas.

Os computadores por sua vez, dispdem de varios elementos que interagem
com o usuario, dentre os quais estdo os dispositivos de entrada do texto, como teclado,
mouse, camera, microfone, scanners e sensores; e de saida de dados, como monitores
e som. Os computadores ainda apresentam o hardware, que interfere na interacdo com
0 usudrio, como mem©éria e processamento.

2.2.1 Caracteristicas humanas

Os humanos apresentam caracteristicas determinantes para a concepgao
e desenvolvimento das interfaces de comunicacao, analisa-las € fundamental para
o desenvolvimento de interfaces intuitivas e ergondmicas. Segundo Hewett et al.
(1992), os principais aspectos humanos utilizados na criacdo dessas interfaces, sao:
processamento de informacgao, linguagem e ergonomia:
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» A capacidade humana de processamento de informacao pode ser entendida
como fenbmenos da memoaria, percepcao, atencéo, aprendizagem, habilidades e
raciocinio;

+ A linguagem considera os aspectos de sintaxe, semantica e normas, funcionando
como um meio de comunicacgao e interface do usuario com a maquina;

« A ergonomia compreende as caracteristicas antropométricas e fisiologicas
humanas e o modo como interagem com o espaco de trabalho, sendo assim,
um design com boa ergonomia exige seguranga, otimizacao e evitar problemas
de fadiga e saude. Também é preciso levar em considerac¢do as diversidades
humanas e populagdes com deficiéncia.

Para Dix et al. (2004), em associacdo com 0s sistemas computacionais, pode-
se dizer que os humanos contam com quatro caracteristicas principais: canais de
entrada e saida, memdria, pensamento e emogdes:

» Os canais de entrada seriam os sentidos da visao, audicao e tato, enquanto os
canais de saida seriam os sentidos que podem controlar a interface, podendo ser
a voz, 0 Corpo e a Vvisao;

» A memodria pode ser dividida em trés tipos: sensorial, curto prazo e longo prazo.
A memoria sensorial compreende o tratamento dado aos estimulos, como viséao,
audicao e tato; a memoria de curto prazo representa uma memoria rapida e
limitada, ja a de longo prazo tem maior capacidade, maior tempo de acesso e
dura mais;

* O pensamento pode ser dividido em raciocinio e resolugdo de problemas, o
raciocinio € o uso do conhecimento para chegar a conclusdées ou deduzir algo,
sendo que esse processo pode ser dedutivo, indutivo e abdutivo. A resolugcéao de
problemas é o processo de encontrar uma solugcao adaptando o conhecimento
que si tem;

» As emocoes, por sua vez, envolveriam estimulos externos que acabariam por
impactar na forma como ocorre a interagdo com o computador.

2.2.2 O computador

Os computadores sao uma composicao de diferentes hardwares e softwares
que juntos se tornaram elementos essenciais e indispensaveis na vida cotidiana
atual, isso se deve a grande aplicabilidade e facilidade de uso e acesso, portanto,
para o desenvolvimento de interfaces, é importante analisa-los. Segundo Dix et al.
(2004) e Hewett et al. (1992), os computadores portam as seguintes caracteristicas e
componentes:

+ Dispositivos de entrada: sado os teclados alfanuméricos, rastreamento ocular,
os algoritmos de reconhecimento de escrita e voz. As técnicas de entrada sao
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baseadas no: teclado, mouse, canetas e voz;

* Dispositivos de posicionamento: mouse, touchpad (sensor tatil), touch screen,
mesa digitalizadora, eye gaze (controla o computador por meio de éculos
especiais que rastreiam o olho), dentre outros;

» Telas e monitores: podem ter tecnologias bitmap, CRT, LCDs, projetores, dentre
outros;

* Interagc&o 3D: capacete de realidade virtual;

» Sensores e equipamentos especiais: saidas de som, sensores de temperatura,
umidade, movimento, giroscépio, dentre outros;

* Impressoras: possuem scanner para digitalizagéo e imprimem dados;

* Memodria: cache (atual em conjunto com o processador), RAM (curto prazo e
veloz) e disco (magnéticos ou Opticos, mas sao lentos);

* Processamento: unidade de processamento central (CPU), placa de video (GPU),
microprocessadores e chips especializados;

* Redes (internet): permitem conexdes globais com outros computadores e acesso
a servidores e banco de dados.

Dix et al. (2004) ressaltam que os computadores ainda apresentam alguns
fatores limitantes de velocidade no sistema interativo, além do limite de computacao,
armazenamento, graficos e rede. Para que o usuario tenha uma experiéncia adequada
€ necessario indicar o progresso das tarefas, o0 consumo atual dos servigos e otimizar
as aplicagoes.

2.2.3 Ainteracao

Segundo Zhang et al. (2002), a interagdo, no contexto das ciéncias
computacionais, é a preocupag¢ao com as maneiras como 0s humanos interagem com
informacdes, tecnologias e tarefas, dentro dos contextos empresariais, organizacionais
e culturais, considerando os aspectos comportamentais, cognitivos, motivacionais
e afetivos. Para Baekgaard (2006), a interacdo tem duas funcdes em sistemas da
informagcéo: relacionar os elementos de um sistema de informacao e trocar informagdes
internamente ou entre o sistema e o ambiente, baseado nesse conceito, Baekgaard
(2006) cita cinco padrdes de interacdo:

 Sentir: o usuario percebe caracteristicas de um objeto;

* Modificar: um usuario modifica um objeto;

« Trocar: dois ou mais usuarios trocam obijetos;

* Mover: move um objeto de uma localizagao para outra;

» Controlar: um usuario controla(requere) a acao de outro usuario.

Dix et al. (2004) afirmam que a interacdo € uma forma do usuario se comunicar
com o sistema, cujo objetivo € ajudar o mesmo a alcancar resultados de uma tarefa
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de algum aplicativo. Essa interacéo ainda pode ser representada em um ciclo, onde o
usuario determina uma tarefa para o computador executar e analisa as respostas para
determinar acdes futuras. Dix et al. (2004), entdo, descrevem os seguintes tépicos do
ciclo:

1. Estabelecer uma nova meta;

2. Especificar o objetivo;

Especificar a sequéncia de agoes;

Executar as agoes;

Perceber o estado do sistema;

Interpretar o estado do sistema;

Avaliar o estado do sistema em relagao aos objetivos.

N oo~ W

Para Dix et al. (2004), a interacao deve atingir engajamento do usuario e
permitir uma interagao natural, ndo exaustiva, intuitiva e otimizada (Quadro 1). Tendo
em vista seus objetivos e requisitos, a interface de interacao atual predominante pode
ser analisada como sendo do tipo janelas, icones, menus e ponteiros, sendo que a
navegacdo é feita pelo modo apontar e clicar. A extensdo desses comandos se somam
0s menus, interface de linha de comando, didlogos de consulta (alertas e informacdes)
e formularios.

Quadro 1 — Requisitos da interacéo

Requisito Funcionalidades

os controles sdo agrupados de acordo

Funcional . .
com suas funcionalidades
. os controles sao ordenados de acordo
Sequencial :
COm Seu UsSo mais comum
. 0s controles mais usados podem ser
Frequencial

acessados mais facilmente

Adequa a saude do usuario | posicao fisica, temperatura, iluminacao, barulho e tempo

Fonte: Dix et al. (2004, p. 17).

2.2.4 Interacao natural

A interacao natural (IN), no campo da informatica, é o processo mais intuitivo e
simplificado de interagdo humana e se faz por meio de uma interface de usuario, sendo,
atualmente, predominantemente feita com o uso do mouse e teclado, mas Garbin (2010)
explica que esses métodos podem perder espacos para técnicas de reconhecimento
de fala, escrita natural e reconhecimento gestual, pois, esses podem identificar atitudes
mais naturais do usuario e usa-las como entrada. Dentre os requisitos de funcionalidade
esperados por uma IN estdo (GARBIN, 2010):

» Usabilidade: facil operabilidade, que engloba facil compreensao e aprendizado
das funcionalidades;
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Fatores humanos: exige que o dispositivo ofereca 0 maximo de seguranca e
conforto;

Acessibilidade: exigéncia de facil acesso e sem barreiras;

» Tolerancia aos erros: a interface permanece estavel apos erros;

Facilidade de individualizagao.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (I1A) é a capacidade de um computador digital ou robd
controlado por computador para executar tarefas comumente associadas a seres
inteligentes e para encontrar solugdes para problemas de dificil modelagem matematica,
com entradas variadas e que exijam adaptabilidade (MCCUDDEN, 2010). Para Stahl
(2020), os principais conceitos relacionados ao campo de |A sdo aprendizado de
maquina, tentativa de replicar as capacidades humanas e sistemas sociotécnicos
convergentes.

Maquinas de aprendizagem € a capacidade de adaptacédo e aprendizado
com as experiéncias que uma IA mantém, isso € alcancado com a implementacao
de algoritmos de aprendizado, como: supervisionado, ndo supervisionado, semi-
supervisionado, refor¢co, autoaprendizagem, dentre outras. A tentativa de replicar as
capacidades humanas é a ideia de que conhecendo o funcionamento do cérebro
humano € possivel simular o seu comportamento em um computador (PATEL; JAISWAL,
2021), como os neurdnios. Os sistemas sociotécnicos convergentes sao aplicagcdes em
que a IA nao opera de forma autbnoma, mas fornece analise de dados e ferramentas
para serem incorporadas em outras tecnologias.

Entre os principais componentes de seu funcionamento esta o perceptron, um
dispositivo que recebe um vetor de entradas, os processa de acordo com pesos €
fornece uma saida, o que se assemelha a um neurénio humano. Esse componente
forma redes mais complexas que passam a ser denominados agentes inteligentes ou
agentes artificiais. As redes mais complexas sao um conjunto maior de perceptrons
divididos em camadas, sendo que a primeira possui um perceptron por entrada e a
ultima uma para cada saida possivel.

Alterando essa arquitetura e aplicando um mecanismo de aprendizado, &
possivel obter uma matriz de pesos dos neurbnios que permite ser aplicada nas tarefas.
De acordo com a modelagem feita podem ser produzidos resultados de classificacao de
dados, reconhecimento de padrdes, percep¢édo ou tomada de decisao. Devido a essa
flexibilidade proporcionada por suas redes, a inteligéncia artificial veem encontrando
muitas aplicagdes em areas como saude e medicina, esportes, entretenimento, veiculos
auténomos, design, dentre outros (KARN, 2021).
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo um conjunto de mecanismos que tentam imitar o
funcionamento do cérebro animal, a fim de fornecer solu¢gdes computacionais flexiveis,
rapidas e adaptativas. Essas redes sao caracterizadas pela falta de transparéncia ou
habilidade de explicar a decisao, devido a complexidade do mecanismo de detectar
padroes por meio de pesos (GABRYS; LEIVISKA; STRACKELJAN, 2005).

Para Braspenning, Thuijsman e Weijters (1995), as redes neurais
sdo dispositivos associativos flexiveis focados em encontrar padrbes e fazer
reconhecimentos, que sado modelados com mais énfase no treinamento ou
aprendizagem (regra Delta) do que nas regras de programacdo. Para Gabrys, Leiviska
e Strackeljan (2005) uma rede neural artificial pode ser classificado como um sistema
adaptativo inteligente, capaz de se adaptar a um ambiente semelhante ou desconhecido
a deriva no tempo e espaco aplicando sua rede para reconhecer as mudancgas e reagir
de acordo. Dentre os componentes de uma rede neural pode-se citar (AL-JABERI,
2018):

» Unidade de processamento: a menor unidade de processamento € o perceptron,
que podem ser colocados em conjuntos, formando camadas, sendo dividas entre
camadas de entrada, saida e ocultas. As camadas de entrada possuem um
perceptron para cada informacéo, as de saida um perceptron para cada tipo de
saida e as ocultas sdo camadas intermediarias de processamento;

 Fatores de ponderacao: € o peso dado a cada entrada no perceptron para indicar
a relevancia daquela informacao para a saida final;

» Funcao de soma: presente em cada perceptron, essa funcao realiza a combinacao
das entradas no perceptron em uma saida;

* Funcao de ativacdo: visa garantir uma resposta controlada e limitada do
perceptron.

A maioria das arquiteturas de redes neurais faz uso de varias camadas de
neurénios artificiais, conectados aos préximos neurénios, 0s quais detém um peso que
multiplicam as entradas e fornecem uma saida, que pode ser a entrada de uma nova
camada ou a saida final (XU et al., 2020). Essas camadas podem ser de trés tipos:
entrada, ocultas ou de saida (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2020).

As camadas de entrada capturam todos os dados de entrada, mas o fazem
de forma individual possuindo um perceptron para cada entrada, e 0s repassam as
camadas ocultas. Essas, contam com perceptrons que aplicam uma fungéo de ativagéao
e repassam a saida, podendo repassar a todos os perceptrons (camadas totalmente
conectadas, onde cada perceptron de uma camada esta conectado a todos os outros
da camada seguinte), ou a um grupo (camadas agrupas).

As camadas ocultas, no geral, reduzem os dados a serem processados
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diminuindo o numero de perceptrons a cada camada, resultando em uma maior
eficiéncia. As camadas de saida estao atreladas aos possiveis rétulos da rede, sendo
que cada rétulo de saida possui um perceptron (Figura 1).

Figura 1 — Rede neural
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Fonte: Ferreira, Medonga, Diniz (2018).

Devido as varias aplicacbes que as redes neurais encaixam, foram
desenvolvidas muitas arquiteturas diferentes a fim de se atender a todos objetivos. A
arquitetura de uma rede neural é o arranjo dos neurénios em camadas e os padrdes
de conexao dentro e entra as camadas (AL-JABERI, 2018). Essas arquiteturas podem
ser classificadas em redes recorrentes e lineares. Redes recorrentes ou de retro
propagacao processam o sinal e 0s envia novamente para a entrada, como um loop, e
redes lineares enviam o sinal para uma camada seguinte, nunca de volta a entrada.

Dentre os varios tipos de redes neurais pode-se citar: neural convolucional,
aprendizado profundo, multicamadas de perceptron, camada unica, funcédo de base
radial, recorrente, autoencoder, dentre outras. Abaixo serdo analisados alguns tipos de
redes neurais.

2.4.1 Rede neural feed-forward

Uma rede neural feed-forward é uma rede neural em camadas cujos dados
passam em sequéncia pelas camadas, sem voltar em ciclos. Assim, os dados passam
por um perceptron, onde entram em uma funcdo de ativacdo, e seguem para 0s
proximos perceptrons de forma linear. Essa arquitetura € muito comum, pois oferece
um facil treinamento, onde as saidas sdo comparadas com o valor esperado, resultando
em um erro que permite regular os pesos. A rede de camada Unica, multicamadas de
perceptrons, convolucional e fungado de base radial sdo exemplos de redes neurais
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feed-forward.

2.4.2 Rede neural convolucional

As redes convolucionais apresentam caracteristicas similares as demais
redes neurais, tendo varias camadas intermediarias, porém empregam a convolucao
como fungao de ativagdo. Dentre os seus principais componentes estao as camadas
convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas (ZARGAR,
2021).

As camadas convolucionais sdo camadas iniciais de entrada que fazem a
convolucao entre os dados de entrada e os pesos dos perceptrons, resultando em uma
matriz, cujos valores indicam a ativagao da regido. Assim, as camadas funcionam como
um filtro, ativando quando ha uma regiao de interesse.

As camadas de pooling sdo camadas que reduzem os dados ao capturar o
valor maximo de uma regiao e usa-lo da préxima camada, reduzindo progressivamente
os dados sem perda de informacéao, gerando economia computacional. J& as camadas
totalmente conectadas efetuam a classificacao final como em uma rede neural comum
por meio de perceptrons completamente interligados.

2.4.3 Redes neurais de recorréncia

Redes neurais recorrentes ou de retro propagacao sao redes neurais em que
as saidas de um perceptron é usada na entrada de um perceptron anterior. Isso implica
em uma memoria de curto prazo e uma capacidade de prever sequéncias, pois 0S
dados anteriores podem ser armazenados para a entrada dos dados seguintes.

Em algumas arquiteturas essa rede pode ser ajustada para armazenar padrdes
por longo prazo, como uma memoria de longo prazo para caracteristicas que nao se
repetem a muito tempo ou a muitos ciclos. As redes de recorréncia sdo mais utilizadas
para processamento de fala e reconhecimento de caligrafia.

2.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo Karn (2021), o aprendizado de maquina é um subconjunto da
inteligéncia artificial, que faz uso de algoritmos e dados de treinamento para ensinar
uma rede a detectar padrdées automaticamente ou com pouca intervencéo ou a fazer
previsdes sobre o futuro dos dados. Na sua implementacdo em redes neurais, 0S pesos
de ativacao sao ajustados para atender aos dados de treinamento e resposta esperada.

As técnicas de aprendizado de maquina visam encontrar um método de regular
rapidamente esses pesos, isso é feito por meio da comparagéo da resposta esperada
com a calculada pelo algoritmo, ou seja, o erro relativo da resposta. Com esse erro
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sa0 mapeados 0s perceptrons que resultam nesse erro e seus pesos sao alterados de
acordo com uma fungéo de ajuste de treinamento.

A regulacdo desses pesos deve ser tal que a rede nao perca ajustes de
treinamentos anteriores, consiga lidar com dados pouco comuns e seja capaz de
resolver dados que ndo apareceram no treinamento. Dentre as técnicas de treinamento
mais usadas pode-se citar os tipos: supervisionado, ndo supervisionado, semi-
supervisionado e reforcgo.

2.5.1 Supervisionado

O treinamento supervisionado esta focado em encontrar uma fungédo que
descreva como diferentes varidveis medidas podem ser combinadas para fazer uma
previsdo sobre uma variavel de resposta (BAUMER; KAPLAN; HORTON, 2017). Esse
método possui dados de entrada e saida prevista, que servem de referéncia e exemplo
para a rede. Com esses dados o algoritmo regula os pesos da rede, de modo que
apds o treinamento a mesma se torna capaz de prever a saida para dados que estéo e
nao estdo na base de dados do treinamento, de modo que a rede passe a generalizar
corretamente os dados.

Para Baumer et al., (2017) um treinamento supervisionado a analise pode ter
diferentes motivagcbes, como: prever uma saida dada uma entrada, identificar quais
variaveis de entrada sao uteis, gerar hipoteses (rastrear combinacdes de entradas
antes desconhecidas) ou entender como um sistema funciona. Assim, a construcéao de
um treinamento supervisionado deve levar em conta esses objetivos, adequando os
dados e a funcao de aprendizado a essas metas.

Além disso, para alcangar um bom resultado de treinamento usando esse
método, sdo necessarios muitos exemplos de dados para treinamento, pois a rede pode
apenas se adequar aos dados de treinamento, sem oferecer generalizacao para dados
um pouco diferentes. Dentre os exemplos de aplicacdo do aprendizado de maquina
supervisionado estdo regressao, arvore de decisao, maquinas de suporte de vetores
(sigla SVM em inglés) e classificador Naive Bayes.

2.5.2 Nao supervisionado

No treinamento nao supervisionado ndao ha estimativa de saida, entdo o
algoritmo tenta encontrar padrdes, anomalias ou grupos nos dados. Para James et al.
(2021) a busca nao supervisionada tenta descobrir subgrupos homogéneos, fazendo
uma analise exploratéria dos dados, pois ndo se pode validar, verificar ou saber a
verdadeira resposta.

Essa categoria de aprendizado é caracterizada pela existéncia apenas de
entradas, sem uma saida relacionada, assim, o treinamento ndo supervisionado foca em
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fazer uma anadlise exploratéria tentando encontrar padrées nos dados. Essa investigacao
resulta em um modelo preditivo capaz de completar valores vazios, localizar a diregéo
das maiores variancias ou agrupar subgrupos com caracteristicas homogéneas. Na
localizagdo das maiores variancias o resultado é um vetor com os valores que mais
variam em cada dimens&o da entrada.

Essa analise de dados encontra aplicagcbes em pesquisas genéticas, sites de
compras e mecanismos de busca (JAMES et al., 2021). Nos estudos genéticos sobre o
cancer nao se pode supervisionar todos os dados do genoma devido ao seu tamanho,
entdo tem-se que usar métodos que conseguem rastrear grupos de genes que podem
estar relacionados a essa doenga.

Em um site de compras existem inumeros perfis de consumidor que resultam
em diferentes tipos de compras, assim, pode se aplicar aprendizado néo supervisionado
para descobrir grupos de perfis de consumidor. Em um mecanismo de busca existem
inimeras paginas para se avaliar, mas nem todas serdo de interesse do usuario.

2.5.3 Semi-supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado faz uso tanto da técnica de treinamento
supervisionado quanto do nao supervisionado, sendo que ha mais dados do ultimo.
Essa técnica permite uma economia de custos, pois 0os dados supervisionados sao
caros de serem produzidos; assim com 0 uso dos exemplos supervisionados a rede
tenta inferir o resultado dos demais dados. Enquanto isso, os dados sem rétulos devem
ter uma diferenca suave dos exemplos e devem formar grupos com caracteristicas
semelhantes.

Segundo Triguero, Garcia e Herrera (2015) o aprendizado semi-supervisionado
pode ser dividido entre agrupamento e classificacdo semi-supervisionado. O
agrupamento visa obter grupos mais bem definidos do que os modelos nao
supervisionados. A classificagdo semi-supervisionada visa categorizar os dados e
é dividida em transdutiva e indutiva. A classificacao transdutiva é o treinamento em que
os dados a serem previstos estdo no treinamento, enquanto a classificacao indutiva os
dados a serem previstos ndo estdo no treinamento.

2.6 RECONHECIMENTO DE OBJETOS

O reconhecimento de objetos € a tarefa de identificar e segmentar a partir
de uma imagem o seu conteudo e sua localizacéo, assim como sua classificacao de
objetos corretamente. Nesse processo deve haver a captura e o reconhecimento do
conteudo da imagem, sendo que segundo Szeliski (2011), para os computadores, a
tarefa mais desafiadora € o reconhecimento de classe ou categoria ao qual a imagem
carrega.
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A partir dessa problematica varias solu¢des de reconhecimento de objetos
foram surgindo ao longo dos anos, fazendo com que o melhor mecanismo para uma
tarefa seja diferente do melhor mecanismo para outra tarefa. Essas realidades vém
do fato de que é mais eficaz construir detectores de propdsito especifico que exigem
rapidez, precisao e baixo processamento para efetuar essas tarefas (SZELISKI, 2011).

Dentre as técnicas de deteccao de objetos podem-se citar: Viola-Jones (VIOLA;
JONES, 2001), maquina de vetores de suporte Cortes e Vapnik (1995), transformagao
de recursos invariavel de escala (LOWE, 1999), modelo de disparo unico (FEI-FEI,
FERGUS; PERONA, 2006), you only look once (REDMON et al., 2016) e redes neurais
convolucionais baseadas em regides (GIRSHICK et al., 2014).

2.6.1 Pré-processamento de imagens

No reconhecimento de objetos € muito comum o pré-processamento de
imagens para otimizar o funcionamento dos processos de deteccédo, que demandam
mais processamento e sao mais complexos de serem desenvolvidos. Segundo
Burger e Burge (2008), o processamento digital de imagens € a concepcgéo, projeto,
desenvolvimento e aprimoramento de programas de imagens digitais a fim de facilitar a
extracdo de informacdes significantes sobre seu conteudo.

O processamento de imagens no reconhecimento de objetos deve ser capaz
de lidar com ruidos, valores ausentes e/ou escalas variadas e fornecer um padréo
normalizado de imagem a ser processada pelo algoritmo. Dentre as etapas desse
processamento pode-se citar (BURGER; BURGE, 2008):

» Aquisicdo de imagens: feito por meio de lentes que capturam uma imagem
invertida em relagao ao eixo éptico;

» Amostragem espacial: realizado por sensores em uma placa que capturam a
intensidade da luz;

* Amostragem temporal: feito em intervalos iguais de tempo por um mesmo sensor;

» Quantizacao de valores: cada valor do sensor passa por uma conversao analdgica-
digital que serd armazenado em um pixel;

» Resolucédo: padronizacdo do tamanho da imagem;

» Conversao do espectro de cores: as imagens sao convertidas para tons de cinza
para simplificar a acdo dos algoritmos.

E partir de imagens padronizadas que os algoritmos de reconhecimento
passam a atuar. Isso é feito para simplificar a implementacdo dos algoritmos de
reconhecimentos, pois os dados a serem tratados sdo menores (além de carregarem
corretamente as informag6es do conteudo), 0 que permite um processamento menor e
mais veloz. Dentre as técnicas de processamento de imagens podem-se citar (PETERS,
2017):
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Coloracgao falsa: colocar cores visiveis de espectros nao visiveis;

» Selecao de pixels: centrdide, pixels de canto ou pixels de bordas;

» Manipulagao de pixels: converter 0 espectro de cores;

» Processamento de pixels: alterar o brilho;

Filtragem: reducéao de ruido ou alteracdo de sombras;

» Segmentacgao: deteccao de bordas ou diferenciar objetos sobrepostos.

2.6.1.1 Histograma de gradientes orientados

O histograma de gradientes orientados € um método de processamento que
permite representar as caracteristicas de uma imagem de forma simples e compacta,
por meio de vetores indicando a orientagdo em que os pixels mais aumentam de
intensidade. Esse método permite retratar as caracteristicas de forma invariante a
rotacdes, translacdes e iluminacéo.

O método, estudado por Dalal e Triggs (2005), consiste em calcular em cada
pixel sua orientacdo por meio da comparagao de seu gradiente com o de seus vizinhos.
Assim, passa-se a ter um vetor em cada pixel indicando a orientacdo em que o gradiente
aumenta e proporcional a esse aumento (Figura 2). Essa técnica permite capturar
bordas ou gradientes que representam as principais caracteristicas locais, sendo ainda
invariante, o que € imprescindivel a maioria dos algoritmos de deteccao de objetos.

Figura 2 — Resultado do histograma de gradientes orientados

Fonte: Bauer, Brunsmann e Schlotterbeck-Macht (2010).
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2.6.2 Viola-Jones

O detector de Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2001) foi desenvolvido inicialmente
para deteccdo de rostos, entretanto as suas técnicas podem ser aplicadas para
detectar outros objetos. Dentre os procedimentos para desenvolver esse detector
estdo: transformar a imagem de entrada em uma imagem integral, selecao do algoritmo
AdaBoost e elaboracao do classificador em cascata (JENSEN, 2008).

A imagem integral é feita tornando cada pixel igual a soma total de todos os
pixels acima e a esquerda do pixel em questao. O resultado € uma matriz que possibilita
calcular a soma dos pixels de um retangulo com quatro operagdes. A partir dessa matriz
€ possivel verificar de forma eficaz se hd uma semelhanga com os recursos Haar da
Figura 3, que s&o escolhidos de acordo com sua semelhanga com o rosto humano ou
objeto desejado por meio do AdaBoost, além de serem escolhidos retangulos devido
a sua eficiéncia computacional de célculo da soma dos pixels. Cada recurso resulta
em um valor que é obtido subtraindo o valor da soma do retangulo branco da soma do
preto.

Figura 3 — Recursos Haar usado no detector de rosto de Viola-Jones
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Fonte: Jensen (2008).

A partir da imagem integral sdo escolhidos varios retangulos para se comparar
com os valores dos recursos, caso haja semelhanca em um local, pode-se ter um rosto
ou objeto. Para escolher os melhores recursos Haar, Viola e Jones usaram o algoritmo
AdaBoost para analisar todos os possiveis recursos e selecionar os melhores, que
mais contribuem para deteccdo. O AdaBoost é um algoritmo de aprimoramento de
aprendizado de maquina capaz de construir um classificador forte por meio de uma
combinacgao ponderada de classificadores fracos (JENSEN, 2008).

Com os melhores recursos selecionados, foi construido um classificador em
cascata com os mesmos, cujo primeiros classificadores sao fracos e pequenos para
gerar eficiéncia, cujo funcionamento rejeita a maioria dos negativos e seleciona quase
todos os positivos (VIOLA; JONES, 2001). No préximo estagio novos recursos sao
usados na classificagdo, sendo que cada estagio € treinado usando o algoritmo
AdaBoost. O resultado é um classificador em cascata com varios estagios, onde
cada um usa um ou mais recurso Haar.

Dentre as vantagens da abordagem de Viola-Jones estdo (YAN, 2019):



26

computagao rapida de recursos, eficiente na sele¢éo de recursos, invariante de escala e
localizacao, em vez de dimensionar a imagem, dimensiona-se 0s recursos e possibilita
a implementacéao para outros objetos. Como desvantagens tem-se (YAN, 2019): € mais
eficaz em imagens frontais, dificilmente suporta rotacdo em torno dos eixos verticais e
horizontais e € sensivel as condi¢des de iluminacao.

2.6.3 Maquina de vetores de suporte

Maquina de vetor de suporte (do inglés support vector machine, sigla SVM) é
uma extensao do classificador de margem maxima, um algoritmo que busca otimizar
a distancia entre duas classes construindo uma linha ou plano, mas que pode ser
aplicado em casos nao lineares (JAMES et al., 2021). O algoritmo recebe dados com
caracteristicas em valores numéricos e identifica a qual grupo o mesmo pertence.
Inicialmente esse método produzia uma classificagédo linear para dados sem erros e
que fossem separaveis, entretanto, Cortes e Vapnik (1995) aprimoraram essa técnica
para que o algoritmo consiga lidar com dados nao lineares, que nao sao separaveis.

Para isso, os vetores de entrada passam por uma expansdo de ordem em
vetores de suporte, que aplicam a cada valor do vetor de entrada uma funcao, podendo
ser uma funcao polinomial, gaussiana, radial ou sigmoide, que resulta em dados no
hiper plano. Com os novos valores é calculada a convolugédo do produto escalar de
cada vetor, resultando em dados que permitem uma solu¢ao nao linear. A partir dai, é
estabelecida as margens dos dados, que é feito por uma fungao que minimiza os erros
formando uma margem flexivel e permite alguns erros para valores que distanciam
muito da maioria.

Dentre as vantagens do SVM estéo a alta generalizacao e a capacidade de ser
implementado para qualquer problema, pois é possivel adapta-lo para reconhecimento
de objetos usando histograma de gradientes orientados. A abordagem de Cortes
e Vapnik (1995) ainda permite controle de capacidade e alteracdo da superficie
de decisdo. A Figura 4 abaixo mostra o resultado do método polinomial e radial,
respectivamente.

2.6.4 Transformacao de recurso invariavel de escala

A transformacéao de recursos invariavel de escala (do inglés scale invariant
feature transform, sigla SIFT), € um método que foi desenvolvido por Lowe (1999)
para ser capaz de encontrar semelhancgas entre imagens, por meio de quadros de
caracteristicas, mas que fosse robusto as variacoes de escala, rotacao, ruido, distorcdes,
iluminagdo e ponto de vista. Dentre as aplicagées desse método estdo reconhecimento
de objetos e rastreamento em video.

Primeiro deva-se encontrar pontos chaves de alta variacdo (chamados
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Figura 4 — Maquina de vetores de suporte
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Fonte: James et al. (2021).

keypoints), que possam conter regides de caracteristicas que possam ser usadas
para comparagao. Para isso a imagem de entrada é convolucionada com uma fungao
gaussiana de uma dimensao (Equacao 1), nas dire¢des verticais e horizontais. Esse
processo é feito com o = v/2 (A). A mesma operacéo é feita de forma mais suave com
o =2(B).

1 22

G(z) = e 207 (1)
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Em seguida é reamostrada a imagem B aplicando a interpolacao bilinear com
espagamento de 1.5 em cada direcao de cada pixel. Com esse resultado, ja é possivel
detectar os maximos e minimos comparando cada pixel com seus vizinhos, resultando
na eliminagéo de varios pixels, por exemplo, sobram no méaximo 1000 pontos chaves
de uma figura de 512 por 512.

Com os pontos chave sao contruidas caracteristicas em torno dos mesmos,
para isso a imagem A é usada para extrair o gradiente e a orientacdo de cada pixel e
um quadro em torno de cada ponto chave é arranjado contendo os dados de gradiente
e orientacdo, que sao usados para comparar as caracteristicas. Para compensar o
efeito da iluminagao, uma tolerancia de 0.1 vezes a magnitude do gradiente € usada.

A orientacao dos pixels possui valores em oito diregdes, com magnitudes
diferentes. Para evitar os efeitos da rotacdo, a direcédo é calculada em relacao a direcéo
de cada ponto chave, em cada quadro de caracteristicas. Assim, o vetor descritor, que
armazena os quadros de caracteristicas, passa a ser invariante a rotacées. Com essa
abordagem, o método SIFT permite encontrar padrées, com alta estabilidade, mesmo
em imagens incompletas, com ruidos, distorcdes, rotacdes, variacao de iluminagao,
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dentre outras.

2.6.5 Modelos de disparo unico

O modelo de disparo unico surgiu para atender a problemas de deteccao
de multiplas categorias e que o fizesse com poucas imagens de treinamento. Neste
método uma nova categoria pode ser aprendida com poucas imagens (1 a 5 imagens),
a partir de uma rede neural treinada em outra categoria com milhares de imagens.
Essa técnica parte da ideia de que se pode aprender mais com uma imagem e que
se pode reaproveitar o aprendizado de outras categorias, mesmo que as classes nédo
apresentem caracteristicas similares (FEI-FEI et al., 2006).

Uma nova categoria possui aspectos que podem ser assimilados a partir de
uma rede ja treinada. Esse processo € feito por meio de um algoritmo Bayesiano
baseado na representacdo de categorias de objetos com modelos probabilisticos (FEI-
FEIl et al., 2006). A Equacao 2 mostra essa implementacgao feita por Fei-Fei et al. (2006),
onde / € aimagem de entrada, I, as imagens de treinamento da categoria nova, Oy,
a categoria nova e O, a categoria velha. Assim, a probabilidade de a imagem conter
um objeto de classe nova (R) é a probabilidade do modelo novo aprendido sobre a do
modelo de fundo ja treinado.

_ pOpll 1) p(U|1t, Opg)p(Ofy) @
p<Obg’I> I) p(I|1y, Obg)p(Obg)

Expandindo a Equacgéo 2 com uma andlise bayesiana chega-se na Equacéao
3,onde ¢ e 6,, sdo os modelos parameétricos, para as categorias novas e antigas,
respectivamente. A constante ’;((gij)) foi omitida nessa expansdo, sendo que para
determinar o valor de R basta calcular as probabilidades de a imagem conter uma

classe nova ou velha e as integrais em relagdo aos modelos paramétricos.

_[p10)p(6] 11, Org)db 3)
I P(1105g)p(Obg|It, Obg ) dbbg

Assim, as informagdes prévias de categorias aprendidas anteriormente sao
representadas com uma funcdo de densidade de probabilidade adequada nos
parametros dos modelos (FEI-FEI et al., 2006). Esse processo resulta em uma rede
capaz de alcancar resultados de 70 a 95% a partir de poucos exemplos de treinamento
e podem ser usados tanto para detec¢ao quanto para diferenciacdo. Esse método se
torna muito util em tarefas que nao dispdem de muitos dados catalogados, oferecendo

uma alta flexibilidade e personalizagéo.

2.6.6 You only look once (YOLO)

Vocé s6 olha uma vez (em inglés, you only look once (YOLO)) € um algoritmo de
regressao para detectar objetos separados espacialmente baseado em redes neurais
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convolucionais. Desenvolvido inicialmente por Redmon et al. (2016), o algoritmo possui
uma unica rede neural convolucional que constroi caixas delimitadoras e determina a
probabilidade da classe dos objetos contidos na imagem, a partir da imagem inteira em
uma unica estimativa.

A imagem inicial passa por uma divisdo em grades, onde em cada célula é
executada uma deteccao, que determina se ha um objeto e sua pontuac¢ao de confianga.
Essa deteccao é feita por uma rede neural convolucional que possui uma camada inicial
capturando os dados, seguido por 24 camadas convolucionais, as quais também
reduzem os dados, e por fim, duas camadas convolucionais totalmente conectadas que
preveem as coordenadas e o tipo de objeto detectado (Figura 5).

Figura 5 — Rede neural da técnica YOLO implementada por Redmon et al. (2016)
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Fonte: Redmon et al. (2016).

Uma versao mais rapida do algoritmo YOLO também foi desenvolvido, chamada
Fast YOLO, possuindo 9 camadas convolucionais ao invés de 24 e alguns filtros. Assim,
o YOLO consegue entregar taxas de quadros mais rapido, passando de 45 para 155
quadros por segundo. Ambas redes foram treinadas em um conjunto de dados com
varias imagens usando uma fungao de ativacao linear.

Dentre as vantagens desse algoritmo estdo a simplicidade de implementar, o
treinamento é feito direto com a imagem total, boa generalizagdo para novos dominios,
rapido e robusto. Dentre as desvantagens do YOLO tem-se as limitagdes das caixas
delimitadoras que encontram dificuldades em detectar objetos pequenos, desempenho
afetado por escalas e proporgdes incomuns, recursos limitados para caixas e fungéo
de perda € a mesma para caixas pequenas e grandes. Assim, o erro de uma caixa
grande é o mesmo que de uma caixa pequena, porém mais grave, gerando a maior
concentracao de erros do algoritmo.
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2.6.7 Redes neurais convolucionais baseadas em regiao

Redes neurais convolucionais baseadas em regides, sigla R-CNN, é um método
de deteccédo de objetos para propostas de regido que atua de baixo para cima, para
localizar e segmentar objetos (GIRSHICK et al., 2014). Uma R-CNN é dividida em trés
mddulos: gerador de propostas de regides, grande rede neural convolucional e um
conjunto de SVMs lineares especificos de cada classe.

Inicialmente o algoritmo executa um gerador de propostas de regides
candidatas na imagem inteira para selecionar regides que possam conter um objeto.
Isso € feito por meio do algoritmo de pesquisa seletiva desenvolvido por Uijlings
et al. (2013), que adapta a segmentacdo para uma busca seletiva, usando um
conjunto diverso de estratégias de agrupamentos complementares e hierarquicas.
Dentre as vantagens da busca seletiva estao sua estabilidade, robustez, velocidade e
independéncia de classe de objetos, podendo identificar objetos rigidos, ndo rigidos e
amorfos (UIJLINGS et al., 2013).

Em seguida o R-CNN aplica em cada proposta de regido uma rede neural
convolucional de alta capacidade, capaz de extrair um vetor de caracteristicas de
comprimento fixo. Nessa tarefa é usado o framework Caffe, que seleciona um vetor de
caracteristicas de dimensao 4096 por meio da propagacao da imagem em RGB de
227x227, em cinco camadas convolucionais e duas totalmente conectadas.

Por fim, com os recursos selecionados, propaga-se os mesmos em um SVM
de cada classe, que é treinado individualmente, resultando em uma pontuacao para a
classe. Cada classe possui um SVM que passou por um treinamento supervisionado e
cada SVM ¢ utilizada na etapa final processando os recursos coletados. Com todas
as regides pontuadas de uma imagem, aplica-se uma supressao nao maxima para
cada classe, que rejeita uma regiao se a mesma tiver uma sobreposi¢cao de uniao de
interse¢cdo com uma regido selecionada de pontuagcédo mais alta maior que um limite
aprendido (GIRSHICK et al., 2014).

O R-CNN alcanca uma performance alta e robusta devido a dois fatores: a
aplicacao de CNNs de alta capacidade a propostas de regides de baixo para cima
para localizar e segmentar objetos e o treinamento de grandes CNNs. O massivo
pré-treinamento supervisionado para uma tarefa auxiliar, seguido por um ajuste fino
especifico do dominio, resulta em um aumento no desempenho, que pode ser usado
com eficacia para outros problemas de visdo computacional.
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3 FERRAMENTAS PARA IMPLEMENTACAO

Para o desenvolvimento do projeto é utilizada a linguagem de programacéao
Python e as ferramentas Mediapipe, OpenCV, Pynput, Dlib e PyQt5. Cada uma dessas
ferramentas s&o abordadas nos tépicos abaixo.

3.1 MEDIAPIPE

Mediapipe é uma ferramenta de cddigo aberto que permite customizar redes
neurais para videos (MEDIAPIPE, 2020b). Dentre as detec¢cbes que a Mediapipe
apresenta suporte, esta a deteccao de maos, que usa um primeiro filtro que detecta
uma palma da mao na imagem e um segundo filtro com 21 marcac¢des da mao (Figura
6). Neste trabalho a Mediapipe € usado para detectar esses pontos da mao e suas
posicdes.

Figura 6 — Marcagbes da méo feita pela biblioteca Mediapipe
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Fonte: Mediapipe (2020a).

O detector de palma opera na imagem inteira e retorna uma caixa delimitadora
com a mao orientada, isso é feito usando um detector de disparo Unico junto a um
algoritmo de supressao ndo maxima (método da seccao 2.6.5). Esse processo restringe
0 processamento da proxima rede neural a uma area de interesse que contém os dados
da méo, permitindo otimiza¢des de rotacdo de imagens e area a ser analisada.

O modelo de referéncia identifica as 21 marcagdes da mao a partir da imagem
segmentada, esse processo € feito em uma rede neural convolucional que passou por
um processo de aprendizado supervisionado com imagens da mé&o em diferentes
angulos e movimentos. O modelo de referéncia usa um método com trés eixos
na imagem para detectar melhor os movimentos de abrir ou fechar a méo. Essa
classe é construida a partir das técnicas de aprendizado de maquina e redes neurais
convolucionais, faz uso de modularizacdo para aumentar a otimizacao e possui varias
camadas de processamento.
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O Mediapipe emprega pipelines de aprendizado de maquina, que funciona
orquestrando o fluxo de dados de entrada, recursos de processamento, modelo
de aprendizado, parametros e saida prevista. O primeiro modelo faz a deteccéo e
delimitacdo da palma da mao (modelo de disparo Unico) para que o segundo modelo
(modelo de regressao) opere sobre uma regido ja recortada de menor dimensao,
facilitando o processamento.

Dentre os conceitos do framework estdo os Calculators e Graphs. Os
Calculators sao uma subclasse da classe CalculatorBase possuindo uma inicializacao,
abertura, processamento e fechamento. O processamento é feito repetidamente,
podendo ser em paralelo, e é responsavel pelo reconhecimento e rastreamento das
marcacdoes da mao em si. Os Graphs sdo uma especificacdo da topologia e das
funcionalidades de uma classe do Mediapipe, possuindo uma série de nés, onde a
saida de um é a entrada de outro (comunicagdo em pacotes), sendo que cada no6 de
um grafico possui uma calculadora. Essa modularizacdo permite um alto desempenho
e reuso. A ferramenta ainda faz uso de técnicas de deteccao em video, que aproveitam
o resultado anterior para resolver o frame atual.

3.2 OPENCV

Open source computer vision library (OpenCV) é uma biblioteca de cédigo
aberto com estrutura modular que possui varios algoritmos de visdo computacional
(BRADSKI, 2021). Dentre os recursos disponibilizados pela OpenCV estédo fungbes de
processamento de imagens, controle de interface, manipulacéo de video, recursos para
imagens 3D e 2D, redes neurais, aprendizado de maquina e graficos.

Neste trabalho foram utilizados do OpenCV os recursos de aplicar filtro nas
imagens capturadas, converter o espectro de cores de uma imagem, desenhar nas
imagens (usado na implementacgao) e fazer a captura de video da camera. A abertura
da camera e a captura das imagens foi realizado com fungdes fornecidas pelo OpenCV.

O OpenCV fornece fungdes que permitem desenhar pontos, contornos e
retas na imagem, que facilitam o processo de implementacédo das funcionalidades
da aplicagao. O OpenCV também fornece conversdes de espectro de cores para RGB,
cinza e outras que sdo necessarias para a imagem de entrada de algumas ferramentas
de deteccao. Além disso, o OpenCV fornece filtros que podem ser aplicados nas
imagens, como o filtro gaussiano, que reduz o ruido e bordas falsas da imagem.

3.3 PYNPUT

Pynput é uma biblioteca que permite controlar e monitorar as fungdes do mouse
e teclado (PYNPUT, 2021). A ferramenta Pynput é utilizada para controlar o ponteiro
do mouse, efetuar os cliques do botéo direito e esquerdo e abrir o teclado.
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3.4 DLIB

Dlib € um kit de ferramentas contendo algoritmos de aprendizado de maquina
e ferramentas para a criagéo de software complexo para resolver problemas do mundo
real (KING, 2009). Neste projeto o Dlib € utilizado para a deteccao dos olhos e nariz,
além de fornecer um arquivo ja treinado que realiza a identificacao de 68 pontos no
rosto (Figura 7).

Para detectar o rosto e rastrear os 68 pontos, o Dlib utiliza histograma de
gradientes orientados (DALAL; TRIGGS, 2005) e maquina de vetores de suporte linear
(CORTES; VAPNIK, 1995). O uso de gradientes orientados resulta em uma rede
invariante em escala, iluminacao e rotagdes, tornando a mesma robusta e eficiente em
representar as caracteristicas da imagem.

Ja a maquina de vetores de suporte € um dos principais métodos de
classificagéo de dados, podendo categorizar dados nao separaveis usando aumento de
dimensao. Assim, essa rede neural consegue lidar com grande diversidade de dados e
valores, mantendo a deteccéo resiliente.

Figura 7 — Marcacgdes do rosto feita pela biblioteca Dlib
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Fonte: Rosebrok (2017).
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3.5 PYQT5

PyQt5 é uma ligagao para Python do Qt v5, o qual é uma biblioteca em C++ que
implementa APls de localizagao, posicionamento, multimidia, Bluetooth, interface de
usuario, dentre outras (PYQT, 2012), assim, o PyQt5 permite que a linguagem Python
suporte a biblioteca em C++ Qt. Neste projeto o PyQt5 serd utilizado para construir
a interface de usuario, que exibira alertas e varias caixas que permitem ao usuario
selecionar quais interacdes deseja ativar, além de ter um botao fechar.
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Neste item sdo apresentados trabalhos cujo tema aborda a visao computacional
e interacdo humano computador, objetivando fundamentar a discusséo tedrica da
pesquisa. A exposicao dos trabalhos de Mauri, Solanas e Granollers (2009), Santos
et al. (2015)), Almeida (2013) e Truyenque (2005) implica, entre outros aspectos, na
distingcao do uso, para interagcdo com o computador, de gestos, do corpo inteiro e da
mao. Embora este trabalho ndo objetive atender a pessoas com movimentos limitados,
como realizado pelo trabalho de Santos et al. (2015), o controle do mouse pelos olhos
€ similar ao proposto.

4.1 ENABLE VIACAM (MAURI; SOLANAS; GRANOLLERS, 2009)

ENABLE VIACAM (eViacam) € um aplicativo de interacdo humano computador
desenvolvido por Mauri, Solanas e Granollers (2009). Essa aplicacao permite controlar
o movimento do mouse utilizando o rosto, por meio de imagens da WEB CAM, e
efetuar um clique apéds ficar com o rosto imovel por alguns segundos. O clique a ser
efetuado pode ser escolhido no menu da aplicagao, podendo ser o clique esquerdo,
direito, rolagem, arrastar ou duplo clique (Figura 8). Ap6s executar algum desses cliques
selecionados uma vez, a op¢ao padrao, botéo direito, volta a ser habilitada. Apos a
instalagé@o, o eViacam permite habilitar uma opg¢éo que faz a aplicacao inicializar junto
ao sistema operacional. O eViacam tem como principal objetivo tornar a WEB CAM um
dispositivo de entrada "independente das maos".

Figura 8 — Interface de usuario do eViacam
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Fonte: (MAURI; SOLANAS; GRANOLLERS, 2009)

O eViacam permite efetuar uma calibragem personalizada que captura os
movimentos horizontais e verticais maximos que o usuario deseja se mover e os utiliza
para gerar os parametros de espaco de trabalho da aplicagéo, que também podem ser
configuradas no menu. Ele também permite configurar a sensibilidade do movimento,
como velocidade nos eixos x ey, suavizacao e aceleragao (Figura 9). Os cliques podem
ser personalizados, como tipo, tempo de espera para executar, cliques consecutivos e
deslocamento maximo para efetuar um novo clique. O eViacam ainda permite configurar
algumas teclas de atalho para interagir com a aplicacao, podendo ser secelionado o
tipo de atalho e a funcionalidade a ser executada.
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Figura 9 — Op¢des de configuracao do eViacam
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Fonte: (MAURI; SOLANAS; GRANOLLERS, 2009)

42 MOUSE OCULAR PARA PESSOAS COM MOVIMENTOS LIMITADOS
CAUSADOS POR PROBLEMAS CERVICAIS E/OU CEREBRAIS (SANTOS et al.,
2015)

Santos et al. (2015) desenvolveram uma aplicagdo de visdo computacional que
usa os movimentos dos olhos e das palpebras para controlar o ponteiro do mouse. O
mouse se movimenta de acordo com o posicionamento da iris no olho e os cliques
sao feitos com o fechamento dos olhos. Essa aplicacao possibilita que pessoas com
movimentos limitados por problemas cervicais, ou seja, que ndao tem movimentos
normais das maos, interajam com o computador por meio dos olhos do usuario e
uma camera externa de 720p de resolugdo. A substituicdo da camera embutida no
Notebook por uma externa foi feita para conseguir maior resolucéo. Para a interacéo
foram implementadas as fungbes do Quadro 2.

Para o desenvolvimento do projeto foi utilizado a linguagem c# e fungdes da
biblioteca OpenCV. No processamento das imagens sao feitos o reconhecimento da
face, suavizacao, deteccao de bordas e localizacao do centro da circunferéncia (olhos)
e para o reconhecimento facial foi usado a técnica proposta por Paul Viola e Michael
Jones, que utiliza um algoritmo de aprendizado a partir das caracteristicas extraidas do
filtro de Haar.

A suavizacao consiste em desaparecer bordas irrelevantes devido a ruidos,
e é feita com a convolugdo com um filtro predeterminado. A deteccéo de bordas é
feita com o algoritmo de John Canny e a localizacdo do centro da circunferéncia da
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Quadro 2 — Listas de fung¢des do trabalho de Santos et al. (2015).

Funcéao Movimento

Realizar o clique do botao esquerdo ou acionar

a tecla selecionada no teclado virtual Fechar olho Esquerdo (2 segundos)

Reiniciar o ponteiro do mouse

o Fechar olho direito (2 segundos)
para canto inferior central

Ativar ou desativar a rolagem Fechar os dois olhos (3 segundos)
Movimentar o ponteiro do mouse ou a barra Olhar para cima, para baixo,
lateral para direcdo desejada e para esquerda ou para direita.

navegar entre as teclas do teclado virtual.

Fonte: Santos et al. (2015, p. 97).

imagem ¢é feito para localizar o centro do olho, tarefa feita por meio da transformada
de Hough-Circles, que produz uma matriz de mesmo tamanho da imagem e depois
percorre a mesma para incrementar os pixels em destaque e todos em um raio R do
mesmo, sendo o centro do olho localizado nos maiores valores da matriz.

Para a implementacao ainda foi desenvolvido um processo de calibragem do
algoritmo para que as dire¢des do olhar para cima/baixo/esquerda e direita fossem
adequadas aos usuarios, o centro € acionado quando as outras dire¢gdes ndo sao
detectadas, funcionando como uma area neutra que nao move o mouse. A ferramenta
ainda conta com uma barra de ferramentas que nao minimiza apés a abertura de novas
abas.

Os autores concluiram que foi possivel movimentar o mouse por toda a tela
e fazer uso do teclado virtual, mesmo que sem alta precisdo e nédo tendo a mesma
agilidade que um mouse. Os autores recomendaram que o posicionamento da camera
nao seja inclinado e que a distancia aproximada de 70cm da camera é ideal. Por fim,
notaram que alta ou baixa iluminagao influenciaria no desempenho do algoritmo, assim
como o uso de 6culos pelo usuario, pois esse uso gera reflexos e perdas de resolucao.

4.3 SISTEMA INTERATIVO BASEADO EM GESTOS PARA UTILIZACAO DE
COMANDOS NO COMPUTADOR (ALMEIDA, 2013)

Almeida (2013) desenvolveu uma aplicagao interativa que detecta gestos
tridimensionais, por meio do dispositivo microsoft kinect, e realiza comandos no
computador. O microsoft kinect € um sensor de movimentos que possui reconhecimento
de voz e deteccao do esqueleto corporal.

O autor desenvolveu quatro telas para interface de usuario que descrevem os
gestos e as agdes que a aplicacao suporta, além de permitir algumas configuragdes.
Trés telas descrevem os tipos de gestos e suas respectivas agées no sistema
operacional e a ultima permite algumas configuracdes. Dentre os gestos que o projeto
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consegue detectar estao os da Figura 10, onde o gesto da Figura 10-a representa
as acoes de arrastar e selecionar, o da figura 10-b clicar, o da Figura 10-c rolar, o da
Figura 10-d rotacionar e o da Figura 10-e aplicar zoom.

Figura 10 — Prot6tipo dos gestos

Fonte: Almeida (2013, p. 54).

A implementacao do projeto é feita usando a Application Programming Interface
(APIl) do kinect, que fornece a captura e segmentacdo dos principais pontos do
esqueleto da pessoa e varias outras classes para captura e manipulagao dos dados
do sensor. A partir dos dados do kinect o autor implementou a detecgao de gestos
de acordo com a posicao relativa dos pontos do esqueleto e em seguida, converteu o
gestos em um comando para o computador.

O autor concluiu que o trabalho desenvolvido se mostrou usual e pratico, porém
¢ feito para um sistema operacional e contexto de uso especifico, apesar de poder ser
adaptado. O projeto possui como limitagdes a precisao do sensor e do algoritmo de
reconhecimento de gestos desenvolvido. O autor ainda observa que a computacao
perceptiva € uma area promissora para interacdo humano-computador, pois ha um
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avanco crescente das tecnologias disponiveis.

4.4 UMA APLICACAO DE VISAO COMPUTACIONAL QUE UTILIZA GESTOS DA
MAO PARA INTERAGIR COM O COMPUTADOR (TRUYENQUE, 2005)

Truyenque (2005) desenvolveu uma aplicagdo que permite ao usuario interagir
com o computador por meio de gestos com a méo, dispensando o uso dos demais
dispositivos, sendo necessario apenas uma camera, o que torna o projeto nao intrusivo
e de baixo custo. O projeto € dividido em segmentacao por subtracdo de fundo, detecgéao
de silhueta e reconhecimento de gestos.

Na segmentacao por subtracdo de fundo é feita a detecgcdo de um fundo
estatico, que é usado para comparar com as imagens atuais e detectar uma méo e o
fundo. O modelo de cor usado no algoritmo é feito usando o vetor chromaticity line para
que se possa comparar cores iguais com intensidades luminosas diferentes e assim
detectar sombras. A modelagem da imagem média de fundo é feita pelo algoritmo
de Horprasert, Harwood e Davis (2000), que usa conjunto de imagens de treino. Por
fim é feita a subtracdo de fundo, em que é calculada a diferenca entre a imagem de
referéncia e a imagem atual, diferenca que é identificada pela distor¢do de cor entre as
duas imagens.

Na deteccao de silhueta sdo detectados pontos que fazem parte da morfologia
da mao, de forma que esses dados possam ser usados posteriormente. Esta deteccéao
foi desenvolvida em trés passos: melhoria da segmentacao, deteccao de bordas e
estruturacao dos pontos que fazem parte da silhueta da méo. Na primeira etapa foram
aplicados filtros morfolégicos de dilatacao e erosao, que completam pequenos buracos e
removem regides com poucos pixels. Na segunda etapa sao feitas a detecgéo de bordas,
que utilizou os resultados do filtro de dilatacdo menos o de eroséo para encontrar a
borda, o que gera economia computacional; e 0 armazenamento dos contornos dos
objetos a partir de um algoritmo que se inicia em um ponto que verifica as vizinhancas
e se direciona para um que esta preenchido. No ultimo passo foi feita a selecdo da
maior silhueta encontrada na imagem, para evitar ruidos, e uma subamostragem, para
reduzir a quantidade de pontos a serem usados.

No reconhecimento de gestos foram realizados o reconhecimento de gestos,
posicao e orientacdo dos dedos a partir da silhueta. Para alcancar esses objetivos
foram identificados os conjuntos de pontos que formam picos (pontas dos dedos) e
vales (fundo do dedo). A partir desses dados foram usados os picos para detectar os
dedos e a direcdo foi calculada a partir da posicao pontos vizinhos e a direcdo de sua
curvatura. Os tipos de gestos identificados pelo algoritmo sdo mostrados na Figura 11.
A identificagéo é feita contabilizando o numero de dedos detectados.

Na aplicacdo dos gestos coletados foi desenvolvido um sistema de controle para
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Figura 11 — Gestos identificados pelo algoritmo
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Fonte: Truyenque (2005, p. 76).

0 mouse e um sistema de controle para o jogo AirStrike Il. As fungdes implementadas
para 0 mouse de acordo com o gesto da mao, podem ser vistos na Figura 12. Para
o jogo foram implementadas as fungbes ESQUERDA, DIREITA, PARA_FRENTE,
PARA_TRAS, ATIRAR, MUDAR_ARMA e SOLTAR_EXPLOSIVO. Os movimentos foram
implementados usando o gesto indice 1 e 0 angulo que o mesmo forma de acordo com a
referéncia. A fungcdo ATIRAR ¢ feita pelo gesto indice 1, a funcdo MUDAR_ARMA é feita
guando a sequéncia indice 2 e indice 1 for identificada e a fungdo SOLTAR_EXPLOSIVO
foi feita sempre que o gesto mao estendida for feito.

O autor concluiu que o projeto detectou adequadamente os gestos e os dedos,
com alta precisao, além de operar em tempo real a uma taxa de 20 quadros por
segundo. Para o autor é possivel desenvolver aplicacdes de visdo computacional para
interacao, que dispensam marcadores, outros equipamentos ou adaptagdao do ambiente.
O projeto ainda lida bem com alteragées de iluminagéo, brilho ou reflexos.



Figura 12 — Controle do mouse feito pelo algoritmo
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5 DESENVOLVIMENTO

Assim, este trabalho consiste em capturar as imagens feitas pela camera,
determinar se ha um brago ou um rosto, identificar a posi¢ao do braco, identificar o
status dos olhos (aberto ou fechado) e converter essas informagdes em comandos para
o computador, sendo que cada uma dessas tarefas pode ser selecionada pelo usuario.
Para isso foram utilizadas bibliotecas de codigo aberto para efetuar a detec¢ao do brago
e do olho. O Quadro 3 apresenta os comandos e funcionalidades implementadas neste
trabalho. Mais adiante, cada elemento desse quadro sera detalhado.

Quadro 3 — Comandos feito pela aplicacao

Comando Funcionalidade
Abrir o teclado virtual dois olhos fechados por 3s
Efetuar o clique esquerdo | olho esquerdo fechado por 1.5s ou 3s(duplo)
Efetuar o clique direito olho direito fechado por 1.5s
Rolagem dedinho (cima, baixo ou meio)

dois dedos para cima (Duplo clique)

Duplo clique e arrastar e trés dedos para cima (Arrastar)

Cliques com a orientacao Efetua cliques de acordo
da palma da mao com a rotagdo da mao
Movimentar o mouse Opcodes abaixo
palma da mao
rosto

dedo indicador
dedo polegar
Mover o ponteiro do mouse dedo meédio
dedo anelar
dedinho
direcao do olhar
dire¢do do olhar e dedo indicador

Fonte: Autor (2021).

A fim de facilitar a implementagcédo e organizacao do trabalho foram feitas
classes para encapsular as principais tarefas do projeto: obter coordenada da mao
(classe ArmDetection.py), obter status do olho (classe EyeDetection.py), construgdo da
interface (classe ToolBar.py) e executar os comandos (classe Mouse.py). A integracao
dessas classes € feita nos arquivos main.py e Controls.py, que contém o loop do
processo de captura e execugcdo das tarefas selecionadas (Figura 13, onde cv2
representa a bilioteca OpenCV). Cada um desses arquivos sdo explicados nos itens
5.1 a5.5.
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Figura 13 — Classes usadas na ferramenta
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numpy

Fonte: Autor (2021).

5.1 IDENTIFICACAO E RASTREAMENTO DA MAO

Para encapsular as funcdes relacionadas a obtencao de coordenadas de pontos
da mao, foi feita uma classe chamada ArmDetection.py. Essa classe é inicializada
com o coeficiente de confianca de detecgéo, apesar de possuir um valor padrao
de 0.7, e possui cinco fungdes: convert to rgb, find_arm, two_or three fingers,
finger_up_or_down, click_arm e find_all_positions.

A funcao convert to_rgb é usada para converter uma imagem de RGB para
BGR utilizando a funcéo cv2.cvtColor da biblioteca OpenCV. A funcéao find_arm é
usada para determinar se ha ou nao uma mao na imagem, caso positivo, pode-
se entao encontrar a posicdo da palma da mé&o. O trabalho de deteccdo da
mao é feito pela biblioteca Mediapipe, por meio da classe Hands, disponivel em
mediapipe.solutions.hands.Hands. Essa classe recebe os parametros modo da imagem
(static_image _mode), numero maximo de maos (max_num_hands), coeficiente minimo
de deteccdo da mao (min_detection confidence) e coeficiente minimo de deteccéo das
marcacdes da mao (min_tracking confidence). A funcéo da classe Hands do Mediapipe
que efetua a deteccao é chamada process e retorna um array contendo as coordenadas
e as laterais de cada méao encontrada.

A partir da resposta da funcao find_arm é feito o rastreamento da posicéao do
ponto 0 na palma da mao (Figura 6) pela funcéo find_all _positions. O rastreamento
apenas faz a multiplicacao das taxas de altura e largura, encontrada pela funcao
find_arm, pelas dimensdes da imagem, retornando um array com as coordenadas de
cada uma das 21 marcag¢oes da mao.

A funcéao click_arm identifica a rotacdo da mé&o, comparando o valor das
coordenadas y de dois pontos na palma da méo (pontos 0 e 1). Caso a coordenada y
do ponto um esteja no intervalo de y0 + 25 e y0 + 40, entdo ha o clique com o botao
esquerdo. Caso a coordenada y do ponto zero da palma da mao esteja 45 pixels acima
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do ponto um, entdo ha o clique do botao direito. Esses comandos sao acionados apos
1.5 segundos atendendo a cada regra, sendo possivel efetuar duplo clique apos trés
segundos na posigao horizontal.

A funcao two_or three fingers identifica se os dedos indicador, médio e
anelar estdo em conjunto levantados (retorna THREE), ou os dedos indicador e
meédio estdo ambos levantados (retorna TWO) ou nao (retorna DOWN). Ja a funcéo
finger_up_or_down identifica se o dedo esté levantado (retorna UP), abaixado (retorna
DOWN) ou nao (retorna DOWN).

5.2 IDENTIFICACAO E RASTREAMENTO DOS OLHOS

Para identificar o status de cada olho é utilizado a biblioteca Dlib e uma
rede neural ja treinada disponivel no github', que detecta 68 pontos no rosto
da pessoa, incluindo seis pontos em cada olho. Esse processo, encapsulado
na classe EyeDetection.py, inicia recebendo as variaveis both_eye ar thresh e
single_eye_thresh, que por padrdo tem os valores 0.19 e 0.2, respectivamente. Essa
classe tem oito funcdes: convert to _rgb, find face, left _eye, right _eye, both_eye,
find_iris, find_position_nose e find_position_look.

A funcao convert _to_rgb, assim como na classe ArmDetection.py, é responsavel
por converter o espectro de cores da imagem. A funcéao find _face é usada para detectar
se ha um ou mais rostos por meio da fungao dlib.get frontal face detector da biblioteca
Dlib, caso positivo pode-se executar as fungées que analisam os status dos olhos,
entretanto essa funcéo é utilizada apenas internamente na classe.

As funcoes right_eye, left_eye e both _eye sao responsaveis por determinar se
os olhos direito, esquerdo e ambos estédo fechados ou abertos. Essas fungdes recebem
um array com as coordenadas do rosto, separam os pontos que correspondem a cada
olho, calculam a taxa relativa de abertura de cada olho e determinam se estao fechados
ou abertos.

A funcéo find_iris € responsavel pela identificagdo da presencga ou nao do olho,
isso é feito verificando se ha ou nao um rosto, caso positivo, entdo ha dois olhos; a
biblioteca usada neste processo € a Dlib. Em seguida, caso haja um rosto, a classe
dlib.shape_predictor € usada para converter a imagem com rosto, retornada da fungéo
dlib.get _frontal face detector, para 68 pontos com posicoes do rosto.

A funcao find_position _nose calcula e retorna a posi¢cao da ponta do nariz do
rosto detectado na imagem. A funcao find_position_look é a mais complexa e comeca
extraindo da imagem da camera uma regiao de interesse que engloba o olho esquerdo.
Em seguida essa regiao passa por uma ampliacdo, conversao para o espectro de cores
cinza e suavizacao de bordas com a fungcdo GaussianBlur da biblioteca OpenCV.

1 https://github.com/davisking/dlib-models/blob/master/shape_predictor_68_face_landmarks.dat.bz2
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Esse processo reduz os efeitos do ruido e minimiza bordas falsas, aplicando
uma funcdo gaussiana (Equacao 4) nos pixels da imagem. Essa funcéo funciona
aplicando uma transformagéo bidimensional, ou seja, uma convolugéo da imagem com
um filtro de valores gaussianos. A Figura 14 representa uma imagem original e o seu
resultado aplicando a fungao gaussiana (o = 2).

1 22 4y?

Glay) = 5—e 2 (4)

2o

Figura 14 — Aplicagéo do filtro gaussiano

Fonte: Yap, Bister e Ewe (2003).

Em seguida, é feito a identificacao do limiar da pupila, onde é usada a fungéao
cv2.threshold com parametros que resultam em bordas 1 e fundo 0. Essa funcéo
funciona verificando se cada pixel € maior que um limiar, se sim entdo o mesmo
passa a valer 1, sendo 0. Por fim, € determinado a borda da pupila, usando a fungao
cv2.findContours, que constroi uma curva na fronteira do objeto onde zeros e uns se
encontram, o que permite encontrar a area do mesmo com a fun¢do cv2.contourArea e
as coordenadas do centro do centro da pupila, usada para mover o ponteiro.

5.3 CONTROLE DOS COMANDOS NO COMPUTADOR

Para executar os comandos de cliques, abrir teclado virtual e mover o mouse,
foi feita uma classe de nome Mouse.py que encapsula essas tarefas em dez funcgdes:
click, keyboard, scroll_down, scroll_up, drag press, drag_release, move, move_mouse,
move_mouse_eye_direction e move_finger_eye. O teclado virtual (funcao keyboard)
€ aberto pressionando as teclas Ctrl, windows e o, para isso ser feito no algoritmo foi
usada a biblioteca pynput, que permite controlar e monitorar comandos do computador,
por meio da funcao pynput.keyboard.Controller().press(TECLA), substituindo o valor de
TECLA pelas teclas usadas.
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A funcao click recebe como parametro o tipo de click a ser feito
(direito, esquerdo, duplo), e executa o clique com a funcdao do pynput
pynput.mouse.Controller().press(pynput.mouse.Button. TYPE). O valor de TYPE é
substituido pelos valores de right ou left, e a funcao recebe a variavel adicional 2,
caso seja um duplo clique.

As fungbes scroll_down e scroll_up realizam a rolagem da tela para baixo
e para cima, respectivamente. As fungdes drag press e drag_release realizam as
fungbes de arrastar. A funcao move move o ponteiro do mouse direto para uma posi¢ao
recebida.

A funcdo move mouse movimenta o mouse a partir de pontos relativos a
camera e da posicao anterior. Essa funcao possui um mecanismo de suavizacao do
movimento do mouse, para evitar tremedeiras na tela, que usa a posicao anterior e
movimenta para a atual a uma taxa de 0.167 por padrdo, mas que pode ser configurada.
Para evitar perder a detec¢ao do braco nas extremidades da tela, a fun¢ao coloca uma
borda relativa menor que a da imagem da camera, que reduz a altura em 250 pixels e
a largura em 100 pixels, permitindo que o ponteiro atinja a borda antes do braco, dedo
ou rosto chegar nos cantos. O movimento do cursor do mouse é€ feito pela alteragéo da
variavel pynput.mouse.Controller().position, que recebe as coordenadas de largura e
altura para se mover.

A funcdo move mouse eye direction também movimenta o ponteiro do
mouse, porém o faz com as coordenadas da pupila. Por ultimo tem-se a funcao
move_finger_eye, que faz pequenos movimentos no mouse em qualquer que seja
sua localizacéo e é usada como ajuste fino para as coordenadas do olho.

54 MENU

Para que o usuario consiga selecionar quais interacdes deseja fazer e saber se
0 seu braco ou olhos estdo sendo detectados, foi construido um menu com checkboxs
para o usuario selecionar quais formas de interagdo aplicar que também exibe dois
alertas, um se o rosto ndo esta sendo detectado e outro se 0 brago nao esta sendo
detectado. O menu foi desenvolvido com o auxilio da ferramenta PyQt5, que fornece
uma interface de programacao de aplicacdes que permite desenvolver interface de
usuario.

A classe responsavel por esse menu € a classe ToolBar.py, que possui uma
funcdo que altera a mensagem de alerta exibida (printf_msg), caso o algoritmo volte
a detectar o braco ou rosto. Essa funcéo recebe como parametro uma mensagem e
altera o alerta do menu. O menu pode ser minimizado e possui um botao que fecha a
aplicacao.

Esse menu ainda possui seis checkboxs para o usuario selecionar quais formas
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de interacao deseja, sendo que a ultima diz respeito ao controle do cursor do mouse,
que habilita uma lista suspensa permitindo ao usuario selecionar apenas um tipo de
controle que deseja usar no ponteiro do mouse. As opcdes de checkbox podem ser
vistas no Quadro 3, sendo que as opgdes de mover o ponteiro do mouse fazem parte
da lista suspensa e as demais sao checkbox.

Para monitorar as opgdes do menu foram feitas fungbes que retornam o
status de cada checkbox e da opcéo selecionada na lista de opcdes. Essas funcdes
sao chamadas a cada ciclo do programa, e determinam se alguma tarefa deva ser
executada.

5.5 CLASSE PRINCIPAL

Para desenvolver o loop principal do projeto foi feita uma classe main.py que
também faz uso das demais classes citadas nos itens anteriores. Essa classe inicia o
menu, captura as imagens da camera, efetua a contagem de tempo dos olhos fechados
e conecta as respostas das classes ArmDetection.py e EyeDetection.py com a classe
que efetua comandos no sistema operacional Mouse.py. A classe main ainda faz
uso de uma classe Controls.py para encapsular as fungdes relacionadas a classe
EyeDetection.py e a classe ArmDetection.py.

Para fazer a captura de video da camera é usada a classe cv2.VideoCapture
junto com a funcao read() da bilioteca OpenCV. Essa funcéo é implementada a partir de
uma API do sistema operacional, que fornece acesso aos dispositivos do computador.
Em seguida a funcéao iris_control da classe Controls € chamada, onde verifica a
presenca ou ndo de um rosto. Caso positivo sdo verificados os status de cada olho e
se alguma das tarefas de abrir o teclado, clicar com o olho esquerdo, clicar com o olho
direito, movimentar o mouse com o rosto, olhar ou olhar e dedo, estiver selecionada;
entdo as mesmas sao executadas. Nessa funcao ainda sao coletados os tempos de
cada olho fechado.

Na sequéncia a funcdo arm_control da classe Controls efetua o processo
de deteccao da mao e caso positivo, verifica se alguma das tarefas de rolagem,
duplo clique/arrastar, movimentar o mouse com algum dedo ou palma da mao, esta
selecionada. Se alguma dessas tarefas estiver selecionada entdo a mesma € executada.

Os alertas também sao feitos na classe main.py de acordo com a resposta da
deteccao do braco/olho. A funcao close fecha a aplicagédo e € acionada apds um duplo
clique no botéao fechar do menu.
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6 RESULTADOS

As funcionalidades implementadas no projeto sdo mostradas no Quadro 3 e
o menu desenvolvido, na Figura 15. Observa-se que as seis primeiras opgdes sao
checkboxes que permitem ao usuario selecionar quais interacées deseja usar, a ultima
€ uma lista de selecao, onde apenas uma opcéao pode ser selecionada.
Figura 15 — Menu do aplicativo

B Menu — O >

Braco ndo detectadal

abrir keclado com os dois olhos Fechados

[] clicar com o alho esquerdo

[] clicar com o alho direita

[] rolar com o dedinbo

Dois dedos (duplo clique), Trés dedos (arrastar)
[] cCligues com a arientagdo da palma da m&o

Movimenkar o mouse

Palma da mao e

Fechar

Fonte: Autor (2021).

Para iniciar a aplicagao € preciso usar os meios tradicionais de acesso para
rodar o0 programa uma primeira vez, sendo que na sua inicializagao, por padrao, as
opc¢des de abrir o teclado com os dois olhos fechados, duplo clique e arrasto com os
dedos e movimentar o cursor com a palma da mao estarao selecionadas. Assim, em
seguida, o usuario passa a ter métodos adicionais de interacdo com o computador,
podendo usar o meio que lhe é mais conveniente para personalizar 0 acesso.

A opgéao Abrir teclado com os dois olhos fechados permite abrir o teclado virtual
(Figura 16) fechando os dois olhos por 3 segundos continuamente. A opcéao Clicar
com o olho esquerdo permite efetuar cliques do botao esquerdo fechando-se o olho
esquerdo por 1.5s (um clique) ou 3s (dois cliques). A opcao Clicar com o olho direito
permite efetuar cliques com o botéo direito do mouse fechando o olho direito por 1.5s.

A deteccao do status dos olhos funciona de forma aceitavel, com um tempo
de resposta bom e alta precisao, sendo necessario um pouco de treino por parte do
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usuario e adaptacao de alguns parametros para o contexto de uso do usuario. Nota-se
que essas opcdes sO sdo executadas caso haja um rosto na webcam. A Figura 17
mostra as marcagdes (pontos em vermelho) do olho usada para detectar a curvatura

do olho e seu status.
Figura 16 — Teclado virtual

Home PgUp

End PgDn
Insert Pause

PrtSen  ScrLk

Opcdes Ajuda Esmaecer

Fonte: Autor (2021).

Figura 17 — Pontos do nariz e olhos

Fonte: Autor (2021).

A quarta opgéao (Rolar com o dedinho) permite rolar a pagina de acordo com a
posicao do dedinho, caso a ponta do dedinho esteja a mais de 20 pixels de altura da
posicao de sua base por mais de dois segundos, a pagina rola para baixo. Caso esteja
a menos de 20 pixels de altura da posicao de sua base por dois segundos, a pagina
rola para cima, sendo fica sem rolar. A Figura 18 mostra essas trés posicdes: rolar para
cima, nao rolar e rolar para baixo; sendo que em vermelho esta destacado a base do
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dedinho e em azul a ponta, cujas coordenadas sao utilizadas no algoritmo.
Figura 18 — Posi¢des do dedinho

Fonte: Autor (2021).

A opcéao Dois dedos (duplo clique), trés dedos (arrastar) permite efetuar um
duplo cligue com o botao direito se os dedos indicador e médio estiverem a menos
de 20 pixels de altura da base do indicador. Ainda nessa opc¢éao, caso os trés dedos
(indicador, médio e anelar) estejam menos de 20 pixels de altura da base do indicador,
entdo o botdo esquerdo é acionado e sé desativa apds todos os dedos abaixarem,
permitindo selecionar um contetdo. A Figura 19 mostra trés posicoes possiveis, a
primeira mostra dois dedos para cima (duplo clique), a segunda trés dedos (arrastar) e
a terceira ndo faz nada; sendo a marcagcao em vermelho a base do indicador e em azul
as pontas dos dedos.

Figura 19 — Dedos para clicar e arrastar

Fonte: Autor (2021).

A sexta opcao (Cliques com a orientagdo da palma da mao) permite efetuar
cliques rotacionando a mao e mantendo-a em uma mesma posi¢ao por 1.5 segundos.
Essa funcionalidade apresenta funcionamento robusto e de facil uso, permitindo uma
interacdo ergondmica e dispensando a localizacdo dos dedos. Ambas opcdes sb
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funcionam quando uma mao aparece na tela. A Figura 20 mostra os pontos utilizados e
as possiveis posi¢des, clique esquerdo e direito, respectivamente, sendo em vermelho

o ponto 0 e em azul o ponto 1.
Figura 20 — Rotacao da méo
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Fonte: Autor (2021).

O ultimo checkbox permite habilitar uma lista de op¢des para movimentar o
mouse (Figura 21), cada uma dessas op¢des permite movimentar o cursor do mouse
de uma forma diferente. As op¢des Palma da mao, Dedo indicador, Dedo polegar, Dedo
médio, Dedo anelar e Dedinho permitem controlar o ponteiro por meio dos pontos 0, 8,
4,12, 16 e 20 da méao da figura 6, respectivamente. A Figura 22 mostra esses pontos
destacados em vermelho, observa-se que cinco deles sao pontas dos dedos e um fica
na palma da mao.

Essas funcionalidades funcionam de maneira similar, alterando a coordenada
que € enviada a funcdo que movimenta o cursor, sendo cada uma da respectiva
selecao do usuario. Na funcao que move o ponteiro (fungdo move _mouse da classe
Mouse.py), a coordenada do ponteiro é proporcional a coordenada recebida em relacéo
as dimensdes da imagem com 80 pixels a menos da largura e 70 pixels a menos da
altura. Assim o usuario podera movimentar até os cantos da tela sem sair do campo de
visdo da camera.

A opcao Rosto move o cursor de acordo com as coordenadas do ponto
34 da Figura 7 do nariz da pessoa (Figura 17, ponto azul); essa opcao captura a
coordenada do nariz e envia para a funcao move_mouse da classe Mouse.py, que € a
mesma utilizada nas funcionalidades anteriores. Mover o cursor com o rosto € pouco
ergondmico, apesar dessa op¢ao operar corretamente, pois é preciso movimentar muito
a cabeca e o corpo. A opcao Movimentar o mouse com a dire¢do do olhar movimenta
0 ponteiro de acordo com a posi¢éo da pupila do olho. Com um retangulo determinando
as possiveis posicdes da pupila na iris, é calculada uma posi¢ao proporcional na tela
relativa a da pupila na iris.

Assim como a escolha anterior, a opcao Movimentar o mouse com a dire¢do do
olhar e dedo também movimenta o cursor de acordo com a dire¢do da pupila, usando
a mesma funcao anterior, mas também permite um ajuste fino com o dedo indicador
da mao da pessoa. Essas duas ultimas opcdes sdo as menos estaveis da aplicacao,
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Figura 21 — Lista de opcoes

B Menu — O -

Braco ndo deteckado!

Abrir teclado com os dois olhos Fechados

[] clicar com o olho esquerda

[] clicar com o olha direito

[ ] ralar com o dedinha

Dois dedos (dupla cliqgue), Trés dedos (arrastar)
[ ] Cliqgues com a arientacdo da palma da mio

Mavimentar o mouse

Palma da mao

Palma da mao

Rosto

Deda indicadar

Cedo polegar

Dedo médio

Dedo anelar

Dedinbio

Movimentar o mouse com a direcdo do olhar
Movimentar o mouse com a direcdo do alhar & dedo

Fonte: Autor (2021).

possuindo uma alta taxa de erro acerca da detec¢éo da pupila, o que faz com que o
ponteiro fique instavel e ndo se direcione para posicdo desejada.

Em quase toda a aplicacdo o funcionamento de movimentar o ponteiro é feito a
partir da posicao relativa do ponto na imagem em questao, sendo que ha um retangulo
delimitando uma borda interna menor que a total, para evitar perdas de deteccao
quando o usuario tenta atingir as bordas da tela. Nas opcées de movimentar o cursor
com os olhos ha uma delimitagcdo de uma regiao de interesse no olho esquerdo (Figura
23), que permite capturar uma imagem estabilizada do olho e efetuar calculos melhores
sobre a diregao da pupila.

A partir dessa regiao, a imagem € convertida para o espectro de cinza e um
desfoque gaussiano é aplicado. Isso é feito para minimizar o efeito dos ruidos e das
bordas irrelevantes. Em seguida é aplicado um limiar que torna os pixels mais escuros
brancos e mais claros pretos. Assim a iris é identificada em branco, Figura 25, sendo



Figura 22 — Pontos da m&o utilizados para movimentar o cursor

S s

Fonte: Autor (2021).

Figura 23 — Regiao de interesse do olho usada no algoritmo

W3 Regi.. — [ >

Fonte: Autor (2021).
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que esse mecanismo € sensivel a variagdes de iluminacao, necessitando de alteracéao
para operar em outros ambientes e alcangar bons resultados.

6.1

ANALISE DO FUNCIONAMENTO

Abaixo serdo analisadas as funcionalidades implementadas na aplicacao, todas

as opcgoes precisariam ter os parametros adaptados caso fosse executada utilizando
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Figura 24 — Olho na escala de cinza e com desfoque gaussiano

Fonte: Autor (2021).

Figura 25 — Pupila detectada em branco e marcacgdes finais

Fonte: Autor (2021).

outra camera. Além disso, cada funcionalidade para ser executada precisa ser seleciona
no checkbox, caso seja uma opgao que necessite de dados do rosto ou mao, o usuario
tera que dispor o mesmo na dire¢cdo da camera e dentro de sua regido de abrangéncia.

* Abrir o teclado com os dois olhos fechados: apds selecionar essa opcao, o
teclado abre se o usuario fechar o olho por pelo menos trés segundos, porém a
distancia e o angulo do rosto da pessoa da camera podem interferir na detecc¢ao.
Essa funcionalidade exige um pouco de treino do usuario para fechar o olho
apropriadamente, tendo o mesmo que manter o rosto na diregdo da camera
e a uma distancia de 30cm para minimizar os erros de ruidos e limitacdes de
deteccao em rotagé@o dos frameworks utilizados. Em operacao, essa opgéao resulta
em algumas tentativas falhas e um tempo maior com os olhos fechados, pois
assim é mais facil do usuario adequar o fechamento do olho;

+ Clicar com o olho esquerdo: essa funcionalidade permite clicar o botao esquerdo
do mouse fechando o olho esquerdo por 1.5 segundos (um clique) e 3 segundos
(duplo clique). Nessa opcao o usuario também precisa manter o rosto na direcao
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da camera e a uma distancia de 30cm, apresentando as mesmas observacoes,
guando em operacao, do item anterior;

Clicar com o olho direito: essa opcao permite clicar o botao direito do mouse
fechando o olho direito por 1.5 segundos. Essa funcionalidade apresenta as
mesmas observacgdes do item anterior. Quando em uso conjunto com pelo menos
uma das opg¢des acima, observa-se que ha uma interferéncia na detecgéao do
status do outro olho, pois, fechar apenas um olho sem interferir na taxa de abertura
do outro € uma tarefa fatigante;

Rolar com o dedinho: essa fung¢éo permite rolar a pagina posicionando a ponta do
dedinho 20 pixels abaixo de sua base ou 20 pixels acima. Essa funcao é robusta,
de facil aprendizado e adaptacao;

Dois dedos (duplo clique), trés dedos (arrastar): essa funcionalidade possibilita
efetuar um duplo clique caso apenas os dedos indicador € médio estejam com
sua ponta 20 pixels acima de sua base. Caso os trés dedos (indicador, médio e
anelar) tenham suas pontas 20 pixels acima da base, entao a sele¢cdo do mouse
fica acionada e s6 libera quando todos os dedos estiverem para baixo;

Cligues com a orientacdo da palma da mao: essa funcado permite clicar
rotacionando a mao, sendo que para acionar os cliques é preciso se manter
em uma das posi¢des por 1.5 segundos ou trés segundos, no caso do duplo
clique. Essa opgéao permite uma interacao facil, sem muito esforgo e é robusta a
ruidos;

Movimentar o mouse: para movimentar o ponteiro do mouse foram desenvolvidas
nove opcdes, que serdo abordadas abaixo:

— Palma da mao: essa opcao é estavel e robusta permitindo atingir todos os
pontos da tela com bastante facilidade, apesar de ter que posicionar a mao
na frente do proprio rosto para atingir alguns pontos.

— Rosto: essa funcdo usa um ponto no nariz e também permite manusear
o ponteiro com facilidade, porém o usuario tem que movimentar
significativamente o rosto, podendo gerar fadiga se usado por muito tempo;

— Dedo indicador, polegar, médio, anelar e dedinho: cada um desses dedos é
uma opc¢ao disponivel para o usuario escolher. Todos empregam 0 mesmo
mecanismo de funcionamento e apresentam desempenho similar, sendo de
facil uso e robusto, mas é preciso colocar a mao na frente do rosto para
atingir alguns pontos da tela, caso a camera utilizada seja a do Notebook;

— Direcao do olhar: essa opgao captura a posicao relativa da pupila do usuario
no olho e converte em um ponto proporcional na tela. Devido as limitacées da
rede neural usada, o rastreamento da pupila € instavel, variando o tamanho
e a localizagao da pupila, além de estar sujeito a mais erros caso a pupila
esteja nos cantos. Além disso, caso o usuario rotacione o rosto, mesmo que
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levemente, esse método se torna ineficaz, exigindo que o mesmo posicione
o rosto sem rotacdo na dire¢cdo da camera, o que gera desconforto. Assim,
essa funcionalidade n&o é utilizavel,

— Direcao do olhar e dedo: esse método adiciona a funcionalidade anterior a
possibilidade de efetuar pequenas movimentagdes no cursor através do dedo
indicador. Essa opc¢ao foi adicionada na tentativa de minimizar os grandes
erros obtidos na implementacao anterior, porém nao foi suficiente, mantendo
erros altos que também inviabilizaram o uso dessa opgao.

Assim, esse trabalho atingiu os objetivos esperados, sendo as funcionalidades
de mover o ponteiro do mouse com a direcdo do olhar as unicas ndo funcionais.
Os demais métodos séao utilizaveis, sendo que as funcionalidades que usam a mao
para mover o cursor, cobrem a visao do usuario para atingir alguns pontos da tela.
As funcionalidades de clicar fechando os olhos ndo sdo muito rapidas e pode haver
interferéncia se o usuario rotacionar o rosto ou se distanciar da camera. Ademais, esse
trabalho oferece ao usuario meios adicionais de interagir com o computador, permitindo
escolhas personalizadas e métodos variados.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho a interacdao humano computador, com aplicagéo de recursos da
visdo computacional, foi o tema central dos estudos, resultando em contribuicées na
revisao de conceitos da visdo computacional e interagdo humano-computador, analise
de trabalhos similares ao tema interacdo humano computador e no desenvolvimento
de uma interface de interagdo que captura imagens da camera do Notebook e converte
os dados em comandos para o Notebook. Caso sejam detectados e as op¢des estejam
selecionadas, a mao servira para mover o cursor do mouse ou clicar, os olhos para
mover o ponteiro ou para efetuar cliques.

A aplicacéo desenvolvida precisa ser iniciada por meios tradicionais, porém,
apds se iniciar, vem com opg¢des selecionadas que ampliam os métodos de interagao.
Idealmente, o algoritmo deveria ser projetado para se iniciar junto com o sistema
operacional, mas esse mecanismo nao foi implementado, sendo recomendada como
trabalho futuro. Observa-se que a distancia ideal para o funcionamento do algoritmo
€ com o rosto a 30cm-40cm da camera, para que as curvaturas formadas pelos
pontos do olho possam representar devidamente o status dos olhos. A iluminagao pode
impactar o rastreamento da pupila usado nas funcionalidades de mover o mouse, sendo
que mesmo corretamente ajustado pode resultar em falhas. Essa funcionalidade n&o
alcancou um desempenho satisfatério e robusto, porém a aplicacao nao foi testada em
equipamentos mais potentes (camera), nem em ambientes melhor iluminados.

As demais funcionalidades (clicar com o olho e manipular 0 mouse com
a mao), alcancaram os requisitos de estabilidade desejados, sendo de simples
interacdo e facil aprendizado. Na aplicagdo é possivel selecionar as interacoes
desejadas, assim o usuario é capaz de personalizar o uso da ferramenta. O manuseio
do programa demandaria ajustes nos parametros para o ambiente do usuario,
ja que ha mudultiplas variagbes de iluminagdo, resolucdo da camera e distancias
operacionais. Os arquivos desenvolvidos no projeto foram disponibilizados no link
https://github.com/fabiovicenteoliveira/MouseControl.git.

Assim, esse trabalho contribui com o desenvolvimento de uma interface de
acesso ao computador, que oferece meios alternativos ao uso do mouse e do teclado.
Entretanto, existem possibilidades inexploradas na interacdo humano computador, que
podem ser foco de trabalhos futuros. Muitas pesquisas podem ser feitas sobre os
possiveis métodos com que uma pessoa consegue interagir com a maquina, podendo
atender a diferentes usuarios e a diferentes propésitos.

O desenvolvimento de interfaces para essas técnicas também sao
indispensaveis nos estudos futuros. Ter interfaces eficazes, robustas, ergonémicas,
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adaptativas e de facil aprendizado é essencial e definitiva na escolha dos usuarios.
A técnica de mover o ponteiro do mouse com a diregcao do olhar apresentada nesse
trabalho, por ndo apresentar os resultados esperados, pode ser atualizada e aprimorada
para atingir maior estabilidade. O fato da ferramenta precisar ser iniciada por meios
tradicionais e oferecer poucas opgdes de movimentar o cursor no inicio, também pode
ser objeto de estudos futuros, a fim de implementar o funcionamento junto ao inicio do
sistema operacional e troca de opgdes por outras técnicas.

Por fim, é sugerido como trabalhos futuros avaliar a solugdo com diversos
equipamentos e também com usuarios, para determinar os melhores parametros para
o funcionamento ou gerar uma sintonizacéo de operacdo com o ajuste personalizado
dos parametros de acordo com o usuario. A avaliagdo com outros usuarios poderia
ser util também para determinar outras necessidades de interacdo com o mouse e
teclado, como o uso de atalhos do teclado. Podem ser desenvolvidos atalhos unicos
nessas novas solugdes que simplificam o acesso do usuario, tornando a interacao
mais intuitiva e 4gil. Recomenda-se também uma analise ergondmica das interacoes
desenvolvidas neste trabalho que busca fazer uma avaliacdo antropomeétrica indicando
a aplicabilidade deste projeto. Ademais, pode-se desenvolver interfaces focadas em
atender pessoas que possuem deficiéncia, como paralisia nos dedos.
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