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RESUMO

Diante do crescimento continuo da tecnologia, o computador e os novos dispositivos
estdo cada vez mais interativos com o ser humano. Tarefas comuns do dia a dia
estdo sendo realizadas pelos hardwares de forma simples e dindmica por meio de
uma rede de computadores. Um exemplo disso sdo os hardwares Raspberry Pl e a
microcontroladora NodeMCU. A visao computacional busca interpretar os cenarios
em imagens capturadas por cameras. Dentre as técnicas de visdo computacional
esta o algoritmo Haar Cascade, e as Redes Neurais Convolucionais — CNN, ambos
escolhidos para esta pesquisa. A Internet das Coisas refere-se a interconexao de
objetos com a Internet, de modo que objetos conectados a uma rede possam
transmitir dados. Com intuito de unir duas tecnologias, a visdo computacional e a
Internet das Coisas tem como carateristica principal a interagdo com os usuarios.
Dessa forma, a pesquisa apresenta um estudo sobre visdo computacional e Internet
das Coisas, com o propdésito acionar objetos a partir da detecgédo de gestos manuais.
Para isso foi utilizado uma Raspberry Pl com uma camera integrada, um notebook,
uma NodeMCU e mddulos relés para acdo final. Os experimentos realizados

acionaram uma lampada e um ventilador de forma satisfatéria.

Palavras-Chave: Visao Computacional. Internet das Coisas. Reconhecimento de
Gestos. Objetos.



ABSTRACT

As technology continues to grow, the computer and new devices are increasingly
interactive with humans. Common everyday tasks are being performed by hardware
simply and dynamically over a computer network. An example of this are the
Raspberry Pl hardware and the NodeMCU microcontroller. Computer vision seeks to
interpret scenarios in images captured by cameras. Among the computer vision
techniques is the Haar Cascade algorithm, and the Convolutional Neural Networks -
CNN, both chosen for this research. The Internet of Things refers to the
interconnection of objects with the Internet so that objects connected to a network
can transmit data. In order to unite two technologies, the computer vision and the
Internet of Things has as its main feature the interaction with users. Thus, the
research presents a study on computer vision and Internet of Things, with the
purpose of triggering objects from the detection of manual gestures. For this a
Raspberry Pl with an integrated camera, a notebook, a NodeMCU and relay modules
for final action was used. The experiments performed activated a lamp and a fan

satisfactorily.

Keywords: Computer vision. Internet of Things. Gesture Recognition. Objects.
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1 INTRODUGAO

A tecnologia aproxima-se do homem de diferentes formas, uma delas é com o
desenvolvimento de equipamentos que propagam informagdes importantes de forma
mais rapida, assim resultando em um numero crescente de dispositivos com uma
maior desenvoltura, interagdo, comodidade e melhorias em diversas areas.

O computador esta cada vez mais presente na vida das pessoas para auxilia-
las em diversas tarefas. Contudo, o seu manuseio sempre esteve condicionado ao
uso de algum dispositivo fisico, restringindo a sua forma de interagdo. A medida que
a tecnologia evoluiu, surgiu a necessidade de obter uma interacdo mais eficaz entre
o homem e a maquina. Desde a criagcao do mouse como principal meio de interacao
grafica, foram explorados novos paradigmas para tornar a comunicagao entre o
homem e a maquina tdo natural quanto a interacédo entre pessoas (WIGDOR,;
WIXON, 2011 apud OGIELA; HACHAJ, 2014).

As diferentes formas de interacao existentes na comunicacao entre os seres
humanos, como fala e gestos, foram utilizadas para aprimorar a area de Interagcéo
Homem-Computador (IHC), constituindo uma sub-area desta, chamada Interface
Natural do Usuario (INU). A INU explora os diversos tipos de comportamento
inerente ao corpo humano (reconhecimento de voz, de gestos, de acgdes,
rastreamento do olhar, entre outros) que podem ser aproveitados para o controle
direto de diferentes dispositivos (computador, consoles de jogos, celulares) em
diferentes areas, desde entretenimento até a area médica.

Algumas técnicas podem ser utilizadas para auxiliar nesta interagdo entre o
homem e o computador, como por exemplo a visdo computacional. Define-se visdo
computacional como a ciéncia responsavel em dar visdo a uma maquina, pela forma
como o computador distingue a sua volta, extraindo dados significativos a partir de
imagens capturadas por cameras de video, sensores, scanners, entre outros
dispositivos. Estas informagdées permitem reconhecer, manipular e detectar os
objetos que compdem uma imagem, fazendo com que a maquina interprete seu
meio, de modo que os dispositivos consigam realizar tarefas que até os humanos
nao conseguem fazer (MILANO; HONORATO, 2011 apud ROCHA 2013).

Um conceito tecnolégico que auxilia essa comunicagdo entre homem e
maquina é o que chamamos de Internet das Coisas do inglés Internet of Things

(IoT). Trata-se de como os objetos fisicos estdo conectados e como eles interagem
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entre si e com os usuarios. A Internet das Coisas surgiu dos avangos de varias
areas como sistemas embarcados, microeletrbnica, comunicagado e sensoriamento.
De fato, a loT tem recebido bastante atengao, devido ao seu potencial de uso nas
mais diversas areas das atividades humanas. Essa tecnologia € capaz de impor
funcdes a dispositivos através de comandos programados por uma determinada
linguagem e qualquer ambiente de desenvolvimento integrado compativel, uma
plataforma que executa esses comandos feitos por humanos com o hardware. Com
isso a loT tem o propésito de desenvolver dispositivos que se comunicam através
da rede de computadores ou via bluetooth para impor praticas que sao feitas por
humanos e que hoje pode ser feita também pelos dispositivos, como por exemplo
reldgios inteligentes dizem os batimentos cardiacos, distancia percorrida por trajeto
realizado, dispositivos que se interage com os seres humanos de forma intuitiva e
dinamica lhe comprovando que tudo pode esta na palma de sua mao ou proximo de
vocé com poucos cliques (SANTOS, et al, 2016).

Segundo Guedes (2017) a utilizacdo de gestos na comunicagdo entre
individuos € uma forma de comunicacdo muito utilizada em qualquer cultura
globalmente, mesmo quando esse tipo de comunicagédo ndo € expressamente direta,
como no caso das linguagens de sinais. Por ser uma forma de transmitir informacgao
naturalmente humana, com o aumento da interatividade dos dispositivos e a busca
por interfaces para a interagdo humano-computador, os gestos tém sido cada vez
mais explorados para cobrir essa necessidade. E utilizando essa comunicagéo que
pode facilmente realizar tarefas para expressar mais comodidade evitando uma
locomogao para um determinada atividade como ligar uma luz, um ar condicionado,
uma tv e entre outras tarefas usando uma detecgdo de gesto a um dispositivo

previamente treinado para seu objetivo final.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho académico € desenvolver um protétipo para
aquisicao e classificacdo de sinais emitidos por gestos de maos utilizando uma
camera conectada a um computador de baixo custo Raspberry PI, a fim de acionar

objetos.
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1.1.1 Objetivos Especificos

e Estudar a visdo computacional, algoritmos de detecgcdo, hardwares
especificos e |oT;

e Aplicar técnicas de visdao computacional para o reconhecimento de méos e
gestos;

e Adaptar algoritmos para deteccao de gestos;

e Realizar comparagdes dos resultados dos algoritmos;

e Desenvolver um prototipo para detecgédo de gestos de méos;

e Aplicar o algoritmo de melhor desempenho neste prot6tipo;

e Realizar conexéo entre Raspberry Pl e a NodeMCU;

e Realizar experimentos para acionar objetos;

e Realizar experimentos de validagdo de acionamento de objetos de acordo
com gesto detectado.

1.2 Justificativa

O desenvolvimento de pesquisas na area da visdo computacional e a loT esta
em constante expansdo. Essas tecnologias tém o intuito de ajudar a simplificar
tarefas realizadas por humanos ou realizar tarefas que humanos ndo conseguem
fazer. O intuito dessas tecnologias é aumentar a interagdo e comodidade, gerar
solugdes para diversos campos como na area de saude, seguranga, transporte e
lazer. Com isso, esta pesquisa propde desenvolver um protétipo para
reconhecimento de gestos de m&os de modo que auxilie os usuario a realizar
determinadas tarefas, como acionamento de objetos. Para isto utilizaremos técnicas

de visdo computacional e conceitos de Internet das Coisas.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Gestos

Define-se gestos como sendo um movimento de um brago ou uma méo
especificamente com a finalidade de mostrar ideias ou sinais. Eles podem variar de
simples agbes como apontar um objeto, até movimentos mais dificeis que permitem
comunicagdes entre pessoas. Gestos simples pode expressar mensagens comuns €
com significado amplamente conhecidos de forma independente da linguagem
falada, como confirmagdes, negacgdes e saudagoes.

Um gesto de mao pode ser classificado como estatico ou dindmico. Um gesto
estatico € um gesto de postura fixa e de possivel significado sem precisar de
movimentacgdo, representado por uma simples imagem. Um gesto dindmico € um
gesto em movimento, precisa-se desse movimento para completar seu significado,
representado por uma sequéncia de imagens (RIBEIRO, 2006). A Figura 1 ilustra

alguns exemplos desses gestos.

Figura 1 - Exemplos de gestos de maos.

ety 4222 8 £%
Fonte: (NETO, 2014).

Gesticulagdes consiste em um tipo de gesto mais comum entre os seres
humanos, sendo expresso de forma espontdnea ou inconsciente. Fazemos por
algum tipo de habito ou de forma quando expressamos algum tipo de nervosismo.
Como por exemplo, em uma ligagéao por telefone ou em uma apresentagao escolar
ou a trabalho. A Figura 2 ilustra uma série de gesticulagbes que sao realizadas de

modo continuo entre os seres humanos.
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Figura 2 - Série de gesticulagdes.

Fonte: (NETO, 2014).

E por meio dos gestos que podemos falar sobre pantomimas, que sdo gestos
feitos com intuito de outras pessoas tentar adivinhar, assim tornando uma atividade
que exercita a sua mente de forma positiva e alegre conhecida popularmente como
mimica. A Figura 3 ilustra uma série de gestos demonstrando que é um tipo de

mimica.

Figura 3 - Demonstragao de gestos em forma de mimica.

Fonte: (NETO,2014).

Libras ou Lingua Brasileira de Sinais, € o nome dado ao conjunto de gestos
providos de um treinamento que representa palavras ou coisas importantes do
cotidiano para pessoas com deficiéncia auditiva que nao consegue ouvir e nem falar.
Com isso Libras sdo movimentos especificos realizados pelas palmas da mao, e
dependem de um ponto ou espaco de localizagdo em que esses sinais sejam
realizados, pois, como toda lingua, também precisa ser padronizada e isso acontece
através de alguns parametros tragados para que todos realizem e possam

compreender uns aos outros. Gestos e libras sao sinais que estdo no cotidiano do
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NOsso pais para tornar mais uma lingua ou forma de comunicagéo bastante intuitiva
no dia a dia e também para quebrar o pouco de preconceito que existe entre
pessoas com esse tipo de deficiéncia (DIZEU; CAPORALI, 2005).

Desenvolver mecanismos tecnolégicos utilizando gestos seria algo
considerado exemplar. Isso daria a fungdo de gestos uma importancia a mais e
talvez até servisse de incentivo para pessoas praticassem libras e a
desenvolvessem mais ideias sobre 0 mesmo com intuito de ajudar deficientes do

modo em geral.

2.2 Algoritmos utilizados na deteccédo de Gestos e Movimento

2.2.1 Haar Cascade

Algoritmo desenvolvido por Paul Viola e Michel Jones em 2001, o Haar
Cascade é considerado um eficiente algoritmo de busca de objetos em imagens.
Denominado algoritmo de Viola-Jones ele tem o processo de aprendizagem em
imagens positivas e imagens negativas. Classifica-se como imagens positivas
aquelas que possuem o objeto a ser classificado e imagens negativas aquelas que
nao possuem o objeto que se deseja classificar. O mesmo realiza o aprendizado de
maquina onde os classificadores sdo treinados a fim de obter e armazenar
caracteristicas em cascata dos objetos desejados.

O Haar Cascade extrai as caracteristicas do objeto desejado a partir do
treinamento de aprendizagem de maquina chamado AdaBoost. Neste processo uma
grande quantidade de imagens positivas e negativas sdo aplicadas ao algoritmo
gerando uma cascata de caracteristicas do objeto desejado no formato XML.

A técnica utilizada no classificador consiste em uma analise de imagens em
tons de cinza, em que as diferengas de intensidade de regides distintas sao
comparadas a caracteristicas armazenadas em uma arvore de decisdes, que é
desenvolvida através de um algoritmo de treinamento e um conjunto de imagens das
quais sao extraidas caracteristicas especificas do objeto a ser rastreado (OLIVEIRA,
2018, apud PAVAN; MODESTO, 2010).

Com o proposito de extrair caracteristicas do objeto de interesse, o Haar
Cascade utiliza mascaras denominadas Haar Features. Estas funcionam como filtros

que percorrem um conjunto de imagens, que representam o objeto de interesse
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segmentado, efetuando operagbes para extrair caracteristicas do objeto (BARELLI,
2018). A Figura 4 ilustra algumas dessas mascaras.

Figura 4 - Alguns exemplos de mascaras de Haar Features.

1=

Fonte: (BARELLI, 2018).

A Figura 5 ilustra a convolugao a partir das mascaras apresentadas na figura
anterior, do processo de extragdo de caracteristicas em imagens segmentadas dos

veiculos.

Figura 5 - Mascaras de Haar Features sendo aplicado nas imagens.

Fonte: (BARELLI, 2018).

As mascaras de Haar Features sobrepdem o objeto de importante valor. Com
isso, cada uma delas efetua a subtracdo da soma dos pixels sobrepostos pelo
retangulo branco da soma dos pixels sobrepostos pelo retédngulo preto. O resultado
dessa operagao € uma caracteristica do objeto representado na imagem. Na pratica,
0 que define as caracteristicas do objeto é a variagdo de luminosidade e intensidade

do tom de cinza dos pixels. As mascaras apresentadas na figura anterior capturam
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esses resultados, permitindo que o objeto seja detectado de forma agil e precisa
(BARELLI, 2018).

Vale salientar que uma variagdo de luminosidade pode alterar no resultado
final de uma possivel deteccdo. Também é valido ressaltar que o Haar Cascade nao
€ um classificador e sim um algoritmo para extragao de caracteristicas e detecgao de
objetos em imagens (BARELLI, 2018).

O Haar Cascade utiliza, junto com XML produzido, o método detectMultiScale.
Este requer quatro parametros obrigatérios. O primeiro deles € a imagem, convertida
em tons de cinza, em que o objeto de interesse sera detectado. O segundo,
denominado scaleFactor, indica o fator de escala, um numero qualquer maior que
1.0. Esse fator possibilita que a imagem carregada seja reduzida, facilitando a
deteccdo do objeto. O terceiro parametro, denominado minNeighbors, define a
quantidade minima de vizinhos que cada candidato, retadngulo (objeto de interesse
detectado) deve possuir para ser, de fato, considerado um objeto de interesse. O
objetivo é evitar a ocorréncia de falsos positivos, ou seja, impedir que objetos nao
desejados sejam detectados como objetos de interesse. Quanto maior o valor desse
parametro, menor a chance de erro, porém, maior a chance de nio serem
detectados objetos de interesse reais. O quarto paradmetro, denominado minSize,
indica o tamanho minimo do retdngulo para o possivel objeto ser detectado
(BARELLI, 2018).

Com isso a Figura 6 ilustra uma detecgéo utilizando o Haar Cascade, neste

caso detectando faces.
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Figura 6 - Resultado da aplicagdo do Haar Cascade na imagem.

Fonte: (OLIVEIRA, et al, 2018).

2.3 Visao Computacional

Os primeiros estudos com Visao Computacional aconteceram por volta de
1955, e na década de 70 foram aliadas as pesquisas de Inteligéncia Artificial, onde
acreditavam que em pouco tempo conseguiram simular e representar o sentido da
visdo de forma completa em uma maquina. Com pesquisas subsequentes,
verificaram que a complexidade era muito maior do que o imaginado, pois nao
tinham informagdes de como as imagens eram interpretadas dentro do cérebro
humano, mas com o passar do tempo tudo foi ficando mais facil com buscas mais
aprofundadas e com as devidas solugdes e ideias encontradas (ROCHA, 2013).

A visao computacional envolve diversas areas como a matematica, fisica e
entre outras. Hoje, existem diversas bibliotecas e linguagens de programacgao para
desenvolvimento de softwares nessa area, todas elas abstraindo conceitos
matematicos e tornando seu uso mais facil (BARELLI, 2018). Facilitando também
assim o processo de captacdo de informacdes para aplicar na visao computacional.
A Figura 7 ilustra campos de estudo que estao interligados com a Visao

Computacional.
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Figura 7 - Campos que ligam a visao computacional.
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Fonte: (BARELLI, 2018).

Segundo Backes, Junior, (2016) a visdo computacional pode ser constituida
de varias fases. Sao elas:

e Aquisicao: responsavel pela captacao das imagens, ou seja, tenta simular a
funcéo dos olhos. Os dispositivos que cumprem esse papel sdo os scanners,
filmadoras, maquinas fotograficas etc.

e Processamento de imagens: responsavel por “melhorar” a imagem, isto €&,
retirar ruidos, salientar bordas, suavizar a imagem. Essa etapa pode ser um
fim em si mesma ou ter o propdsito de fornecer uma imagem mais adequada
para as proximas fases. E importante salientar que essa fase compreende
tanto o que usualmente se denomina “pré-processamento”, como rotacao da
imagem, equalizacdo de histograma. Quanto aos processamentos mais
complexos, como, por exemplo, filtragens e aplicagdo de operadores
morfoldgicos.

e Segmentacdo: responsavel por particionar a imagem em regides de interesse.
Por exemplo, em uma imagem de paisagem, poderiamos estar interessados
apenas na porgao que representa o céu, ou a vegetagao, ou apenas o lago,
ou algum cisne nesse lago.

e Extracdo de caracteristicas/Analise de imagens: responsavel por obter um
conjunto de caracteristicas do objeto de interesse. Em outras palavras, essa
fase € responsavel por encontrar uma codificagdo numérica que represente
determinada imagem, como uma espécie de “impressao digital” (analogia

imperfeita) que permita identifica-lo.
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e Reconhecimento de padrbes: responsavel por classificar ou agrupar as
imagens com base em seus conjuntos de caracteristicas. Por exemplo, se
vocé ver a foto de uma unica laranja, provavelmente sabera que aquele
objeto pertence a classe “laranja” com base em atributos como cor,
rugosidade da casca, formato, tamanho. E importante salientar que o objeto
visto ndo é igual as laranjas vistas no passado, mas apenas similar (na
verdade, segundo a filosofia, a igualdade é um conceito teérico que nao
existe na natureza). No entanto, mesmo com essa limitagdo conseguimos
classifica-lo corretamente na maioria dos casos. A Figura 8 ilustra esses

processos de uma visdo computacional.

Figura 8 - Processos de uma vis&do computacional.
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Reconhecimento Extracao de s taca
de padroes caracteristicas st bl

Fonte: (BACKES, JUNIOR, 2016).

Processamento
de imagens

Com os avangos tecnoldgicos inumeras tarefas que realizamos manualmente
podem ser automatizadas por sistemas de Visao Computacional. Exemplos disso
sdo os sistemas de monitoramento por imagem, capazes de detectar pessoas em
um ambiente, robds industriais, preparados para montar automoveis, sdo exemplos
comuns da aplicagao da Visao Computacional em nosso cotidiano. Interessada no
desenvolvimento de veiculos autbnomos, inteligentes para trafegar sem a
intervencdo humana, a industria automotiva tem investido cada dia mais no
desenvolvimento desse tipo de sistema por se tratar de uma nova experiéncia trara
mais segurancga e comodidade para as pessoas e essa realidade esta bem préxima
(BARELLI, 2018). A Figura 9 ilustra um desses veiculos, equipado com um
avancgado sistema de Visdao Computacional capaz de rastrear e detectar pessoas,

placas, ruas e outros objetos.
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Figura 9 - Veiculo autbnomo.

LEFT REARWARD VEHICLE.CAMERA

MEDIUM RANGE VEHICLE CAMERA

Fonte: (BARELLI, 2018).

Assim como na area industrial, os sistemas baseados em visdo
computacional também s&o bastante usados na area da saude. Essa tecnologia
unificada a técnicas de aprendizado de maquina, que permitem ao computador
aprender e aperfeigoar seu desempenho em alguma tarefa, tem sido empregada
para detectar anomalias em exames por imagem, como: tomografia
computadorizada, ressonancia magnética, ultrassom e entre outras. Lazer é uma
outra area que a visdo computacional vem se expandindo. Com isso, detectar gestos
de maos € uma opgao a mais de inumeras solugdes ou tarefas para se aplicar junto

com visao computacional.

2.4 Processamento de Imagens

Uma imagem pode ser definida como sendo uma fungao bidimensional f(x; y),
em que x e y sao coordenadas espaciais e a amplitude de f em qualquer par de
coordenadas (x; y) € chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele
ponto. Quando x; y e os valores de f sdo todos finitos e discretos, a imagem f(x; y) &
denominada de imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2008). Assim, uma imagem
digital € composta por um numero finito de elementos, cada um com localizagéo e
valor particulares, conhecidos como pixels. Portanto, uma imagem digital, pode-se
aplicar operacbes aritméticas e ldgicas, pois sua representagdo é totalmente

numeérica, uma matriz de pixels, ou seja, sua localizagao, intensidade de luz, tons e
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cores sdo numeros armazenados em cada pixel e diante deste conceito, s&o criados
filtros, melhoria na qualidade das imagens, corregdes, e criagao de efeitos artisticos
(ROCHA, 2013).

Um video € uma funcgao de intensidade espago-temporal denotada por F(x; y;
t), em que x e y sdo coordenadas espaciais e t € a variavel temporal. Da mesma
forma que com as imagens, se x; y; t e o valor de F s&o todos finitos e discretos, a
funcdo F(x; y; t) corresponde a um video digital. Pode-se assim visualizar o video
digital como sendo uma sequéncia de imagens digitais do tipo f(x; y). Essas imagens
sdo denominadas no contexto do video digital de frames (TEKALP, 1995 apud
FREITAS, 2011). A Figura 10 ilustra toda a performance formando de um video.

Figura 10 - Exemplo de uma performance de um video.
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Fonte: (RAMOS, 2011).

Uma imagem colorida pode ser representada pelo modelo de cores RGB(Red,
Green, Blue) é formado pela unido de cores vermelho, verde e azul e que esta
relacionado com a forma que as cores sdo percebidas na retina do olho. Esse
modelo € o utilizado nas televisdes, computador e entre outros que projete cor com
luz. Com isso uma imagem colorida pode ser representada por uma matriz
tridimensional, contendo todas as matrizes de cores vermelha, verde e azul (Ramos,
2011).

Uma imagem ou video de boa qualidade ela passa pelo Processamento
Digital de Imagens (PDIl) ndo é uma tarefa simples, na realidade envolve um
conjunto de tarefas interligadas. Tudo se inicia com a captura de uma imagem, a
qual, normalmente, corresponde a iluminacdo que € refletida na superficie dos
objetos, realizada através e um sistema de aquisicdo. Apoés a captura por um

processo de digitalizagcdo, uma imagem precisa ser representada de forma
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apropriada para tratamento computacional. Imagens podem ser representadas em
duas ou mais dimensdes com isso fazendo com que haja filtros e efeitos que torne
as imagens digitais, elegantes, dindmicas e intuitivas com o mundo real. A Figura 11

ilustra as etapas para um processo de digitalizacdo (QUEIROZ, GOMES, 2014).

Figura 11 - Processos de uma digitalizagéo.
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Fonte:(QUEIROZ, GOMES, 2014).

2.5 Redes Neurais Artificiais

Segundo Guedes (2017) Redes Neurais Artificiais sdo grupos de neurdnios
interligados que formam um sistema nervoso, tal como o cérebro humano. As redes
neurais artificiais sdo abstragcbes do modelo biolégico que permitem compor os
neurénios como unidades simplistas de computagdo. Nessa analogia os neurdnios
artificiais replicam o comportamento dos bioldégicos ao agrupar os impulsos
provenientes de entradas ou de axbnios de outros neurdnios até que um certo limite
€ atingido, esse limite é definido pela fungdo de ativagdo. Quando esse limite é
atingido o neurbnio dispara um impulso por seu axbénio que por sua vez pode
estimular outros neurénios ou ser uma saida. A Figura 12 ilustra um pouco sobre

iSSO.
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Figura 12 — Grupos de neur6nios.
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Fonte: (GUEDES, 2017).

Esse conceito de redes neurais bioldgicas € explorado desde de 1940 quando
Warren McCulloch e Walter Pitts modelaram uma simples rede neural usando
circuitos elétricos. Isso gerou uma grande especulagdo gerando infinitas
possibilidades que poderiam ser alcangadas, porém a falta de tecnologia e
hardwares de alto processamento para suportar esses avangos e um sentimento de
medo crescente devido aos efeitos que essa tecnologia poderia trazer para os seres
humanos, com isso reduziram-se bastante o seu impulso (ROBERTS, 2000 apud
GUEDES, 2017).

O avancgo das tecnologias e dos hardwares possibilitou também a evolugao
das redes neurais fazendo-se mais presente no dia a dia, porém devido ao seu alto
nivel de processamento por se tratar de algoritmos enormes e de maior
complexidade, as redes neurais podem ser substituida por técnicas como Haar
Cascade que faca a mesma fungdo de deteccdo e que requer menos
processamento do hardware.

2.5.1 Redes Neurais Convolucionais

Convolutional Neural network — (CNN) é uma classe da Rede Neural aplicada

ao processamento de imagens. Esta Rede Neural apresenta algumas vantagens tais
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como a capacidade de extrair caracteristicas relevantes através de aprendizado de
transformacdes (kernels) e depender de menor numero de parametros de ajustes do
que redes totalmente conectadas com o mesmo numero de camadas ocultas. Como
cada unidade de uma camada nao é conectada com todas as unidades da camada
seguinte, ha menos pesos para serem atualizados, facilitando assim o treinamento
(ARAUJO, et al, 2017).

Segundo Santos (2017) uma CNN tem os seguintes pontos arquiteturais:

e Mapeamento de caracteristicas, ou campos receptivos locais, como um dos
pontos de maior similaridade com as redes neurais biolégicas que garante
uma maior robustez a distor¢des locais.

e Pesos compartilhados que permitem uma reducdo dos parametros livres e
invariancia geométrica.

e Sub-amostragem temporal ou espacial, o que reduz o tamanho total dos
mapas de caracteristicas a cada camada, chegando assim na ultima camada
apenas como valores unidimensionais, 0 que nesse ponto em diante as torna
equivalentes a uma rede neural MLP.

A Figura 13 ilustra uma visdao geral da arquitetura de uma Rede Neural

Convolucional.

A Figura 13 - Arquitetura de uma CNN.

Mapas de caracteristicas

| :
| 'I'ntalmentle Categoria de
Sub-amostragem Convolucdes Sub-amostragem conectado saida

Convolucbes

Fonte: (SANTOS, 2017).

A CNN possui trés principais camadas, sao elas, as convolucionais, de
pooling e totalmente conectadas. As camadas convolucionais sdo responsaveis por
extrair atributos dos volumes de entradas. As camadas de pooling sao responsaveis
por reduzir a dimensionalidade do volume resultante apds as camadas
convolucionais e ajudam a tornar a representacgéo invariante a pequenas translagdes

na entrada. As camadas totalmente conectadas s&o responsaveis pela propagagao
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do sinal por meio da multiplicagdo ponto a ponto e o uso de uma fung¢ao de ativacéao.
A saida da CNN é a probabilidade da imagem de entrada pertencer a uma das
classes para qual a rede foi treinada (ARAUJO et al, 2017).

As camadas convolucionais consistem de um conjunto de filtros que recebem
como entrada um arranjo 3D, também chamado de volume. Cada filtro possui
dimensao reduzida, porém ele se estende por toda a profundidade do volume de
entrada. Por exemplo, se a imagem for colorida, entdo ela possui 3 canais e o filtro
da primeira camada convolucional tera tamanho 5x5x3 (5 pixels de altura e largura,
e profundidade igual a 3). Automaticamente, durante o processo de treinamento da
rede, esses filtros sdo ajustados para que sejam ativados em presenga de
caracteristicas relevantes identificadas no volume de entrada, como orientacdo de
bordas ou manchas de cores. A relevancia € avaliada de tal forma que os resultados
sejam otimizados em fungdo de um conjunto de amostras previamente classificadas
(ARAUJO, et al, 2017).

Ap6s uma camada convolucional, geralmente existe uma camada de pooling.
O objetivo dessa camada é reduzir progressivamente a dimensado espacial do
volume de entrada, consequentemente a redugao diminui o custo computacional da
rede e evitar overfitting (KARPATHY, 2017 apud ARAUJO, et al, 2017). Na operagao
de pooling, os valores pertencentes a uma determinada regido do mapa de atributos,
gerados pelas camadas convolucionais, sdo substituidos por alguma meétrica dessa
regido. A forma mais comum de pooling consiste em substituir os valores de uma
regido pelo valor maximo (GOODFELLOW, et al, 2016 apud ARAUJO, et al, 2017).
Essa operacdo € conhecida como max pooling e € util para eliminar valores
despreziveis, reduzindo a dimensao da representacdo dos dados e acelerando a
computagdo necessaria para as proximas camadas, além de criar uma invariéncia a
pequenas mudancgas e distor¢des locais. Outras fungdes de pooling comumente
usadas sdo a média, a norma L2 e a média ponderada baseada na distancia
partindo do pixel central (AGGARWAL, et al, 2001 apud ARAUJO, et al, 2017). A

Figura 14 ilustra esse processo de pooling.
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Figura 14 - Processo de camada de pooling.
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Fonte: (ARAUJO, et al, 2017).

Com a saida das camadas convolucionais e de pooling formam as
caracteristicas extraidas da imagem de entrada. O objetivo das camadas totalmente
conectadas € utilizar essas caracteristicas para classificar a imagem em uma classe
pré-determinada, assim possibilitando um processo mais simples, mais leve e de

melhor resultado que é detectar um objeto (ARAUJO, et al, 2017).

2.6 Internet das Coisas

A Internet das Coisas (Internet of Things - 10T) se mostra como uma evolugao
da Internet e um novo paradigma tecnoldgico, social, cultural e digital. Com isso em
1990, John Romkey criou o primeiro dispositivo em Internet das Coisas. O autor
criou uma torradeira que poderia ser ligada e desligada pela Internet e a apresentou
na INTEROP '89 Conference. Dan Lynch, presidente da Interop na época, prometeu
a John Romkey que, se a torradeira fosse ligada pela Internet, o aparelho seria
apresentado em exposicdo durante a conferéncia. Diante desse desafio, John
Romkey conectou a torradeira a um computador com rede TCP / IP, e foi um
tremendo sucesso. Porém, durante esse teste, o pao foi incluido manualmente na
torradeira. Apds um ano, esse requisito foi corrigido, aprimorado de uma forma mais
intuitiva e com isso foi apresentado na mesma conferéncia, foi acrescentado um
pequeno guindaste robodtico no sistema. Esse robd era controlado pela Internet,
pegou a fatia de p&o e colocou na torradeira, automatizando, dessa forma, o sistema
de ponta a ponta (MANCINI, 2018).

Essa tecnologia proporciona aos objetos do dia a dia, capacidade
computacional e de comunicagao, se conectarem a internet e também via bluetooth
que é consideravel uma rede sem fio do tipo Pan ou Wpan por se tratar de uma
conexao de trafego de dados em pequeno, curto espaco de tempo. Essa conexao

viabiliza controlar remotamente os objetos, e acessa-los como objetos de servigos, e
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se tornardo objetos inteligentes. Os objetos inteligentes possuem capacidade de
comunicagdo e processamento aliados a sensores assim com essa jungao de
funcionalidades se tornara um objeto além de inteligente, também manipulador por
se tratar de objetos que poderdo fazer tarefas manuais feita por humanos e até
mesmo tarefas que ndo podem ser feitas por humanos.

Atualmente n&o s6é computadores estdo conectados a Internet, como também
uma variedades de equipamentos, tais como TVs, laptops, eletrodomésticos,
automoveis, smartphones, entre outros. Nesse novo cenario, a tendéncia é que
aumente cada vez mais o numero de dispositivos interligados a rede, com isso tudo
indica que mais de 50 bilhdes de dispositivos estardo conectados até 2020. Com o
uso dos objetos inteligentes sera possivel detectar seu contexto, controla-lo,
viabilizar troca de informagdes uns com os outros, acessar servigcos da internet e
interagir com as pessoas. Com isso, uma gama de novas possibilidades de
aplicagbes surge, como por exemplo, na saude (smart healthcare); casas
inteligentes (smart home); veiculos inteligentes (carros autbnomos) e dentre outros.
Essas novas habilidades dos objetos inteligentes gerardo um grande numero de
oportunidades de pesquisas e projetos no ambito académico e empresarial (EVAN,
2011 apud MANCINI, 2018).

Com tanta inteligéncia e poder de aquisicdo envolvida nessa tecnologia,
podemos ver que as aplicagcdes de Internet das Coisas que sédo inumeras e diversas,
e permeiam praticamente a vida diaria das pessoas, das empresas e sociedade
como um todo, transformando o mundo em smart world (FREITAS DIAS, 2016;
PATEL, PATEL, 2016 apud MANCINI, 2018). A Figura 15 ilustra algumas aplicagbes
da loT.
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Figura 15 - Aplicacdes da loT.
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Fonte: (MANCINI, 2018).

Segundo Freitas (2016), explica como a loT podem ser aplicadas:

Bens de consumo. Bens adquiridos pelos consumidores, tais como
smartphones, smart house, smart car e smart TV.

eHealth. Fitness, bioeletrobnica e cuidados com saude. Por exemplo:
monitoramento e controle da frequéncia cardiaca durante os exercicios;
monitoramento das condi¢gdes dos pacientes em hospitais e em casas de
idosos.

Transporte inteligente. Notificagdo das condigbes de trafego, controle
inteligente de rotas, monitoramento remoto do veiculo, coordenagdo das
rodovias e integragao inteligente de plataformas de transporte.

Distribuicdo de energia (smart grid). Acompanhamento de instalagdes de
energia, subestacbes inteligentes, distribuicdo de energia automatica e
medi¢des remotas de reldgios residenciais.

Casas inteligentes. Medi¢cdes remotas de consumo, economia de energia,
controle inteligente de equipamentos residenciais e segurancga residencial.
Distribuicdo e Logistica. Smart e-commerce, rastreabilidade, gerenciamento

na distribuicdo e inventario.
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e Seguranga Publica. Monitoramento no transporte de cargas perigosas e
quimicas, monitoramento da seguranga publica, monitoramento das
estruturas de construgdes de utilidade publica.

e |Industria e Manufatura. Economia de energia, controle da polui¢ao, segurancga
na manufatura, monitoramento do ciclo de vida dos produtos, rastreamento de
produtos manufaturados na cadeia de abastecimento, monitoramento de
condi¢gbes ambientais e controle de processos de produgao.

e Gestao da agricultura e dos recursos naturais. Seguranca e rastreabilidade de
produtos agricolas, gerenciamento de qualidade, monitoramento ambiental
para producdo e cultivo, gerenciamento no processo de produgéo, utilizagao
de recursos para a agricultura.

e Smart Cities.

o Monitoramento estrutural: monitoramento de vibragcdes e condi¢cbes dos
materiais em edificios, pontes e monumentos historicos.

o Energia elétrica: iluminagao inteligente e adaptavel conforme a rua.

o Seguranga: monitoramento por meio de video digital, gerenciamento de
controle de incéndio e sistemas de anuncio publico.

o Transporte: estradas inteligentes com avisos, mensagens e desvios de
acordo com as condicdes climaticas e eventos inesperados como
acidentes ou engarrafamentos.

o Estacionamento: monitoramento em tempo real da disponibilidade de
espacos de estacionamento, sendo possivel identificar e reservar
vagas disponiveis.

o Gestdo de residuos: deteccao de niveis de lixo em recipientes para

otimizar a rota de coleta de lixo.

Diante de tantas aplicagdes feitas pela loT, podemos ver o quanto ela é e vai
ser importante para nosso crescimento tecnolégico em diversas areas e formas.
Com a loT e a visdo computacional, elas duas juntas podem trazer melhorias de
aplicacbes ja existentes e novas aplicagdes. Reconhecer gestos de maos para
realizar uma tarefa doméstica seria uma opcao de novas aplicagdes na area de lazer

e comodidade.
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2.7 Raspberry PI

Em 2011, a Fundagdo Raspberry Pl desenvolveu seu primeiro computador
em placa unica. O Raspberry Pl consiste em um computador com o tamanho
reduzido, semelhante ao tamanho de um cartdo de crédito, com baixo custo e baixo
consumo de energia. O computador foi criado com o intuito de promover o ensino de
programacao para criangas e adultos. Hoje ele é utilizado de diversas formas, por
exemplo, para programar, como video game, mini servidor, automagao residencial,
robética entre outros projetos (OLIVEIRA, et al. 2018).

Este dispositivo pode ser considerado um computador “completo”, podendo
ser classificado como Single-Board Computer (SBC), por se tratar de uma unica
placa com processador, memoria e interfaces de entrada e saida. O Raspberry Pl se
enquadra na categoria de equipamento denominada Open-Source Hardware (OSH),
ou equipamento livre. Pois se trata de dispositivos cujas informagdes sao
disponibilizadas para todos, de forma que o publico possa fazer uso, modificar,
produzir ou distribuir este material.

Existe varios tipos de modelos de Raspberry PI, tornando-a a placa mais
robusta com inumeras melhorias, onde iniciou com a modelo do tipo A, e que a mais

recente ja esta em Raspberry Pl 4B+.

2.8 Médulo Wi-Fi ESP8266 NodeMCU ESP-12

Trata-se de uma placa para desenvolvimento de aplicagdes, produzida pela
fabricante chinesa Espressif, desde seu langamento no mercado revolucionou a
utilizagdo da comunicagaéo wireless para projetos envolvendo a loT, onde esse
componente possui mais de 12 modelos. Com isso passou de apenas uma
microcontroladora, modulo wi-fi ESP8266, para uma placa completa contendo pinos
GPIO externos a mais para demais funcionalidades, recursos como entrada micro-
usb, conversor de voltagem de 9 volts para 3.3 volts, com isso sendo renomada
como NodeMCU que agrega com ela uma plataforma de desenvolvimento em Lua e
também em C++ através da Integrated Development Environment (IDE) do Arduino,
onde existe diversas bibliotecas compativeis, com o intuito de poder se conectar ao

wi-fi e assim interagir com demais dispositivos (DE OLIVEIRA,2017).
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2.9 Modulos

Modulos sdo pequenas placas que contém sensores e outros componentes
auxiliares como resistores, capacitores, leds e entre outros para garantir seu bom
funcionamento, capazes de transformar uma grandeza fisica em um sinal elétrico,
respondendo a um estimulo fisico ou quimico de maneira analogicamente (MATOS,
2015). Com esses moddulos pode-se fazer inUmeras tarefas praticas e dinamicas
como, automatizar sua casa ligando lampadas, ventiladores, tvs, bombas de agua e

dentre outras tarefas. A Figura 16 ilustra alguns desses mddulos existentes.

Figura 16 - Modulos.

Fonte: (DE FILIPEFLOP, 2018).

2.10 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Guedes(2017) retrata o mesmo com o seguinte tema
“‘Reconhecimento de Gestos Usando Redes Neurais Convolucionais”, demonstrou
de forma detalhada passo a passo os processos realizados para detectar gestos de
maos. O mesmo teve ajuda e foco sobre o trabalho de Kolleret al.(KOLLER; NEY;
BOWDEN, 2016) usando o dataset de 3359 imagens e também o modelo
processamento do CNN utilizado pelos autores citados. Guedes(2017) obteve em
seu trabalho os seguintes resultados das pastas expressadas com o0s seguintes
nomes top-1 85% e top 5 94.8% de deteccao.

O trabalho de Silva (2017) retrata o mesmo com seguinte tema
‘Reconhecimento De Gestos Customizados Da Mao Em Tempo Real usando
Aprendizado De Métricas E Grafos De A¢ado”, o autor diz que a deteccao de maos

juntamente com os sinais de Libras € uma opg¢éo de aproximar mais ainda homem e
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maquina. Para a detecgdo em tempo real ele utilizou redes neurais juntamente com
o0 sensor Leap Motion, criado pela empresa hombnima e apresentado ao mercado
em 2013, é uma tecnologia que consiste em um pequeno dispositivo dotado de
sensores opticos e luz infravermelha, que faz o reconhecimento e rastreamento de
maos e dedos do usuario em tempo real. Para os resultados foi desenvolvido um
software na linguagem de programacdo C++ com a biblioteca OpenGL para
visualizagdo do esqueleto da mao rastreado pelo sensor Leap Motion. Foi utilizado
ainda, a parte, o software Matlab para a etapa de aprendizagem das métricas, tanto
no caso linear quanto no nao linear. Foram criadas 4 aplica¢gdes distintas, uma para
cada categoria de poses estaticas consideradas. Em cada uma delas foi feita a
analise de acuracia nas tarefas: reconhecimento de poses estaticas, reconhecimento
de gestos dindmicos de forma offline e reconhecimento de gestos dindmicos de
forma online. Em relagdo aos resultados pode-se dizer que foram satisfatérios
retornando a maioria dos resultados acima de 90% de deteccéo.

Segundo Bastos (2015) retrata o mesmo com o seguinte tema
“‘Reconhecimento De Sinais Da Libras utilizando Descritores De Forma E Redes
neurais Artificiais “Gestos sdo agdes corporais nao-verbais voltadas para a
expressao de algum significado. Estes incluem movimentos de maos, face, bragos,
dedos, entre outros, sendo abordados por trabalhos que visam reconhecé-los para
promover interacdées humanas com sistemas computacionais. Para a extracdo de
informagdes das imagens, optou-se pelo uso de um vetor de caracteristicas
resultante da aplicagao dos descritores Histograma de Gradientes Orientados (HOG)
e Momentos Invariantes de Zernike (MIZ), os quais voltam-se para as formas e
contornos presentes nas imagens. Para o reconhecimento, foi utilizado o
classificador Perceptron Multicamada, sendo este disposto em uma arquitetura onde
0 processo de classificagdo € dividido em 2 estagios. Devido a inexisténcia de
datasets publicos da Libras, fez-se necessaria, com o auxilio de especialistas da
lingua e alunos surdos, a criacdo de um dataset de 9600 imagens, as quais referem-
se a 40 sinais da Libras. Isso fez com que a presente abordagem partisse desta
criacdo do dataset até a etapa final de classificacdo dos sinais. Por fim, testes foram
realizados e obteve-se 96,77% de taxa de acerto, evidenciando um alto indice de
acerto.

Os trabalhos relacionados descritos anteriormente, apresentam caracteristica

em comum o reconhecimento de gestos de maos, contudo, os trabalhos nao
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apresentam a conexao dos componentes em rede de computadores com o intuito de
acionar objetos através do reconhecimento. Esta pesquisa utiliza o algoritmo de
Haar Cascade e Redes Neurais Atrtificiais, bem como a conexao entre a Raspberry
Pl e a NodeMCU. No qual mostrou resultados satisfatérios e com sugestdes de

trabalhos futuros voltados para outras plataformas como Web, Android e 10S.
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3 METODOLOGIA

Neste trabalho, o algoritmo de deteccdo de objetos em imagens Haar
Cascade e a CNN foram estudadas com o propdsito de encontrar e adaptar
classificadores de gestos de maos. Dessa forma foi realizado um estudo sobre
deteccdo de gestos de méaos, em busca da técnica com melhor desempenho de
processamento na detecgéo que foi realizado em imagens e videos em tempo real.

Tendo em vista a proposta de gestos de maos, realizada as adaptagdes de
melhor suavizacdo, remoc¢ao de ruidos, parametros para melhor detecgcéo, inclusdes
de fungdes caso detecte um gesto realize algum acionamento, ao algoritmo Haar
Cascade disponivel em seu repositorio git de Devashish Tanaja e ao algoritmo de
CNN de Raj Shah para uma melhor deteccao de acordo com luminosidade e
ambiente, dessa forma, o classificador podera detectar a mao e o gesto realizado.

Apods as adaptacgdes dos classificadores de gestos, realiza-se a deteccéo e
um comparativo entre as técnicas para identificar qual obteve o melhor desempenho
de classificagdo. Pensando na comodidade e em auxiliar pessoas com dificuldade
de locomogao, a classificagdo de gestos com as maos pode ser utilizada para
auxiliar em tarefas como ligar uma lampada, sem a necessidade de ir ao encontro do
interruptor.

Posteriormente, realizou-se a configuragdo da comunicagao entre Raspberry
Pl e a NodeMCU através do protocolo de transporte MQTT juntamente com a
instalagao de broker na raspberry Pl. Dessa forma, no instante que a Raspberry Pl
detectar um gesto da méo, sera enviado uma informagcdo para o NodeMCU
solicitando a agao do aparelho, como desligar ou ligar uma lampada, um ventilador e

entre outros objetos.

3.1 Materiais utilizados

3.1.1 Raspberry PI

Neste trabalho usamos a Raspberry Pl 3B que possui a seguinte configuragéo
uma CPU ARMv8 quad-core de 64 bits com frequéncia de 1.2 GHz, nucleo de
graficos 3D Video Core IV, 1GB de memodria RAM, 4 portas USB, LAN sem fio
802.11n, Bluetooth 4.1. Associada ao computador Raspberry utilizamos uma
camera, Raspberry Camera Pl 3 V2 que possui um sensor Imx219 de 8 megapixels

da Sony, que pode ser usado para capturar video de alta definigédo, fotos estéticas e
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captura continua. A camera acoplada a um micro servo 9G SG90 TowerPro fixado a
um suporte de ferro para possiveis ajustes de posicionamento. A Figura 17 ilustra

esse modelo juntamente com camara acoplada ao suporte.

Figura 17 - Raspberry Pl 3B com sua camera acoplada.

,,,,,,,,

Fonte: (AUTOR, 2019).

O dispositivo tem a fungdo de realizar o processamento das imagens em
tempo real através dos algoritmos de Haar Cascade e CNN em uma linguagem
Python juntamente com bibliotecas instaladas como OpenCV, Numpy, MQTT, broker
Eclipse Mosquitto. No qual algoritmo em execugao realiza o processo de conexao
com a NodeMCU e deteccado de gestos no qual ira detectar o gesto e enviara a

mensagem de acionamento de um objeto para a microcontroladora.

3.1.2 Médulo Wi-Fi ESP8266 NodeMCU ESP-12

O modelo utilizado possui 30 pinos dentre eles: uma VIN para alimentagao
externa, quatro GND, onze GPIO, trés de 3.3 volts e os demais onze pinos restantes
sao de reset, interface SPI e dentre outros. Caracterizando uma placa didatica capaz
de realizar diversos projetos, desde um simples liga led ha algo mais complexo
como uma automacao residencial. A Figura 18 ilustra esse modulo NodeMCU

acoplado em uma protoboard.
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Figura 18 - M6dulo NodeMCU.
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Fonte: (AUTOR, 2019).

O modulo em questao tem como fungéo acionar objetos através de comandos
recebidos da Raspberry Pl interligados a uma rede de computadores. No qual
precisara de modulos como relé para o objetivo final, onde o mesmo trata todo o
processo de controle de liberagdo de energia para ligar objetos especificados ligados

aele.
3.1.3 Médulo Relé

Nesta pesquisa utiliza-se um moddulo relé de um canal que tem como fungao
controlar o acionamento de algum objeto, uma lampada, um ventilador entre outros.
O mesmo consiste em trés pinos: o IN o pino responsavel por receber o comando de
uma placa microcontroladora, o VCC onde recebera sua alimentacao de 5 volts e o
GND o neutro. O relé consiste também em trés bornes onde conecta-se o objeto que
queremos acionar, o primeiro borne € o N.A ou normalmente aberto, o responsavel
de liberar ou ndo a energia que ali se passa de acordo com agdo da NodeMCU. O
segundo E ou entrada, direcionada pela entrada de energia e o terceiro borne N.F
ou normalmente fechado, responsavel por fechar o circuito, onde o relé desligado,
sem agao alguma, n&do tera nenhum controle e com isso o objeto podera ser

acionado qualquer hora. A Figura 19 ilustra 0 médulo usado na pesquisa.
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Figura 19 - M6dulo Relé de um canal.

Fonte: (AUTOR, 2019).

3.1.4 MQ Telemetry Transport

MQ Telemetry Transport (MQTT) € um protocolo transporte de mensagens
que tem como modelo publicagdo e assinatura do mesmo com simplicidade e
leveza. Esse protocolo foi desenvolvido pelo Dr. Andy Stanford-Clark, da IBM, e
Arlen Nipper, da Arcom, agora Eurotech, em 1999 (MQTT). O MQTT usa um
conceito de broker que nada mais € que um Software servidor que recebe
solicitacdes e as repassa. Esse broker atuaria da mesma forma que um servidor web
com uma diferenca, voltada para aplicagdes que repassam dados simples. O mesmo
utilizado nesta pesquisa foi o Eclipse Mosquitto por se tratar de um intermediario de
mensagens de codigo aberto e gratuito. Com esse protocolo junto com o broker
torna-se adequado para projetos da loT usando sensores, dispositivos méveis e
microcontroladores (ECLIPSE MOSQUITTO).

O broker juntamente com o MQTT tem a fungdo nesta pesquisa realizar a
conexao da Raspberry Pl e a NodeMCU de modo que ela fara a comparagao de
dados especificados entre elas e se existe equivaléncia, se sim, é realizado a
conexéo e por fim o acionamento do objeto, caso contrario, elas ndo se comunicam

resultando no n&o acionamento do objeto.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste topico, sdo descritos todos os testes realizados e resultados obtidos
com a detecgao de gestos juntamente com o acionamento de objetos com base na

definigdes atribuidas na metodologia.

4.1 Detecgao de gestos e resultados de sua classificagao

Os primeiros testes realizados consistiram em realizar a detecgédo dos gestos
em ambientes com luminosidade natural, porém esses testes ndo foram
considerados satisfatérios devido a baixa luminosidade do ambiente, visto que este
fator € de grande importédncia para que a imagem do gesto seja identificada
corretamente. Assim, o ambiente de teste foi adaptado para que a luminosidade nao
interferisse nos resultados.

Apods a adaptacao do ambiente, realizou-se testes de confiabilidade seguindo
o método disponivel em Bonatto (2017). No primeiro teste realiza-se o gesto por trés
segundos, ndo havendo variagdes de interpretagcdo do gesto, a Raspberry Pl se
comunica com a NodeMCU através do wi-fi via protocolo MQTT acionando assim a
execucgao de ligar ou desligar uma lampada ou um ventilador, objetos selecionados
para essa pesquisa. O segundo teste foi o de aferigdo, tempo de detecgdo, como se
trata de gestos simples e de pouco movimento entre um gesto e outro, tivemos uma
base de 157 a 159 milissegundos em cada gesto detectado. A Figura 20 ilustra o

fluxograma dos testes realizados desde a detecgao até o acionamento do objeto.
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O primeiro processo comega com “Tempo de deteccado do gesto” que consiste
apenas no tempo de detecgdo de cada gesto, onde resultou entre 157 a 159
milissegundos para cada gesto. No segundo processo ele passa detecgcado de gestos
de 3 segundos, onde realiza uma comparagdao, se o gesto permanecer até 3
segundos sem variagdes, realiza-se uma agao, caso contrario, reinicia o ciclo. Com
isso, segue até o fim da execucgao, realizando-se esses processos e em caso de

positivo aciona um objeto.
Figura 20 - Fluxograma da légica dos testes realizados na pesquisa.

Inicio

[ Tem f ______ i ‘ \

Tempo de :
deteccao do Execucao dos gestos das mao
gesto ’ em frente a Raspberry Pl

................

Acionamento de uma lampada ou
ventilador de acordo com o gesto.

Execucao de um outro gesto.

Fonte: (AUTOR, 2019).

Posteriormente, realiza-se a execugéo do algoritmo de detecgédo de gestos na
Raspberry Pl, onde esta sendo exposto na tela do notebook remotamente através do

Team Viewer, detectado o gesto, envia-se uma informacado de ‘liga” para a
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7

NodeMCU através do wi-fi via MQTT, quando esta informagdo € recebida, a

microcontroladora aciona os relés que consequentemente liga a lampada ou

ventilador de acordo com gesto. A Figura 21 ilustra os objetos utilizados.

Figura 21 - Detecc¢ao de gestos com acionamento de objetos.
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Fonte: (AUTOR, 2019).

O acionamento dos objetos segue os passos descritos a seguir:

Posicionamento do usuario com sua mao estendida expondo um
determinado gesto exemplo quatro para frente da Rasbperry Pl
Realizado a detec¢ao do gesto, a Raspberry Pi envia uma mensagem
de acionamento, exemplo ‘liga_Lampada” através do broker para
NodeMCU;

Broker verifica os dados ambos hardwares se sdo equivalentes, se sim
envia a mensagem para microcontroladora, se ndo, realiza-se o novo
processo de detecgao e conexao entre ambos hardwares.

Mensagem recebida na NodeMCU, ela verifica em seu algoritmo de
execugao, se existe a mensagem de acionamento, se sim, aciona o
modulo que consequentemente aciona o objeto seja ele uma lampada

ou um ventilador. Se nao, realiza-se novo processo de deteccdo ou
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verificagdo dos algoritmos se as mensagens estdo sendo bem
especificadas.

4.2 Deteccao de gestos utilizando o Haar Cascade

No algoritmo disponivel em Devashish Tanaja, tém-se os gestos
correspondente aos numeros 2, 3, 4 e 5. Os testes consistiram em realizar dez
vezes os gestos 2, 3, 4 e 5, cada teste com 10 segundos de duragado. Os testes
foram realizados com o brago esquerdo posicionado a 60 cm da RaspCam e com o
brago direito posicionado a 80 cm da RaspCam. Caso houvesse variagdo dos gestos

duas vezes consecutivas, mudava-se o gesto. Os Graficos 1 e 2 mostram esses
resultados.

Grafico 1 - Resultados da detecg¢ao de gestos usando Haar Cascade com o

braco esquerdo.
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Fonte: (AUTOR, 2019).
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Grafico 2 - Resultados da detecg¢ao de gestos usando Haar Cascade com o
braco direito.
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Fonte: (AUTOR, 2019).

Tendo em vista os resultados expostos anteriormente, realiza-se a
demonstragcao dessas detecgdes. A Figura 22 ilustra essas detecgoes.

Figura 22 - Imagens de detecg¢ao de gestos.

Fonte: (AUTOR, 2019).
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O Algoritmo detectou os gestos de forma satisfatoria. Porém, devido a carga
de processamento na Raspberry PIl, os resultados sofreram um delay de 4 a 7
segundos.

Como alternativa para solucionar o delay sobre as imagens, os testes foram
realizados novamente utilizando a webcam de um notebook com um processamento

superior ao da Raspberry Pl. Os Graficos 3 e 4 ilustram os resultados obtidos.

Grafico 3 - Resultados da detecgao de gestos usando Haar Cascade com o
brago esquerdo no notebook.
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Fonte: (AUTOR, 2019).

Grafico 4 - Resultados da detecg¢ao de gestos usando Haar Cascade com o
braco direito no notebook.
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Fonte: (AUTOR, 2019).
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Utilizando a webcam do notebook o algoritmo detectou os gestos de forma
satisfatoria, sem apresentar o delay descrito anteriormente. O fato da taxa de acerto
no notebook ter sido inferior a taxa de acertos da Raspberry deve-se a baixa

resolucdo da webcam.

4.3 Comparativos das detecgoes

Na Raspberry Pl das 20 detecgdes ao todo foi detectado 17 acertos com uma
probabilidade 85% do brago esquerdo. Onde o brago direito obteve uma marca de
20 acertos resultando em 100%. No notebook obteve-se no bragco esquerdo 18
acertos resultando em 90% enquanto no brago direito 17 acertos chegando a 85%.
Comparando-se os resultados da Raspberry Pl com os resultados obtidos pela
webcam do notebook, podemos concluir que o algoritmo com melhor desempenho
foi o algoritmo executado na Raspberry Pl, mesmo com suas limitagdbes com uma
marca de 2 acertos ou 5% a mais, obteve o melhor devido a cAmera ser de melhor

qualidade do que a webcam. Veja o Gréfico 5 os resultados desse comparativo.

Grafico 5 - Resultados da comparagao entre as deteccgdes realizadas.
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Fonte: (AUTOR, 2019).
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4.4 Detecgao de gestos utilizando CNN por meio de webcam

O algoritmo disponivel em seu repositério git de Raj Shah contendo também
uma base de dez mil imagens de gestos em tons de preto e branco para uma melhor
deteccao, sendo mil para cada gesto, onde poderia-se realizar um novo treinamento
e atualizar o arquivo.meta da rede neural ja treinada, tendo como gestos de maos os
nuameros, nenhum gesto, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9. Observa-se nos primeiros testes
que sua base disponibilizada foi realizada com a mao direita e ndo com as duas,
devido a mal detecgao com a mao esquerda. Apos realizar adaptagdes para melhor
deteccdo devido ao ambiente, realizamos dez tentativas de deteccao, tendo como
regra de dez segundos para possivel detec¢do, e caso detectasse um outro gesto
duas vezes sem ser o verdadeiro, mudava-se de gesto. Tendo em vista sua
distancia de aproximadamente de 60 centimetros. Veja no Grafico 6 os resultados
obtidos.

Grafico 6 - Resultados da deteccao de gestos usando CNN.
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Fonte: (AUTOR, 2019).

Conclui-se que os resultados demonstrados no Grafico 6 foram satisfatorios
para a maioria dos gestos, mas acredita-se que os gestos de baixa detecgao, tenha
sido devido sua base de imagens de treinamento com ma qualidade de captura

desses gestos. A Figura 23 ilustra alguns detec¢des em tempo real utilizando CNN.
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Figura 23 - Imagens da detecg¢ao de gestos usando CNN.

Fonte: (AUTOR, 2019).

Os resultados foram considerados satisfatérios devido a capacidade de
processamento do notebook ser superior a Raspberry Pl. Realizou-se diversas
tentativas de executar na Raspberry Pl, mas devido ao alto processamento e a baixa

configuragdo do mesmo, onde resultou travamentos e mas detecc¢des.

4.5 Conexao entre Raspberry Pl e a NodeMCU

Definido os algoritmos para cada plataforma, de acordo com os resultados
citados acima, realiza-se o acionamento de um objeto por meio desse gesto
detectado, para isso na Raspberry Pl deixar-se um IP fixo para que sempre que
conectar-se em uma rede wi-fi ela tenha o mesmo IP de conexdo para nao ter a
necessidade de estar alterando o codigo na NodeMCU. Realizado o processo de ip

fixo através de comandos no prompt de comando, instala-se o broker Eclipse
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Mosquitto juntamente com o protocolo MQTT que atuara juntamente com servidor
que recebera e enviara requisi¢des para a NodeMCU que sera o cliente assinante.
Realizado a instalagdo do broker, cadastra-se um login, senha, nome do tépico
referente a NodeMCU para cada mensagem recebida ou enviada e a porta de
acesso, no caso 1883 que tem por padrao, para que a microcontroladora possa se
conectar ao broker, assim possibilitando receber as mensagens de acionamento de
acordo com cada gesto.

Tendo como observagdo que todas as configuragdes e instalagdes feitas,
foram realizadas no prompt de comando da Raspberry PI, que se encontra no anexo
A. Na NodeMCU especifica-se em seu codigo, login, senha, porta de acesso, o ip
fixo do broker da Raspberry Pl e o nome do tdpico de cada publicagéo recebida ou
enviada, cadastrada no broker. Tendo essas informacgdes, ela tratara de especificar
qual mensagem a receber ou enviar de acordo com o gesto especificado no cadigo,
onde por exemplo um gesto 2 seja uma mensagem ‘liga ldampada” para acender
uma lampada. E assim pode-se fazer para outros gestos determinando outras
mensagens e consequentemente outros acionamentos.

Demonstrando-se em forma de fluxograma a conexao entre a Raspberry Pl e
a NodeMCU, inicia com o processo de detecgdo de gestos na Raspberry PI,
detectado o gesto envia-se uma mensagem referente aquele gesto juntamente com
os dados cadastrados no broker para possivel conexao com a microcontroladora, no
processo seguinte broker realiza a comparagdo se os dados que ela tem
cadastrados ¢é igual a da NodeMCU, se sim, ela continua o processo de envio, caso
contrario inicia um novo ciclo. Chegada a mensagem na microcontroladora, ela faz
uma nova comparagado se a mensagem recebida existe em sua base, se sim ela
aciona o relé, em caso de ndo, reinicia um novo ciclo. AcionaCom isso chega ao fim
de toda a execugao. A Figura 24 ilustra a comunicagao entre elas até o acionamento

de um objeto.
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Figura 24 - Passo a passo desde a conex&o entre ambos os hardwares até o
acionamento dos objetos.
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7

Diante dessa acédo de conexao, o primeiro passo € realizar a deteccdo de
forma mais precisa e satisfatoria, com isso é realizado adapta¢des nos algoritmos
com o intuito de melhor detectar e acionar um objeto. A Figura 25 ilustra uma
deteccao de gestos em tempo real.

Figura 25 - Deteccao de gestos em temporeal.

Fonte: (AUTOR, 2019).

A RaspCam acoplada em um suporte € responsavel pela execugdao dos
algoritmos de deteccdo sendo interpretadas em uma linguagem Python, onde
consequentemente se instalou bibliotecas de processamento de imagem como
OpenCV, Numpy, e MQTT para possivel conexdo ambos os hardwares. A NodeMCU
€ a responsavel por se conectar ao wi-fi € ao broker executado na Raspberry Pl com
os devidos dados cadastrados. Ela tem como funcao receber os dados enviados do
servidor para acionar o relé com a devida mensagem referente ao gesto.
Consequentemente o médulo relé é o responsavel por controlar o fluxo de energia
de acordo com a agdo da microcontroladora sendo ela de ligar ou desligar um

objeto. A Figura 26 ilustra esses hardwares utilizados na pesquisa.



Figura 26 - Hardwares utilizados na pesquisa.

Fonte: (AUTOR, 2019).

Demonstra-se na Figura 26 os seguintes Hardwares:

(A) Raspberry Pl responsavel pela detecgao dos gestos;

(B) NodeMCU responsavel por impor agao ao moédulo relé;

(C) Médulo relé responsavel pelo acionamento de um objeto;

(D) Bateria de 9 volts responsavel pela alimentagédo da NodeMCU;
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os estudos e testes aplicando visdo computacional, loT, o algoritmo Haar
Cascade e CNN, comprovam que a detecgdo de gestos acionando objetos foram
considerados satisfatérios de acordo com os resultados obtidos, tendo em vista
esses resultados, pode-se dizer que, com um estudo mais detalhado, um
treinamento melhor dos algoritmos voltada para uma plataforma mais robusta, como
uma Raspberry Pl 4 modelo B, com maior capacidade de processamento e memoria,
resultaria em uma detecgdo e acionamento mais eficaz, evitando possiveis

limitag&es, observados no modelo utilizado.

5.1 Trabalhos Futuros

Sugere-se para trabalhos futuros um sistema de detecgdo de gestos e
acionamento de objetos voltado para um ambiente de desenvolvimento como web,
android e 10S. Esta aplicagao teria uma contribuigcdo significativa para pesquisas
futuras, promovendo mais interagdo com usuarios, comodidade e possiveis solu¢cdes
de problemas de quem nao pode se locomover para realizar alguma tarefa seja por

deficiéncia ou distancia.
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Comandos para deixar IP fixo.
ifconfig
netstat -nr
sudo nano /etc/dhcpcd.conf
No topo do arquivo dhcpcd.conf, digite estas linhas:
interface {interface de rede que vc vai usar}
static ip_address={seu futuro ip fixo}/{mascara de rede}
static routers={ip do seu roteador}
static domain_name_servers={ip do seu roteador} 8.8.8.8 8.8.4.4
Salve o arquivo pressionando CTRL + X, depois S para salvar e Enter
para sair do editor de arquivos Nano.
Instalacao do Broker MQTT Mosquitto:
sudo apt-get update
sudo apt-get upgrade
sudo apt-get install mosquitto -y
sudo apt-get install mosquitto-clients -y
sudo nano /etc/mosquitto/mosquitto.conf
Dentro deste arquivo, localize a apague a seguinte linha:
include_dir /etc/mosquitto/conf.d
Apés isto, inclua estas linhas:
allow_anonymous false
password_file /etc/mosquitto/pwfile
listener 1883
sudo mosquitto_passwd -c /etc/mosquitto/pwfile
{seu_nome_de_usuario}
Finalizado a instalagao do MQTT

Realizando testes poés instalagao
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ANEXO A - COMANDOS DE CONFIGURAGOES E INSTALAGAO DO BROKER

mosquitto_sub —d —u “nome dado ao subcribe, no caso usuario” —

P senha do usuario -t nome dado ao NodeMCU

mosquitto_pub —d —u login_usuario —P senha -t nomeNodeMCU -

m “mensagem que queira enviar ex: liga”
Comandos baseados em (ARMTRONIX, 2016).



