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RESUMO

Este trabalho descreve o desenvolvimento de uma ferramenta para monitoragdo automatizada de clientes em
compras em lojas fisicas. Através do sensor 3D Microsoft Kinect, serdo capturados os movimentos executados pelos
clientes. Apds essa etapa, a ferramenta utilizara uma implementacdo do algoritmo Apriori, minerando os padrdes
sequenciais, a fim de descobrir os movimentos mais executados pelos clientes.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados, Microsoft Kinect, Clientes em compras, Algoritmo Apriori.

ABSTRACT

Title: “Consumer Behavior Mining Through Movement Capture With Microsoft Kinect.”

This paper describes the development of a tool that automatically monitors shopping customers in physical
stores. The consumer movements will be captured by using the Microsoft Kinect 3d sensor. After that, it will use the
Apriori algorithm implementation, in order to search sequential patterns and find the most executed consumer
movements.

Key-words: Data Mining, Microsoft Kinect, Consumers Shopping, Apriori algorithm.

1 INTRODUCAO

Atualmente, o setor de comércio vem crescendo € sendo um fator chave na economia brasileira, uma
vez que movimenta grandes quantias de dinheiro e gera grande nimero de empregos. Entretanto, segundo
estudo publicado pelo Servico Brasileiro de Apoio as Micros e Pequenas Empresas (SEBRAE, 2011), 26,9%
das empresas fecham as portas apds dois anos de sua abertura. O estudo mostra, também, que um dos
principais fatores para a mortalidade das empresas sdo as falhas gerenciais. Isso mostra um despreparo das
empresas para enfrentar a concorréncia que estd imposta no cendrio brasileiro atual.

Vivemos em uma realidade cada vez mais informatizada no ambito pessoal, académico e,
principalmente, coorporativo. Atualmente, devido a facilidade de acesso, sistemas de informagdes gerenciais
sdo vistos como obrigatdrios para organizacdes € ndo mais como um diferencial. Qualquer loja hoje em dia
possui um computador com um sistema de controle de vendas, que efetua pagamentos através de cartdo. O
estabelecimento que ndo possuir esse recurso serd invariavelmente abatido pela concorréncia. Além disso,
com o crescimento exponencial da internet, as compras online v&€m se tornando uma grande concorréncia
para as lojas fisicas. Além dos clientes terem a facilidade de néo sair de casa, os sites de venda conseguem
monitorar os seus passos durante a compra e assim, personalizar a loja virtual, levando o cliente a comprar
mais, ou comprar itens que gerem maior lucro.

Enquanto isso, em lojas fisicas, o monitoramento do comportamento de clientes é bastante
complicado. Underhill (2008) fez um estudo do comportamento de clientes em compras utilizando a
observacgdo. Através de gravacdes de video e observacgdes feitas em lojas, ele foi capaz de descobrir padroes
no comportamento dos clientes e sugerir melhorias para os locais analisados.
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Este trabalho tem como objetivo apresentar uma ferramenta de software que possibilite a
identificacdo de movimentos executados por clientes em frente a uma gondola de vendas. Para essa tarefa,
serd utilizado o sensor 3D Microsoft Kinect, bem como a sua Application Programming Interface (API,
daqui por diante). Depois de identificados e capturados, estes movimentos serdo minerados para que possam
ser identificados padrdes estatisticos. Sera utilizado o algoritmo Apriori, definido por Agrawal e Srikant
(1995), para identificar qual a sequéncia de movimentos mais executada numa base de movimentos. Por
exemplo, a sequéncia ‘cruzar os bracos, estica braco direito e estica braco esquerdo’, caso seja uma
sequéncia detectada pelo Apriori, pode significar que o cliente cruzou os bracos em divida e pegou dois
produtos.. Além disso, serdo feitas algumas estatisticas simples para que seja possivel entender melhor a
base de movimentos coletada, como por exemplo a média de clientes por dia, os movimentos mais
executados, entre outros.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta toda a base tedrica dos termos, conceitos e tecnologias utilizadas neste
trabalho. Primeiramente, na se¢do 2.1 serd falado sobre o conceito de sensores 3d. Na secdo 2.2, serd
comentado o funcionamento do sensor 3D utilizado neste trabalho, o Microsoft Kinect. J4 na sec¢do 2.3, sera
explicado o processo de mineracdo com énfase no algoritmo Apriori, que extrai as sequéncias mais
frequentes em uma base de transacoes.

2.1 Microsoft Kinect

O Kinect foi originalmente construido para a plataforma de jogos Xbox e posteriormente, foi feita
uma versdo para Windows. Segundo CRAWFORD(2010) o Kinect € constituido por cameras coloridas,
sensor infravermelho de profundidade e um array de microfones, que faz a leitura do ambiente ao qual ele
se encontra. Aliado a um conjunto de algoritmos embarcados no sensor, ele gera diversos tipos de
informagdes como monitoramento dos movimentos do usuario, profundidade e reconhecimento de fala.
Estas informacdes s@o entregues ao computador através de uma interface USB 2.0, no formato de Streams
(MICROSOFT, 2012).

2.1.1 Especificacio de Hardware do Kinect

Para captar as informagdes de movimento, profundidade e fala, o Kinect possui uma série de
sensores com fungdes especificas. Através de sua cAmera padrdo Red, Green, Blue (RGB daqui por diante),
ele consegue fazer a captura de imagens comuns em uma resolucio de 1280x960 a 30 frames por segundo. E
através dessa cAmera que ¢ feita a detec¢do de movimentos em duas dimensdes, a partir da detec¢do das 20
principais juntas de movimento do corpo. Had também um emissor de ondas infravermelhas que, aliado ao
sensor infravermelho de profundidade, fard a leitura da terceira dimensdo. Dessa forma, capta-se
movimentos do usudrio em todas as trés dimensdes, sabendo quais partes do corpo estdo mais préximas ao
dispositivo (MICROSOFT, 2012). Além disso, hd um array de quatro microfones que fazem a captura do
dudio. Por ser um array, é possivel determinar de qual dire¢do o som é emitido. O IR Emitter emite raios
infravermelho para que o IR Depth Sensor possa receber os estimulos gerados. Eles sdo responsdveis pelos
valores de profundidade de um determinado ponto. Ja o Color Sensor, € responsdvel pela imagem do sensor,
bem como monitoramento de coordenadas X e Y dos pontos monitorados pelo sensor.

IREmitter  color Sensor
IR Depth Sensor
Tilt Motor

/

Microphone Array

Figura 1 — Sensores do Microsoft Kinect (MICROSOFT, 2012)

O Kinect tem um campo de visdo vertical de 43,5°, que pode ser alterado através de um motor
chamado de Tilt Motor, que altera o angulo vertical de leitura em 27° para ambos os sentidos. Além disso, o
sensor consegue monitorar usudrios a distdncia de 0,4m até 3,5m do dispositivo. Todas as leituras feitas pelo
Kinect sdo entregues ao computador através de uma conex@o Universal Serial Bus (USB daqui por diante).



Os dados gerados no sensor sdo enviados na forma de data streams, que serd explicado no préximo item
(MICROSOFT, 2012).

2.1.2 Data Streams

Todas as informagdes geradas pelo Kinect s@o disponibilizadas para processamento de um programa
através do que é chamado de Data Streams. Esse € o termo utilizado para a forma como o Kinect libera as
informacdes de dudio, cor, profundidade e esqueleto.

O audio stream fornece os dados de dudio que sdo capturados pelo array de quatro microfones
embutidos no dispositivo. Por ser um array, ele consegue detectar de qual direcdo o som vem e associar este
som com o esqueleto que é monitorado. Isto é importante, pois caso haja dois usudrios operando a mesma
aplicagdo, € possivel identificar qual usudrio disse determinado comando. Ele também possui um avancado
mecanismo de reconhecimento de fala, para que possa ser interpretado como comandos (MICROSOFT,
2012).

O color stream concede informacdes de imagem. Esses dados podem ser fornecidos em diversos
formatos de cor, resolucdo e frame rate. Resolugdes maiores tem um frame rate menor, pois mandam uma
maior quantidade de informagdes por frame. Com o formato RGB, pode-se conseguir uma resolugdo de
640x480, com 15 ou 30 frames por segundo, além da resolucdo 1280x960, com 15 frames por segundo. Ja
com o formato YUV, ha apenas a resolucdo de 640x480 a 15 frames por segundo. Além desses, ha ainda o
formato Bayer de cor, que fornece resolucdes de 1280x960 a 12 frames por segundo e 640x480 a 30 frames
por segundo (MICROSOFT, 2012).

O depth stream gera informagdes de profundidade dos usudrios monitorados. Elas sdo fornecidas
através de frames, similar ao color stream. Cada pixel do frame fornece a distancia, em milimetros, que se
encontra do Kinect. Além disso, cada pixel possui o Player Segmentation Data, que € um id fornecido para
usudrio monitorado. Dessa forma, € possivel detectar quais partes do corpo de cada usudrio estdo mais
préximas, aumentando a gama de comandos que podem ser interpretados. Além disso, este mapeamento &
importante para que o dispositivo possa detectar e descartar objetos parados atrds dos usudrios monitorados.
O monitoramento de esqueleto utiliza as informagdes de profundidade. Elas podem ser lidas em diferentes
resolugdes, sendo a maior e default 640x480 (MICROSOFT, 2012).

Por fim, o Kinect fornece o monitoramento do esqueleto do usuario, facilitando a leitura dos
movimentos, que é chamado de skeletal tracking. O esqueleto é gerado através da deteccdo de vinte pontos
de articulacdes chaves do corpo humano, desde a cabega, até os pés. O Kinect consegue detectar seis
usudrios, mas consegue monitorar o esqueleto de apenas dois simultaneamente. O monitoramento pode ser
feito de dois modos distintos. No modo default, o Kinect parte do principio que o usudrio estd em pé e busca
monitorar todas as 20 juntas. J4 no seated mode, ou modo sentado, o Kinect parte do principio que o usuério
estd sentado. Logo, ele monitora apenas as juntas superiores do usudrio, como cabega, bracos e maos,
totalizando dez juntas. Isso possibilita que o dispositivo seja utilizado tanto para jogos quanto para operagao
de um software com interface especifica para Kinect (MICROSOFT, 2012).

2.1.3 SDK Existentes

Para o desenvolvimento de softwares que utilizem Kinect, € necessario um Software Development
Kit (SDK, daqui por diante) para comunicacdo com o dispositivo. Atualmente, existem duas SDK
disponiveis para este tipo de desenvolvimento, a Microsoft SDK for Kinect e a OpenNI SDK.

A Microsoft SDK for Kinect (MICROSOFT, 2012) é o SDK oficial do dispositivo, pois foi
desenvolvido pelo seu fabricante, a Microsoft. J4 a OpenNI é um SDK alternativo. Basicamente, ambos
fornecem suporte para todas as funcionalidades do Kinect. A grande diferenca é que a OpenNI SDK é
multiplataforma, ou seja, pode ser executado em outros sistemas operacionais além do Microsoft Windows.
Entretanto, a Microsoft fornece suporte apenas para softwares desenvolvidos com seu SDK oficial. Assim,
este projeto serd desenvolvido utilizando o Microsoft SDK.

2.14 Exemplos de Utilizacdo Académica

Apesar do apelo comercial, o Kinect vem sendo utilizado de diversas formas no meio académico,
para as mais diversas finalidades. Serdo descritos agora, exemplos pesquisados que mostram as diversas
aplicacgdes do sensor.

Esta sendo desenvolvido, como tese de mestrado na Pontificia Universidade do Parana (PUCPR),



um método que utiliza os sensores do Kinect para interpretacio e traducdo de sinais da Linguagem Brasileira
de Sinais (LIBRAS). Ele se utiliza de quatro etapas, que sdo: aquisi¢do do sinal, identificacdo da
configuracdo de mao, rastreamento das maos e classificagdo do sinal (MENDONCA, 2012).

Outra interessante utilizacdo do dispositivo foi desenvolvida em Taiwan. Foi feito um software —
utilizando o Kinect — para auxiliar na recuperagdo de dois jovens pacientes com defici€ncias motoras, em
uma escola publica especializada em alunos deficientes. O software pedia para que os alunos executassem
uma rotina de movimentos, que conforme fossem cumpridos, gerava uma interacdo do software com o
aluno, através de sons e imagens (CHANGA, CHENB e HUANGC, 2011).

No 22° Simpésio Brasileiro de Informatica na Educagdo, foi apresentado um estudo conjunto da
Universidade Federal do Sergipe e Universidade Federal da Bahia, de como o Kinect pode ser utilizado para

as caracteristicas afetivas de um usudrio e de que forma isto pode auxiliar na educacdo (NUNES et al.,
2011).

A seguir, descreve-se a definicdo de Mineragdo, bem como qual método € utilizado neste trabalho.

2.2 Mineracao de Dados

A utilizacdo em massa dos sistemas de informacdo fez com que eles fossem evoluindo com o tempo.
Nos primérdios da computaco, os sistemas eram bastantes rudes, com poucos recursos € poucos usuarios,
com interfaces que ndo eram muito amigaveis. Atualmente, as interfaces sdo bastante intuitivas e, além
disso, os recursos fornecidos por sistemas computacionais € o ndmero de usudrios cresceram muito. Com
isso, a massa de dados manipulada por esses sistemas aumentou exponencialmente, bem como a sua
importincia para os negdcios. Com a Mineracdo de Dados (MD, daqui em diante) foi possivel tornar os
sistemas, ferramentas poderosas para o suporte a decisdo de niveis titicos e estratégicos das organizagdes.

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith (1996, apud REZENDE et al., 2003) a definicdo de MD
€ “o processo de identificacdo de padroes validos, novos, potencialmente tteis e compreensiveis embutidos

nos dados”. Para melhor compreensdo, ¢é interessante olhar para os componentes da defini¢do
individualmente.
e Dados sdo um “Conjunto de fatos ou casos em um repositério de dados” (REZENDE et al.,
2003).

e Padrdes sdo abstracdes extraidas deste conjunto de dados, dentro de um determinado contexto.

e Conhecimento ¢ ‘“definido em termos dependentes do dominio que estdo relacionados”
(REZENDE et al., 2003)

e Vilido refere-se a confiabilidade do que estd sendo extraido.

e Util diz respeito a sua importancia no contexto.

® Novo, pois o conhecimento extraido é uma nova informagao em relacdo aos dados contidos em
determinada base.

A partir da compreensdo da defini¢do e dos significados de seus itens, é interessante entender o
funcionamento do processo de MD que, segundo Cabena et al. (1997), € composto por 5 etapas, sendo elas:
Definicdo de Objetivos, Preparacdo e Transformacdo de Dados, Mineracio de Dados, Andlise dos
Resultados e Assimilagdo do Conhecimento.

2.2.1 Processo de Mineracao de Dados

Quando falamos em MD, € comum pensar que se resume apenas a minerar dados. Entretanto, isto
ndo corresponde com a realidade. Autores divergem sobre as caracteristicas e quantidade de etapas que
existem no processo de MD. Segundo Cabena et al. (1997), o processo é dividido em 5 etapas, cada uma
com uma funcdo bem definida para que o resultado seja o melhor.

A Defini¢do dos Objetivos de Negdcio € a fase onde € definido o escopo que ird ocorrer a MD. Essa
fase pode parecer um tanto intuitiva e, por isso, hd uma tendéncia a ndo ser cumprida. Fazer mineracio sem
especificar objetivos pode nfo trazer os resultados esperados.

Ja a Preparagdo e Transformacgdo dos Dados € a fase mais trabalhosa e, portanto, a mais demorada.
Definido o escopo do que serd minerado, deve-se pensar de onde virdo estas informagdes. A preparacio
envolve a selecdo e o pré-processamento dos dados. A selecdo trata da origem dos dados, fazendo um
mapeamento das diversas origens dela, formando um subconjunto de dados que entdo, serdo minerados. J4 o
pré-processamento julga a qualidade destes dados, decidindo se o que foi selecionado € interessante, ou nao,
ser minerado. Apds isso, os dados podem ndo estar na formatagfo necessaria pelos algoritmos de mineragao.



Para ajustar isso, eles passam por um processo de transformagfo, onde sdo ajustados para se encaixarem
perfeitamente nas necessidades das ferramentas de mineracdo. Apds isso, estardo prontos para serem
minerados.

A Mineragdo de Dados —se os processos anteriores forem bem executados, os dados forem
objetivos, uteis e bem modelados — tende a ser uma das mais rapidas, apesar de ser o cora¢do do processo.

Na Anélise de Resultados, a saida gerada pela fase de Mineragdo de Dados € avaliada e interpretada.
Desta forma, é importante que a visualizagdo destes resultados seja feita da forma mais simples, facil e
intuitiva possivel. Assim, a pessoa que for fazer esta andlise ird extrair o maior nivel de conhecimento
possivel.

Por tltimo, a Assimilacio do Conhecimento diz respeito ao que foi extraido na fase anterior. E
necessario entender de que forma isso pode ser aplicado no caso que foi utilizado. Assim, podem-se fazer
melhorias, ou detectar algo que estava oculto outrora.

Esse € apenas um processo de como deve ser feita a MD como um todo. Para a extracdo de padrdes
(Fase de Mineracdo de Dados), hd diferentes técnicas e algoritmos de mineracdo que se utilizam deste
processo para obterem sucesso.

2.2.2 Algoritmo Apriori de Padrdes Sequenciais

O algoritmo Apriori foi o escolhido para o desenvolvimento deste estudo. Ele foi criado no centro de
pesquisa da International Business Machines (IBM daqui por diante), dentro do projeto QUEST, pelos
pesquisadores Agrawal e Srikant (1995). Seu objetivo € encontrar os itemsets mais frequentes dentro de uma
base de dados, com suporte minimo intitulado S.
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Figura 2 — Algoritmo Apriori em Pseudocédigo - Adaptado de Agrawal e Srikant, (1995).

Como € possivel ver na figura 2, o Apriori é executado em uma base de dados 7, onde as sequéncias
serdo avaliadas de acordo com o suporte S. O suporte diz respeito a quantidade de ocorréncias da transagdo
na base de dados. Se o suporte estipulado for de 50% em uma base de 10 transacdes, o item deverd ocorrer
em pelo menos 5 transagdes. K € o controle do niimero da iteracdo, também indicando qual € o nimero de
itens que os conjuntos sdo formados naquela iteragdo. K inicia em 2, j4 que o primeiro conjunto sera
formado fora das iteragdes. Os conjuntos L, ou Litemsets-k, sdo conjuntos de transacdes formadas por k itens
que respeitam o devido suporte. J4 os conjuntos C; sdo conjuntos candidatos formados por k itens, formados
pela combinagdo dos itens do conjunto L;_;.

A seguir sdo citados os trabalhos relacionados que fazem uso do Apriori.
2.2.3 Trabalhos Académicos Relacionados

Existem diversos meios em que o algoritmo Apriori pode ser itil. Ele € bastante utilizado por
supermercados e lojas, buscando entender quais itens sdo mais comprados por determinados clientes e qual a
ordem disso. Além disso, ele também € utilizado por lojas online para definir o comportamento dos clientes,
tanto no ato na compra, quanto na observacdo dos produtos. Pelo fato de ser um algoritmo de mineragio de
padrdes sequenciais, pode ser utilizado em qualquer situacdo onde haja banco de dados registrando



ocorréncias de um evento e necessidade de descobrir padrdes dentro destes registros. Kohari (2009) utiliza o
algoritmo para encontrar grupos de produtos que sdo encomendados em conjunto, dentro de uma base de
dados de 21705 transa¢des, de uma organizagdo de comércio de materiais elétricos.

Ramos (2010) desenvolveu um estudo sobre a minerac@o de padrdes sequenciais. Nele, apresenta o
processo de descobrimento de padrdes, e logo apds, um software de Mineragao de Dados desenvolvido por
ele, que implementa o algoritmo Apriori. Apresenta também uma avaliacdo da ferramenta através de
execucdes do processo, mostrando as iteragdes executadas pelo algoritmo para o descobrimento dos
padrdes.

A proxima secdo apresenta a soluc¢do que foi desenvolvida.

3 APRESENTACAO DA SOLUCAO

Esta secdo apresenta o software desenvolvido capaz de, em tempo real, identificar quais movimentos
predeterminados sdo executados, a partir dos dados gerados pelo sensor Kinect. Apds isto, num segundo
momento, o software ird possibilitar a identificacdo da(s) sequéncia(s) mais executada(s) dentro da base de
movimentos coletados, além de algumas estatisticas sobre os movimentos capturados.

O monitoramento de clientes pode ser tratado como um assunto que possui diversos niveis de
significado. O primeiro nivel diz respeito a identificagdo dos movimentos executados a partir dos dados
gerados pelo Kinect. Num segundo nivel, pode-se ser atribuido significado ao movimento, como por
exemplo, ‘erguer o braco’, pode significar tocar o produto. Pode haver ainda um terceiro nivel, onde um
agrupamento de itens gera um novo significado, como por exemplo, erguer o bragco, que pode significar
tocar o produto, junto de um movimento de abaixar o brago, podendo significar que o produto foi colocado
num cesto de compras. Este trabalho se preocupa apenas com o primeiro nivel, que é a identificacdo dos
movimentos executados através dos dados gerados pelo Kinect. Junto disto, para auxiliar na triagem desta

base de movimentos, é proposto a implementacio do Algoritmo Apriori, além das estatisticas simples.
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Figura 3 — Etapas Logicas do Software

A figura 3 mostra o fluxo das informagdes, dividindo o software em duas grandes fases: Captura de
Movimentos e Detec¢do de Padrdes. Elas sdo descritas com diversos itens. Quanto a Captura de
Movimentos temos:

® Kinect: Esta etapa é relacionada a hardware. O Kinect é o sensor que fard o monitoramento,
coletando os sinais de video e infravermelho do ambiente e traduzindo-os em Dados Brutos.

e Dados Brutos: E a tradugdo dos sinais de video e de infravermelho em dados quantificaveis. Eles
sdo brutos, pois ainda ndo possuem estrutura nenhuma e ndo podem ser acessados diretamente
via software. Os dados brutos que o Kinect gera ndo sdo acessiveis por software. Apenas a API se
comunica com o Kinect, para que possa interpretar estas informagdes, gerando assim informagdes
estruturadas.

e Kinect APL: A API € responsavel por receber os dados brutos gerados pelo Kinect e coloca-los



dentro de uma estrutura conhecida e previamente definida. Ou seja, ela € a responsdvel por tornar
os dados brutos em DataStreams.

® DataStream: Sdo as informagdes quantificaveis e estruturadas, coletadas do ambiente. Existem
vérios tipos de Streams que a API entrega, mas neste trabalho € utilizado o SkeletonStream.

e Deteccdo de Movimentos: Essa fase diz respeito a interpretagdo das informagdes recebidas
através do SkeletonStream. Assim, faz-se necessdario a predefini¢do de uma lista de movimentos,
para poder interpretar as informacdes recebidas e detectar quais destes movimentos foram
executados. Essa etapa terd como saida os movimentos executados por um determinado cliente.

e Movimentos: E a saida da fase de Detecgio de Movimentos. Sio os movimentos executados por
um cliente. E importante ressaltar que todo o movimento é ligado a um cliente. Eles sdo salvos
em uma base de dados, para posterior anélise.

e Base de Dados: Local onde sdo armazenados os clientes e seus movimentos. Ela € a etapa final
da fase de Captura de Movimentos e a etapa inicial da fase de Detec¢do de Padrdes.

Ja a fase de Deteccdo de Padrdes possui estes itens:

¢ Base de Dados: Esta € a unica etapa presente tanto na fase de Captura de Movimentos quanto na
Deteccdo de Padrdes. Ela fornece para a fase de Mineragdo de Dados todos os movimentos
executados por cada cliente, além das informacdes de inicio e fim de exposicdo ao
monitoramento.

e Mineracdo de Dados: Esta fase € basicamente a execucdo do algoritmo Apriori e das demais
sumarizagdes pertinentes a solugdo. Para isso, o usudrio informa a data de inicio e a data final do
periodo que ele deseja que seja minerado. Além disso, o usudrio determina qual o percentual de
suporte que ele deseja para o algoritmo Apriori.

e Padrdes: Compreende ao término do processo de Mineragdo de Dados. Ou seja, corresponde as
sequéncias de movimentos mais executadas e as sumarizagdes do periodo.

e Resultados: Documento final, com os padrdes devidamente formatados para serem exibidos ao
usudrio.

Na figura 4 temos o diagrama Unified Modeling Language (UML daqui por diante) de atividades da
solug@o. Na imagem, € possivel visualizar melhor as responsabilidades de cada fase dentro da ferramenta. O
sensor Kinect capta os sinais do ambiente que estd monitorando, interpreta e transforma isso em dados
quantificaveis. Esses, sdo repassados para a API, que gera uma estrutura para esses dados, chamada de
DataStream. Eles nada mais sdo do que classes em C# que fornecem as informagdes estruturadas do
esqueleto do usudrio que esta sendo monitorado.

Microsoft Kinect Kinect API Captura de Movimentos Base de Dados Mineragdo

Receber Sinais
do Mundo Externo
Interpretar
Sinais Captados

Receber Movimentos
Detectados

Interpretar os dados Receber DataStreams

Receber Movimentos

Executar APRIORI
e demais sumarizagBes,

Exibir Resultado

Armazenar Movimentos

Executar Detecgdo dos
Movimentos Pré-definidos

[Enviar para
Minerag3o]

Gerar DataStreams

[Armazehado]
moyitorar]

Enviar Movimentos
para armazenamento,

Figura 4 — Diagrama UML de Atividade

Enviar DataStreams

Enviar dados para API

A seguir, sdo apresentadas todas as etapas de funcionamento do software e como os itens acima
descritos interagem dentro deste fluxo.

3.1 Captura de Movimentos

A secdo 3.1.1 explica como o Kinect, através da sua API, fornece as informagdes para serem
consumidas através da aplicacdo. Ja na se¢do 3.1.2, é explicado como € montada a interpretagdo dos dados



gerados pelo sensor e de que forma sao identificados os movimentos predeterminados. Por tltimo, na se¢ao
3.1.3, é explicada a estrutura de banco de dados onde sdo armazenados os movimentos identificados, para
futura recuperacao.

3.1.1 Formato do Data Stream Gerado pelo Kinect

Conforme dito anteriormente, o Kinect, através de sua API, entrega as informagdes do
monitoramento através do dos Data Streams (MICROSOFT, 2012). E possivel ler as informagdes de cor,
esqueleto, profundidade e 4udio. Para este trabalho sera utilizado o Skeleton Stream, responsavel pelo
monitoramento do esqueleto da pessoa exposta ao sensor. Ele envia, frame por frame, as informacdes do que
capturou do ambiente, como se fosse um video. Ou seja, a cada segundo se tem 30 frames de informagdo
sobre os pontos monitorados, o que possibilita boa precisido para verificar os movimentos desejados.

Figura 5 — Pontos Monitorados pelo sensor (MICROSOFT, 2012)

Esse Stream entrega o monitoramento de vinte e trés pontos do corpo humano, considerados as
principais juntas responsaveis pela maioria dos movimentos. Entre esses pontos destacam-se punhos,
cotovelos, ombros, pescogo, joelhos e tornozelos. A figura 5 mostra detalhadamente todas as juntas que o
sensor monitora.

Para conseguir ler os dados gerados pelo sensor, sdo necessarias algumas a¢des no que concerne a
cédigo. E interessante ressaltar que a linguagem utilizada serd o C#. Via c6digo, é necessario realizar a
ativacdo do Skeleton Stream daquele sensor. Neste trabalho, os demais streams (4dudio, cor) ficam
desabilitados. Além de habilitar o stream desejado, € necessdrio registrar o método listener do skeleton
stream. O método kinect_SkeletonFrameReady é onde sdao executadas as detec¢des de movimento e seu
armazenamento. Entretanto, ele ¢ um método passivo. Ele somente é executado quando o sensor obtiver a
captura dos movimentos de um usuadrio.
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Feito 1isso, & possivel acessar as informacdes do esqueleto através do método
kinect_SkeletonFrameReady, que € previamente registrado. Dentro dessa classe deve ser aberto o frame que
o Kinect envia e copiado os dados para um objeto criado do tipo Skeleton. A classe Skeleton possui uma
propriedade chamada Joints, que é a colecdo de todas as juntas monitoradas do usudrio. Para acessar a junta
desejada deve ser utilizada o conjunto de enumeragdo JointType. Por exemplo, para acessar as informagdes
da junta, deve ser utilizado JointType.Head, deixando a linha de comando da seguinte forma:
Skeleton.Joints[JointType.Head]. Dentro desse item, hd as coordenadas da junta. O sensor fornece as
informacdes das juntas através de coordenadas dos eixos X, Y e Z. Os eixos X e Y s@o coordenadas
cartesianas, ou seja, X representa a posicdo horizontal e Y a posicdo vertical. Desta forma, ja € possivel ter a
localizacdo 2D do ponto. J4 o eixo Z fornece a distncia do ponto em relacdo ao sensor, ou seja, fornece a
profundidade do ponto. A figura 6 mostra um exemplo de acesso as coordenadas X, Y e Z da mio direita,
dentro de um frame de dados.

Figura 6 — Exemplo de Acesso as Coordenadas X, Y e Z no Cédigo



Além disso, € utilizado a propriedade TrackingID da classe Skeleton. Ela possui um cédigo tinico do
esqueleto que é monitorado, gerado de forma automética pela API. Essa propriedade torna-se importante
para o armazenamento dos movimentos. Para garantir que seja um /D unico, quando for salvo na base de
dados, este ID sera concatenado com a data, hora, minuto e segundo em que comega a exposi¢ao ao sensor.

3.1.2 Interpretacido dos Dados para Identificacio dos Movimentos

Conforme foi descrito no item 3.1.1, o Kinect fornece coordenadas cartesianas (x,y,z) sobre os 23
pontos monitorados do esqueleto, a 30 frames por segundo. Ou seja, a cada segundo, a API fornece 30 fotos
dos pontos, com as coordenadas respectivas. Em cima destas informacdes, é necessario fazer um modo com
que um movimento pudesse ser detectado, evitando ser duplicado ou confundindo com outro movimento.

Para entender melhor como o sensor se comporta, foram executados os movimentos
predeterminados perante o Kinect para que pudessem ser observados como os valores das coordenadas
referentes aos pontos que interessavam ao movimento se comportam. Os valores possuem 8 casas decimais,
ou seja, uma precisdo bastante grande. Entretanto, dependendo das condi¢des de iluminagdo,
posicionamento do sensor ou obsticulos entre o sensor e um dos pontos, esta precisdo fica um pouco
comprometida, e o sensor acaba estimando o valor da coordenada de acordo com as posi¢des anteriores.

A melhor maneira encontrada para identificar um movimento sem duplicidade ou ambiguidade foi
dividir o movimento em fases. Assim, conforme as fases progridem, chega-se mais perto de ser considerado
como executado, o movimento. Desta forma, é possivel dizer quando ele foi executado, bem como quando o
movimento foi desfeito, o que implica na regressdo das fases. Isto é importante para evitar a duplicidade.
Quando um determinado movimento é executado, uma flag booleana é passada para o status verdadeiro. Se
nos frames seguintes, 0 mesmo cendrio se mantiver, mas a flag estiver com o valor verdadeiro ainda, ndo
serd considerado um novo movimento, mas apenas a manuten¢do do mesmo. Conforme as fases dele forem
sendo desfeitas, a flag serd passada para falso novamente e nesse momento, podera ser considerado um novo
movimento.

Em linhas gerais, todos os movimentos sdo divididos por fases. Mas para melhor compreensdo do
processo de identificagdo do movimento, sera exemplificado o passo a passo da identificacdo do movimento
de Erguer o Braco Direito, que é um dos movimentos predefinidos propostos a serem identificados pelo
software desenvolvido neste trabalho. Para este movimento, foram utilizados os pontos do ombro direito (na
API ShoulderRight), cotovelo direito (na API ElbowRight) e mao direita (na API HandRight). Este
movimento foi dividido em 3 fases. E considerada alcancada a primeira fase, quando o valor da coordenada
do eixo Y da mao direita é superior ao valor da coordenada do eixo Y do ombro direito. Ou seja, a mao
direita passou da altura do ombro. Neste momento, uma flag € configurada com o valor verdadeiro.

A proxima fase tem a mesma ideia, mas os pontos de referéncia sdo o ombro direito e o cotovelo
direito. Quando a coordenada do eixo Y do cotovelo direito é maior que a coordenada do eixo Y do ombro
direito, é considerada alcancada a segunda fase e uma nova flag € passada para verdadeiro.

A ultima fase envolve os pontos da mdo direita e do ombro direito. Entretanto, desta vez, ¢ avaliada
a coordenada do eixo Z, que diz respeito a proximidade do ponto em relagdo ao sensor. E verificada se a
coordenada do eixo Z da mao direita € maior que a do ombro direito, ou seja, se a mao direita estd mais
préxima do sensor do que o ombro. Isto é verificado para certificar que a mio estd projetada para frente,
como se estivesse tentando alcancar alguma coisa. E possivel notar na figura 7, que a representagio do ponto
branco da mao direita estd maior que o do ombro direito, como se estivesse mais préximo do observador.
Para isso, € estipulado um valor minimo que esta diferenca deve estar, para que assim a o braco esteja bem
projetado para frente.

Na figura 7 € possivel observar, fase a fase o movimento de erguer o braco direito. E importante
ressaltar que o Kinect é preparado para que o usudrio fique de frente para o sensor. Logo, 0os movimentos
digitalizados e impressos na tela funcionam como se fossem um espelho.

Na fase 1, pode-se perceber que o valor da coordenada do eixo Y para a mio direita é -0,02, ou seja,
€ maior que a do ombro direito, -0,05. Neste momento, entdo, € atribuido o valor verdadeiro para a flag da
fase 1. J4 na fase dois € esperado que a coordenada do eixo Y do cotovelo direito passe da coordenada do
ombro direito. Na imagem da fase 2 é possivel notar isso, pois o cotovelo direito possui o valor de 0,142,
enquanto o ombro estd com -0,0003. Enquanto isso, a mao direita possui um valor ainda maior para o eixo
Y. Neste momento a flag da fase 2 € configurada como verdadeira. Na fase 3 por sua vez, € considerado o
eixo Z. Os pontos considerados sdo o Ombro direito e a mao direita.



Figura 7 — Identificacdo do Movimento de Erguer o Braco direito, fase a fase

z

Como foi dito anteriormente, € necessario configurar um valor minimo para que possa ser
considerado que o ponto da méo estd projetado para frente. Este valor foi fixado em 0,4. Na imagem, vemos
que a coordenada da mdo € 1,3 enquanto a do ombro € 1,8. Ou seja, hd uma diferenca de 0,5 entre as
coordenadas, onde a mdo estd mais proxima do sensor que o ombro. Desta forma, a fase 3 é completada, e
assim o movimento é considerado executado.

Os outros movimentos seguem a mesma légica de fases, entretanto utilizando pontos pertinentes a
estes movimentos e verificagdes especificas particulares aquele tipo de agdo. Todos os processos de
identificacdo dos movimentos foram definidos neste trabalho apds observagdes feitas de como os
movimentos sdo executados e como o Kinect reage a eles. Além disso, é importante ressaltar que novos
movimentos podem ser definidos futuramente, para outras aplicagdes.

Uma vez identificado o movimento, ele € salvo em um banco de dados, vinculado ao ID do usuéario
que o executou.

3.1.3 Geracao da Base de Movimentos

Os movimentos identificados sdo armazenados em uma base de dados. A estrutura de tabelas
necessdrias para este armazenamento € bastante simples e estd ilustrada na figura 8. A opcdo de utilizar um
software de banco de dados para esta tarefa se dd devido as facilidades que ele oferece para armazenar e
recuperar estas informacdes. E necessario armazenar em local seguro os movimentos para que depois, possa
ser recuperado de forma consistente e 4gil, para executar o Apriori e as demais sumariza¢des propostas.

TB_CLIENTES TB_MOVIMENTOS
PK |cd_cliente PK | cd_movimento
dt_inicio ds_movimento
dt_fim
4

TB_MOVIMENTOS_CLIENTES

FK1 | cli_cd_cliente
FK2 | mov_cd_movimento
dt_movimento

Figura 8 — Diagrama ER da Base de Dados

Na tabela Tb_Clientes, sdo registrados os clientes monitorados, com um cddigo tnico para cada um.
Este cddigo consiste na concatenacio do TrackinglD gerado pelo Kinect, com o a data e hora em que o
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usudrio entrou no monitoramento do Kinect. Ou seja, se o TrackinglID for 30, e a data e hora for 01/01/2013
15:01:01, o id registrado na tabela seria 302013010115010101. E feito desta forma para que ndo haja
duplicidade de ids na tabela. Além disso, armazena a data (dia, més e ano) e hora (hora, minuto e segundo)
de inicio e fim de exposi¢do ao sensor.

Na tabela Tb_Movimentos, estdo previamente cadastrados os 10 movimentos predefinidos a serem
monitorados pelo software. Na tabela 1 € possivel visualizar a relagdo entre o cédigo e a descri¢do do
movimento. Eles sdo associados a cédigos para facilitar no registro do movimento, bem como na hora de
executar o Apriori. Estes movimentos foram definidos para testar a proposta. Como jia foi dito
anteriormente, € possivel definir novos movimentos, conforme necessidade.

Tabela 1 — De-para de Cédigos e Descricao dos movimentos

Codigo Descricao

1 Erguer Ambos os Bragos

2 Erguer Braco Direito

3 Erguer Braco Esquerdo

4 Colocar Ambas as Méos na Cabeca
5 Colocar a Méo Direita na Cabeca

6 Colocar a Mdo Esquerda na Cabeca
7 Esticar Ambos os Bragos

8 Esticar o Braco Direito

9 Esticar o Braco Esquerdo

—_
S

Cruzar os Bragos

Ja na tabela Tb_Movimentos_Clientes, sdo armazenados todos os movimentos executados pelo
cliente monitorado. Ela é fruto de uma relacdo n para n das tabelas de clientes e movimentos. Nela é
registrado o id do cliente que estd executando determinado movimento, o id do movimento que foi
identificado, e a data de execu¢do do movimento. O campo de data é primordial, pois ele dard a sequéncia
cronoldgica de execucdo dos movimentos, o que € fundamental para o algoritmo Apriori.

3.2 Detecciao de Padroes

Esta secdo ird falar sobre a fase de detec¢do de padrdes. Na secdo 3.2.1, serd descrito como foi feita
a implementagdo do algoritmo Apriori. J4 na secdo 3.2.2 serdo descritas as sumarizacdes que foram
desenvolvidas e de que forma.

3.2.1 Detalhamento e Implementacio do Apriori

O Apriori € executado em uma base de dados, onde as sdo avaliadas as sequéncias de acordo com
um valor de suporte. Cada iteracdo do algoritmo, possui uma varidvel que armazena o nimero da iteragdo.
Ele também indica qual é o niimero de itens que os conjuntos sdo formados naquela iteragdo. O algoritmo s6
ird parar quando o conjunto de candidatos for nulo, ou seja, mais nenhum conjunto pode ser criado, entdo
ele para. Para possibilitar a implementacdo, fez-se necessario dividir as funcionalidades, e fazer métodos C#
especificos para as funcionalidades do Apriori. Primeiramente serd visto a definicdo e detalhamento do
Apriori. Logo ap6s, serdo apresentados os métodos e a divisdo feita pela implementacdo do Apriori neste
trabalho.

Segundo De Amo (2004), as diversas iteracdes executam primordialmente trés etapas. Sdo elas: a
Geracdo de Conjuntos Candidatos, Poda de Candidatos e Calculo do Suporte e, por ultimo, a Valida¢do do
Suporte, as quais serdo explicadas a seguir.

e Geragdo de Candidatos: é gerado um conjunto de candidatos C; de itemsets, que ndo sdo
necessariamente frequentes na base de dados. Ele usualmente é gerado a partir do conjunto L, ;,
exceto quando K=1. Nesse caso, ele € gerado a partir da base de dados. Apds, é feita a poda dos
candidatos. A geragdo destes candidatos é feita conforme o algoritmo em pseudocddigo ilustrado
na figura 9.
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Figura 9 — Geracao dos Candidatos - Adaptado de De Vasconcelos e De Carvalho (2004).

e Poda de Candidatos: Para entender como funciona a poda dos candidatos é necessario, antes,
entender a propriedade do algoritmo Apriori, chamada de Antimonotonia da Relac¢do €. Ela diz:
“Sejam I e J dois itemsets tais que I € J. Se J € frequente entdo [ também é frequente” (DE AMO,
2004). Na prdtica, isso quer dizer que um itemset de tamanho K de C; s6 serd considerado
frequente se seus subitemsets de tamanho K-/ fizerem parte do conjunto L, ;. A partir desta poda,
€ gerado um conjunto C’; . A execugdo da poda dos candidatos € ilustrada na figura 10.

Figura 10 — Poda dos Candidatos - Adaptado de De Vasconcelos e De Carvalho (2004).

e (Cailculo de Validag@o do Suporte: Nessa fase € calculado o suporte para cada itemset armazenado
em C’;. Assim, sdo avaliadas quantas vezes cada ifemset ocorre na base de dados. Apds isso, este
nimero é comparado com o valor do suporte S definido pelo usudrio. Caso esteja abaixo do
suporte definido, o itemset € descartado. Depois de descartados todos os itemsets com
ocorréncias menores que o suporte definido, é gerado o conjunto L;, ou Litemset-,, que € o
conjunto de sequéncias frequentes de tamanho K. O cdlculo do suporte é a tnica fase do
algoritmo em que € necessario acessar a base de dados, uma vez que as outras fases utilizam
apenas as estrutura de conjuntos candidatos frequentes, da iteracdo corrente e da iteracdo
anterior.

Sao executadas quantas iteracdes forem necessdrias e, em cada uma delas, implementado a l6gica
das fases descritas. O algoritmo encontrard seu ponto de parada quando L;; = nulo, ou seja, quando o
conjunto de itemsets frequentes anterior a iteracdo corrente for nulo. Isso significa que ndo h4 mais
avaliagGes a serem feitas, uma vez que ndo havera mais itemsets que se enquadrem nas regras do algoritmo.

Neste trabalho, as funcionalidades do Apriori foram dividas por métodos C#. Os métodos criados

para implementar o algoritmo foram os seguintes:

¢ PopulaBancoDeTransacoes: Como a implementacio feita neste trabalho possibilita a restricao da
base através de datas de inicio e fim, € necessario filtrar os dados da base de movimentos. Este
método € o primeiro de todos a ser executado. Caso ndo retorne nenhuma transacdo no periodo
executado, o usudrio serd notificado e o Apriori ndo serd executado.

e Apriori: Este método é o algoritmo em si. Ele simplesmente faz o encadeamento dos demais
métodos, para que o objetivo possa ser cumprido. Além disso, € neste método que ficam
controles como iteracdo corrente e o dispositivo de parada, ou seja, quando ndo houver mais
conjuntos candidatos. Neste momento, o algoritmo termina, € pode imprimir o conjunto resultado
na tela, para visualizacdo do usudrio.

e GeracaoConjuntoCandidato: Este método, é responsdvel por duas tarefas. A primeira € mais
importante, pois dd o nome do método. Aqui séo criados os novos conjuntos candidatos. Ou seja,
esse método € um dos primeiros a serem executados dentro do algoritmo. Conforme a defini¢do
do Apriori, esee método consulta a base de transacdes apenas na primeira iteracdo para achar o
conjunto de candidatos. Apds a primeira tarefa, os conjuntos sdo feitos a partir do conjunto de
itens frequentes da iteracdo anterior. Além disto, 0 método possui uma segunda tarefa. Nela é
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calculado o valor do suporte de cada itemset. Nao € efetuado nenhum tipo de corte, nem de poda.
Apenas € calculado o valor do suporte, para posterior uso pelo método de Efetuar o corte através
do valor de suporte.

e EfetuaPoda: Este método é responsavel pela poda de candidatos. Ele € a aplicacdo da regra de
Antimonotonia, descrita acima na definicdo do algoritmo. Apds sua execugdo, o conjunto ainda é
considerado candidato, pois ainda nfo foi executada o corte através do valor do suporte. Isto é
feito no préximo método.

e EfetuaCorteSuporte: E o tltimo método a ser executado. Depois dele, um conjunto deixa de ser
considerado candidato, para ser considerado um conjunto de itens frequentes. Ele compara o
valor de suporte de cada ifemset com o valor de suporte estipulado pelo usudrio. Caso o valor
estipulado pelo usudrio seja menor que o valor de suporte do itemset, ele é cortado do conjunto.

3.2.2 Estatisticas Simples

Além do Apriori, foram feitas algumas estatisticas simples, para que seja possivel entender melhor a
base de movimentos capturados. E interessante frisar que esta etapa é executada filtrando os dados da base
através de parametros de data inicial e data final.

As estatisticas sdo:

e Total de Movimentos: O nimero total de movimentos identificados pela ferramenta dentro do
periodo selecionado pelo usudrio.

e Meédia de Movimentos por Dia: Média de movimentos identificados por dia pela ferramenta
dentro do periodo selecionado.

e Total de Clientes: Total de clientes que foram monitorados pelo sensor dentro do periodo
selecionado. Aqui entram clientes que foram monitorados, mas que por ventura nido tiveram
nenhum movimento identificado.

e Me¢édia de Clientes por Dia: Média de clientes que foram monitorados pelo sensor dentro do
periodo selecionado pelo usudrio.

e Tempo Médio de Exposi¢do: Tempo médio que os clientes ficaram na frente do Kinect sendo
monitorados. Este item € relevante, pois pensando em uso real do software, seria interessante
saber qual o tempo médio que um cliente fica em frente a uma prateleira.

e Movimentos Mais Executados: Quais os movimentos mais executados dentro do periodo.

3.3 Desenvolvimento do Software

Esta sec@o descreve a parte técnica da solugcdo desenvolvida. Na secdo 4.3.1 sdo descritas as
tecnologias utilizadas para o desenvolvimento deste software. Ja na secdo 4.3.2 s@o descritas as principais
classes desenvolvidas neste software e quais suas principais fungdes. Por ultimo, na se¢do 4.3.3, € feito um
comparativo entre o Kinect for Xbox e o Kinect for Windows.

3.3.1 Tecnologias Utilizadas

O software foi desenvolvido todo em C#, linguagem esta que € orientada a objetos. Além disso, foi
utilizado o framework Windows Presentation Foundation (WPF daqui por diante) para a parte grifica.
Apesar de a API do Kinect possibilitar o desenvolvimento de aplicagdes com C++ e Visual Basic, C# foi
escolhido devido a documentacdo para esta linguagem ser bem mais vasta que para as outras linguagens.

Para armazenamento das informacdes, foi utilizado uma base de dados Oracle 11G, onde foram
criadas as estruturas de tabelas. Como forma de conexdo foi utilizado o ODP.NET (Oracle Data Provider for
.NET), que € um driver desenvolvido pela Oracle para acesso a base de dados Oracle a partir de plataformas
.NET.

3.3.2 Principais Classes do Software

Devido a estrutura do framework WPF, cada tela possui um arquivo na forma Extensible Application
Markup Language (XAML, daqui por diante) para marcacio do layout, além de um arquivo de extensao .cs,
que contém a classe da tela, onde serd codificado o que for necessario. Estas classes possuem as fungdes
mais bdsicas de programacgdo, no que € pertinente a tela. Mas hd duas classes que foram criadas
especificamente para este software.

Na classe MonitoredSkeleton ocorre todo o processo de identificacdo dos movimentos executados.
Ela possui como propriedades as flags das fases de todos os movimentos que sdo propostos a serem
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identificados. Além disso, possui um método para cada movimento a ser identificado. Na tela é chamado o
método desejado, passando o objeto que possui as informagdes do usudrio monitorado. Dentro do método,
estas informacdes sdo lidas e tratadas, para saber se algum movimento ou fase foi executada.

A classe MovementMining € responsdvel pela parte de identificagdo dos padrdes dentro da base de
movimentos. Nela estdo situados os métodos do Apriori, que foram descritos na secdo 4.2.1 deste artigo.
Além disto, ela possui também um método onde sdo executadas todas as sumarizagdes descritas na se¢do
4.2.2 deste trabalho.

Por ultimo, a classe DBOperations é responsavel por todo e qualquer acesso a base de dados. A
classe MonitoredSkeleton utiliza a DBOperations para fazer o registro dos movimentos identificados na
base de dados. J4 a MovementMining utiliza ela para recuperar os movimentos salvos, para que seja
possivel executar o Apriori e extrair as estatisticas.

4 VALIDACAOE TESTE

Esta secdo aborda como foi feita a validagdo do processo de identificagio de movimentos, bem
como de qual a forma foi testada a implementacdo do algoritmo Apriori. Primeiramente, na secdo 4.1 é
apresentado o plano de validacdo da parte de identificagdo dos movimentos e depois, na se¢do 4.2 sdo
descritos os resultados desta validagdo. J4 na se¢@o 4.3, € descrito o plano de teste para a implementagdo do
algoritmo Apriori e na se¢do 4.4, os resultados obtidos.

4.1 Plano de Validacao para a Captura de Movimentos

Conforme ja foi dito, a captura de movimentos consiste em coletar as informagdes geradas pelo
sensor Kinect e identificar quando um movimento predefinido foi executado. Entretanto, para validar a
proposta deste trabalho, de identificagdo e captura destes movimentos, é necessdrio aferir o percentual de
acerto da identificagcdo destes movimentos.

A validagdo foi feita através de testes assistidos. Foram colocadas pessoas na frente do Kinect e
solicitados ao usudrio a execug¢do de movimentos. Neste momento, é anotado o movimento executado pela
pessoa, ao mesmo tempo em que o software identifica o movimento em questdio, caso ele seja um dos
movimentos predefinidos. Ndo € identificado nada, caso ndo seja um movimento predefinido. Apéds isso, sdo
cruzadas as informagdes das anotacdes com o que o software registrou na base de dados, procurando
verificar se algum movimento deixou de ser identificado, foi duplicado, ou foi identificado como outro
movimento (falso-positivo). Ao final disso, € extraido um percentual de acerto dos movimentos. Algumas
metas foram estipuladas antes de executar a validagao:

® Minimo de participantes: 5 pessoas

e Tota de movimentos: 150

Além disso, foram levantadas observagdes gerais quanto ao comportamento do software em relagdo
aos movimentos executados, tentando entender o por que de um movimento ter sido detectado errado ou ndo
ter sido detectado.

4.2 Resultados da Validacao para a Captura de Movimentos

Conforme foi descrito no plano de validacdo da captura de movimentos, foram utilizadas 5 pessoas
diferentes para fazer o teste. As 5 pessoas foram, uma por vez, solicitadas a ficar em frente ao Kinect. Em
seguida, foi solicitado as pessoas que simulassem movimentos que fazem corriqueiramente em frente a uma
prateleira de itens em alguma loja. No total, cada pessoa executou 30 movimentos, totalizando 150
movimentos.

Tabela 2 — Resultado dos Totais da Validacdo da Captura de Movimentos

Descricao Valor
Total de Movimentos 150
Total de Acertos 122
Total de Erros 28
Percentual de Acertos 81,3%
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Percentual de Erros

18,7%

De acordo coma a tabela 2, do total de 150 movimentos, o software foi capaz de identificar
corretamente 122 movimentos, totalizando assim um percentual de acerto de 81,3%. 28 movimentos foram
identificados erroneamente, ou nao foram identificados, deixando assim um percentual de 18,7% de erros.

Além disso, se for verificado os percentuais por cada pessoa, € possivel observar que o software se
manteve em uma média interessante em todas as pessoas, conforma mostra a tabela 3.

Tabela 3 — Resultado Por Pessoa da Validacio da Captura de Movimentos

Pessoa

Percentual Acerto

Percentual Erro

Pessoa 1
Pessoa 2
Pessoa 3
Pessoa 4

Pessoa 5

86,7%
70%
86,7%
76,6%
90%

13,3%
30%
13,3%
23,4%
10%

Das cinco pessoas que participaram do teste, apenas duas ficaram abaixo dos 80% de acerto. O
percentual de acerto mais baixo foi aferido na pessoa 2, com 70% de acertos e o maior, na pessoa 5, com

90%.

Esta validacdo teve seu foco nos 28 movimentos detectados de forma incorreta, buscando entender
por que aconteceram estes erros. Conforme podemos ver na tabela 4, esta foi a distribuicdo dos erros.

Tabela 4 — Erros de Captura por Movimento

Movimento

Erros

Mao Direita na Cabeca
Maio Esquerda Na Cabega
Ambas as Maos na Cabeca
Cruzar os Bragos

Ergue Brago Direito

Ergue Braco Esquerdo
Estica Ambos os Bragos
Estica Brago Direito

Estica Brago Esquerdo

[l \S TR (S TR \S BN (S TRl (S R S B e ) SaNe)

A maior quantidade de erros ficou concentrada nos movimentos de Mao Direita e Mao Esquerda na
Cabeca. Fazendo uma anédlise dos movimentos identificados com erro, foi possivel levantar os seguintes

pontos:

¢ Nos movimentos de Erguer o Braco Direito, Erguer o Braco Esquerdo, Erguer Ambos os bracos,
Estica Brago Direito, Esticar Brago Esquerdo e Esticar Ambos os bragos € levado em
consideracdo a diferenca de profundidade entre o ponto da mao e do ombro, para ver se o braco
estd projetado para frente. Na maioria das vezes em que esse movimento ndo foi detectado a
pessoa ndo estava projetando o braco o suficiente para satisfazer o limiar do software. Ou seja,
seria interessante reavaliar o limiar que foi configurado no software. Nos primeiros erros,
observou-se que o Kinect inferiu valores devido a ma ilumina¢do do local em que ocorreram os
testes. Ap6s melhorar a iluminacdo local, a detec¢cdo dos pontos pelo Kinect ficou mais efetiva,
tornando o software mais preciso.
® As duas vezes em que o movimento de Cruzar os Bracos foi marcado com erro, foi possivel
perceber que a velocidade com que o movimento € executado interfere na sua detecgdo, bem
como a forma como a pessoa cruza os bracos. Se a pessoa fizer o movimento muito rapido, o
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software nao consegue capturar o momento. Além disso, por haver uma sobreposicdo de pontos,
o Kinect infere algumas coordenadas. A inferéncia do Kinect pode distorcer muito a real
coordenada do ponto que esta obstruido, confundindo a identificagdo do movimento.

e Os dois movimentos com mais erros foram os de Mao Direita na Cabeca e Mao Esquerda na
Cabeca. Esse problema ocorreu, em quase todas as vezes, por confusdo com o movimento de
Cruzar os Bragos. Como j4 foi dito, quando hd uma sobreposicio de pontos, o ponto que fica fora
do alcance da monitoria do Kinect, tem seus valores inferidos pelo sensor, para que a leitura pelo
software possa continuar. Entretanto, na maioria das vezes, esta inferéncia acaba por distorcer
muito o que realmente a pessoa estd fazendo. Nas 9 vezes em que o movimento de Mao Direita
na Cabeca foi identificado como errado, a pessoa estava, na realidade, cruzando os bracos. Isso
aconteceu pois ela deixou a mao direita atrds do braco esquerdo. Neste momento, o Kinect ndo
sabe mais onde estd a mdo direita e tenta inferir os valores dela. Foi observado que os valores
inferidos pelo Kinect deixavam o ponto da mao direita préximo a cabeca do usudrio, fazendo
com que o software entendesse que o movimento de mao direita na cabeca foi executado. A
mesma coisa ocorreu quando a mio esquerda ficava encoberta pelo braco direito. Nio foi
encontrado na API do Kinect como diminuir ou detectar estes eventos.

4.3 Deteccao de Padroes Sequenciais Com Base Simulada

Para testar a implementac@o do algoritmo Apriori, foi utilizado como base o artigo Ferramenta para
Minera¢do de Sequéncias de Eventos Temporais (RAMOS, 2010). Nele, foi feito um estudo sobre o
algoritmo Apriori e suas caracteristicas. Nele também consta um exemplo de base de transacdes e o
resultado da execugdo do algoritmo contra esta base.

Para testar a implementacdo feita neste trabalho, foi utilizada a mesma base do artigo de RAMOS e
foi executado o Apriori desenvolvido neste artigo. esperdva-se que a saida, ou seja, a(s) sequéncia(s) mais
frequente(s), fossem iguais as descritas no artigo.

No trabalho de RAMOS (2010), o Apriori foi executado contra uma base de transagdes comerciais,
onde cada linha representa os itens comprados por um cliente em um estabelecimento comercial. Também
era descrito os significados de cada id. Neste trabalho isto ndo serd levado em conta, pois o intuito desta
comparacdo ¢é comprovar a funcionalidade do algoritmo Apriori. A base era a seguinte:
{(1,2,3,4,5,6),(1,3,7),( 1,2,4),( 3,4),(5),( 6,2,1),( 3,4,1,2),( 7,6,2),( 6,2,1,3,4),( 5,3,8)}

No trabalho de RAMOS (2010), o suporte minimo utilizado foi de 2. Com isso, o Apriori resultou
nas seguintes sequéncias como mais frequentes: {(1,2,4),(1,3,4),(2,3,4)}

Foi entdo simulada a mesma situacdo no ambiente desenvolvido neste trabalho. Foi cadastrada a
mesma base de transagdes. Além disso, foi configurado o valor minimo de suporte para 2 e executado o
Apriori. No final da execugdo, foram encontradas as mesmas sequéncias descritas no trabalho de RAMOS
(2010).

A seguir € relatado o resultado da detec¢d@o de padrdes em uma base gerado por um ambiente real.

4.4 Deteccao de Padroes Sequenciais em Ambiente Real

Além da base simulada para comparagdo, foi simulado um ambiente de lojas com prateleiras. Foi
montado um ambiente controlado, com diversos itens em um armario, simulando uma prateleira de uma loja.
Foi solicitado aos clientes que fizessem interagdes com os itens que estavam colocados no armario. Com
essa base gerada, foram rodados o algoritmo Apriori e as demais estatisticas simples, para que sejam
levantados padrdes.

O teste coletou movimentos de 20 pessoas diferentes, interagindo com os itens expostos no armario
que estava simulando uma prateleira de uma loja. Com o Apriori, foi possivel encontrar 2 sequéncias de 4
movimentos, como as mais frequentes, sendo configurando o valor minimo de suporte para 3.
1. Erguer Brago Direito , Erguer Braco Esquerdo , Colocar a Méo Direita na Cabega ,Colocar a
Maio Esquerda na Cabeca - Suporte: 3
2. Erguer Brago Direito ,Erguer Braco Esquerdo ,Colocar a Mao Esquerda na Cabeca ,Cruzar os
Bragos - Suporte: 3

A primeira sequéncia, diz que foi erguer o brago direito, depois o brago esquerdo, depois mao direita
na cabeca seguida da mao esquerda na cabega. Como exemplo, uma das interpretagcdes possiveis é que o
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cliente estd comparando produtos, uma vez que a mido na cabega pode significar que ele estd com os
produtos que pegou, no movimento de erguer o brago, préximo ao rosto.

Ja na sequéncia 2, pode-se interpretar, por exemplo, que o cliente pegou dois produtos, com os
movimentos de erguer bracgo direito e esquerdo, entretanto, visualizou somente um. Isto pode significar que
o primeiro produto ja é conhecido do usudrio e ele estd conhecendo um produto novo. Por tdltimo, had o
movimento de cruzar os bragos, que pode indicar uma duvida do cliente entre um produto j4 conhecido e um
produto novo.

Além das sequéncias geradas pelo Apriori, ha também as estatisticas simples coletadas da mesma
base de testes. O teste foi feito em 2 dias, entdo as informagdes da tabela 5 mostram a distribuicao da coleta
dentro deste periodo.

Tabela 5 — Estatisticas Simples

Estatistica Valor

Total de Movimentos 144 Movimentos
Total De Clientes 20 clientes

Média de Movimentos por Dia 72 movimentos/dia
Meédia De Clientes por Dia 10/dia

Tempo Médio de Exposicao 2 Minutos

Conforme mostra na tabela 5, foram coletados 144 movimentos de 20 clientes diferentes. Uma
informacdo interessante € o tempo médio em que os clientes ficaram em frente a prateleira. Neste
experimento, este tempo médio foi de 2 minutos, o que é um tempo considerdvel, mostrando que
provavelmente os clientes analisaram os itens antes de tomar alguma agdo e ndo simplesmente passaram em

frente a prateleira.

Ha ainda os movimentos mais executados dentro da base. Na tabela 6 é possivel visualizar a
distribui¢do destes movimentos. Como lider de execucdes estd o movimento de Colocar a Mo Direita na
Cabeca, seguido do movimento de Colocar a Mao esquerda na cabegca. Com isto podemos, por exemplo,
interpretar que houve bastantes visualizagdes de itens. As sequéncias do Apriori nos mostram que estes
movimentos estdo atrelados aos movimentos de erguer e esticar o braco. Mas nem todos os movimentos
estdo atrelados a isso, logo, podemos, por exemplo, interpretar que esta diferenga significa uma ddvida do
cliente, uma vez que o movimento de cruzar os bragos estd em terceiro colocado nesta lista.

Além disso, os movimentos de Erguer e Esticar os bragos estdo bem distribuidos, mostrando que os
items estavam bem dispersos onde estavam expostos.

Tabela 6 — Movimentos Mais Executados

Movimento Valor
Colocar a Mao Direita na Cabeca 32
Colocar a Mao Esquerda na Cabeca 24
Cruzar os Bragos 20
Erguer Braco Direito 13
Colocar Ambas as Mdos na Cabeca 11
Esticar o Brago Esquerdo 11
Erguer Braco Esquerdo 9
Esticar o Brago Direito 9
Esticar Ambos os Bracos 8
Erguer Ambos os bragos 7
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5 CONCLUSAO

Em vista de tudo até aqui exposto, pode-se concluir que € possivel a identificacdo de movimentos
via software, utilizando o sensor 3D Kinect. Conforme a validacdo feita, foi possivel atingir um percentual
de 81,3% de acerto dos movimentos. Além disso, foi identificada uma série de pontos que podem gerar
melhorias no processo de identificacdo que foi desenvolvido neste trabalho. Além disso, foi possivel fazer
uma implementacdo do algoritmo Apriori, para possibilitar a mineracdo da sequéncia de movimentos mais
executada dentro de uma base de movimentos.

Esta ferramenta desenvolvida pode trazer vantagens para qualquer local que gostaria de entender o
padrdo de movimentos de pessoas perante a um ponto de referéncia. O foco maior desta ferramenta sdo
lojas, onde hé prateleiras com produtos em que o consumidor escolha o produto, ou até mesmo vitrines. O
software possibilita uma discussdo acerca de quais produtos sdo alcancados pelo cliente, quando o cliente
fica em divida e até mesmo quantos cliente interagem com os produtos e quantos passam pela prateleira sem
interagir.. Na situacdo de vitrines, é possivel discorrer para onde o cliente apontou, qual produto chamou
atengdo e também o tempo o cliente fica em frente a vitrine antes de seguir seu rumo, para que seja possivel
deixa-la mais atraente ao publico alvo.

Apesar de ter sido pensado na realidade de lojas, com prateleiras e vitrines, € possivel aplicar este
software em outras situacdes, dependendo dos movimentos que forem definidos.

5.1 Dificuldades Encontradas

Durante o processo de desenvolvimento do software de identificacdo de movimentos, foi possivel
levantar alguns pontos referentes ao sensor Kinect, que devem ser observados neste trabalho. Primeiramente,
serd falado sobre os fatores externos ao sensor que podem trazer uma perda de precisdo na sua deteccdo, e
logo ap6s, sera comparado os dois tipos de sensores disponiveis.

5.1.1 Fatores Externos

O Kinect detecta 23 pontos do corpo humano utilizando basicamente 2 cimeras. Logo, alguns

fatores do mundo externo sdo importantes para que o sensor consiga obter seu melhor resultado.

¢ [luminagdo: Por utilizar cAmeras, a iluminacdo do ambiente € vital para uma maior precisdo do
Kinect. Um local mal iluminado pode distorcer muito os valores, ou até mesmo impossibilitar a
deteccdo dos pontos do esqueleto.

e Distancia: Se o usudrio estiver muito préximo do sensor, o Kinect ndo consegue detectar, com
perfeicdo, os pontos. Maiores detalhes sobre distancia serdo descritos na sec¢do 6.1.2, quando sera
feito um comparativo entre o Kinect for Xbox e o Kinect for Windows

e Altura do Sensor: Foi identificado também que a altura de onde o sensor fica posicionado
influencia na detec¢@o. O ideal € manter o sensor na altura dos olhos das pessoas, ou acima disto.
Caso fique acima, € necessario ajusar o angulo vertical do sensor.

5.1.2 Kinect for Xbox x Kinect for Windows

Existe, no mercado, dois tipo de sensores Kinect. Um deles, o mais conhecido, é o Kinect for Xbox,
que € o sensor utilizado na console de jogos da Microsoft, o Xbox. O outro é o Kinect for Windows, sensor
especifico para ser utilizado em computadores. Foi utilizado neste trabalho o Kinect for Xbox, devido ao seu
custo muito menor em comparagdo ao Kinect for Windows. Entretanto eles possuem algumas diferencas.

® Release de Aplicacdo: Em uma aplicacdo que utilize Kinect, enquanto for rodada dentro da

Integradted Development Enviroment (IDE, daqui por diante) de desenvolvimento, o Visual
Studio, ndo ha problemas, ambos os sensores sdo aceitos. Entretanto, neste momento ja ha um
aviso que caso seja gerada uma release do aplicativo, o Kinect for Xbox nao serd considerado um
sensor vélido, uma vez que ele ndo foi feito para este fim.

¢ Distancia Minima: O Kinect for Windows, promete uma distdncia minima de 0,3 metros para que

possa monitorar um usudrio. Ja o Kinect para Xbox pede pelo menos 1,5 metros para que essa
detec¢do funcione bem. Logo, pelo perfil deste trabalho, seria interessante utilizar o Kinect for
Windows. Mas, como j4 foi relatado, o custo ¢ muito maior, o que acabou inviabilizando sua
utilizacdo.
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5.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho é apenas uma das possibilidades a serem feitas. Foi idealizado, durante seu
desenvolvimento, o monitoramento do rosto do usudrio, para que fosse possivel detectar emog¢des, como um
sorriso. Entretanto, devido a grande complexidade disso, ndo foi possivel incluir essa a¢do no trabalho em
questao.

Além disso, como j4 foi dito no inicio deste artigo, esse trabalho ndo busca dar sentido nenhum aos
movimentos. Como trabalho futuro, também seria interessante atrelar um sentido a cada movimento, para
que seja possivel entender melhor o comportamento de uma pessoa que foi monitorada pelo software.
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