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Resumo

O envelhecimento da populacdo mundial e a correspondente diminui¢do de populacéo
jovem ativa nos paises desenvolvidos esta a provocar uma grande pressao sobre 0S recursos

humanos especializados na prestacao de cuidados necessarios as pessoas idosas.

Frequentemente, os idosos possuem um regime de medicacdo vasto e complexo. Aliado a
isto, 0s constantes avancos na tecnologia e neste caso especifico, na robética, fazem com que
0s rob06s surjam como uma alternativa para preencher a lacuna existente entre a necessidade e

o fornecimento de cuidados de salide a idosos.

Embora existam diversas solucdes tecnoldgicas que visam o auxilio a toma de medicacao,
todas elas séo limitadas na interagdo com o utilizador, nomeadamente incapazes de irem ao

encontro do idoso e de Ihe entregar o medicamento e a agua no horério devido.

Nesta dissertacdo é proposto um sistema robotico que visa o auxilio a idosos, ajudando-os
no cumprimento do regime de medicacdo a que estejam sujeitos. O rob6 usa o seu sistema de
locomocgdo para se movimentar até ao idoso e através de visdao por computador deteta a
embalagem do medicamento e identifica a pessoa que o deve tomar no horario correto. Para a
realizacdo da tarefa foi desenvolvida uma aplicacdo suportada por uma base de dados com
informacdes sobre os idosos da habitacdo, os medicamentos que tém prescritos e 0s respetivos
horarios de toma.

O trabalho experimental foi efetuado com o robd NAO, da empresa SoftBank Robotics,
recorrendo a ferramentas de desenvolvimento como o MySQL, Python e OpenCV. A
identificacdo facial dos idosos e o reconhecimento dos medicamentos € efetuado através
algoritmos de visdo por computador que processam as imagens adquiridas pela cdmara do robd.

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos algoritmos de visdo por computador, foram
efetuados testes de reconhecimento de objetos, detecdo facial e reconhecimento facial
utilizando bases de dados publicas. Os testes possibilitaram obter métricas qualitativas do
desempenho dos algoritmos utilizados.

Para demonstracdo do conceito foi feito um teste num cenéario simples que recria o

ambiente de uma habitacdo com idosos que sdo assistidos pelo rob6 na toma de medicamentos.



Palavras-chave — Robotica de assisténcia a idosos; Visdo por computador;
Reconhecimento de objetos; Reconhecimento facial;



Abstract

The ageing of the world's population and the corresponding decrease in the active young
population in developed countries, are putting a great strain on human resources specialized in

the care of the elderly population.

Often, the elderly have a vast and complex medication regimen. Alongside this, the
constant advances in technology and, in this specific case, in robotics, make the robots appear
as an alternative to fill the gap between the need and supply of health care for the elderly
population.

Although there are several technological solutions that provide help in taking
their medications, they are all limited in the interaction with the user. In this case, they are
unable to walk to the elderly and deliver the medication and water in time.

In this dissertation it is proposed a robotic system that provides assistance to the elderly,
helping them to accomplish the medication regimen to which they are subject. The robot uses
its locomotion system to move to the elderly and through computer vision, detects the
packaging of the medicine and identifies the person who should take it at the correct time. For
the accomplishment of the task an application was developed supported by a database with
information about the elderly of the dwelling, the medicines that they have been prescribed and
the respective time of intake.

The experimental work was done with the robot NAO, of the company SoftBank Robotics,
using development tools like MySQL, Python and OpenCV. Facial recognition of the elderly
and the identification of the right medications are performed through computer vision

algorithms that process the images acquired by the robot's camera.

In order to evaluate the performance of the computer vision algorithms, object recognition,
facial detection and facial recognition, tests were performed using public databases. The tests
enable the acquisition of qualitative metrics of the performance accomplished by the algorithms

used.

For demonstration of the concept a test was done in a simple scenario that recreates the
environment of a dwelling with elderly people who are assisted by the robot in the intake of the

medication.



Keywords — Assistive robotic for the elderly; Computer vision; Object recognition; Facial

recognition;
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1. Introducao

O aumento da esperanca média de vida em conjungdo com a queda da natalidade gerou um
dos problemas centrais no século XXI, o envelhecimento da populacédo. Este facto esta a fazer
com que as sociedades mais desenvolvidas se transformem em sociedades envelhecidas
(Cabral, Ferreira, Silva, Jeronimo, & Marques, 2013). Até 2050, a populacéo em idade ativa na
Europa cairé para 364 milhdes, uma reducdo de 25% em comparacao com o nivel de 1995. Por
outro lado, a populacdo com idade de 65 anos ou superior aumentard de forma constante, de
101 milhdes em 1995, para quase 173 milhdes em 2050 (United Nations, 2007). De forma
semelhante, em Portugal as projecGes indicam que no ano de 2060 existirdo 3 idosos para
apenas 1 jovem e uma esperanca média de vida de 81 anos. Em 2011, 19% da populacéo tinha

65 ou mais anos, segundo os resultados do censo efetuado em 2011 (Cabral et al., 2013).

O crescimento exponencial da populagéo idosa e correspondente diminui¢do de populagéo
jovem ativa nos paises desenvolvidos, estd a conduzir a falta de mo-de-obra especializada para
prestar os cuidados necessarios aos idosos. Os avangos registados no campo da robética fazem
com gue os robbs surjam como uma alternativa para preencher a lacuna existente entre a
necessidade e o fornecimento de cuidados de satde a uma populacao cada vez mais envelhecida
(Broadbent, Stafford, & MacDonald, 2009).

O conceito da robdtica aplicada na salde surgiu ha algumas décadas, onde era usado
principalmente para atividades fisicas, na reabilitacdo, bem como na assisténcia pessoal para
tarefas e atividades diarias. (Butter et al., 2008). O mais recente desenvolvimento na robética
sdo rob6s com comportamento social, intitulados de robds sociais. Estes rob6s sdo projetados
com a habilidade de interagir como humanos ou como animais de estimacdo. Qualquer robé
desenvolvido com uma entidade social e capaz de comunicar com os utilizadores pertence a

esta categoria de robos sociais. (Dautenhahn & Billard, 1999)

1.1. Motivacao e objetivos

Cerca de 60% dos idosos vivem sozinhos ou com outros idosos (Reis et al., 2016).
A maioria dos idosos desejam permanecer nas suas casas 0 maximo de tempo possivel

(Tinker & Lansley, 2005), evitando o trauma psicoldgico e a mudanga dispendiosa para
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um lar de idosos ou hospital longe dos seus amigos e familiares (Scopelliti & Vittoria,
2005).

De forma a robos assistentes serem usados pelos idosos, € necessario que 0s robos
sejam aceites pelos idosos (Heerink, Krose, Evers, & Wielinga, 2006). Esta aceitacéo é
dependente de diversos fatores relacionados com o utilizador e com o robd. Devido aos
diversos problemas dos idosos, como por exemplo problemas de mobilidade, memoria
e visdo, a opinido em relacdo a robds assistentes € muito positiva (Broadbent et al.,
2009). No geral, as pessoas idosas mostram-se interessadas na utilizacdo de robds
assistentes para ajudar a manter a sua independéncia (Broadbent et al.,
2009)especialmente quando o idoso tem a perce¢do da necessidade para a utilizagcdo do
rob6 assistente (Tinker & Lansley, 2005).

Com o envelhecimento das pessoas, 0s riscos para deficiéncias cognitivas e falhas
de memdria aumentam e habilidades de atencdo diminuem (Deary et al., 2009) (Simen,
Bordner, Martin, Moy, & Barry, 2011). Esses declinios cognitivos relacionados com a
idade entre os idosos diminuem a sua capacidade de realizar determinadas atividades
diarias de forma independente, como comer e vestir (Lafortune, 2007).

Frequentemente, os idosos possuem varios problemas de salde e sofrem de diversas
doencas. Consequentemente, a ingestdo multipla de medicamentos é comum para 0s
idosos podendo diminuir os sintomas, melhorar a qualidade da vida e ocasionalmente
curar a doenca. Infelizmente, mais de 50% dos idosos tém dificuldades em cumprir 0s
regimes de medicacdo devido a muitos fatores, como a gravidade da doenca,
comprometimento cognitivo e o regime de medicacdo complexo (J. Lin, Sklar, Oh, &
Li, 2008)(Campbell et al., 2012). O ndo cumprimento do regime de medicagdo pode
resultar na progressdo da doenga (Jimmy & Jose, 2011) e subsequentes complicagdes
evitaveis, desta forma, para ajudar no cumprimento do regime de medicagdo podem ser

usados robds assistentes.

Existem diversas propostas tecnoldgicas para assistir o cumprimento dos horarios
da medicacdo por parte dos idosos, incluindo aplicacGes para dispositivos moveis,
caixas inteligentes para medicamentos e dispensadores de comprimidos que expelem o

comprimido no horério devido.



Este trabalho pretende dar um contributo ao desafio causado pelo crescimento
exponencial da populagdo idosa e consequente insuficiéncia de pessoal especializado
para lhe prestar os cuidados necessarios, propondo um sistema robotizado de suporte a
toma de medicamentos por parte de pessoas idosas. Os rob6s possuem a capacidade de
simular um assistente humano, fornecendo o medicamento e a agua, ajudando o idoso
nessa tarefa. Para este fim, o0 rob0 deve ser capaz de reconhecer o idoso e aceder ao seu
regime de medicacao para que no momento da toma da medicacéo de algum dos idosos
da habitacdo, se possa dirigir ao repositorio dos medicamentos, identificar o
medicamento pretendido e consequentemente dirigir-se ao idoso para lhe entregar o
medicamento e a &gua para o ingerir, auxiliando-o nesse processo para prevenir
situacBes de ndo cumprimento do regime de medicacdo. Para isto, é necessario que o
sistema robotico esteja incorporado com um sistema de visdo que dé ao robd a percecao
do ambiente e de um sistema de locomogéo de forma a permitir a sua movimentagéo no
ambiente em que se encontra. Estes sistemas sdo fundamentais para o cumprimento da

tarefa de apoio a toma de medicamentos.
Neste contexto, séo estabelecidos os seguintes objetivos principais do trabalho:

o Aprofundar o conhecimento acerca de algoritmos de visdo por computador para

o reconhecimento facial e reconhecimento de objetos;

o Implementagdo no robd NAO de algoritmos de reconhecimento facial e de

objetos;

o Integracédo no robd de uma aplicacdo que faca a gestédo da toma de medicamentos

por partes dos idosos de uma habitacéo.

O principal foco desta dissertacao incide sobre o reconhecimento facial e de objetos
atraves do processamento das imagens adquiridas pelo robd, ndo sendo desenvolvida a
parte da cinematica relativa & movimentacdo do robd nem a manipulagdo de objetos.
Todos os aspetos relativos ao movimento do rob6 séo feitos de modo deterministico e
com distancias pré-determinadas, ndo se considerando possiveis variagdes no cenario

experimental apresentado e descrito no capitulo 6.3.



1.2. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo encontra-se estruturada em 7 capitulos. Neste capitulo é feita uma
introducdo ao tema em estudo, a motivacéo e séo definidos os objetivos que se

pretendem atingir com esta dissertagéo.

No capitulo 2, revisdo da literatura, sdo apresentados conceitos de robotica,
incluindo o conceito de robdtica de assisténcia para idosos, o tema do reconhecimento
facial e reconhecimento de objetos através de visao por computador que constituem as

bases necessarias para o desenvolvimento do trabalho.

No capitulo 3, sdo descritos alguns trabalhos relacionados com o tema abordado
na tese. Neste capitulo sdo apresentados varios robds e aplicagdes, que possuem como
objetivo a assisténcia a idosos. Estdo incluidos nestes trabalhos rob6s para

providenciar varios tipos de ajuda, incluindo ajuda no cumprimento de medicacao.

No capitulo 4, sdo apresentados e descritos todos os materiais utilizados, desde o
rob6 utilizado, os algoritmos de visdo por computador e as ferramentas de

desenvolvimento.

No capitulo 5, sdo apresentados todos os passos de implementacdo do sistema
proposto, desde a idealizacdo até as varias etapas desenvolvidas. Durante este capitulo,
a arquitetura do sistema desenvolvido, o processo de reconhecimento de medicamentos

e idosos serdo apresentados e explicados.

No capitulo 6, sdo efetuados testes as varias etapas do sistema, como a detecdo
facial, o reconhecimento facial e o reconhecimento de medicamentos. Neste capitulo
séo descritas as metricas usadas, metodologia dos testes e séo apresentados 0s

respetivos resultados.

Finalizando, no capitulo 7, é realizada uma concluséo geral do projeto

desenvolvido bem como as principais limitagGes.



2. Revisao da literatura

2.1. Robbs

Uma defini¢do de robd afirma que este ¢ um “mecanismo automatico, por vezes
com a aparéncia de um ser humano, capaz de fazer movimentos e executar certos
trabalhos em substitui¢do do homem” (“Definigdo ou significado de robd no Dicionario

Infopédia da Lingua Portuguesa,” n.d.).

O termo robd teve origem na palavra checa robota, que significa, servo, trabalho
forcado (“Definition of robot - Merriam-Webster’s Student Dictionary,” n.d.). Este
termo teve origem em 1921, na obra R.U.R, do dramaturgo checo Karel Capek. A obra
intitulada de R.U.R, aparece em forma de protesto contra o rapido crescimento da
tecnologia, onde € descrita a evolucdo de rob6s com grandes capacidades e a eventual
revolta contra os humanos (Capek K, 1923 apud Hockstein, Gourin, Faust, & Terris,
2007).

Figura 1 - Revolta dos robds contra os humanos na obra R.U.R.!

Apesar disto, a popularizacdo dos robos € atribuida a Isaac Asimov devido as suas
trés leis (Hockstein et al., 2007), formuladas pela primeira vez em 1940, responsaveis

! Disponivel em: http://www.computerhistory.org/revolution/artificial-intelligence robotics/13/324/1262
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por governar o comportamento dos robds nos seus livros de ficcdo cientifica (Clarke,
1994).

Apbs diversos anos de existéncia de robds na ficcdo cientifica, estes tornaram-se
realidade em 1958 através da General Motors que utilizou o primeiro robé industrial, o
Unimate (figura 2). Este rob6 foi utilizado pela primeira vez em 1961 e apds esse marco
a utilizacdo da robdtica na industria deflagrou (“Unimate - The First Industrial Robot,”
n.d.) e os robds comecaram-se a ser utilizados para efetuar trabalhos mecanicos na
indUstria numa tentativa de minimizar o erro e a lesdo dos trabalhadores enquanto é

aumentada a eficiéncia da producdo (Faust, 2007).

Figura 2 - Unimate, primeiro robd industrial.?

Rob6s sdo dispositivos bastante heter6genos, por conseguinte existe uma variedade
de classificagdes para diferentes tipos de robds para os ajudar a descrever (Hockstein et
al., 2007). Robds podem ser caraterizados como bragos automatizados, robds de servico,
robds de investigacdo, robds médicos ou humanoides (“Clasificacion de robots | Wiki
de Robotica,” n.d.). Devido a esta heterogeneidade, as caracteristicas dos rob6s variam
conforme a classificagdo do mesmo. Por exemplo, as carateristicas dos robds industriais
divergem das dos robds cirargicos. Robds cirurgicos (Figura 3) sdo projetados para
serem lentos, delicados e precisos, enquanto os industriais (Figura 4) séo projetados para

serem rapidos, fortes e reincidentes.

2 Disponivel em: https://www.robotics.org/joseph-engelberger/unimate.cfm
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Figura 4 - Robds na indUstria automdvel.*

Com o envelhecimento das sociedades desenvolvidas (Cabral et al., 2013), existe
um aumento da necessidade do uso de robdtica de assisténcia, sendo necessario outra
abordagem a esta categoria da robdtica permitindo a inclusdo de rob6s que operam
através da interacdo social. (Feil-Seifer & Matari¢, 2005) apresentaram uma defini¢ao
de robdtica social de assisténcia distinguido as trés categorias apresentadas em

seguida.

2.1.1. Robdética de assisténcia

Inicialmente, robdtica de assisténcia (AR), fazia referéncia a sistemas roboticos que
forneciam suporte a pessoas com necessidades fisicas. Com a evolucédo da robdtica, esta
abordagem tornou-se insuficiente devido a existéncia de robés que fornecem suporte a

3 Disponivel em: https://www.francetvinfo.fr/replay-radio/nouveau-monde/robot-chirurgien-ce-n-est-plus-de-la-science-
fiction_1771307.html
4 Disponivel em: https://singularityhub.com/2012/05/04/better-faster-and-cheaper-these-robots-are-invading-car-manufacturing-plants/



determinada necessidade humana sem o uso de contacto humano, tais como os robos de
companhia (Feil-seifer & Matari, 2005).

Desta forma, embora néo exista uma definicdo exata para este termo, um robd de
assisténcia é visto como um robd que auxilia utilizadores humanos em diversas
atividades (Tapus, Mataric, & Scassellati, 2007) (Feil-seifer & Matari, 2005).

Existem diversos tipos de rob6s de assisténcia como os rob6s cirurgicos (figura
5(a)) (Howe & Matsuoka, 1999), robds que ajudam os deficientes visuais a manter a sua
independéncia (figura 5(b)) (Tejima, 2001), robds que ajudam na terapia de reabilitacéo
(figura 5(c)) (Krebs, Dipietro, Volpe, & Hogan, 2003) e robds que motivam para a
pratica de exercicio fisico e a perda de peso (figura 5(d)) (Kidd & Breazeal, 2005).

Figura 5 - (a) Robd da Vinci, robd cirurgiéo.® (b) "cdo-robd" para ajuda a pessoas com deficiéncias visuais.® (c)
Robd Welwalk, robé de reabilitacédo.” (d) Robd Autom, robd para ajuda na perda de peso.®

5 Disponivel em: https://www.revistaplaneta.com.br/confie-em-seu-novo-cirurgiao/

5 Disponivel em: https://www.dailymail.co.uk/sciencetech/article-2058754/Japanese-inventors-lead-way-robo-dog-guides-blind.html

" Disponivel em: https://mixpressweb.wordpress.com/2017/05/03/robo-da-toyota-ajudara-na-reabilitacao-de-pessoas-com-paralisia-de-
membros-inferiores/

8 Disponivel em: https://www.medgadget.com/2012/11/autom-the-robotic-weight-coach-interview-with-intuitive-automatas-founder-dr-cory-
kidd.html



2.1.2. Robotica social interativa

O termo robotica social interativa (SIR) foi inicialmente utilizado por (Fong,
Nourbakhsh, & Dautenhahn, 2003). Quando se trata de um agente social isto implica a
existéncia de relagOes interativas. Um agente capaz de interagir e ter um comportamento
comunicativo é considerado social. Assim sendo, um robd social é um robé que participa
em interacOes sociais de forma a completar algum objetivo ou motivagédo (Dautenhahn,
2007).

O termo robotica social interativa foi utilizado para descrever rob6s onde a
interacdo social desempenha um papel fundamental. Os rob6s descritos como sociais
interativos apresentam carateristicas como: expressar e/ou entender emocdes,
estabelecer/manter relagGes sociais e comunicar com um dialogo de alto nivel (Fong et
al., 2003). Este paradigma foi possivel através da juncdo da ciéncia da computacgéo

com a interacdo Humano-Robd (HRI).

2.1.3. Roboética social de assisténcia

A robdtica social de assisténcia (SAR) surge de forma a expandir a robdtica de
assisténcia de modo a incluir robds que operam através da interacdo social. SAR é
definida pela intersecdo entre a AR e SIR (figura 6). O seu objetivo, compartilhado
com AR, é fornecer assisténcia a humanos. No entanto, o0 método usado para
providenciar essa ajuda na SAR ¢ atraves da interagdo social (Feil-Seifer & Mataric,
2005).



Robatica social Robatica social de Robatica de
interativa assisténcia assisténcia

Figura 6 - Esquema explicativo da robdtica social de assisténcia como intercecé@o da robotica social interativa e
de assisténcia.

A carateristica comum entre a SAR e a SIR é a existéncia de interacdo social em
ambas, no entanto os propdsitos sdo diferentes. No SIR, com o uso do robd, o objetivo
é o desenvolvimento de interagfes humanas, por outro lado, no SAR, o objetivo é criar
uma interacdo com o humano visando o fornecimento de assisténcia (Feil-Seifer &
Matari¢, 2005).

A SAR possui potencial para melhorar a qualidade de vida de diversos utilizadores,
entre eles, idosos, pessoas com deficiéncias cognitivas e de desenvolvimento e pessoas
com transtornos sociais. Embora estes dispositivos sejam relevantes para a sociedade,
sdo ainda um desafio pois séo altamente especificos, devido as necessidades especiais
de cada utilizador (Tapus et al., 2007).

A SAR foi idealizada para ser usada em diversos locais, como hospitais, lar-de-
idosos e residéncias particulares (Shah, 2017). Nesta, os individuos com variados tipos
de necessidades especiais sdo vistos como utilizadores finais destes sistemas
robotizados, no entanto, os sistemas SAR devem agir num meio real, onde familiares e

médicos podem e devem ser incluidos. Por conseguinte, devem ser consideradas
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questdes éticas para todos aqueles individuos que sejam atingidos por este (Feil-Seifer
& Mataric, 2011).

2.1.4. Robdtica de assisténcia a idosos

A robotica de assisténcia a idosos pode ser dividida em dois grupos. Os dois grupos
séo inseridos separadamente nas categorias de robdtica de assisténcia e robotica social
de assisténcia. O primeiro grupo, pertence ao grupo da AR e corresponde aos robds de
reabilitacdo (Broekens, Heerink, & Rosendal, 2009). Os rob0s deste grupo enquadram-
se na categoria de AR (descritos na secéo 2.1.1) e sdo responsaveis por fornecer ajuda a
um utilizador humano sem uma interacdo social, como por exemplo um exoesqueleto
(figura 7).

Figura 7 - Exemplo de exoesqueleto.?

O segundo grupo, pode ser separado em dois subgrupos, robds de servico e robds de
companhia que podem ser incluidos nas categorias de SAR, no caso do primeiro subgrupo e
SIR no segundo subgrupo. Os robds de servico fornecem aos idosos a ajuda necessaria nas
tarefas basicas do dia-a-dia, como comer, tomar banho e vestir. Por outro lado, o segundo
subgrupo é conhecido como os rob6s de companhia (figura 8) e possui o objetivo de assistir
na saude e no bem-estar psicoldgico dos idosos (Broekens et al., 2009) (Kachouie,
Sedighadeli, Khosla, & Chu, 2014).

9 Disponivel em: http://blogs.discovermagazine.com/crux/2011/11/15/exoskeletons-will-be-the-eyeglasses-of-the-21st-
century/#.W880Z2hKiUl
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Figura 8 - Robd Paro, um robd de companhia.®

Quando os robds sao desenvolvidos para aplicacfes especificas como a assisténcia
a idosos, varios fatores pessoais e do rob6 devem ser considerados para a sua aceitacéo.
Entre os varios fatores pessoais encontram-se, a idade, as necessidades, experiéncia com
tecnologia e/ou robds e as capacidades cognitivas e educacionais (Broadbent et al.,
2009).

Além destes fatores pessoais, destacam-se os fatores do rob6 como a aparéncia,
expressoOes faciais e tamanho (Broadbent et al., 2009).

A criacdo de sistemas robotizados, do segundo grupo, para assisténcia a idosos
(robds de servico e rob6s de companhia) implica a interagcdo com o utilizador humano.
Desta forma, torna-se imprescindivel o estudo da interagdo Humano-Robd (HRI),
permitindo assim projetar sistemas roboticos capazes de realizar tarefas interativas em
ambientes partilhados com humanos, tornando-os capazes de interagir de forma eficaz

e segura com humanos (Feil-Seifer & Mataric, 2009).
2.2. Interacdo Humano-Robo (HRI)

A HRI é um subconjunto do campo da interagdo Humano-Computador (HCI)
(YYanco & Drury, 2002) e consiste no estudo das interac@es entre os humanos e os robds.
A HRI é composto na intersecdo de variadas areas como a robotica, engenharia, ciéncia
da computacao, psicologia, etica entre outras (Dautenhahn, 2007). Com a evolugéo da
robotica, a HRI ganhou importéncia de forma a projetar sistemas roboticos eficazes para

uso em ambientes partilhnados com humanos (Feil-Seifer & Mataric, 2009).

10 Disponivel em: http://journalofdementiacare.com/robots-in-dementia-care/
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A HRI pode ser categorizada com trés dire¢fes, ndo mutuamente exclusivas: HRI
centrada no robd, centrada no humano ou centrada na cognicgéo do robd. No caso da HRI
centrada no robd, realca a visdo do robd como uma entidade autbnoma, ou seja, 0 robé
tenta cumprir algumas das suas necessidades (como identificado pelo desenvolvedor do
robd). Neste caso, a HRI acontece para cumprir as suas necessidades sociais mesmo que
ndo envolva nenhuma tarefa especifica. A HRI centrada no homem, foca-se
principalmente na forma como o robd pode cumprir uma tarefa de forma aceitavel e
confortavel para os seres humanos. A HRI centrada na cognicao do robd, realca a visao
do robd como um sistema inteligente, ou seja, 0 robd toma decisdes e resolve problemas

para efetuar as agdes que necessita (Dautenhahn, 2007)

Com a evolucéo da robotica, os robés sdo cada vez mais utilizados em ambientes
que estdo adequados para as capacidades dos humanos. O ambiente onde o rob6 esta
presente pode sofrer alteracdes sem qualquer interferéncia do robd, por esse motivo, 0s

rob6s necessitam ter a percecdo do ambiente que os rodeia.

De modo a que os robds consigam efetuar as suas tarefas com eficiéncia é
necessario que estes possuam ndo s6 habilidades mecanicas mas também boa interacdo
social com os humanos (Tzafestas, 2016). O reconhecimento facial € um dos pontos
importantes na HRI para que um robd social reconheca pessoas (Pan, Ge, He, & Chen,
2009). Esta importancia é aumentada quando o sistema robotizado é utilizado com
pessoas com necessidades especiais, em conformidade com as necessidades de

especificas deste grupo de utilizadores.

2.3. Reconhecimento facial

Um sistema de reconhecimento facial € um sistema biométrico (Li & Jain, 2011)
que pretende identificar faces presentes numa imagem ou video, automaticamente
(Parmar & Mehta, 2013). Este pode operar de duas formas distintas: 1) verificagcéo de
face (autenticagcdo) ou 2) identificagéo facial (reconhecimento). A verificagdo de face
consiste na correspondéncia de um para um, ou seja, &€ comparada a imagem adquirida
com o template da face que esté a ser verificada. Na identificacdo facial, é utilizado a

correspondéncia de um para muitos, em que a imagem adquirida é comparada com 0s
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templates de todas as faces de forma a determinar a identidade da face adquirida (Li &
Jain, 2011).

Um sistema de reconhecimento facial normalmente consiste em trés etapas (Figura
9). Estas etapas, ordenadas de forma sequencial, séo: detecdo da face, extracdo de
carateristicas e classificacdo. No entanto, as duas primeiras etapas podem ser executadas
de forma simultanea (Zhao & Rosenfeld, 2003).

Verificagdo/
Identificagdo
— > Classificacho ——»

Imagem/frame do

video adquirido Deteciio da Extracio de
e —»> o
face carateristicas

Figura 9 - Etapas genéricas do reconhecimento facial. Adaptado de (Zhao & Rosenfeld, 2003).

Sucintamente, no sistema de reconhecimento facial, a entrada consiste numa
imagem ou um frame de um video. Apds findarem as varias etapas, a saida do sistema
de reconhecimento facial, consiste na identificacdo ou na verificacdo da(s) face(s)

presente(s) a imagem de entrada.

Embora estas etapas sejam genéricas existem outras abordagens que permitem a
resolugdo ao problema de reconhecimento facial que ndo adotam este modelo de trés
etapas, como por exemplo o uso de deep learning (Zhao & Rosenfeld, 2003) (Lawrence,
Giles, Tsoi, & Back, 1997) (Nixon & Aguado, 2012).

Os diversos algoritmos para o reconhecimento facial, podem ser divididos nas

seguintes abordagens (Zhao & Rosenfeld, 2003):
e Holisticos
e Baseada em caracteristicas
e Hibridas

Os métodos holisticos levam em consideracdo a regido total da face para obter
carateristicas (Zhao & Rosenfeld, 2003). Os metodos baseados em carateristicas

extraem carateristicas faciais como os olhos, boca, nariz e outras marcas de referéncia.
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Apls a extracdo destas carateristicas, pretende-se relaciond-las e obter uma
representacdo simplificada da face, como por exemplo calcular relagbes geométricas
entre os pontos de referéncia (Zhao & Rosenfeld, 2003) (Parmar & Mehta, 2013). Os
métodos hibridos, assim como o sistema de percecdo humano, recorrem as outras duas
abordagens de modo complementar, na tentativa de obter uma maior percentagem de
sucesso (Zhao & Rosenfeld, 2003) (Parmar & Mehta, 2013).

Na figura 10 séo apresentadas as diferentes abordagens no reconhecimento facial e

alguns dos métodos pertencentes a cada abordagem (Zhao & Rosenfeld, 2003).

Tipo de abordagem

Holistica Baseada em carateristicas Hibrida

q Modular q
Eigenfaces ICA CNN HMM s Hybrid LFA

Figura 10 - Diferentes abordagens ao reconhecimento facial.

2.3.1.  Detecao de face

Nesta etapa do reconhecimento facial, o principal objetivo é determinar se na
imagem existem faces e proceder a segmentacao, separando a regido da(s) face(s) do
plano de fundo (Li & Jain, 2011).

Na execucéo deste processo existem alguns problemas comuns como descrito pelos

autores (Yang, Kriegman, & Ahuja, 2002). Entre os problemas séo:

e Pose - A imagem da face varia conforme a posicdo relativa da cAmara ou da
propria posicdo da face. Com a variacdo da pose algumas das carateristicas

podem ficar ocultadas.

e Expressao facial - Expressoes faciais fazem diferir a aparéncia da face.
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e Alteracdo nos componentes estruturais - A presenca de componentes
estruturais como bigode, barba ou 6culos que podem variar em tamanho, forma

e cor.

e Obstrucdo - Numa imagem ou video uma face pode estar totalmente ou

parcialmente oclusa por objetos ou outras faces.

e Orientacdo da imagem - As imagens da face podem aparecer com diferentes

rotagdes sobre o eixo Otico da camara

e Condicdo da imagem - Fatores como iluminacdo e caracteristicas da camara

afetam a aparéncia da face.

Existem diversas taxonomias dos métodos de detecdo facial, no entanto, ndo existe
nenhuma que seja globalmente aceite. Uma classificagdo proposta por (Yang et al.,
2002) divide os algoritmos de detecdo facial em quatro categorias, métodos baseados

em conhecimento, carateristicas invariaveis, templates e aparéncia.

Métodos baseados em conhecimento

Estes métodos propdem detetar faces a partir da utilizacdo de regras previamente
definidas a partir do conhecimento humano. No geral, todas as faces tém carateristicas
comuns, como dois olhos, nariz e boca e estes estdo dispostos de forma especifica na
face. Um problema destes métodos remete-se ao facto da elevada dificuldade de
transmitir o conhecimento para regras, pois caso as regras sejam muito detalhadas, isto
pode gerar problemas em detetar faces que ndo cumpram todas as regras. Por outro lado,

regras muito gerais podem gerar falsos positivos (Yang et al., 2002).

Métodos baseados em carateristicas invariantes

Estes métodos procuram encontrar carateristicas invariantes como a cor da pele e a

textura da face de forma a detetar a sua presenga na imagem (Yang et al., 2002).

A cor pode ser utilizada para a detecdo da regido facial devido a distribuicdo dos
componentes de crominancia de um rosto humano estar localizada numa estreita faixa

do espaco de cores (Terrillon, David, & Akamatsu, 1998).
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Estes métodos possuem, no entanto, uma desvantagem, essas carateristicas podem

ser corrompidas devido a iluminacg&o, ruido ou oclusdes (Yang et al., 2002).

Métodos baseado em templates

Os métodos baseados em templates visam procurar uma face atraveés da
correspondéncia da imagem com formas geométricas associadas a elementos faciais
como os olhos, boca, nariz e a forma da face. Estes elementos podem ser detetados na
maioria das faces e possuem uma forma aproximada a certas formas geométricas.
Através disto, os métodos procuram encontrar a melhor correspondéncia entre a imagem

de teste e um template (Yang et al., 2002).

No inicio, estes métodos mostraram-se inadequados para a detecédo facial, devido a
dificuldades como a variagéo da escala, pose e forma. Posteriormente, foram propostos
métodos mais complexos para combater estes problemas, entre os quais estdo incluidos
os templates deformaveis (Yuille, Cohen, & Hallinan, 1989) (Yang et al., 2002).

Métodos baseados na aparéncia

Ao contrario dos métodos baseados em templates, os métodos baseados na
aparéncia ndo necessitam de conhecimento prévio sobre a carateristica a ser detetada,
baseiam-se em técnicas de analise estatistica e machine learning. Estes métodos
utilizam um conjunto de imagens de teste que permitem encontrar carateristicas
relevantes das imagens faciais e ndo faciais. Posteriormente, as carateristicas
encontradas nas imagens de treino permitem detetar a presenca ou nao de uma face na

imagem de teste.

Um dos algoritmos mais utilizados para detetar faces numa imagem é o Viola-

Jones, que consiste num método baseado na aparéncia (Viola & Jones, 2001).
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2.3.2.  Extracédo de carateristicas

A extracdo de carateristicas consiste em extrair da imagem informacGes que
descrevam de forma incontestavel a face. Embora ndo exista uma definigdo concreta,
carateristicas podem ser vistas como segmentos de uma imagem com relativo

significado.

Esta etapa é importante para as técnicas de reconhecimento facial e permite extrair
informacéo (til para caraterizar uma classe, neste caso, distinguir faces de diferentes
pessoas (Kumar & Bhatia, 2014) (Li & Jain, 2011).

Ao utilizar um método de reconhecimento facial nem todos os pixéis sdo essenciais,
0s pixeis redundantes podem ser descartados, sem prejudicar a finalidade do método.
Através deste processo apenas 0s pixéis com relevancia sdo considerados, baixando o
custo computacional, tornando possivel a utilizacdo de sistemas de reconhecimento

facial em tempo real (Silva, 2015).

2.3.3.  Classificacao

O processo de classificagcdo consiste em descobrir qual a imagem de treino que se
assemelha mais a imagem de teste (Hassaballah, Ali, & Alshazly, 2016). Através deste
processo, a descricdo da imagem mais semelhante é usada para a classificacdo da

imagem de teste (Nixon & Aguado, 2012).

Nesta etapa sdo usadas as carateristicas extraidas no processo anterior como entrada
num algoritmo classificador, de forma a concluir se as carateristicas extraidas nas
imagens de treino e na imagem de teste sdo suficientemente idénticas de forma a poder

concluir que existe uma correspondéncia entre as duas (Silva, 2015).

Um dos algoritmos mais conhecidos que segue esta abordagem é o o K-nearest
neighbour (KNN) (Cover & Hart, 1967).
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K-nearest neighbour (KNN)

O KNN ¢ um dos algoritmos mais simples para a classificacdo no reconhecimento
facial. Este algoritmo consiste em classificar as faces baseando-se nas imagens de treino
mais proximas do vetor de carateristicas da imagem a detetar. O valor de “k” tem
influéncia no nimero de vizinhos que sdo considerados, por exemplo, caso o “k” seja
igual a 1 o algoritmo classifica o vizinho mais proximo como sendo a face correta
(Kramer, 2013). Na figura 11, a imagem a classificar é representada pelo circulo verde.
Os quadrados azuis e os retangulos vermelhos representam as imagens de treino de duas
pessoas diferentes. A variagao do valor de “k” esta representada pelos circulos com linha
preta a tracejado e solida. No caso do circulo de linha solida, “k” possui o valor de 3, 0
que significa que serdo consideradas as 3 amostras de treino mais proximas da imagem
a classificar. No caso do circulo de linha tracejada, “k” possui o valor de 5, o que
significa que serdo consideradas as 5 amostras de treino mais proximas da imagem a
classificar (Alaliyat, 2008).

Figura 11 - Figura ilustrativa do funcionamento do algoritmo knn (Alaliyat, 2008).
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2.3.4. Reconhecimento facial através de redes neuronais

Uma solucéo para o problema de reconhecimento facial que nao utiliza o modelo
geneérico de trés etapas anteriormente apresentado é através da utilizacdo de redes

neuronais artificiais (Zhao & Rosenfeld, 2003).

O desenvolvimento de redes neuronais na computacao surgiu, com a tentativa de
simulacéo do sistema nervoso bioldgico, através de varios elementos de computacao
simples (neurdnios) num ambiente altamente conectado, esperando que a resposta em
problemas complexos surja como o resultado da auto-organizagao ou aprendizagem
(Sarle, 1994).

As redes neuronais sdo uma ferramenta bastante utilizada para reconhecimento e
classificacdo de padrdes e foram adaptadas para serem usadas no reconhecimento facial
(Hjelmas & Low, 2001). O uso de redes neuronais no reconhecimento facial foi
inicialmente demonstrado pelo autor Kohonen, através de uma rede neuronal de duas
camadas responsavel pelo reconhecimento de faces alinhadas e normalizadas (T.
Kohonen, 1989 apud Fleming & Cottrell, 1990).

ApoOs o aparecimento das redes neuronais no reconhecimento facial, foram
desenvolvidos métodos que utilizam redes neuronais apenas para 0 processo de
classificacdo (Kung & Taur, 1995), métodos para a detecdo facial (Juell & Marsh, 1996)
(Burel & Carel, 1994) (Vaillant, Monrocq, & Cun, 1994) e métodos que as utilizam para
ambos os processos (S.-H. Lin, Kung, & Lin, 1997).

2.4. Reconhecimento de objetos

O reconhecimento de objetos é uma tarefa fundamental em visdo por computador e
é amplamente utilizada para fins de inspecdo, registro e manipulacdo (D G Lowe, 1999).
Esta tarefa consiste em reconhecer automaticamente a identidade ou a categoria de um
objeto (SHUKLA, Desai, & Publication, 2015) (Opelt, Pinz, Fussenegger, & Auer,

2006). Este processo pode ser baseado em diversos aspetos da imagem como por
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exemplo a forma (Malik, Belongie, Leung, & Shi, 2001) ou a cor (Koubaroulis &
Kittler, 2002).

O reconhecimento de objetos pode ser feito para um objeto especifico ou para uma
categoria genérica (SHUKLA et al., 2015) (Opelt et al., 2006). O reconhecimento da
classe de um objeto requer uma forte capacidade de generalizacdo dos métodos de
classificacdo, de forma a ser capaz de obter sucesso com variaces de iluminacao,

oclusdes e angulos de visdo (Grauman & Darrell, 2005).

Um bom desempenho nos algoritmos de reconhecimento de objetos passa por usar
carateristicas invariantes as transformacGes comuns. Os algoritmos como o Scale-
invariant feature transform (SIFT) séo bastante robustos para o reconhecimento de
objetos especificos, sob diferentes pontos de vista ou condi¢des de iluminagdo (David
G Lowe, 2004). No entanto, para identificar uma categoria genérica, essas abordagens
apresentam desempenhos inferiores. A andlise da forma (Belongie, Malik, & Puzicha,
2000) de um objeto tem a vantagem de ter uma melhor capacidade de generalizacdo em
comparacdo com andlises de carateristicas (como SIFT). Contudo, a andlise da forma
tem muitas limitacGes, especialmente quando o objeto a ser classificado ndo possui um

plano de fundo limpo ou esta parcialmente oculto (Ribeiro, 2008).

Para que seja possivel um sistema de visdo por computador reconhecer um objeto,
é necessario que este conheca previamente as carateristicas do mesmo, obtidas na fase
de treino (Shapiro & Stockman, 2001).

O processo de reconhecimento de objetos estd normalmente dividido em 2 etapas:

extracdo de carateristicas e classificacdo (figura 12).

Imagem para Vetor de
reconhecer Extracio de carateristicas
EEEE— T —
carateristicas
Classificagao
verdadeira ou falsa
»  Classificacio - >
Imagem de
treino Extracio de
carateristicas Vetor de

carateristicas

Figura 12 - Etapas genéricas no reconhecimento de objetos.
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De forma sucinta, o processo de reconhecimento de objetos possui duas fases, uma
fase de treino e uma fase de reconhecimento. Na fase de treino, o sistema extrai
caracteristicas das imagens de treino e insere uma descricdo para o objeto ou classe de
objetos. Na fase de reconhecimento, sdo extraidas as caracteristicas da imagem de teste
e sdo comparados com as caracteristicas da fase de treino de modo a verificar se existem

correspondéncias entre ambas as carateristicas.
2.4.1.  Extracéo de carateristicas

De forma a que o sistema conheca a aparéncia de um objeto é necessario extrair
carateristicas da imagem do objeto. Embora ndo exista uma definicdo concreta, as

carateristicas podem ser vistas como segmentos de uma imagem com algum significado.

A extracdo de caracteristicas tem por objetivo extrair determinados atributos das
imagens de modo a que essas caracteristicas descrevam de forma incontestavel a classe

de objetos ou o0 objeto em questéo (Forsyth & Ponce, 2012) (figura 13)

g e Keypoints 1

Figura 13 - Exemplo de extracdo de carateristicas importantes da imagem usando o algoritmo SURF.*

Para o reconhecimento de objetos, geralmente, sdo usadas -caracteristicas

invariaveis & mudanga de iluminacéo ou ruidos.

11 Disponivel em: https://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/features2d/feature_detection/feature_detection.html
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Existem diversos algoritmos para extrair carateristicas, como por exemplo o SIFT
(D.G. Lowe, 1999), o SURF (Bay, Ess, Tuytelaars, & Van Gool, 2008) ou o0 ORB
(Rublee, Rabaud, Konolige, & Bradski, 2011). O resultado destes algoritmos consiste

num vetor com as carateristicas que definem o objeto.

2.4.2.  Classificagao

O processo de classificacdo consiste na comparacdo entre a carateristicas da
imagem de treino e da imagem de teste (figura 14), com o objetivo de verificar se 0
objeto da imagem de treino se encontra na imagem de teste e qual a sua localizag&o.

Figura 14 - Exemplo de correspondéncia de carateristicas entre uma imagem de treino e uma imagem do
ambiente incluindo o objeto usando o algoritmo knn.*?

Nesta etapa sdo usadas as carateristicas extraidas no processo anterior como entrada
num algoritmo classificador de forma a concluir se as carateristicas extraidas nas
imagens de treino e na imagem de teste sdo suficientemente idénticas de forma a poder

concluir que existe uma correspondéncia entre as duas (Silva, 2015).

Um dos algoritmos usados pra a classificacdo de objetos é o K-nearest neighbour
(KNN) (Cover & Hart, 1967).

12 Disponivel em: https://docs.opencv.org/3.4/dc/dc3/tutorial_py_matcher.html
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3. Trabalhos relacionados

Neste capitulo, serdo apresentadas diversas solu¢des que visam o auxilio na toma de
medicamentos, bem como sistemas robdticos de assisténcia a idosos que auxiliam de variadas
formas e em diversas tarefas. Foi, também, efetuada uma pesquisa de forma a apurar as

caracteristicas e estudos realizados relacionados com as solugdes apresentadas.

Este capitulo é dividido em trés subcapitulos: Rob6s de companhia, onde o principal
objetivo € a assisténcia na salde do idoso e do seu bem-estar psicolégico; Robds de servigo, em
que o objetivo principal é o auxilio nas tarefas basicas do dia-a-dia do idoso; Robds ou
aplicacdes de suporte a toma de medicamentos, que visam o auxilio e 0 ndo esquecimento da

toma de medicacéo.

3.1. Rob0s companhia

Neste subcapitulo, serdo apresentados alguns robdés do subgrupo robds de
companhia, enumerando as suas principais caracteristicas e alguns estudos existentes

relacionados com esses mesmos robos.

Como jéa visto anteriormente, os rob6s deste subgrupo caraterizam-se pelo objetivo
de assistir 0 idoso na saude e no bem-estar psicoldgico (Broekens et al., 2009) (Kachouie
et al., 2014). Fatores como a sua aparéncia e uso das expressoes faciais sdo fatores que
ajudam na sua aceitacdo, permitindo cumprir o seu objetivo (Broadbent et al., 2009).

3.1.1. Paro

Paro € um robo parecido com uma foca bebe (figura 15), foi desenvolvido em
2003 pelo Instituto Nacional de Ciéncia a Tecnologia Industrial Avancada do Japdo
AIST (“PARO Therapeutic Robot,” n.d.) e mais tarde comercializado pela empresa

Intelligent System Co.
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Figura 15 - Idosos interagindo com o rob6 Paro.*®

Este rob0 tem uma altura de aproximadamente 55cm e pesa 2,7Kg (Shibata, 2012).
Foi desenvolvido com o objetivo de ser utilizado com idosos, particularmente com
aqueles que possuem deméncia, incluindo-se assim na subcategoria de robds de
companhia. O Paro foi galardoado com o titulo de robd mais terapéutico do mundo,
atribuido pelo Guinness World Records (“PARO Therapeutic Robot,” n.d.). O robd Paro
possui uma imitacdo de voz de uma foca bebé real, sensor de luz, sensor de toque, sensor

de audio, sensor de temperatura e sensor de posi¢cdo (Shibata, 2012).

Segundo o website oficial do robd Paro, a utilizacdo deste robd pelos idosos

resulta em:
e Reducdo do stress dos idosos e dos seus cuidadores;
e Estimulacéo da interagéo entre idosos e entre idosos e cuidadores;
e Efeitos psicoldgicos nos idosos, melhorando o relaxamento e a motivagéo.

O aumento das interagOes entre idosos relacionado com a utilizag&o do robd Paro
tem sido alvo de diversos estudos, alguns dos quais sdo sucintamente descritos em

seguida.

13 Disponivel em: http://www.parorobots.com/photogallery.asp
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(Wada & Shibata, 2007) realizaram um estudo num lar de idosos em Tsukuba, no
Japdo. No estudo contaram com a participacdo de 12 idosos de idades compreendidas
entre 0s 67 e 0s 89 anos que interagiram livremente com o robé durante 9 horas diarias.
As conclus0es retiradas com este estudo foram que as interacdes entre os 12 idosos

aumentaram e originou melhorias em 2 meses.

(Kidd, Taggart, & Turkle, 2006) realizaram o estudo em dois lares de idosos,
durante 4 meses, com um total de 23 idosos. Neste estudo foi comparado o nivel de
interacdo entre os idosos na presenca do Paro ligado, desligado ou sem a presenca do
Paro. Os autores concluiram que a interagdo entre os idosos aumentou com a presenca

do Paro ligado.

3.1.2. ICat

iCat € um robd com a aparéncia de um gato, foi desenvolvido pela Philips Research
(figura 16) para ser utilizado em cima de uma secretaria (Saerbeck, 2009).

Figura 16 - iCat, o robd com aparéncia de um gato, desenvolvido pela Philips Research.

14 Disponivel em: http://www.bartneck.de/2009/08/12/photos-of-philips-icat-robot/
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Este robd possui uma face mecénica, aproximadamente 40 cm de altura e ndo
possui qualquer tipo de mecanismo de locomog&o. O iCat € capaz de expressar emogdes
e expressdes faciais (Figura 17) gracas aosl3 graus de liberdade que possui para
movimentar varias partes da sua cabeca. Para além disto, o iCat possui uma camara,
dois microfones, altifalantes, leds RGB nos ouvidos e patas, quatro sensores de toque
nos ouvidos e patas e sensor de distancia infravermelho. Com estas carateristicas é

possivel o robd comunicar atraves de som, luz e movimento.

Figura 17 - Exemplo de expressdes faciais representadas pelo robé iCat (Saerbeck, 2009).

Este rob0, através das suas expressdes faciais, € capaz de estimular a interacdo
social das pessoas, com o objetivo de fazer a ponte entre 0 mundo dos dispositivos
digitais e dos seus utilizadores. A principal finalidade do desenvolvimento do iCat é
permitir o estudo de aspetos de interacdo social entre utilizadores e robds com

expressoes faciais (Saerbeck, 2009).

(Heerink et al., 2006) usaram o iCat para estudar como os utilizadores avaliavam a
interacdo com o robd. Para isso, foram projetados dois cenarios de interacdo diferentes,
onde um deles o robd era socialmente mais interativo. Este estudo foi realizado na
Holanda com 40 idosos. A avaliacdo foi realizada com questionarios no final da
experiéncia e mostrou que ndo houve diferenca em termos de aceitacdo do rob6 nas duas
formas de interacdo social, no entanto, os utilizadores mostraram-se mais confortaveis

com a versdo mais interativa.
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Outro estudo dos mesmos autores visa avaliar e comparar o efeito do iCat e de uma
personagem humana mostrada num ecrd em dois modos de condigdes expressivas
diferentes. O agente da tela é capaz de expressar diferentes expressdes faciais assim
como o robd iCat, no entanto, as interacGes sociais ndo consistiam na mesma tarefa.
Este estudo foi realizado na Holanda, com um total de 40 participantes com idades
compreendidas entre 65 e 96 anos. O estudo concluiu que hd um padrdo claro de
expressividade mais conversacional, uma frequéncia maior de comportamentos néo-
verbais de participantes que conversavam com um agente em uma condi¢do mais
expressiva. No entanto, o efeito é muito mais forte para o agente robético (Heerink,
Krose, Evers, & Wielinga, 2007).

3.2. Rob0s de servico

Os robds de servigo tém o propdsito de fornecer a ajuda necesséria para as tarefas
bésicas do dia-a-dia. Estes rob6s necessitam de algumas caracteristicas especificas,
como bracos controlaveis para diversas tarefas, sistema de locomocdo bastante
desenvolvido devido ha existéncia de sitios com espacos reduzidos e sensores, devido

a0 uso dos robds em ambiente real.

Neste subcapitulo serdo debatidos dois rob6s, apresentando as suas principais

caracteristicas e alguns estudos existentes relacionados com esses mesmos robds.

3.2.1. Care-0-bot

Care-0-bot é um rob6 doméstico, desenvolvido pelo Fraunhofer Institute, e que esta
atualmente na versdo 4 (figura 18). O Care-o0-bot foi desenvolvido para diversos
ambientes, desde ambiente doméstico até ambiente médico. No caso do ambiente
domeéstico, este pode assistir pessoas fornecendo servigos fisicos, como por exemplo,
carregar objetos (Hans, Graf, & Schraft, 2002) ou fornecer dgua (Graf, Reiser, Hégele,
Mauz, & Klein, 2009). Além disso, serve como controlador central sobre os dispositivos
de uma casa, 0 que permite que a informacéo seja enviada a familiares e servigos de
salde (Saerbeck, 2009).
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O Care-0-bot 4, apresentado em 2015 (L0dtke, 2016), é um robd com 158 cm de
altura e 140Kg. A locomocéo acontece através das quatro rodas na base do rob6. Com
este sistema de locomocao o rob6 fica possibilitado de efetuar movimentos complexos,
mesmo com espaco reduzido. Este rob6 possui camara estéreo 3D, trés scanners a laser
e dois bracos mecénicos que Ihe permitem entregar objetos aos utilizadores. Além disso,
contem um ecra tatil de 15” que permite uma interacdo bésica atraves de menu (“Care-
O-bot 4 - Technical Data,” n.d.). Outra caracteristica importante de carater social é o

rob6 possuir expressdes faciais apresentadas no ecrd (Kittmann et al., 2015).

Figura 18 - Evolucéo das versdes do rob6 Care-o-bot, desenvolvido pelo Fraunhofer institute. (A evolucéo das
versdes esta organizada da esquerda para a direita e de cima para baixo).®

Ainda ndo existem estudos realizados com o Care-0-bot e segundo os autores (Graf

et al., 2009) a previsdo da futura utilizacdo do Care-0-bot 3 em lares de idosos é muito

15 Disponivel em: https://www.care-o-bot.de/en/care-o-bot-3/history/care-o-bot-i.html
https://www.care-o-bot.de/en/care-0-bot-3/history/care-o-bot-ii.html
https://www.indiatimes.com/boyz-toyz/machines/careobot-service-robot-73511.html
https://phoenixdesign.com/en/company/press/products/roboter_red-dot-best-of-the-best/
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https://phoenixdesign.com/en/company/press/products/roboter_red-dot-best-of-the-best/

dificil de fazer pois o setor de salde Alemé&o é o setor onde a tecnologia e a automagao

se difundem mais lentamente.

3.2.2. Accompany

Accompany é um projeto que foi apoiado pela Unido Europeia de Outubro de 2011
a Setembro de 2014 e teve contributos da Universidade de Hertfordshire, Universidade
de Twente e o centro especializado em tecnologia e servicos para a manutencdo da

autonomia de idosos em casa (Gallego Pérez, Lohse, & Evers, 2014).

O projeto teve como objetivo fornecer aos idosos um parceiro robético que lhes
fornecesse servigcos de maneira motivadora e socialmente aceitavel. O sistema

Accompany proporcionou assisténcia fisica, cognitiva e social nas tarefas diarias.

O robd desenvolvido para este projeto foi baseado na aparéncia do rob6 Care-o-bot
3 (figura 19). O software do rob6 é baseado no Arduino e possui uma autonomia de

aproximadamente 20 horas. (Gallego Pérez et al., 2014)

Figura 19 - Protdtipo do robé utilizado no projeto Accompany (Pérez et al., 2014).

Os investigadores deste projeto fizeram um estudo durante 3 semanas colocando o

robd em casa de um utilizador. A atividade deste estudo consiste num exercicio de
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respiracdo proposto pelo robd trés vezes por dia em horario aleatério. Durante a
atividade o robd monitoriza, através de um sensor, os batimentos cardiacos do utilizador.
Além disto, o utilizador podera iniciar o exercicio de respiracdo comunicando ao robé
atraves de um tablet. Os dados para analise deste estudo, foram adquiridos através de
sensores, entrevistas e questionarios. Estes dados serviram para a obtencdo de
informacdes sobre trés fatores: a evolugéo da percecéo do utilizador em relagéo ao robo,
0 impacto do robd nas rotinas diarias do utilizador e as mudancas no estado psicologico
do utilizador devido ao rob6 e ao exercicio. Os resultados obtidos mostraram uma
diminuigdo da percegéo do utilizador em relagéo ao robo e as rotinas ndo se alteraram
(embora numa das entrevistas o utilizador tenha reportado que teve mais cuidado a
limpar o ch@o). Em relacéo ao estado psicologico, o utilizador mostrou elevado grau de
depressdo e baixo grau de felicidade, no entanto, os autores apontam estes fatores ao seu
estado emocional na época em que se realizou o estudo. Os autores concluiram que o
mais importante ndo foram propriamente os resultados obtidos nesta pesquisa, mas sim
o conhecimento adquirido sobre os desafios reais e as adverténcias metodoldgicas. Com
este estudo os autores aprenderam que é necessario testes técnicos intensivos e um
esforco extra para explicar aos utilizadores o que € necessario estes fazerem (Gallego
Pérez et al., 2014)

3.3. Rob0s ou aplicactes de suporte a toma de
medicamentos

Existem diversas solucdes que visam combater a preocupa¢do com 0 nao

cumprimento da toma de medicacdo.

Apesar destas inimeras soluc¢des, nem todas as solugdes sdo tecnoldgicas, como é
0 exemplo da caixa organizadora de medicamentos semanal (figura 20). No entanto,
existem diversas solucbes tecnologicas como aplicagdes para smartphone, robds

dispensadores de medicamentos, etc.
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Figura 20 - Caixa organizadora de medicamentos em que cada coluna corresponde aos dias da semana e cada
linha corresponde respetivamente a medicamentos para tomar de manha, meio-dia, noite e ainda um suplente.

Neste capitulo, serdo apresentadas duas solucBes tecnoldgicas para auxiliar o
cumprimento do regime de medicacdo, uma aplicacdo para smartphone e um robd. Para
ambas as solucBes serdo apresentadas as suas caracteristicas bem como as suas

vantagens e desvantagens.

3.3.1. PILLO

O robd6 Pillo (figura 21) , foi desenvolvido pela Pillo Health e possui como principal

objetivo o auxilio na satde do utilizador (Kite-Powell, n.d.).
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Figura 21 - Rob0 Pillo, um rob6 para cuidados de salde.*®

O Pillo esta equipado com um processador ARM, um display touchscreen de 77,
camara HD, varios microfones, altifalante, Wi-Fi, Bluetooth e compartimento para

medicamentos (“Meet Pillo | Your Personal Home Health Companion,” n.d.).

Algumas das funcionalidades existentes no Pillo sdo: reproduzir radio, mostrar o
plano de satde diario do utilizador, efetuar videochamadas e indicar as calorias de
determinado alimento. No entanto as funcionalidades de lembrete e a dispensa do

medicamento sdo a funcionalidades principais a destacar.

O Pillo permite o controlo na toma de medicagéo, lembrando o utilizador da toma
dos medicamentos as horas devidas (figura 22), bem como a dispensa para um copo do
medicamento correto, de entre 0s armazenados num compartimento existente no robé.
No mesmo seguimento, o robd consegue alertar o utilizador, dizendo que os
medicamentos estdo a terminar (“Conhega Pillo, o rob6é que promete cuidar da sua

saude,” n.d.).

16 Disponivel em: https://www.pillohealth.com/
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Dose scheduled in 2 hours, 7:00 PM
Would you like me to dispense them now?

Figura 22 - Lembrete do horario da toma do medicamento gerado pelo rob6 pillo.*’

Este rob6 é complementado com a aplicacdo mdvel, apenas existente para iOS neste
momento. Esta aplicacdo permite a familiares receber uma notificagdo aquando do
esquecimento de algum dos medicamentos, para além de possibilitar o estabelecimento
de uma videochamada entre o robd e a aplicacdo. E através da aplicacdo que pode ser

configurado o regime de medicacdo dos utilizadores.

Concluindo, com a utilizacdo deste robd o utilizador € ajudado a cumprir o seu
regime de medicacdo. A utilizacdo deste rob6 possui como vantagens o facto de este
emitir um lembrete do horario da toma do medicamento e a sua dispensa no horario
correto. Ainda assim, caso o utilizador ndo efetue a toma do medicamento este robd
consegue informar um familiar para o alertar sobre a situacdo. No entanto, existem ainda
alguns problemas gque poderdo surgir e estes estdo relacionados com a inexisténcia de
um sistema de locomogéo. Entre estes problemas encontra-se o facto de o utilizador ndo
estar na mesma diviséria do robd ou o facto de este possuir mobilidade reduzida e ter
de se deslocar até ao robd e posteriormente até a agua para efetuar a toma do

medicamento.

17

Disponivel em: https://www.pillohealth.com/
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3.3.2. Lembrete de remédios - Medisafe

Lembrete de remédios - Medisafe € uma aplicacdo desenvolvida pela empresa
Medisafe para as plataformas Android e iOS. O seu principal objetivo foca-se em

lembrar o utilizador dos horéarios a que deve tomar a sua medicacao.

Para o cumprimento do seu principal objetivo, esta aplicacdo informa o utilizador
atraves de uma notificacdo, esta notificacdo & gerada no horario da toma de um
medicamento (figura 23). A gestdo do stock de medicacao é outra funcionalidade desta
aplicacdo, esta funcionalidade permite ao utilizador estipular quando gostaria de receber
notificagdo para reabastecimento de medicamentos consoante a quantidade de

medicamentos disponivel.

0Ol4, esta na hora de tomar os seus
02:25 medicamentos.

02:25

Hista-Vent DA ER Tab

Tomar 1

< @

SALTAR TOMAR

Figura 23 - Notificacao recebida pelo utilizador quando chega ao horario da toma do medicamento.

Apos uma pesquisa na loja de aplicagdes, € possivel verificar que existem inimeras
aplicagcBes com 0 mesmo objetivo, porém esta aplicacdo destaca-se no meio de 46 outras
aplicacOes analisadas pelo especialista em tecnologia de consumo, David Pogue (Pogue,
2017).
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Uma das vantagens visiveis nesta aplicacdo, e que a difere das outras concorrentes,
é a facil utilizacdo e a sua personalizacdo (Pogue, 2017). A propria aplicacdo tem a
funcéo de completar o nome do medicamento, sem ser necessario o utilizador escrever
0 nome completo, o que facilita a inser¢cdo de medicamentos cujos nomes sao0 mais
dificeis de escrever e perceber (figura 24). De realcar também o facto do utilizador poder
personalizar a forma e a cor do medicamento, permitindo assim, o melhor
reconhecimento do medicamento a tomar. A confirmacgéo da toma da medicacdo é feita
pelo proprio utilizador, que ao receber a notificacdo a hora da toma basta um toque para

confirmar que tomou o medicamento indicado.

X Adicionar medicamento FEITO

Nome do medicamento ~

ven

Guai-Vent-PSE ER Tab
Guai-Vent-PSE 600mg-120mg
Extended-Release Tablet

Hista-Vent DA ER Tab
Hista-Vent DA 8mg-2.5mg-20mg -
Extended-Release Tablet

Hista-Vent PSE ER Tab
Hista-Vent PSE 8mg-2.5mg-120mg
Extended-Release Tablet

1 2 3 45 6 7 8 9 0
gwe T T t vy uioop

a s d f g h j k |

7123, . v

Figura 24 - Funcionalidade de completar o nome do medicamento no processo de inser¢cdo dos medicamentos a
tomar.

Estes tipos de aplicagdes realmente facilitam a tarefa da toma de medicacéao, porém,
uma das desvantagens encontradas é o facto de o utilizador ter que procurar qual o
medicamento certo a tomar, bem como dirigir-se até ao local onde se encontra a gua
para fazer a sua ingestdo. Outro problema deste tipo de solucgdes € o facto do utilizador
nédo ter acesso ao seu smartphone a todo o momento, o que pode fazer com que falhe a

toma da medicacao no horério correto.
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4. Materiais e métodos

No desenvolvimento deste capitulo, sdo apresentados e descritos todos os materiais
utilizados, desde o robé utilizado, os algoritmos de visdo por computador e as ferramentas de

desenvolvimento.

4.1. Robo NAO

A parte experimental da dissertacdo foi efetuada com o robé humanoide NAO,
desenvolvido pela SoftBank Robotics.

O robd NAO (figura 25) que vem sendo desenvolvido desde 2006, encontra-se
atualmente na sua quinta versdo. Segundo a SoftBank Robotics, NAO, ¢ um robo
interativo para companhia. J4 foram vendidos cerca de 10000 robds NAO (“Who is
NAO?,” n.d.), com particular destaque no sucesso na area da investigagdo e¢ educacao

(“About us,” n.d.).

Figura 25 - Robd NAO desenvolvido pela SoftBank Robotics.

18 Disponivel em: https://www.juguetronica.com/robot-nao
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4.1.1. Hardware

O robo NAO mede aproximadamente 58 centimetros e pesa 5,4 kg, (“NAO -
Construction,” n.d.) este tem uma estrutura corporal semelhante a um humano e esta
equipado com varios componentes para a visao e perce¢ao do ambiente. A sua ultima
versdo ¢ controlada por um CPU ATOM de 1,6 GHz, localizado na cabe¢a do robd
(“Motherboard,” n.d.), que executa um sistema operativo proprio, OpenNAO, baseado

numa distribui¢cdo Linux (Gentoo) (“NAOqi OS - Getting started,” n.d.).

De modo a que o rob6 possua um comportamento o mais semelhante possivel a um
humano, ele inclui véarias carateristicas que lhe permitem movimento, perce¢iao e

comunicagao.

Movimento: Possui 25 motores que controlam 26 articulagdes de forma a
permitir ao robd efetuar movimentos humanos basicos (“Joints — Aldebaran 2.1.4.13

documentation,” n.d.).

Percecio: Equipado com varios sensores de toque, situados na cabeca, maos e pés,
este robd possui a capacidade de reagir ao toque. Possui ainda sensores de ultrassons
que permitem ao robo ter a percecdo do ambiente e orientar-se no mesmo (“NAO -

Technical overview,” n.d.).

Comunicacao: A comunicacgao verbal entre o robo e o humano ¢ efetuado devido
aos quatro microfones na cabeca do robo (figura 26) (“Microphones — Aldebaran
2.1.4.13 documentation,” n.d.) e dois altifalantes (figura 27) (“Loudspeakers —
Aldebaran 2.1.4.13 documentation,” n.d.)
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Parte traseira

Parte frontal

Figura 26 - Posi¢édo dos quatro microfones na cabeca do robd. Adaptado de (“Loudspeakers — Aldebaran
2.1.4.13 documentation,” n.d.).

Altifalante direito

Figura 27 - Posi¢éo dos dois altifalantes na cabeca do rob6. Adaptado de (“Microphones — Aldebaran 2.1.4.13
documentation,” n.d.).

De forma a suportar todas as atividades desempenhadas pelo NAO, o robd ¢
equipado com uma bateria 48.6 Wh que permite entre 60 a 90 minutos de utiliza¢do

(“NAO - Battery — Aldebaran 2.1.4.13 documentation,” n.d.).

Relativamente a conectividade, o robo possui Wi-Fi, porta Ethernet € uma porta
USB usada para ligagdo de Kinect, sensor Asus 3D ou Arduino (“Connectivity —

Aldebaran 2.1.4.13 documentation,” n.d.).

Apos serem salientadas sucintamente as principais caracteristicas deste robo, na
tabela 1 sdo apresentadas mais detalhadamente as carateristicas dos varios componentes

do robo.
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Tabela 1 - Carateristicas detalhadas dos componentes do robd NAO.

Corpo
Altura (mm) 574
Profundidade (mm) 311
Largura (mm) 275
Peso (Kg) 5.4
Material ABS-PC/PA-66/XCF-30

Placa-mae

Processador ATOM 7530 1.6 GHz
RAM 1 GB
Memoria 2 GB memoria flash e 8 GB Micro SDHC

Bateria
Energia 48.6 Wh
Duragao de Aproximadamente 3 horas
carregamento
Autonomia Aproximadamente 60 minutos de uso ativo ou 90

minutos de uso normal
Conectividade

Rede IEEE 802.11 a/b/g/n e 1xRJ45 - 10/100/1000
Dispositivos externos | 1 x porta USB

Articulacoes

De modo a que o rob6 possua um comportamento o mais aproximado possivel a um
humano ¢ necessario que este efetue movimentos basicos. O robé6 NAO, possui 25
motores que controlam 26 possiveis movimentos das articulagdes. Estes 26 possiveis
movimentos sdo identificados por nomes especificos que estdo apresentados na figura
28.

Uma articulagdo ¢ responsavel pela ligagdo de duas partes do corpo do robo,
aquando do movimento, a parte mais proxima do tronco ¢ considerada fixa e a outra

parte gira em torno do eixo da articulagao.
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Existem trés movimentos possiveis nas articulagdes. A diferenca entre estes foca-
se no eixo em torno do qual acontece a rotagdo. O movimento Roll acontece em torno
do eixo X, o movimento Pitch acontece em torno do eixo Y € o movimento Yaw em
torno do eixo Z como ilustrado na figura 29 (“Joints — Aldebaran 2.1.4.13
documentation,” n.d.).

HeadYaw
0- HeadPitch

[ ] L] ShoulderPitch
ShoulderRoll

ElbowYaw
. \ - ElbowRoll
(D { 1
= || HipYawPitch
77 g — WristYaw
/ 5 N \ S
' \ s ‘\\ Hand
~Q ‘ "~ HipRoll
———— HipPitch
R > e S KneePitch
(r~, —A
,‘)N- > 3 T AnklePitch
A ‘T’i‘,__—____ AnkleRoll|
Figura 28 - Imagem com o nome de todas as articulacdes e respetiva localizacdo.*®
Az
Yaw
Pitch
Roll y

Figura 29 - Imagem explicativa dos movimentos possiveis e a respetiva associacdo ao eixo de rotagdo.?

Todos os possiveis movimentos das articulagdes podem ser controlados entre um
intervalo de determinados valores. Na tabela 2 estdo descritas todas as possibilidades de
movimentacdo de cada articulagdo e os respetivos valores permitidos, medidos em

graus.

19 Disponivel em: https://www.robotlab.com/support/all?hsFormKey=5bc13c89364aal125a6af57473cd7f25
2 Disponivel em: http://doc.aldebaran.com/2-1/family/robots/joints_robot.html
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Tabela 2 - Informaces de todas as articulacdes e respetivos valores minimos e maximos aceites.

Nome da articulacao Intervalo de valores possiveis (°)
Cabeca
HeadYaw -119.5 até 119.5
HeadPitch -38.5 at€ 29.5
Braco
RshoulderPitch -119.5 até 119.5
RshoulderRoll -76 até 18
REIbow Yaw -119.5 até 119.5
REIbowRoll 2 até 88.5
RWristYaw -114.5 até 104.5
Rhand Abrir ou fechar
LshoulderPitch -119.5 até 119.5
LshoulderRoll -18 até 76
LElbow Yaw -119.5 até 119.5
LElIbowRoll -88.5 até -2
LWristYaw -104.5 até 104.5
LHand Abrir ou fechar
pelve
LhipYawPitch -65.62 até 42.44
RhipYawPitch* -65.62 até 42.44
Perna
LhipRoll -21.74 até 45.29
LHipPitch -88.0 at¢ 27.73
LKneePitch -5.29 at¢ 121.04
LAnklePitch -68.15 até 52.86
LAnkleRoll -22.79 até 44.06
RhipRoll -45.29 até 21.74
RHipPitch -88.0 até 27.73
RKneePitch -5.90 até 121.47
RAnklePitch -67.97 até 53.40
RAnkleRoll -44.06 até 28.80
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* Fisicamente, Rhip YawPitch e LhipYawPitch sao apenas um motor ¢ ndo podem ser
independentemente controlados. LhipYawPitch possui sempre prioridade caso existam

conflitos entre ordens para essa articulacao e Rhip YawPitch.

Camaras

O robé NAO possui duas camaras idénticas localizadas na parte frontal da cabega
do robd. As duas camaras providenciam aquisi¢ao de video até a resolugao maxima de
1280x960 a taxa de 30 fps. Cada uma das camaras possui uma limitagdo no angulo de
visdo de 60,97° na horizontal e 47,64° na vertical, como mostrado na figura 30 (“NAO

- Video camera — Aldebaran 2.1.4.13 documentation,” n.d.).

60.97°

63.64

@) (b)

Figura 30 — Imagem demonstrativa do angulo de visao das duas camaras do robd NAO.% (a) — Angulo de vis&o
das duas camaras na vertical. (b) — Angulo de visdo das duas camaras na horizontal.

Ambas as camaras possuem varios parametros que podem ser personalizados, como
por exemplo, o brilho, contraste ou a resolucdo. Na tabela 3 sdo apresentadas algumas
das carateristicas, com a parametrizacdo permitida, os intervalos de valores possiveis,

assim como os valores por defeito.

2 Disponivel em: http://doc.aldebaran.com/2-1/family/robots/video_robot.html
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Tabela 3 - Apresentacao de algumas das carateristicas das camaras do NAO e respetiva
parametrizacao.

(*)

Tabela 4 - Parametrizagao da resolucdo das camaras e respetivas resolucdes associadas.

40 x 30 px
7 80 x 60 px
0 160 x 120 px
1 320 x 240 px
2 640 x 480 px
3 1280 x 960 px

)

Tabela 5 - Identificadores associados a cada uma das camaras do NAO.
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4.1.2. Software

OpenNao

O sistema operativo do robd NAO, intitulado de OpenNao, ¢ baseado na
distribuicdo linux Gentoo. Este foi desenvolvido especificamente para atender as
necessidades do robd (“OpenNAO - NAO OS — NAO Software 1.14.5

documentation,” n.d.).

O sistema operativo fornece diversas aplicagdes e bibliotecas de forma a permitir
que o robd seja programavel (“OpenNAO - NAO OS — NAO Software 1.14.5

documentation,” n.d.).

NaoQi

NaoQi ¢ o middleware responsavel por controlar o hardware do robo. A utilizagdo
deste middleware permite a programacao do robd e possibilita combater algumas das
necessidades comuns na robdtica como o paralelismo, sincronizagao, eventos e recursos

(“NAOqi Framework — NAO Software 1.14.5 documentation,” n.d.).

O NaoQi permite a comunicagdo homogeénea entre varios médulos (movimento,
audio, ect), programacdo homogénea e partilha homogéneo de informagdes (“NAOqi

Framework — NAO Software 1.14.5 documentation,” n.d.).
Este framework ¢ multiplataforma, multilinguagem e permite introspecao.

O NaoQi ¢ responsavel por gerir varios proxies. Um proxy € um objeto que
representa um modulo e se comporta como este, ou seja, proxies intercedem na interagao
com os médulos de periferia, como por exemplo a cdmara ou a memoria. Isto € possivel
pois estes estdo ligados ao broker, que ¢ executado no robo e permite que o robo receba
comandos através da rede, o que possibilita o controlo do robd através de um
computador remoto (“NAOqi Framework — NAO Software 1.14.5 documentation,”

n.d.). Esta interacdo esta demonstrada na figura 31.
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Broker Modules Methods

inseriData(...) ]
ALMemory getData(...) ]
raiseEventi...) ]
-— walkTof(...) ]
Metwork -
Access ALMation anglelnterpolation...) ]
getAngla(_..) ]
setintensity(...) ]
AlLeds
fade(...) ]

Figura 31 - Esquema representativo do funcionamento do NaoQi e as interagdes entre 0s diversos componentes.

De acordo com o diagrama da figura 31, o NaoQi permite que o robo seja controlado
utilizando os métodos disponiveis nos varios modulos. Existem duas formas de executar
métodos de um modulo, localmente ou remotamente. Os modulos executados
localmente sdo executados diretamente no robd, ndo havendo necessidade de existir
outro sistema computacional. Por outro lado, os médulos executados remotamente sdao
executados num sistema computacional e comunicam através da rede as agdes a
executar. Alguns dos métodos sdo exclusivos para o uso remoto (“NAOqi Framework

— NAO Software 1.14.5 documentation,” n.d.).

A programacgao do robd pode ser feita através do software proprio, o Choregraphe,
ou através dos SDK, disponibilizados para as linguagens Python, C++, Java e javascript
(“Programming — Aldebaran 2.1.4.13 documentation,” n.d.). Portanto, existem
diversas linguagens que podem ser utilizadas tanto no Choreographe como através dos

SDK fornecidos, todas estas linguagens suportadas pelo NAO estdo listadas na tabela 6.

22 Disponivel em: http://doc.aldebaran.com/1-14/dev/naogi/index.html
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Tabela 6 - Tabela das linguagens de programacdo aceites pelo robé NAO. Baseado em (“SDKs — Aldebaran
2.5.10.8 documentation”,n.d).

Linguagens de Executar aplicacoes Choregraphe
programacio  Computador  Robo Criar  Editar
Python A ™ ™ ™
C++ 4] ]
Java A
JavaScript A M ™ x]
M Suportado

Nao suportado

Choregraphe

O Choregraphe ¢ um software multiplataforma que permite a criagdo de animagdes
e comportamentos, monitorizar, controlar o rob6 NAO e testar os comportamentos
desenvolvidos num robo real. Este software permite através de programagao por blocos
desenvolver alguns comportamentos ou agcdes sem que seja necessario a implementacao
de codigo. Algumas destes comportamentos ou agdes podem ser, por exemplo, o robd
enviar e-mails ou dancar. Embora a programacao seja feita por blocos, € possivel editar
ou criar o proprio bloco de cédigo. No entanto, comportamentos desenvolvidos no
Choregraphe possuem um tempo de execucdo mais elevado do que quando sdo
desenvolvidos em C++ ou Python (“Choregraphe overview — NAO Software 1.14.5

documentation,” n.d.).

Este software possui uma interface simples como pode ser visto na figura 32, a area
de trabalho est4 situada no centro da janela, do lado esquerdo contém os ficheiros do
projeto e mais a baixo os varios blocos que se poderdo arrastar para a area de trabalho.
Enquanto do lado direto ¢ possivel controlar a posi¢ao do robd (sentado, levantado, etc),

monitorizar a cdmara do NAO em tempo real e executar aplicagdes existentes no robd.
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Untitled - Choregraphe (Connected to avirtual robot) - X
File Edit Connection View Help
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Figura 32 - Layout principal do programa Choregraphe.

4.2. Algoritmos de visao por computador

4.2.1.  Local Binary Patterns Histogram (LBPH)

O algoritmo LBP foi inicialmente proposto com a finalidade de analisar a textura
através da comparacao dos pixé€is centrais com os pix€is vizinhos (Ojala, Pietikdinen, &
Harwood, 1996). O LBP pelo facto de ser simples mas poderoso para descrever
estruturas locais, tem sido explorado em amplas areas, (Huang, Shan, Ardabilian, Wang,
& Chen, 2011) como por exemplo, a analise de movimento de objetos (Heikkila &
Pietikainen, 2006), reconhecimento facial (Ahonen, Hadid, & Pietikainen, 2006) e
detecao facial (Hadid, Pietikainen, & Ahonen, 2004).

Segundo (Ahonen et al., 2006), as imagens faciais podem ser consideradas micro
padrdes como dreas planas, pontos, contornos e bordas que podem ser descritos pelo
LBP. Por esse motivo LBP pode ser utilizado ndo s6 para a detecao da face, mas também

para identificar ou autenticar a face.

O LBP comeca por dividir a imagem em blocos de 3x3 para se analisar a vizinhanga
a volta do pixel central de cada bloco. Como se mostra na figura 33, o valor do pixel
central é comparado com o valor dos restantes oito vizinhos, utilizando como threshold
0 seu valor de intensidade. Como resultado dessa comparacéo, é atribuido o valor de

“1” aos pixéis vizinhos que possuem um valor superior ou igual ao valor de threshold e
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aos restantes ¢ atribuido o valor “0” (Ojala et al., 1996). Apos a atribui¢do dos valores
a todos os pixéis vizinhos os valores sdo concatenados, iniciando pelo pixel do canto
superior esquerdo no sentido dos ponteiros do reldgio, obtendo assim o codigo LBP do

pixel central (Huang et al., 2011).

16 3 0 1 0 Cédigo LBP bindrio: 01001011
4| 4 3 Threshold -, 0 Cédigo LBP decimal: 75
5120 6 1o 1

Figura 33 — Exemplo de extracdo do cddigo LBP. Adaptado de (Huang et al., 2011).

Apds o processo anterior ser efetuado em todos os pixéis, € obtida uma nova

imagem que realca as carateristicas faciais (Figura 34(b)).

Em seguida aplica-se o LBPH que divide a imagem resultante do LBP em blocos
(figura 34(c)) e em cada um calcula o histograma da ocorréncia dos codigos LBP
decimais. Apds a criagdo de todos os histogramas parciais (figura 34(d)), eles sdo
concatenados num histograma que representa as principais carateristicas da imagem
inicial (figura 34(e)).

Na figura 34 estdo representados os passos para a criacdo do histograma concatenado.

L~

S talal. . il % paballobedil
; X = |
(d) (e)

.%E
v
N

T,
S

Figura 34 — Exemplo das etapas de criagdo do histograma concatenado.?? (a) Imagem original. (b) Imagem com as
carateristicas real¢adas. (c) DivisGo da imagem com as carateristicas realgadas em blocos. (d) Criagdo de histogramas de

cada bloco. (e) Concatenagdo de todos os histogramas parciais num so histograma.

A detegao facial usando LBP ¢ uma extensao do algoritmo apresentado por Viola e

Jones (Viola & Jones, 2001) e usa os codigos LBP obtidos em vez de carateristicas Haar,

23 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/face-recognition-how-lbph-works-90ec258c3d6b
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obtendo uma solucdo computacionalmente mais leve e consequentemente um

processamento mais rapido.

Para efetuar o reconhecimento facial através do LBPH, inicialmente calculam-se os

histogramas das imagens de treino, obtendo-se um histograma padrao para cada classe.

Na fase de teste, também se calcula o LBPH de cada imagem em que se pretende
fazer o reconhecimento facial. Em seguida ¢ calculada a diferenca entre o histograma
da imagem de treino e o da imagem de teste que serve de indicador da confianga e pode

ser calculada através da formula:

n
confianca = E(histogramali — histograma?2;)?
i=1

O classificador de distdncia minima € usado para atribuir a classe a imagem de teste.
A aceitagdo do resultado da classificacao esta condicionada por um valor de threshold

que se estabelece para aumentar a confianga no processo de reconhecimento.

4.2.2.  SIFT

O Scale-invariant feature transform (SIFT) é um algoritmo de visdo por computador
publicado por (D.G. Lowe, 1999) utilizado para detetar e descrever carateristicas locais
em imagens. As carateristicas extraidas por este algoritmo sdo invariaveis a escala e
rotacéo e sdo utilizados para fornecer uma classificagcdo robusta mesmo na presenca de
distorcBes, mudanca da perspetiva da imagem, ruido e mudancas de iluminacdo (David
G Lowe, 2004).

Segundo (David G Lowe, 2004), o SIFT consiste principalmente em quatro etapas
(figura 35). Estas etapas, ordenadas de forma sequencial, sdo: detecdo de extremos,

localizag@o de pontos-chave, atribui¢ao da orienta¢do e descri¢ao dos pontos-chave.

Deteciio de Localizacio do Atn‘bmqﬁ? da Descricio dos
extremos ponto-chave orientacio pontos-chave

Figura 35 - Etapas do algoritmo SIFT.
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Detecao de extremos: Esta etapa consiste em procurar pontos que ndo possuam
variagdes com mudancas de escala da imagem e rotaces do objeto, possibilitando a
detecdo desses pontos independentemente da distancia da camara ao objeto. Tal objetivo
é alcancado procurando caracteristicas estaveis em diferentes escalas, utilizando a
diferenca de fun¢des Gaussianas. Esta diferenca permite eliminar ruidos indesejados e
destacar carateristicas. Apos esse processo, € efetuada a detegdo de extremos (maximos
ou minimos) comparando-os com os oito pixéis vizinhos da imagem e com os nove
pixéis vizinhos da imagem de escala superior e inferior (ver figura 36). O pixel analisado
¢ selecionado apenas se o seu valor for superior ou inferior a todos os outros pixéis

vizinhos.

L L 2L L 27

Figura 36 — Processo de detegdo de extremos comparando o pixel identificado com “X” com os 8 pixéis
vizinhos e com os 9 pixéis vizinhos de escala superior e inferior. Adaptado de (David G Lowe, 2004).

Localiza¢do do ponto-chave: Todos os extremos detetados na etapa anterior sao
possiveis pontos-chave. Por isso, nesta etapa o objetivo € calcular a localizagdo exata,
escala e propor¢do de curvaturas de todos os extremos permitindo rejeitar pontos com

baixo contraste (sensivel ao ruido) ou pontos mal localizados ao longo de uma aresta.

Atribuicio da orientacio: Nesta etapa ¢ atribuida uma ou mais dire¢des a cada
ponto-chave por forma a que cada um possa ser representado pela sua orientagao,
proporcionando invariancia as rotagdes da imagem. Neste processo sdo considerados
pixéis vizinhos e ¢ construido um histograma dividido em 36 orientagdes (cobrindo os
360°). A cada pixel ¢ associado a magnitude do gradiente como “peso” de forma a que
pixéis com maior magnitude tenham maior importancia. O maximo do histograma,
assim como as orientacgdes superiores a 80% sdo consideradas para calcular a orientagao

do ponto chave.
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Descricao dos pontos-chave: Nesta etapa, ¢ calculado um descritor para a

regido da imagem que seja invariante as alteragdes na iluminacdo ou perspetiva.

De forma a calcular o descritor do ponto chave sdao considerados os pixéis vizinhos
num bloco de 16x16, dividido em sub-blocos de 4x4. Para cada sub-bloco ¢é criado um
histograma de orientagdo com 8 posigdes. Por isso, no total existem 128 posi¢cdes de

histogramas (figura 37).
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Figura 37 — Histograma de orientagdo de um bloco 4x4.%

ApOs esse processo os histogramas sdao concatenados num so6 e com os valores do
histograma ¢ criado um vetor de 128 posigdes que representa o descritor do ponto chave

(figura 38).

Figura 38 - Demonstragdo da criacao de um vetor descritor através da concatenagédo do histograma de
orientacdo.?

2 Disponivel em: https://gilscvblog.com/2013/08/18/a-short-introduction-to-descriptors/
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4.3. Ferramentas de desenvolvimento

4.3.1. Python

O Python ¢ uma linguagem programacdo de alto nivel orientada a objetos e foi
criada por Guido Van Rossum no ano de 1991 (“Computer Programming for Everybody
| Python.org,” n.d.). Esta linguagem de programacao apareceu com a ideologia de “uso
geral”, ou seja, desenvolvida para ser facil aprender e usar (“General Python FAQ —
Python 2.7.15 documentation,” n.d.). Esta linguagem de programagdo ¢ amplamente
utilizada nas areas de programag¢do numérica, inteligéncia artificial, processamento de

imagens, biologia e outros.

O Python ¢ gratis, opensource e compativel com sistemas operativos Windows,

Linux e MacOS (“General Python FAQ — Python 2.7.15 documentation,” n.d.).

43.2. MySql

O MySQL é um sistema de gestdo de base de dados (SGBD) que utiliza a
linguagem padrdo SQL (Niederauer, 2008). Este SGBD surgiu em 1995 através dos
programadores David Axmark, Allan Larsson e Michael Widenius (Buytaert, 2010).

Devido aos bons resultados, entre os quais a rapidez de acesso, 0 MySQL foi bem
aceite, sofrendo varias melhorias e novas funcionalidades ao longo dos tempos e é
largamente utilizado em aplicacOes para a internet como o website da google e da NASA
(Niederauer, 2008).

Algumas das vantagens/caracteristicas do MySQL sao:
* Gratis e opensource
* Portabilidade: o MySQL pode ser utilizado em diferentes sistemas operativos,
plataformas e compiladores. Além disso, possui API para utilizacdo em varias
linguagens, como Java, Python, PHP, etc.
* Limite de conexdes: MySQL permite um niimero ilimitado de utilizadores
simultaneos.
» Velocidade: Alta velocidade de execucao de comandos.

* Seguranca: Fécil e eficiente controlo de privilégios de utilizadores.
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4.3.3. Python SDK

Através do Python SDK ¢ possivel desenvolver scripts em Python que podem ser
executados remotamente ou no proprio robd (“Python SDK — NAO Software 1.14.5

documentation,” n.d.).

Ap06s a instalagao do Python e do SDK do robo, ¢ possivel utilizar todos os métodos
dos varios modulos disponibilizados pelo NaoQi. Para isso, ¢ necessario importar todos
os modulos existentes no NaoQi, sendo criado um proxy para o médulo pretendido. Por
fim, € possivel executar todos os métodos do modulo a qual a proxy se refere. Na figura
39 ¢ apresentado um exemplo dos passos necessarios para o robd dizer a frase “Ola

mundo”.

ALProxy
y("ALTextToSpeech”, "IP do robd"”,

Figura 39 — Exemplo de funcionamento do python SDK no robd NAO.

43.4. OpenCV

O OpenCV ¢ uma biblioteca opensource com a implementagdo de inumeros
algoritmos de visao por computador e machine learning. Esta biblioteca possui mais de
2500 algoritmos otimizados desde algoritmos classicos até algoritmos de Gltima geracao

(“About - OpenCV library,” n.d.).

O OpenCV possui interfaces para C++, Python, Java e Matlab e ¢ multiplataforma,
suportando Windows, Linux, Android e Mac OS (“About - OpenCV library,” n.d.).

4.3.5. Schedule

Esta biblioteca permite executar fun¢des Python periodicamente em intervalos pré-
determinados através de uma sintaxe simples e amigavel (“schedule — schedule 0.4.0
documentation,” n.d.). Na figura 40 ¢ apresentado um excerto de cddigo demonstrativo

da sintaxe da biblioteca.
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schedule
time

def job():
print("I'm working...")

schedule.every(18).minutes.do(job)
schedule.eve o(job)

schedule ) .day.at("10:30").do(job)
schedule. ) .monday.do(job)
schedule.every().wednesday.at("13:15").do(job)

Figura 40 - Exemplo de funcionamento da biblioteca Schedule.

4.3.6. Numpy

O NumPy ¢ uma biblioteca usada na area da computagao numérica (“NumPy —
NumPy,” n.d.). Esta biblioteca permite uma sintaxe semelhante ao Matlab com uma
eficiéncia mais elevada e a expressividade carateristica da linguagem (“Numpy -

PyScience-Brasil,” n.d.).

Esta biblioteca possui um poderoso objeto para arranjos multidimensionais, objeto
para célculo de matrizes, ferramentas de algebra linear, transformadas de Fourier béasicas

e capacidades de gerar numeros aleatérios (“Numpy - PyScience-Brasil,” n.d.).

4.3.7.PILLOW

Pillow € um fork amigéavel da PIL (Python Imaging library) (“Pillow — Pillow (PIL
Fork) 5.2.0 documentation,” n.d.)

Esta biblioteca permite adicionar recursos ao interpretador Python que podem ser
utilizados no processamento de imagens, oferecendo suporte extensivo a formatos de
ficheiros, representacdao interna eficiente e recursos de processamento de imagem

poderosos (“Overview — Pillow (PIL Fork) 5.2.0 documentation,” n.d.).
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5. Implementacao

Este capitulo descreve a integragdo dos algoritmos de visdo por computador no robé NAO

de forma a atingir os objetivos anteriormente apresentados.

Embora tenha sido utilizado um robo especifico, a abordagem desenvolvida nao ¢ exclusiva

para este robd, podendo ser adaptada a qualquer robd que disponha de um sistema de locomogao

e visdo por computador.

O principal foco desta dissertagdo remete-se ao reconhecimento facial e de objetos, ndo

sendo desenvolvida a parte da cinematica. Toda a parte relativa ao movimento ¢ feita de modo

imutavel ndo considerando a variagdo do cenario. Desta forma, o produto desenvolvido esta

preparado para um cendrio especifico descrito mais a frente.

O desenvolvimento foi totalmente feito em Python, recorrendo ao Python SDK para controlar

o robd. O reconhecimento de faces e objetos foi efetuado recorrendo a biblioteca OpenCV.

5.1. Arquitetura do sistema desenvolvido

Na figura 41 ¢ apresentado um diagrama simplificado do sistema implementado

para apoio a toma de medicag@o em pessoas idosas.

——

Hordrio para toma do
medicamento X pelo idoso
doente Y

.

. l S
' N
Dirigir-se a dispensa de
medicamentos
AN l J

~

Reconhecer o medicamento X
e selecioni-lo

S

l

-

Identificar o idoso Y ¢
caminhar até ele para lhe
entregar o medicamento ¢ a

Agendamento da toma de

)

Agua

- /

Figura 41 - Diagrama do sistema implementado para apoio a toma de medicag&o.



De forma a suportar todas as informagdes dos medicamentos, idosos e horarios da

toma dos respetivos medicamentos foi criada uma base de dados em MySQL.

Uma aplicagdo, desenvolvida em Python, € responsavel por controlar todas as a¢des
do robo. Esta aplicagdo faz a ligacdo a base de dados, controla a aquisicdo e o
processamento das imagens e faz a verificagdo dos horarios para a toma dos
medicamentos de cada idoso. Estas interagdes entre os diferentes componentes do
sistema desenvolvido estdo representadas graficamente na figura 42.

Robd nao

Base de dados Aplicacao Python

@,

= )\
[Ty
- - - - - - - N
Figura 42 - Esquema da arquitetura do sistema desenvolvido e as respetivas interacdes entre os trés

componentes do mesmo.

O sistema pode-se dividir em duas fases: fase de planeamento e a fase de execugao.
Na fase de planeamento sdo adquiridos todos os dados presentes na base de dados e sdo
agendadas as acdes a realizar nos horarios da toma de medicamentos. Neste processo ¢
utilizado a biblioteca schedule. Na figura 43 ¢ apresentado um excerto de codigo que

mostra como este processo ¢ feito.

cursor D
cursor.execute( horario")

rows cursor. fetchall()

idIdoso

horas

minut ") )1

schedul y ay.at(horas+":"+minutos).do tomarMedicamento(idMedicamento,idIdoso))

Figura 43 - Funcéo desenvolvida para a leitura de todos os horarios de toma de medicamento e respetivo
agendamento dos mesmos utilizando a biblioteca Schedule.

60



Ap6s todos os horarios presentes na base de dados estarem planeados para serem
executados entramos na segunda fase do sistema. A segunda fase deste sistema consiste
na execucao de todo o processo na toma da medicagdo aquando do horario planeado na
fase anterior. Nesta fase ¢ incluida a parte do movimento do robd, reconhecimento dos

medicamentos e reconhecimento facial.

Este processo da toma da medicagdo ¢ efetuado de forma sequencial desde o
reconhecimento do medicamento até a entrega do mesmo ao idoso correto. Na figura 44
estdo representadas através de um diagrama todas as etapas e as condi¢des para o correto

cumprimento da tarefa.
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Robi olha paraa
frente

Eobo diz que nio
encontrou o
medicamento
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Figura 44 - Diagrama de atividades demonstrativo de todos os passos do sistema no momento da toma de
medicamento.
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5.2. Base de dados

Para o desenvolvimento da base de dados que suporta o sistema desenvolvido foi
usada a tecnologia MySQL. A base de dados foi armazenada em localhost € consiste em
trés tabelas denominadas de Idoso, Medicamento e Horario, responséaveis por armazenar
respetivamente dados dos utilizadores, medicamentos e todos os horarios do regime de
medicacao de todos os idosos. A tabela 7 apresenta a listagem das tabelas criadas e o

seu proposito.

Tabela 7 - Tabelas da base de dados.

Tabela Propésito
Responsavel por guardar a informacdo dos idosos para
Idoso 0s quais o sistema esta preparado com nome e um
identificador.

Responsavel por guardar a informagdo dos
Medicamento medicamentos para os quais o sistema esta preparado
com nome e um identificador.

Responsavel por guardar todo o regime de medicagao de
todos os idosos incluidos no sistema. Esta tabela guarda
Horario ) ' ) )
o horario da toma do medicamento, o identificador do

idoso e o respetivo identificador do medicamento.

As imagens de treino séo guardadas localmente numa diretoria dividida em duas
subdiretorias, idosos e medicamentos. Dentro de cada subdiretoria foi criado um
conjunto de diretorias cujo nome é o identificador de cada idoso/medicamento, contendo

as imagens de treino de cada um dos idosos/medicamentos registados no sistema.

De forma a demonstrar melhor as relacdes entre as tabelas da base de dados na

figura 45 ¢ apresentado o diagrama da base de dados desenvolvida.
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" | Horario ¥

_| Idoso v
! idMedicamento INT idId INT
idIdoso
! idIdoso INT > H
nome VARCHAR(45)
horario TIME >
»
v

— | Medicamento ¥
idMedicamento INT

nome VARCHAR(45)
>

Figura 45 - Diagrama da base de dados desenvolvida.

5.3. Reconhecimento de medicamentos

Com o intuito do robd ajudar no cumprimento do regime de medicacao € necessario
que o robd reconheca objetos, neste caso em particular, € necessario que o robo consiga

identificar na prateleira dos medicamentos aquele que se pretende entregar ao idoso.

Para o reconhecimento dos medicamentos foi utilizado o algoritmo SIFT para a
extracdo de carateristicas e o algoritmo KNN para a classificagdo. Sucintamente, este
processo consiste em comparar imagem do ambiente (obtida pelo robd) com as imagens
de treino de modo a verificar se o medicamento pretendido se encontra na prateleira. Na
figura 46 ¢ apresentado um diagrama de atividades que demonstra as etapas efetuadas
para o reconhecimento do medicamento. Este processo ¢ disparado quando ¢ atingido o
horario de um certo idoso tomar um determinado medicamento. Apds o processo ser
iniciado, o robd direciona o campo de visdao das cadmaras para uma prateleira
medicamentos (local onde se encontram disposto todas as embalagens dos
medicamentos disponiveis) e obtém uma imagem através da cdmara superior.
Posteriormente sdo carregados os pontos de interesse (feature points) obtidos do treino

com as imagens da respetiva embalagem do medicamento pretendido e sdo detetados os
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pontos de interesse da imagem obtida pelo robd (imagem de teste). Finalmente, os
pontos de interesse obtidos sdo usados no classificador KNN para identificar a

localizagdao do medicamento que se pretende entregar ao idoso.

O

Guh'ﬂ olha para a fl'Eﬂ9

Carregar os pontos de

interesse das imagens de
treino do medicamento

Oter imagem atraveés de
uma cimara do robd

W

Detetar oz pontos de
interesse da imagem
obtida pelo roba

W
[ Classificador Knn )

Figura 46 - Diagrama de atividades de todos 0s passos no reconhecimento de medicamentos.

5.3.1.  Aquisi¢ao da imagem

A aquisi¢do da imagem possui uma elevada importancia no reconhecimento de
medicamentos pois € através da obtencdo da imagem que se tentard encontrar o
medicamento pretendido. A imagem ¢ adquirida através da camara superior do robo.

Para isto ¢ utilizado o método getlmageRemote, este método permite adquirir uma
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imagem através de uma das cdmaras do NAO com uma resolucdo e espaco de cor

parametrizaveis como apresentado anteriormente.

Apos a obtencdo da imagem através do método referido, o output gerado ¢ um vetor
com informagdes da imagem, como altura, largura, matriz de carateres ASCII que

contém os dados da imagem adquirida, etc.

No entanto, € necessario guardar a imagem no computador para que possa ser usada
posteriormente no algoritmo de reconhecimento de medicamentos. Para esse processo ¢
utilizada a biblioteca PILLOW, que permite através dos dados do vetor guardar a

imagem localmente no computador.

5.3.2.  Extracio das carateristicas

A extracdo das carateristicas da imagem ¢ feita através do algoritmo SIFT que ja
possui uma implementacdo na biblioteca OpenCV. Este algoritmo permite obter
diretamente os pontos chave (feature points) e calcula os descritores associados a cada
ponto chave. Cada descritor € composto por um vetor de 128 posi¢des que representam
a orientagdo dos pontos chave. Na figura 47 ¢ apresentado um exemplo de carateristicas

extraidas utilizando o algoritmo SIFT.

Figura 47 - Exemplo de extragdo de carateristicas utilizando o SIFT.
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5.3.3.  Correspondéncia dos pontos chave

A comparagdo das imagens para posterior reconhecimento do medicamento faz uso
dos descritores dos pontos chave, obtidos nas imagens de treino, € os descritores
extraidos da imagem de teste. A correspondéncia ¢ efetuada através do algoritmo KNN
j& implementado no OpenCV, considerando os 2 vizinhos mais proximos. Este valor
permite que sejam retornados os dois pontos chave, melhores vizinhos do ponto chave

da imagem de treino.

Apos a obtencdo dos melhores vizinhos, sdo considerados good match apenas os
pontos chave cuja distancia do melhor vizinho seja 75% menor do que a distancia do
segundo melhor vizinho. Esta verificagdo ¢ efetuada de forma a eliminar possiveis falsos
positivos. Na figura 48 ¢ apresentado um as carateristicas de uma imagem de teste e

uma imagem de exemplo do resultado da correspondéncia entre treino.

0w

Figura 48 — Exemplo do resultado da comparacéo entre as carateristicas de uma imagem de treino e uma
imagem de teste.

A decisdo da presenca ou ndo na imagem do medicamento pretendido ¢ tomada com
base no numero de matches encontrados entre cada um dos padrdes de treino e a imagem
de teste. O nimero de matches minimo para se fazer a detecdo da embalagem foi
estabelecido empiricamente com o valor 30. Caso a caixa do medicamento esteja na
imagem sdo desenhados contornos na zona onde a caixa se encontra como se mostra na

figura 49.
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Figura 49 - Exemplo do resultado do algoritmo de reconhecimento de objetos no caso do medicamento ser
reconhecido.

Ap6s reconhecer o medicamento pretendido e detetar a sua posi¢ao na prateleira, o
robd “empurra” a embalagem para dentro de um cesto que transporta preso no pescogo

(figura 50) e no qual ja se encontra uma garrafa de d4gua para entregar ao idoso.

Figura 50 - Imagem do robd NAO a carregar o medicamento e a agua com 0 cesto preso no pescoco.
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5.4. Reconhecimento da pessoa

Depois de ja ter selecionado o medicamento € necessario que o robo reconheca o
idoso que vai tomar o medicamento e se dirija a ele para lhe entregar a embalagem e a

agua.

O reconhecimento do idoso ¢ feito com os algoritmos LBP e LBPH. Sucintamente,
este processo consiste na identificacdo facial (reconhecimento). A identificagdo facial
consiste na correspondéncia de um para muitos, em que as imagens de todas as faces
presentes na imagem obtida pelo robd sdo comparadas com as faces de todos os idosos
de forma a determinar a identidade das faces adquiridas (ver ponto 2.3). O objetivo deste
processo ¢ verificar se alguma das faces presentes na imagem obtida pelo robd
corresponde ao idoso que se pretende reconhecer. O processo divide-se em duas fases:

treino e teste.

Na fase de treino o algoritmo LBPH ¢ treinado com imagens dos idosos que podem
estar na habitacdo e se pretendem reconhecer. Neste processo sao criados os histogramas

de todas as imagens de treino através dos codigos LBP.

Na fase de teste, reconhecimento de um idoso, o robo direciona o campo de visdo
das camaras para o local onde € previsto estarem os idosos € obtém uma imagem através

da camara superior.

Na figura 51 ¢ apresentado um diagrama de atividades que demonstra as etapas

efetuadas para o reconhecimento do idoso.
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Figura 51 - Diagrama de atividades de todos 0s passos no reconhecimento de um idoso.

5.4.1. Aquisi¢ao da imagem

Esta etapa ¢ efetuada exatamente da mesma forma que a aquisi¢do da imagem no
reconhecimento de objetos descrita no ponto 5.3.1, apenas diferindo no campo de visao
para onde a camara se direciona, sendo neste caso o local onde se deverdo encontrar os

1dosos.

5.4.2. Detecao facial

A etapa de reconhecimento de idosos esta dependente da detecao de uma face tanto
no treino no algoritmo como no reconhecimento do idoso, por isso, ¢ necessario detetar

as faces e recortar a regido da imagem onde a face foi detetada.
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O OpenCV fornece dois classificadores previamente treinados e prontos a utilizar.

Estes dois classificadores sao o Haar Classifier € LBP Classifier.

De modo a detetar faces, nesta tese foi aplicado o classificador LBP. Foi escolhido
este classificador por ser computacionalmente mais simples e bastante robusto a

variagdes de iluminagdo nas imagens.

5.4.3. Treino

Com o objetivo de treinar o algoritmo LBPH sao usadas imagens de cada utilizador
obtidas através da camara do robo. Estas imagens, juntamente com o identificador do
idoso sdo utilizadas pelo algoritmo LBPH para criar histogramas das ocorréncias dos
codigos LBP nas imagens de treino que possuem informagdes sobre os padrdes da face

de cada individuo.

5.4.4, Reconhecimento

O reconhecimento ¢ efetuado através da diferenga entre os histogramas das imagens
de teste (faces detetadas) com os histogramas das imagens de treino. Esse célculo da
diferencga atribui um valor de confianga a verificagdo da face do idoso. Quanto maior a
confianga mais baixa serd o valor da mesma, o que significa que existem menos

diferengas entre os dois histogramas.

Dessa forma, a face de teste € classificada na categoria com a qual se obtém a menor

diferenca entre os respetivos histogramas (classificador de distancia minima).

De forma a permitir ao algoritmo LBPH verificar uma face automaticamente, foi
atribuido um valor de treshold que permite ter um grau de confianga no reconhecimento.
O valor (treshold igual 50) foi definido empiricamente, de forma a aumentar a taxa de
reconhecimento. Este valor de treshold foi necessario pois apesar de se considerar a face

com maior semelhanga as imagens de treino, esta semelhanga pode ndo ser satisfatoria.
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6. Resultados e testes

De forma a concluir com sucesso o0 objetivo, ¢ necessario que as vdrias etapas do

processamento sejam efetuadas com sucesso.

Apos a fase de implementagdo do sistema, procedeu-se a elaboracdo de um conjunto de
testes as varias etapas de forma a obter métricas qualitativas do desempenho do sistema. Foram
efetuados testes aos algoritmos usados: detecao facial, reconhecimento facial e reconhecimento

de objetos.

Além dos testes aos algoritmos, procedeu-se também a um teste em cendrio real com o

robo e dois sujeitos.

6.1. Métricas

Os algoritmos de visdo por computador foram avaliados usando as seguintes

métricas de desempenho (Bradley, 1997):

Verdadeiro positivo (VP) — O padriao ¢ verdadeiro e o algoritmo classifica-o
como verdadeiro.

Verdadeiro Negativo (VN) - O padrio ¢ falso e o algoritmo classifica-o como
falso.

Falso Positivo (FP) — O padrao ¢ falso e o algoritmo classifica-o como verdadeiro.

Falso Negativo (FN) - O padrao ¢ verdadeiro e o algoritmo classifica-o como

falso.

Para simplificar o entendimento das 4 classificagdes possiveis, na tabela 8 ¢
apresentada a matriz de confusdo que permite a visualiza¢do das possiveis situagdes

apresentadas.
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Tabela 8 - Matriz de confusdo. Adaptado de (Bradley, 1997).

Classificacao real do padrao
Positivo Negativo
S
]
ST o i VP FP
o = g 8
1] .-E = (-
QO T
R = S
S < 20
Eec= o
@2 AR o =
R = o
ST = FN VN
O8 = | @
Y
Z

Baseado na matriz apresentada, sdo de seguida apresentadas as métricas utilizadas
para a medi¢ao do desempenho nos testes realizados aos algoritmos de reconhecimento

de medicamentos, detegdo facial e reconhecimento facial. Estas métricas sdo:

Taxa de aceitacdo falsa (False Acceptance Rate) ou taxa de falsos positivos:
Representa a probabilidade de um padrao falso ser classificado como verdadeiro. Esta
métrica resulta da divisdo do niimero de falsos positivos pelo nimero total de padroes

negativos, ou seja, a soma dos falsos positivos com os verdadeiros negativos.

FP
FP+VN

Taxa de falsa rejeicdo (False Rejection Rate) ou taxa de falsos negativos:
Representa a probabilidade de um padrio verdadeiro ser classificado como falso. Esta
métrica resulta da divisdo do numero de falsos negativos pelo nimero total de padrdes

positivos, ou seja, a soma dos verdadeiros positivos com os falsos negativos.

FN
VP + FN

Taxa de verdadeiros positivos (True Positive Rate) ou sensibilidade: Representa

a probabilidade de um padrdo verdadeiro ser classificado corretamente. Esta métrica
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resulta da divisdo do numero de verdadeiros positivos pelo nimero total de padroes

positivos, ou seja, a soma dos verdadeiros positivos com os falsos negativos.
VP
VP + FN

Taxa de verdadeiros negativos (True Negative Rate) ou especificidade:
Representa a probabilidade de um padrao falso ser classificado corretamente. Esta
métrica resulta da divisdo do nimero de verdadeiros negativos pelo niumero total de

padrdes negativos, ou seja, a soma dos verdadeiros negativos com os falsos positivos.

VN
VN + FP

Precisao (Precision): Representa a taxa com que todos os padrdes classificados
como positivo sdo na realidade positivos, ou seja, ndo se consideram os resultados
negativos. Esta métrica resulta da divisao de verdadeiros positivos pelo numero total de
padrdes classificados como positivos, ou seja, a soma dos verdadeiros positivos com 0s

falsos positivos.

VP
VP + FP

Exatidao (Accuracy): Representa propor¢dao entre as classificagdes reais e as
classificagcdes obtidas pelo algoritmo, ou seja, consiste na proporcao de predigdes
corretas. Esta métrica resulta da divisdo da soma de verdadeiros positivos com os
verdadeiros negativos pelo numero de classificagdes obtidas pelo algoritmo, ou seja, a

soma dos falsos positivos e negativos com os verdadeiros positivos € negativos.
VP +VN
VP+VN+ FP + FN
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6.2. Testes de avaliacao dos algoritmos de visao por

computador

Durante a avaliag@o aos algoritmos de visdo por computador, foram testados os trés
algoritmos utilizados no sistema desenvolvido. De forma a facilitar o objetivo de
contagem dos resultados alcangados, foi desenvolvida uma aplicacao em C# (figura 52)
que permite selecionar a pasta que possui as imagens que serao utilizadas no teste. Apos
a selecdo da pasta, as imagens da base de dados sdo carregadas e o algoritmo ¢ executado.
Posteriormente, ¢ apresentado o resultado do algoritmo que ¢ avaliado e categorizado
como falso negativo, falso positivo, verdadeiro negativo ou verdadeiro positivo, através
de um dos botdes do canto inferior direito que permite a contabilizagdo dos resultados

obtidos.

DetegBofacdl  Recorhecimento de obietos  Reconhecmerto facidl

Looned Grisostomo © © © ©
DissertagSo de mestrado Verdaderonegatvo | Falso negatvo Falso postivo Verdaders postive

Figura 52 - Aplicacdo desenvolvida para facilitar na contagem dos dados obtidos nos testes efetuados.

6.2.1.  Reconhecimento de objetos

O primeiro conjunto de testes possui como objetivo avaliar o sucesso da integragao

do SIFT no reconhecimento de medicamentos.

Para este teste foram utilizadas 50 imagens, entre elas caixas de medicamentos,
cereais e latas de refrigerantes recolhidas na web. Foram selecionadas 40 imagens de

treino (figura 53) para os varios produtos e 10 imagens de teste contendo varias
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embalagens (figura 54). Cada imagem de treino foi comparada com todas as imagens

de treino de modo a obter valores das métricas que classificam o desempenho do

algoritmo.

,rf%”

treinol treino2 treino3 treinod treino3 treinob

Figura 53 - Exemplos de imagens de treino utilizadas no decorrer deste teste.

e O5%

tested teste5 testeb

testel
Figura 54 - Exemplos de imagens de teste utilizadas no decorrer deste teste.

Na tabela 9 estdo apresentados todos os resultados obtidos no teste.

Tabela 9 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos no teste de reconhecimento de objetos efetuado.

Classificacao real

Encontrado WD
encontrado

o (=]
] 3
s E 193 (87,7%) 31 (17,2%)
\E Q

e =
TE | A
N~
® S
(<)
e o0
5= 3
b= & £ | 27(12,3%) 149 (82,8%)
Z “ g
o 5

Apo0s a obtencdo destes resultados foram calculados e analisados os valores das

métricas apresentadas anteriormente.
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Taxa de aceitacao falsa: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem
que ndo contém um objeto seja classificada como imagem que contem esse objeto. Foi
obtido o valor aproximado de 0,172 nesta métrica, o que representa 17,2%.

Taxa de falsa rejeicao: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que
contém um determinado objeto ser classificada como imagem que ndo contem esse
objeto. Foi obtido o valor aproximado de 0,123 nesta métrica, o que representa 12,3%.

Sensibilidade: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que contém
um objeto seja classificado corretamente. Foi obtido o valor aproximado de 0,877 nesta
métrica, o que representa 87,7%.

Especificidade: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que nao
contém um determinado objeto seja classificada corretamente. Foi obtido o valor
aproximado de 0,828 nesta métrica, o que representa 82,8%.

Precisdo: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que contém um
certo objeto seja classificada corretamente, sem considerar as imagens que s3o
classificadas como nao contendo o objeto. Foi obtido o valor aproximado de 0,862 nesta
métrica, o que representa 86,2%.

Exatidao: Esta métrica consiste propor¢do entre as classificacdes reais e as
classificacdes obtidas pelo algoritmo, ou seja, consiste na proporcao de predigdes

corretas. Foi obtido o valor aproximado de 0,855 nesta métrica, o que representa 88,5%.

Para melhor visualizagcdo dos resultados obtidos, na tabela 10 sdo apresentados os

valores de todas as métricas calculadas.

Tabela 10 - Avaliacéo de desempenho do algoritmo de reconhecimento de objetos.

Meétricas Valores obtidos (%)
Taxa de aceitacao falsa 17,2
Taxa de falsa rejeicao 12,3
Sensibilidade 87,7
Especificidade 82,8
Precisao 86,2
Exatidao 88,5
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Os resultados obtidos sdo bastante positivos, no entanto, dois dos valores deveriam

ser diferentes.

Uma vez que o algoritmo do reconhecimento de objetos sera utilizado para o
reconhecimento de medicamentos, o valor da taxa de aceitagao falsa deveria ser menor.
Num caso real, caso ocorra uma aceitacao falsa, o robd podera entregar a um idoso o

medicamento errado e isso podera trazer complicagdes para a sua saude.

Por outro lado, o valor obtido através da métrica de precisao deveria ser mais
elevado, o que significaria que existiriam um menor nimero de ocorréncias de “falsos
positivos”. Uma vez mais, os falsos positivos, significariam que o robd poderia entregar

a um idoso o medicamento errado.

6.2.2.  Detecao facial

Os testes relativos a detecdo facial possuem como objetivo avaliar o sucesso do

classificador LBP utilizado na detecao da face.

Visto que a implementacdo deste trabalho ¢ focada nas pessoas idosas, os testes
ideais para esta etapa seriam a utilizacdo de imagens de idosos obtidas pelo rob6 no
cenario de teste utilizado. Como tal ndo foi possivel, foi utilizada uma base de dados do
Park Aging Mind Lab da Universidade do Texas em Dallas. Esta base de dados contém
1142 imagens de faces de 576 pessoas de diferentes idades. A base de dados contém
imagens com expressoes faciais neutras, expressoes de felicidade ou imagens de perfil.
Embora esta base de dados possua imagens de pessoas dos 18 aos 93 anos de idade,
apenas foram utilizadas imagens de pessoas com idades compreendidas entre os 50 e os

93 anos de idade.

Deste grupo restrito de imagens selecionadas, encontram-se 281 pessoas, sendo 76
do sexo masculino e 205 do sexo feminino, somando um total de 374 imagens.
Relativamente ao grupo de imagens utilizadas, 93 imagens possuem faces com

expressoes faciais de felicidade, 281 imagens possuem faces com expressdes faciais
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neutras (Minear & Park, 2004). As imagens da face de perfil ndo foram utilizadas porque

o classificador LBP utilizado apenas permite detetar faces frontais.

Embora este teste utilize imagens de idosos, o fundo da imagem é bastante simples.
Com o objetivo de também avaliar o algoritmo em imagens com fundos mais
complexos, foi acrescentado ao dataset as imagens de uma outra base de dados
disponibilizada publicamente pelo Markus Weber do Instituto de tecnologia da
Califérnia (“Computational Vision: Archive,” n.d.). Esta base de dados possui 450
imagens de faces de 27 pessoas diferentes com expressdes, condi¢des de iluminacéo e
fundos de imagem diferentes. Foi escolhida esta base de dados pois possui imagens com
situacdes de maior complexidade que sdo esperadas quando o sistema é usado em

condicdes reais.

Com objetivo de avaliar todas as métricas anteriormente apresentadas, foram
adicionadas ao dataset 50 imagens de animais aleatérias da base de uma base de dados
disponibilizada pela Universidade de Oxford (O. M. Parkhi, A. Vedaldi, A. Zisserman,

2012), permitindo assim a obtengdo de “verdadeiros negativos”.

Em suma, no total foram utilizadas nos testes 824 imagens contendo faces e 50

imagens de animais que ndo contem faces.

Na tabela 11 estdo apresentados todos os resultados obtidos no teste.

Tabela 11 - Matriz de confusdo com os resultados obtidos no teste de detecéo facial efetuado.

Classificacao real

Face Nao tem face

797 (96,7%) 2 (4%)

Face

Classificacao
atribuida pelo
algoritmo

27 (3,3%) 48 (96,0%)

Nio tem
face
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Apds a obtencdo destes resultados foram calculados e analisados os valores das métricas

apresentadas anteriormente.

Taxa de aceitaciio falsa: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem
que ndo contém uma face seja classificada como imagem que contem face. Foi obtido o
valor aproximado de 0,04 nesta métrica, o que representa 4,0%.

Taxa de falsa rejeicao: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que
contém uma face seja classificada como imagem que ndo contem face. Foi obtido o
valor aproximado de 0,033 nesta métrica, o que representa 3,3%.

Sensibilidade: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que contém
uma face seja classificada corretamente. Foi obtido o valor aproximado de 0,967 nesta
métrica, o que representa 96,7%.

Especificidade: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que nao
contém uma face seja classificada corretamente. Foi obtido o valor aproximado de 0,96
nesta métrica, o que representa 96,0%.

Precisao: Esta métrica consiste na probabilidade de uma imagem que contém uma
face seja classificada corretamente, sem considerar as imagens que sdo classificadas
como nao contendo faces. Foi obtido o valor aproximado de 0,997 nesta métrica, o que

representa 99,7%.
Exatidao: Esta métrica consiste propor¢dao entre as classificacdes reais e as
classificagcdes obtidas pelo algoritmo, ou seja, consiste na propor¢ao de predigdes

corretas. Foi obtido o valor aproximado de 0,966 nesta métrica, o que representa 96,6%.

Para melhor visualizagdo dos resultados obtidos, na tabela 12 sdo apresentados os

valores de todas as métricas calculadas.
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Tabela 12 — Avaliagédo de desempenho do algoritmo de detegéo facial.

Meétricas Valores obtidos (%)
Taxa de aceitacao falsa 4,0
Taxa de falsa rejeicao 33
Sensibilidade 96,7
Especificidade 96,0
Precisao 99,7
Exatidao 96,6

Os resultados obtidos sdo bastante positivos e ndo trazem grandes problemas para
o sistema final desenvolvido pois, apés a etapa da detecdo facial ainda € efetuada a etapa

de reconhecimento facial.

6.2.3. Reconhecimento facial

Na tultima etapa dos testes, foi avaliado o algoritmo de reconhecimento facial

integrado no sistema desenvolvido.

Para os testes executados no algoritmo de reconhecimento facial utilizou-se uma
base de dados disponibilizada publicamente pela Universidade Nacional de Cheng Kung
(NCKU) (“Databases for Face Detection,” n.d.). Esta base de dados de imagens, contém
6660 imagens de 90 pessoas diferentes, ou seja, 74 imagens por pessoa. Cada pessoa
possui 37 imagens de com intervalos de 5° desde a visdo de perfil do lado direito (90°)
até¢ a visao de perfil do lado direito (-90°) obtidas através de rotacdo panoramica. As
restantes 37 imagens de cada pessoa foram obtidas através do uso de um software,
rodando as imagens horizontalmente. Para os testes efetuados foram consideradas as

imagens obtidas através da rotagdo panoramica.
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Uma vez que o algoritmo de detecdo facial ndo deteta faces com visualizacdo de
perfil, foram usadas apenas as imagens entre o angulo -35° e o angulo 35° inclusive, o

que gerou um total de 15 imagens por pessoa.

Deste conjunto de imagens, foram utilizadas apenas 50 pessoas. Sendo utilizadas
12 imagens para treinar do algoritmo e 3 imagens para testar o algoritmo.
Antes de proceder a este teste, o valor do threshold de confianca do algoritmo de detecao
facial teve de ser ajustado devido a diferenga das condicdes de iluminagao e qualidade
entre as imagens das bases de dados usadas e o ambiente laboratorial. O valor foi

estabelecido em 20.

Em suma, foram efetuados por cada pessoa da base de dados 3 testes de

reconhecimento facial, ou seja, 150 testes no total.

Este teste consiste em reconhecer as pessoas presentes nas imagens de teste. Visto
que todas as imagens de teste pertencem a uma das pessoas contida no dataset, 0s

resultados possiveis neste teste sdo:

e Reconhecimento correto (VP) — Neste resultado, o algoritmo reconhece a pessoa
de forma correta.

e Reconhecimento errado (FP) — Neste resultado, o algoritmo reconhece uma
pessoa que ndo corresponde a pessoa presente na imagem de teste.

e Nao reconhecimento (FN) — Neste resultado, o algoritmo ndo reconhece

nenhuma pessoa como sendo a pessoa na imagem de teste.

Na tabela 13 estdo apresentados todos os resultados obtidos no teste.

Tabela 13 — Resultados obtidos no teste de reconhecimento facial.

Reconhecimento correto | Reconhecimento errado | Nao reconhecimento

(VP) (FP) (FN)

123 (82%) 23 (15,3%) 4 (2,7%)

Apos a obtengdo destes resultados foram calculados e analisados os valores de algumas das

métricas apresentadas anteriormente.
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Sensibilidade: Esta métrica consiste na probabilidade de uma pessoa ser
reconhecida corretamente pelo sistema. Foi obtido o valor aproximado de 0,966 nesta
métrica, o que representa 96,6%.

Precisao: Esta métrica consiste na probabilidade de uma pessoa ser corretamente
reconhecida, sem considerar as imagens que ndo sdo reconhecidas. Foi obtido o valor

aproximado de 0,842 nesta métrica, o que representa 84,2%.

Para melhor visualizagdo dos resultados obtidos, na tabela 14 sdao apresentados os

valores de todas as métricas calculadas.

Tabela 14 - Avaliacao de desempenho do algoritmo de detecéo facial.

Meétricas Valores obtidos (%)
Sensibilidade 96,6
Precisao 84,2

Os resultados obtidos, no geral, sdo positivos. No entanto, o reconhecimento facial
€ um processo importante pois, o reconhecimento erroneo de um idoso origina dois
problemas, a administracdo errada de medicamentos a um idoso € a privagao da toma

da medicagao a outro idoso.

6.3. Teste em cenario real

Com o objetivo de testar e demonstrar a funcionalidade do sistema desenvolvido,
foi executado um teste em cendrio real com dois utilizadores com idades compreendidas

entre os 50 e os 60 anos.

Este teste foi efetuado num cendrio preparado para duas pessoas que se encontram
sentados numa cadeira e trés medicamentos que se encontram numa prateleira preta em

frente ao robd (figura 55).
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Figura 55 - Imagem do cendrio de teste em ambiente real.

Nos testes executados foram utilizados os medicamentos Bisoltussin, Mirtazapina
Psidep e Claritine (ver imagem 56). No entanto podem ser utilizados outros
medicamentos, sendo necessario inserir os seus dados na base de dados e inserir imagens

de treino do novo medicamento.

Claritine S——
Mirtazapina Psidep’ [ e d W pcithaie II\I_“‘“

(b)
Figura 56 - Medicamentos utilizados no teste em cenario real. (a) Mirtazapina Psidep. (b) Claritine. (c)
Bissoltussin.

Numa fase inicial, foram obtidas 12 fotos de cada um dos utilizadores através da
camara do robd NAO e guardadas na base de dados para o treino do modelo do

reconhecimento facial.

Posteriormente foi agendada a toma de um medicamento para o utilizador com

maior idade (denominado de “Dona Maria”) e adicionado a base de dados (tabela 15).
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Tabela 15 - Tabela demonstrativa do procedimento experimental.

Idoso Medicamento | Horario

Dona Maria?® | Claritine 14:05

Atingido o horario da toma de medicacao previamente agendada, o robé deu inicio
a atividade reconhecendo o medicamento e colocando-o no cesto. Posteriormente o robd
direcionou o seu campo de visdo para a 12 cadeira, verificando se se tratava da pessoa
correta. Uma vez que ndo era a pessoa correta, o robd direcionou o seu campo de Vvisao
para a 22 cadeira e verificou novamente. Neste caso reconheceu a pessoa que deve tomar
0 medicamento e como tal dirigiu-se até ela para Ihe entregar o medicamento e a agua.
Ao longo deste processo experimental o robd comunica algumas informacdes ao idoso

como representado na figura 57.

% Nome ficticio
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Figura 57 - Representacdo grafica das varias etapas do teste em cendrio real.

No teste efetuado, os resultados foram os esperados e o robd identificou o

medicamento e a pessoa correta e entregou com sucesso o medicamento.
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7. Conclusoes

Atualmente, a area da robotica encontra-se em constante desenvolvimento. Esta evolugao
tem permitido o aumento da possibilidade do uso de sistemas robdticos para o apoio a idosos.
Por outro lado, o atual envelhecimento da populagdo mundial e o implicito aumento do regime
de medicacao pode conduzir a um problema caso o regime nao seja rigorosamente cumprido.
Levando em consideragdo estes aspetos, os sistemas roboticos podem fornecer apoio a idosos

na toma de medicamentos, bem como outras tarefas diarias.

Embora ja existam algumas solugdes para o apoio a toma de medicacdo, nenhuma solug¢do

¢ capaz de solucionar totalmente o problema.

Com o intuito de combater as limitagdes que as solugdes ja existentes possuem, foi
projetada uma arquitetura de um sistema que permita automaticamente, no horario correto,
entregar o medicamento ao idoso para que este cumpra o seu regime de medicacdo. Para
cumprir tal objetivo, no sistema desenvolvido foi utilizado o robé NAO, que através do seu

sistema de locomogao e visdo permite 0 movimento e o reconhecimento de objetos e facial.

Durante a implementacdo foram utilizados véarios algoritmos para as varias etapas do
processo. Para o reconhecimento de medicamentos foi utilizado o algoritmo SIFT, por outro
lado para a detegdo facial e reconhecimento dos idosos foram utilizados o LBP e o LPBH

respetivamente.

Apods o desenvolvimento do sistema foram efetuados um conjunto de testes aos trés
algoritmos de forma a obter métricas qualitativas do desempenho do sistema. Estes testes
efetuados revelaram resultados bastante positivos, no entanto, o reconhecimento erréneo de
uma pessoa levara o robd a entregar um certo medicamento a uma pessoa errada. Este erro
origina dois problemas, a administracdo errada de medicamentos a um idoso e a falta da toma
da medicacao a outro idoso. Por outro lado, de igual forma, o reconhecimento de medicamentos

de forma erronea levara a administragao de um medicamento errado a um idoso.

Em termos globais os resultados obtidos na avaliacao dos algoritmos podem-se considerar

satisfatorios para o fim pretendido.
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7.1. Limitacoes e trabalho futuro

A grande limitagao deste trabalho consiste no reduzido nlimero de testes em cenario
real. Desta forma, as conclusdes deste trabalho baseiam-se maioritariamente na

avaliacdo dos algoritmos individualmente.

Apesar do sucesso na conclusdo de todos os objetivos previamente definidos,
existem algumas melhorias que seriam necessarias implementar para que o uso deste

tipo de sistemas possa ser viavel. Essas melhorias sao:

e Desenvolver a componente da cinematica

e Apds aconclusiao da toma de medicamento, o robo voltar a meter o medicamento
na prateleira

e Implementar e testar outros algoritmos de forma a melhorar os resultados obtidos

e Desenvolver testes com idosos em ambiente real como por exemplo em lares de
idosos

e Desenvolver uma aplicacdo que permita gerir os regimes de medicacdo dos
idosos, os proprios idosos e os medicamentos.

e Implementar mecanismos que permitam verificar se o idoso realmente procede

a toma do medicamento
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