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Resumo

H&4 uma grande quantidade de surdos em todo o mundo. Os surdos, em sua grande
maioria, nao tém proficiéncia numa lingua oral, enquanto que é comum grande parte dos
ouvintes nao ter conhecimento de linguas de sinais. Isto gera uma barreira comunicativa
entre os dois grupos gerando, como consequéncia, problemas sociais como a falta inclusao.

Um meio de se reconhecer os sinais realizados pelos surdos automaticamente pode ser
uma maneira de amenizar esta dificuldade de comunicagdo. Realizamos uma sequéncia
de processamento de imagem e a implementacao de um pequeno prototipo capaz de iden-
tificar os principais atributos linguisticos dos sinais e fornecer tais atributos em forma de
caracteristicas, permitindo assim o desenvolvimento de diversas aplica¢oes voltadas para
o reconhecimento de sinais nao necessariamente num contexto linguistico. Consideramos
classificar dois parametros das linguas de sinais, a configuragdo manual e o ponto de ar-
ticulagdo, de um video capturado por uma camera RGB simples, visando o facil acesso
para o usuario final, dado como entrada do sistema. Criamos uma pequena base de dados
para cada pardmetro considerado e uma outra de sinais em LIBRAS para validacao dos
objetivos do sistema.

Para obtencao das caracteristicas classificamos cada parametro linguistico individual-
mente, por meio de detectores localizamos a face e as maos que sao dois dos trés canais
de composicao dos sinais. Realizamos a extracao das caracteristicas de cada um dos pa-
rametros linguisticos utilizando o processamento do resultado das detecgoes com auxilio
de redes neurais e calculo de distancias entre os canais de composicao.

A classificagao da configuragdo manual foi realizada com a construgao de uma pequena

rede neural convolucional de uma dimensao e obtivemos como resultado uma taxa de
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precisao de aproximadamente 87.1% de uma mao detectada pelo sistemas enquanto que
para a o ponto de articulacao realizamos uma comparacao entre trés classificadores sao
eles: KNN, Random Forest e rede neural convolucional. Obtivemos como resultado uma
taxa de precisao semelhante entre os trés classificadores variando de 95.2% a 96.3%.

O método utilizado possui limitacoes e falhas que devem ser sanadas para viabilizar
futuramente o uso do sistema num cenario real. Tais limitagoes incluem nao haver contato
entre as maos, tendo em vista que nosso detector de mao utilizado nao era capaz de
funcionar corretamente nesta situacao. Identificar a mao entre direita e esquerda também
¢ um problema nao solucionado totalmente em nosso sistema, sendo esta uma tarefa
crucial para a obtencao correta das caracteristicas manuais por meio do método utilizado
para extragao de tais caracteristicas.

Podemos concluir que, apesar dos erros, com os resultados obtidos pudemos detectar
atributos da imagem para predizer dois parametros da lingua de sinais em relacao ao
tempo, que servem como caracteristicas para multiplas utilidades nao necessariamente
linguisticas. O protétipo nao é adequado para o uso em cenarios reais e nao considera
todos os parametros linguisticos existentes nas linguas de sinais. Porém os métodos podem
ser substituidos ou melhorados afim de tornar o protétipo mais préoximo de ser utilizado

em ambientes reais em que ha o uso da lingua de sinais.

Palavras-chave: Reconhecimento de lingua de sinais, reconhecimento gestual, inteli-

géncia artificial, computagao visual.



Abstract

There are many deaf people around the world. The deaf, for the most part, are not
proficient in an oral language, while it is common for hearing people to have no knowledge
of sign languages. This creates a communicative barrier between the two groups resulting
in social problems such as lack of inclusion.

One way of recognizing the signals made by deaf people automatically can be one way
of easing this communication difficulty. In this work, we performed an image processing
sequence and an implementation of a small prototype capable of identifying the main
linguistic attributes of the signals and providing such attributes in the form of featu-
res. It allows the development of several applications aimed at the recognition of signals
not necessarily in a linguistic context. We consider classifying two parameters of signal
languages, handshape and the location, of a video captured by a simple RGB camera,
aiming at the easy access for the end user, given as input of the system. We created a
small database for each parameter considered and another one of signs in LIBRAS for
validation of objectives of the system.

To obtain the characteristics we classify each language parameter individually, through
detectors we locate the face and hands that are two of the three channels of signal com-
position. We performed the extraction of characteristics for each linguistic parameters
using the processing of detections results with the aid of neural networks and calculating
distances between the composition channels.

The classification of handshape was performed with the construction of a small one
dimension convolutional neural network and we obtained as result a precision rate of

approximately 87.1 % of a hand detected by the hand detector while for the location we

xi



made a comparison between three classifiers are: KNN, Random Forest and convolutional
neural network. We obtained as result a similar precision rate among the three classifiers
ranging from 95.2% to 96.3%.

The method used has limitations and shortcomings that must be solved in order to
make future use of the system in a real scenario. Such limitations include no contact
between the hands, since the hand detector used was not able to function properly in
this situation. Identifying the hand between right and left is also an unresolved problem
in our system, being this a crucial task for the correct obtaining of the manual features
through the method used for extraction of such features.

We can conclude, despite the errors, with the results obtained we were able to detect
image attributes to predict two parameters of sign language in relation to time, which serve
as features for multiple uses not necessarily linguistic. The prototype is not suitable for
use in real scenarios and does not consider all the linguistic parameters of sign languages.
However, the methods can be replaced or improved in order to make the prototype closer

to being used in real environments where sign language is used.

Keywords: Sign Language Recognition, Gesture Recognition, Artificial Intelligence, Vi-

sual Computing.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar aos leitores um contexto da dificuldade de
comunicagao existente entre surdos e ouvintes, os impactos gerados por esta dificuldade de
comunicagao, algumas solugoes capazes de amenizar este problema, uma contextualizacao
de trabalhos realizados neste dominio e uma breve revisao do estado da arte. Por fim,
expomos nossos objetivos com a realizacao deste trabalho e apresentamos uma maneira
de se processar imagens de sinais de modo que se torne possivel a criagao de ferramen-
tas benéficas tanto para deficientes auditivos quanto para ouvintes como por exemplo a

traducao ou transcricao dos sinais.

1.1 Contextualizacao

A Organizagao Mundial da Saiude (OMS) afirma que em 2018 havia aproximadamente
466 milhoes de pessoas com perda de audi¢ao, sendo que a previsao para 2050 ¢é de aproxi-
madamente 900 milhoes de pessoas [1]. No Brasil, no Censo de 2010, o Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) apontou que 9.7 milhées de pessoas possuem defici-
éncia auditiva sendo que 2 milhdes possuem deficiéncia auditiva severa [2]. Isso implica
em um grande contingente como potencial publico alvo para ferramentas e produtos que
abordam este problema. Em geral quem enfrenta esta limitagdo auditiva, possui alguma

audicdo. As experiéncias e percepc¢ao associadas a audi¢do é individual, considerando



fatores associados ao grau de surdez, sociais e o tipo de perda de audigao.

Cada pais e regiao normalmente tém sua prépria lingua de sinal, variagoes linguisticas
e sotaques. No Brasil a lingua da comunidade surda é a Lingua Brasileira de Sinais
(LIBRAS), nos Estados Unidos da América é a American Sign Language (ASL), em
Portugal a Lingua Gestual Portuguesa (LGP), no Japao Japanese Sign Language (JSL)
e assim por diante. A lingua de sinais nao é pautada na lingua oral, portanto sao linguas
com gramaticas e estruturas diferentes, porém ha um certo grau de similaridade entre as
linguas de sinais entre si.

A maioria dos surdos tém dificuldade com a leitura, compreensao e fala de uma lingua
oral. A dificuldade ocorre pelo fato de a escrita ser normalmente uma representacao grafica
dos sons. Alguns surdos podem realizar a leitura labial, porém a taxa de compreensao
neste caso nao é tao alta [3].

Os surdos, em sua grande maioria, nao tém proficiéncia na lingua oral enquanto que
é comum ouvintes nao terem conhecimento de linguas de sinais. Isto gera uma barreira
comunicativa entre os grupos dos surdos e dos ouvintes, o que resulta em dificuldade de
inclusdo educacional e interacdo social [4]. Uma maneira de amenizar estes problemas
é através minimizacao desta barreira comunicativa. O bilinguismo e a comunicagao por
meio de interprete sdo alternativas de se contornar esta barreira. Atualmente ha cami-
nhos mais viaveis em curto prazo, como as tradugoes automaticas, que podem auxiliar
na comunicacao entre diferentes linguas e no aprendizado de um novo idioma. Assim, a
traducao da lingua de sinais seria uma alternativa de se amenizar os problemas de comu-
nicacao entre surdos e ouvintes. Porém a traducao da lingua de sinais num ambiente real
e com um vocabuldrio extenso ainda é um desafio grande em aberto o qual ha esforcos
e pesquisas para que desempenham um avanco para que este problema seja solucionado
futuramente. Este é um campo de pesquisa com capacidade ampla de aprimoramento e
novas técnicas, tendo em vista que houve um avango em sistemas de reconhecimento de
fala maior do que em reconhecimento gestual ou de sinais.

Ha pesquisas dentro do campo computacional com o intuito de se reconhecer gestos e

outras pesquisas com a finalidade de se reconhecer sinais numa lingua de sinal. Os dois



casos tém objetivos distintos pois um sinal, no contexto da lingua de sinais, implica que o
problema esta inserido num contexto linguistico que inclui uma complexidade inerente as
linguas naturais como por exemplo, a formacao de frases e analise seméntica [5]. E comum
que trabalhos voltados para o reconhecimento automético de lingua de sinais tenham como
objetivo a aplicacao de métodos de processamento de dados e segmentacao de imagens
para realizar o reconhecimento de um conjunto de gestos a fim de categorizar tais gestos
como um sinal ou uma sentenga na perspectiva linguistica [6]. O reconhecimento gestual
nao se preocupa necessariamente com atributos de uma lingua natural mas sim com
o meio pelo qual os gestos sao realizados. Trabalhos voltados para o reconhecimento
gestual tendem a se preocupar com o método de segmentacdo de maos, face e corpo,
além de técnicas de processamento de dados [7]. Na maioria das vezes os trabalhos tém
como objetivo a utilizagdo dos métodos como forma de interface no contexto de Interacao
Humano-Computador (IHC).

Os dois cenarios possuem os mesmos canais de representacao e possuem problemas
semelhantes. Assim sendo, podem compartilhar de mesmas técnicas para a solucao de
problemas caracteristicos do meio de representagao, o que é benéfico para a evolucao das

pesquisas e aplicagao de novos métodos.

1.2 Trabalhos relacionados

Os trabalhos de reconhecimento automatico de sinais tendem a nado considerar os
parametros linguisticos dos sinais como uma forma de caracteristica para a traducao
ou transcricdo dos sinais. Os resultados normalmente sao muito bons em ambientes
controlados e com vocabuldrio limitado [7]. Normalmente realizam a tradugao direta dos
sinais para palavras da lingua oral [8] ou para uma anotacgao da lingua oral [9].

Alguns trabalhos utilizam dispositivos especiais como luvas [10][11] ou sensores de pro-
fundidade [12][13] para a obtengdo de caracteristicas mais confidveis e normalmente estes
métodos tém taxas de acertos superiores quando comparado com métodos que utilizam

apenas caAmeras simples. [7]



Alguns trabalhos limitam o escopo de apenas distinguir as configuragoes manuais e
realizar uma identificacdo de uma palavra soletrada [12][14].

O estado da arte se encontra na situacao de classificar sinais e sentengas com vocabu-
lario limitado, desde 20 sinais até 5000 sinais. A obtencao dos sinais varia entre imagens
de cameras até o uso de luvas especiais. Os resultados possuem erros consideraveis e nao
sao adequados para o uso em ambientes reais [7]

Apenas os canais de composicao dos sinais sao considerados sendo os parametros lin-
guisticos, como a configuracao manual, sendo utilizados de forma involuntaria. Portanto
nao é possivel encontrar bases de dados para cada parametro linguistico e sim base de
dados de sinais rotulados pelo significado do sinal em uma lingua oral. A tnica excegao é
da configuracdo manual que é um parametro que possui base de dados disponiveis. Pelo
dificil acesso a base de dados compativeis com os métodos utilizados, optamos por cons-
truir nossa base de dados, sendo a auséncia de uma base de dados rotulada para cada

parametro linguistico a maior dificuldade enfrentada por este trabalho.

1.3 Objetivo

Nosso objetivo é propor uma forma de se processar imagens RGB considerando os
principais parametros das linguas de sinais. Tal processamento deve resultar na extra-
¢ao de caracteristicas abstratas, que permitam o uso para diversos fins relevantes para o
reconhecimento de sinais. Através do processamento dessas caracteristicas seria possivel
realizar por exemplo a transcricao automatica de sinais para um sistema de escrita de
sinais ou a traducao de lingua gestual para outra lingua gestual ou oral. Desta forma,
por meio das caracteristicas fornecidas pelo nosso método, seria possivel desenvolver fer-
ramentas que tornaria pratico os surdos se expressarem de maneira escrita através de uma
transcricdo automatica dos sinais realizados e também para o desenvolvimento de ferra-
mentas que permitiriam a comunicagao, por meio de tradugao, entre surdos que falam

linguas de sinais diferentes ou entre surdos e ouvintes.



Capitulo 2

Referencial tedrico

Este capitulo tem como objetivo realizar um breve estudo dos conceitos referentes a
lingua de sinais, os recursos existentes para se representar os sinais e contextualizar o

leitor sobre as ferramentas e metodologias utilizadas para o desenvolvimento do trabalho.

2.1 Lingua de sinais

A lingua de sinais é uma lingua natural completa e nao limitada em expressividade,
contendo graméatica prépria composta pelos sistemas fonoldgico, morfologico, sintatico,
semantico e pragmatico. E formada basicamente por quatro componentes manuais ba-
sicas: configuracao manual, ponto de articulagdo, movimento das maos e orientacao da
mao. Adicionalmente ha componentes ndo manuais como a expressao facial e a postura
corporal. Num reconhecimento continuo é necessario considerar efeitos de coarticulacao,
por exemplo, o aparecimento de um sinal envolve um contexto, os sinais anteriores e os si-
nais futuros definem tal contexto, além da variedade inter e intra pessoal [15][16]. Alguns
trabalhos encontram problemas na segmentacao, captura e tracking. Normalmente, para
se solucionar este problema, é utilizado hardware especializado, como luvas ou cameras
com captacgao de profundidade, sendo que diversos sistemas sao variantes aos falantes, ou
seja, ha uma dificuldade na generalizacao de interlocutores pelo sistema. A maioria das

bases de dados utilizadas sdo particulares sendo que encontrar a base de dados ideal foi



um dos maiores desafios deste trabalho [16].

2.1.1 Canais de composicao dos sinais

Existem trés canais para se produzir sinais, sao eles: maos, movimentos corporais e
expressoes faciais. Os sinais podem ser constituidos por apenas um dos canais ou por uma
combinagao deles [5]. A mao é o canal mais importante, pelo fato de ser um elemento sig-
nificativo para a maioria dos sinais. E distinguido em méo dominante, normalmente a méao
que faz os gestos mais complexos, e mao nado dominante. E comum que pessoas canhotas
e destras realizem sinais espelhados uma as outras pelo fato de adotar a mao dominante e
nao dominante como maos diferentes [17]. Os movimentos corporais incluem movimentos
com a cabeca e ombros e também incluem informagoes de postura. As expressoes faciais
podem indicar a intensidade de algum sinal, ter uma importancia diretamente associada
ao sentido de algum sinal ou frase, assim como a entonacao na lingua portuguesa, por

exemplo se a frase é interrogativa, negativa, imperativa, afirmativa, etc [3].

2.1.2 Parametros da lingua de sinais

Os sinais sd@o compostos por unidades fonologicas que sao denominadas de parametros
da lingua de sinais. Sao trés os parametros primarios propostos pelos estudos de Willian
Stokoe, configuragao manual, loca¢ao e movimento [16]. Mais tarde foram estendidos para

mais dois pardmetros secundarios: orientagao da palma [18] e expressdes ndo manuais [19].

Configuracao manual

A configuracdo manual é o pardmetro mais importante da lingua de sinais. E repre-
sentado pelas diversas formas que as maos podem tomar devido a posi¢cao dos dedos.

Foram propostas diversas enumeragoes de configuracoes manuais para cada lingua de
sinal, porém nao ha um consenso absoluto de quantas configuracbes manuais existem.

Porém, para se ter uma ideia existem 43 configuracoes para ASL e 64 configuracoes para

LIBRAS [3].
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Ponto de articulagao ou locacgao

O ponto de articulacao é o local onde o sinal é realizado, pode ser um local corporal
ou espacial. Ha também divergéncias da quantidade de pontos de articulacao existentes,

tendo em vista a granularidade considerada para se delimitar os pontos.

Movimento

Originalmente, o movimento é um parametro relacionado ao movimento da mao em
relacdo ao tempo, isto é a variagdo da localizacdo da mao e ponto de articulagao pelo
tempo. Porém pode-se considerar o movimento, em sistemas de escrita da lingua de
sinais como o Sign Writing por exemplo, como nao so relacionada ao parametro ponto de
articulacao mas também como a variacao de outros parametros da lingua gestual como a

configuragdo manual ou expressao corporal e facial em relagdo ao tempo.

Expressao facial e corporal

A expressao facial e corporal tém um papel fundamental para se identificar o modo
de fala entre afirmativa, interrogativa, exclamativa e negacao; além de representar um
papel importante quanto a intensidade da fala. Porém exerce um papel menos relevante,
em comparagao com os outros parametros, no que diz respeito ao significado dos sinais,

havendo, claro, excecoes.

Orientacao

A orientacao é um parametro que pode estar relacionado diretamente ao movimento
das maos, sendo referente ao sentido no qual o movimento é exercido ou referente a
orientacao da palma da mao em relagao ao espaco, palma virada para baixo, cima, plano
parede, etc. A orientagdo desempenha um papel importante para o significado de um

sinal ou frase na lingua de sinais.



2.1.3 Sistema de escrita de sinais

O sistema de escrita da lingua de sinais é uma representacao textual dos sinais. Esta
representacao tem em conta os parametros que constituem os sinais podendo ser uma
maneira benéfica para a cognicao dos surdos, por ser um sistema mais natural e completo
no contexto da lingua de sinais em relacao a representacao escrita de linguas orais como
meio de descri¢ao de sinal [17]. Deficientes auditivos normalmente tém mais dificuldades
com a leitura, compreensao e fala de uma lingua oral. A dificuldade esta associada ao
fato de a maioria das linguas orais serem escritas como representagao sonoras em forma
de texto [3]. Podemos citar como exemplo de sistemas de escrita de sinais os sistemas:

Stokoe notation [16], hamnosys [20], Sign Writing [21] e ELiS [22].

2.1.4 Reconhecimento de gestos e reconhecimento da lingua de

sinais no contexto computacional

O reconhecimento da lingua de sinais é a conversao de movimentos e posturas de uma
lingua de sinais para outra lingua natural, oral ou gestual, num processo de traducao.

O reconhecimento de gestos esta associado ao contexto de THC, assim o gesto ¢é re-
conhecido para ser utilizado como interface de comunicacao do usuario com um sistema
computacional. Ou seja a diferenga entre o reconhecimento gestual e de sinais estd no
contexto que o sistema estd inserido, os gestos nao possuem parametros linguisticos ine-
rentes as linguas de sinais, portanto ha uma menor enfase em caracteristicas existentes
nas linguas naturais como sentencas, ambiguidades, niveis de expressividade, sinénimos,
etc.

Podemos observar que as técnicas utilizadas tanto no reconhecimento da lingua de
sinais como no reconhecimento gestual, por exemplo, deteccdo de mao, detec¢ao facial,
identificacdo de configuracado manual, identificacao de expressao facial, etc, podem ser,
muita vezes aproveitadas entre ambos dominios, por serem dominios que intersectam os
mesmos canais de comunicacao, apesar de se divergirem quanto ao objetivo final e pela

complexidade acrescentada ao reconhecimento de lingua de sinais por ter como objetivo



a interpretacao de uma lingua natural provavelmente mais complexa do que o reconheci-

mento de gestos para interface.

Obtencao de caracteristicas

H4 duas aproximagoes importantes do Sign Language Recognition (SLR) para a ob-

tengao de caracteristicas, dispositivos diretos e utilizacao de video [5]:
1. Dispositivos diretos

e Vantagem: Caracteristicas mais confidveis e faceis de se extrair.

e Desvantagem: Método invasivo e de maior dificuldade para acesso para usuarios

finais.
2. Utilizacao de video

e Vantagem: Método mais amigavel para a obtencao das caracteristicas.

e Desvantagem: Menor precisao, taxas de acerto e influenciavel pelo ambiente.

Utilizamos neste trabalho a abordagem com imagem de video como entrada de nosso

sistema, pois é uma maneira mais acessivel para usuarios finais.

2.2 Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial é uma area de estudo e projeto de programas de computa-
dor que se comportam de maneira inteligente. Normalmente o método de avaliagao de
inteligéncia para um programa computacional é o mesmo método utilizado em pessoas:
observando como o individuo soluciona problemas e como responde a diferentes situa-
goes [23]. Porém a definigdo de inteligéncia artificial é um tema filoséfico e divergente
entre autores. De acordo com o livro de Stuart Russel [24], hd possiveis categorizagoes
das defini¢oes apresentadas por tais autores, que se assemelham em sua maioria. Stuart

Russel afirma que a defini¢ao de inteligéncia artificial pode ser relativa ao pensamento ou
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atuacao de um sistema e relativa também a racionalidade aos seres humanos. Portanto as
defini¢oes de inteligéncia artificial podem ser divididas em quatro conjuntos gerados pela
combinagao das categorias: atuar, pensar, com razao, como ser humano. Essa comparacao
da racionalidade com o ser humano acaba por ser sutil, tendo em vista que a capacidade
de agir pela razao é altamente associada ao proprio ser humano que se difere dos outros
animais pela inteligéncia. Porém ha um entendimento pelo autor Stuart Russel de que
a racionalidade implica agir de maneira nao sé inteligente como perfeita o que permite
diferenciar das agoes humanas.

As redes neurais artificiais sao sistemas computacionais inspirados nas redes neurais
biol6gicas que constituem o cérebro animal [25]. Através das redes neurais artificiais é
possivel fazer com que o sistema computacional aprenda a solucionar problemas complexos

em uma quantidade de tempo razoavel [26].

2.3 Ferramentas utilizadas

Nesta seccao apresentamos algumas das ferramentas utilizadas que foram necessarias

para a implementacao deste trabalho.

2.3.1 OpenCV

OpenCV é uma biblioteca escrita em C++ open-source que inclui centenas de algorit-
mos de computagao visual [27]. A biblioteca OpenCV foi utilizada para a manipulagao
das imagens e videos, pré-processamento das imagens e para a sobrescrita da imagem

para visualizacao de elementos extraidos da imagem.

2.3.2 Dlib

Dlib é uma biblioteca escrita em C++ open-source que inclui ferramentas e algoritmos
de aprendizagem de méaquina com o intuito de se solucionar problemas do mundo real

[28]. A biblioteca DIib foi utilizada como backend para a detecgao facial, utilizando um
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modelo pré compilado para reconhecimento facial utilizando o método de aprendizagem

profunda o qual a biblioteca DIib fornece suporte.

2.3.3 Keras

Keras € uma API open-source em alto nivel para redes neurais escrita em Python e que
é capaz de servir como uma abstracao de diversas bibliotecas de mais baixo nivel como
TensorFlow [29]. Esta biblioteca foi utilizada para a composigao de todos os classificadores

que utilizaram redes neurais.

2.3.4 Scikit-Learn

Scikit-learn é uma biblioteca open-source para aprendizado de maquina escrita em
Python que inclui ferramentas para mineracao de dados e andlise de dados [30]. Esta
biblioteca foi utilizada para a classificacao de parametros da lingua de sinais utilizando

métodos classicos da inteligéncia artificial como o K-Nearest Neighbors (KNN).

2.3.5 Tensorflow

Tensorflow é uma biblioteca open-source para computagado numérica de alta perfor-
mance. Originalmente foi desenvolvida por pesquisadores e engenheiros do Google [31].
Esta biblioteca permite a construgao, treino e execucao de redes neurais e foi utilizada
para o treino e execucao das redes neurais deste projeto além de servir de backend para a

ferramenta Keras.

2.3.6 Caffe

Caffe é uma biblioteca open-source para aprendizagem profunda [32]. Esta biblioteca
foi utilizada para a utilizagdo da rede neural pre-compilada pertencente ao programa

OpenPose que realiza a detecgao dos pontos da mao [33].
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2.3.7 Mobilenet

Para este trabalho foi utilizada redes neuronais, de um modelo ja conhecido na lite-
ratura com o nome de MobileNet, para a deteccao das maos na imagem. Este modelo de
rede foi desenvolvida pela empresa Google com o intuito de ser uma rede leve e eficiente
para o desenvolvimento de aplicagoes visuais em sistemas embarcados e dispositivos mo-
veis. Este modelo de rede é capaz de detectar objetos, realizar classificacao e encontrar

pontos landmark [34].
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Capitulo 3

Modelacao

Este capitulo tem como objetivo demonstrar como abordamos o problema, realizar
uma explicacdo detalhada da estrutura de nossa solucao e apresentar as dificuldades en-

frentadas referentes a modelacao.

3.1 A transcricao como representacao dos sinais

Os sistemas de escrita das linguas gestuais sao capazes de representar os fonemas e
morfemas que compoem os sinais. Esta maneira de se representar os sinais é comparavel
ao sistema de escrita da linguas orais. Portanto os sistemas de escrita de linguas gestuais
sao um canal confiavel de se representar os sinais em forma de texto, pelo fato de ser um
sistema pensado em representar os elementos que constituem os sinais.

A descrigao dos gestos de um sinal, numa forma intermediaria genérica possui uma
capacidade de manipulacao mais abrangente e aproveitavel se comparado a tradugao dos
gestos para uma lingua oral diretamente. Isto porque a partir de uma representacao des-
critiva genérica dos sinais seria possivel trabalhar com os dados para diversas finalidades
como, por exemplo, traducao para uma lingua oral ou gestual, sintetizacao do sinal por
meio de animagao, transcrigdo dos sinais para um sistema de escrita gestual (assim como
é feito no speech da lingua oral para legendas automaticas) ou ainda haver a possibilidade

de utilizar a descricdo dos gestos para outros fins nao necessariamente linguisticos, como
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por exemplo como interface de entrada para IHC.

Portanto nossa abordagem se preocupa em descrever as imagens capturadas pela ca-
mera RGB em forma de texto, de modo genérico, capaz de representar os gestos realizados
pelo interlocutor, com o objetivo que esta representagao possa ser utilizada como matéria

prima para diversas finalidades ndo necessariamente linguisticas

3.2 Segmentacao do problema

O problema que temos, na perspectiva computacional, é de analisar um conjunto de
imagens de entrada de uma pessoa realizando sinais e a partir dessas imagens gerar uma
descrigdo que represente, no contexto da lingua gestual, as caracteristicas dos sinais efetu-
ados de modo que seja possivel assegurar que na representacao esteja contida informacgoes

suficientes para realizar uma interpretacao do que foi dito pela pessoa.

A descricao da lingua de sinais pode ser alcancada de diversas maneiras divergentes.
Para alcangar tal descricao, utilizamos neste trabalho uma sequéncia de processamento
levando em consideracao o escopo no qual estd imerso este trabalho e das ferramentas

dispostas.

Nao conseguimos acesso a uma base de dados publica significativamente representativa,
com boa qualidade, para as ferramentas utilizadas e com amostras suficientes para efetuar
um treino utilizando técnicas de embedding, a qual se alimenta uma rede neural com dados
integrais sem pré processamento. Por esse motivo, pensamos em montar nossa propria
base de dados e escolher um método que fosse flexivel o bastante para ser capaz de atuar
com uma base de dados pequena para o treino. Para se obter caracteristicas capazes de
descrever o problema decidimos decompor o problema em problemas menores e de solucao
mais simples, afim de se sintetizar a descricdo dos gestos e tornar viavel a construcao de

uma pequena base de dados representativa para cada um destes problemas menores.

Utilizamos como principio para a decomposicao dos sinais, os proprios parametros que
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compoem os sinais. Selecionamos os dois parametros priméarios mais relevantes, configura-
¢do manual e ponto de articulagao, tendo em vista que a combinacao destes dois parame-
tros representam implicitamente uma parte do movimento, terceiro parametro primario.
Portanto implementamos para a descricao gestual com uma base de dados pequena, a
identificacao individual dos parametros linguisticos que constituem os sinais como forma

de se obter a transcricao dos sinais.

3.3 Camera RGB

Cameras RGB sao o tipo mais comum de cameras de celulares e smartphones. Pelo fato
nao se haver a percepcao de profundidade em uma camera RGB simples, o mapeamento
dos pontos da mao é um desafio muito grande. Nos optamos por este tipo de camera pelo

fato de ser acessivel e comum.

3.4 Base de dados

Pela dificuldade de se obter acesso a bases de dados que fossem possiveis de se extrair
os atributos linguisticos gestuais necessarios para o treino, optamos por desenvolver uma
pequena base de dados exatamente com a finalidade de ser um suporte para a aprendiza-
gem de nosso software destes atributos.

Para a criacao da base de dados, delimitamos o escopo de quais configura¢des manuais e
quais pontos de articulagoes gostariamos de ser capaz identificar, e assim criamos amostras
para cada uma das treze configuragoes manuais e para cada um dos nove pontos de
articulagdo. Além disto, gravamos alguns sinais da lingua de sinais LIBRAS para validacao
de nosso resultados. Portanto, nossa base de dados foi dividida em trés situacoes, sendo
que duas representam os parametros da lingua gestual os quais queremos treinar nosso
software para a identificagao correta e uma de sinais para utilizarmos como uma validacao
da eficacia de nosso método. Para a criagao da base de dados duas pessoas gravaram os

dados, utilizamos os dados de uma pessoa para treino e as imagens da outra para teste,
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isto é possivel pelo fato de que as caracteristicas que utilizamos serem abstratas ao ponto
de serem pouco variantes ao falante.

Obtivemos uma base de dados pequena porém representativa, dentro do escopo de-
limitado para a realizacao deste trabalho, se preocupando em expor objetivamente os
parametros da lingua gestuais para tornar viavel o treino e consequentemente a classifica-
¢ao de tais parametros possibilitando assim a representacao textual do gestos realizados
por um falante diante da caAmera. Além disso, gravamos também alguns sinais na lingua
de sinais LIBRAS com o intuito de demonstrar o processo de transcrigao e como poderia-
mos trabalhar com esta informacao para se atingir outras representacoes tteis dos gestos

realizados.

3.4.1 Sinais

Construimos uma base de dados para utilizar como validagao, composta por treze
sinais em LIBRAS para esta finalidade. Os sinais foram escolhidos aleatoriamente e
possuiam apenas uma limitagdo, nao haver contato entre as maos. Isso ocorreu por
conta do detector de maos utilizado nao ser capaz de detectar com eficicia maos nestas
circunstancias. Esta é uma limitacdo que deve ser solucionada para que seja viavel a
deteccao de sinais num cendrio real, tendo em vista que é enorme a quantidade de sinais
que as maos necessitam se tocar ou se sobrepor. Porém, estd limitacdo ndo compromete
a metodologia proposta, pois caso haja um método de deteccdo de maos robusto nestas
situagoes, sera necessario apenas trocar os modulos responsaveis pela deteccao das maos

por esta nova abordagem para se sanar esta limitacao.

3.4.2 Configuracao de mao

Dos sinais selecionados obtivemos treze configuragoes de mao para serem treinadas
e classificadas. A figura 3.1 foi retirada de nossa base de dados e demonstra todas as
configuragoes que o nosso sistema deve considerar. As configuragoes foram escolhidas a

partir das configuragoes manuais contidas nos sinais que selecionamos da LIBRAS.
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Figura 3.1: Configuragoes consideradas pelo programa.

3.4.3 Ponto de articulacao

Dos sinais selecionados, observamos os locais no espago que as maos se posicionaram
para a realizagao do sinal. Obtivemos nove pontos de articulacao a serem classificados,

tais pontos de articulagao sao ilustrados pelas elipses vermelhas na figura 3.2.

3.5 Estrutura do software

O software que desenvolvemos é composto por médulos que tém como objetivo solu-
cionar os parametros dos sinais na imagem, identificados por um conjunto de moédulos
que decompdem a imagem a fim de se realizar tal identificacdo, ou seja, os modulos sao
responsaveis por solucionar um problema especifico que é o parametro da lingua de sinais.
Em nosso caso sao dois os parametros identificados, espaco e configuracao manual.

Esta abordagem orientada a objetos é positiva pelo fato de ser possivel substituir um
modulo por outro com o intuito de se solucionar os segmentos do problema de maneira
diferente, portanto é possivel utilizar técnicas diferentes obter resultados melhores e evo-

luir a qualidade da transcricdo sem precisar reescrever todo o software, apenas o médulo
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Figura 3.2: Pontos de articulagao considerados pelo programa.

responsavel por um parametro da lingua especifico. Por exemplo, em nossa proposta a
configuragao manual é identificada se detectando vinte e um pontos na mao, porém po-
deriamos utilizar outra abordagens e técnicas para se classificar a configuragdo manual
substituindo apenas o mdédulo responsavel por esta tarefa. Assim, se a nova abordagem
supostamente obtiver uma taxa de acerto superior ao nosso modelo de pontos, consequen-
temente os resultados da transcricao poderao ser superiores.

E possivel visualizar na figura 3.3 um diagrama que ilustra a nossa proposta de soft-

ware.

3.5.1 Parametros da lingua de sinais nao considerados

Neste trabalho operamos apenas com dois parametros primarios das linguas gestuais
mais relevantes: ponto de articulagao e configuragdo manual, Outros parametros existem
e para se atingir a completude da transcricao ou traducao automatica de lingua de si-
nais, devem ser consideradas. Sao eles, o movimento, orientagdo da palma e expressoes

nao manuais, sendo que esta tultima esta subdividida em expressoes faciais e corporais.
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Apesar de serem parametros relevantes e que o descarte total afete a qualidade dos resul-
tados, optamos por desconsiderar tais parametros pela complexidade que acrescentariam
neste trabalho. Porém objetivamos a consideragao destes outros parametros em trabalhos

futuros.

3.5.2 Configuragao de mao

Para obtermos a configuragao da mao foi necessario de um método que fosse capaz de,
por meio de um conjunto de imagens da pessoa realizando o sinal, identificar a posicao das
maos na imagem, distinguir as duas maos da pessoa, categorizar o posicionamento da mao
e dos dedos além de se garantir a distingao das maos pelo tempo de video, tendo em vista
que uma mao no comecgo de um sinal deve ser considerada pelo programa como a mesma
mao no final do sinal para que nao haja uma confusao das maos e consequentemente dos
gestos realizados.

Portanto a sequéncia de processamento de cada frame para a obtencao da configuracgao

manual que utilizamos foi:
1. Detectar as maos na imagem
2. Extrair as caracteristicas da imagem das maos identificadas e recortadas.
3. Classificar se é uma mao esquerda ou mao direita

4. Classificar a configuragao da mao

3.5.3 Ponto de articulacao

Para obtermos o ponto de articulagao foi necessario de um método que identificasse
onde as maos da pessoa estao posicionadas no espaco, tendo em vista que o espaco pode
ser atributos fisicos do individuo que esta realizando os sinais. Um método completo e
eficaz deveria considerar também a posicao de tais atributos fisicos e espaciais em relagao

as maos. Como prova de conceito e afim de utilizar uma abordagem mais simples porém
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também eficaz para o nosso problema, nés reduzimos os possiveis pontos de articulagao
e utilizamos a cabeca da pessoa como ponto de referéncia para as maos se orientarem no
espaco. Portanto a sequéncia de processamento de cada frame para a obtencao do ponto

de articulacao que utilizamos foi:
1. Detecgao das maos
2. Deteccao da face

3. Identificar a posicao das maos em relacao a face

3.5.4 Treinamento

Diante da base de dados e do software construido para a extracdo das caracteristicas
relevantes da imagem, realizamos um treinamento supervisionado de cada um dos parame-
tros. Processamos cada um dos parametros individualmente com o intuito de possibilitar
um treino que se preocupe apenas com o parametro da lingua de sinais a ser treinado.
Portanto, para cada parametro um classificador individual foi criado e treinado. Ao final,
obtivemos um protétipo com erros significativos ainda para a formulagdo de um produto
final. Pelo fato do problema ser complexo e das ferramentas utilizadas serem suscetiveis a
erros em cenarios reais, nosso treino foi realizado com alguns erros de extracao automatica

das caracteristicas e a classificagao replicou tais erros nos resultados.

3.5.5 Codificacao

Esta etapa é a parte chave para lidar com talvez o maior problema da traducao e
transcrigdo automatica da lingua de sinais, o tempo, o sinal é realizado num intervalo de
tempo que pode variar de acordo com inlimeras variaveis, como por exemplo a velocidade
que a pessoa realiza o sinal, a frequéncia de captura da cdmera, falhas na deteccdo de
algum parametro gestual, etc. Estas variagoes podem alterar a quantidade de saidas
para um mesmo sinal sendo este um problema a ser solucionado. Noés utilizamos uma

metodologia simples porém que se demonstrou eficaz para abstrair o tempo e garantir
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a mesma saida para os mesmos sinais efetuados com os mesmos parametros ao longo
do tempo. Nos removemos parametros gestuais sucessivamente duplicados ao longo do
tempo, afim de se obter apenas as variagdes de parametros ao longo do tempo, resultando
assim em uma descricao dos parametros nao para cada frame mas sim para um conjunto
de frames.

Como a intencao deste trabalho é preliminarmente codificar a imagem em uma des-
cricao escrita por acreditarmos ser uma representagao mais genérica dos sinais, nds rea-
lizamos uma codificacao para um sistema de escrita de lingua gestual bem simplificada
porém poderiamos trabalhar com um novo processo de decodificacao o qual utilizaria a
entrada fornecida pelo nosso software para multiplas finalidades como por exemplo reali-
zar a traducao direta para outra lingua de sinal ou oral, animagao, interface de entrada,
etc.

Apesar de ndo extrairmos diretamente o terceiro pardmetro primario da imagem, o
movimento, é possivel ainda inferir uma grande parcela dele utilizando como entrada a
saida deste software, tendo em vista que o movimento das maos ¢ a alteracao da configura-
¢ao manual e do ponto de articulagdo durante o tempo. Portanto é possivel complementar
a codificagdo ao predizer os movimentos que dependem destes dois parametros, o ponto

de articulacao e configuracao manual.
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Capitulo 4

Implementacao

Este capitulo tem como objetivo demonstrar como implementamos o modelo demons-
trado no capitulo anterior. E também demonstrado os problemas enfrentados e suas

solugoes dentro do contexto da implementacao.

4.1 Deteccao das maos

A deteccao das maos é o ato de se localizar as maos na imagem. Assumimos que haverd
apenas uma pessoa de frente para a camera e que suas maos podem ou nao estarem visiveis
na imagem. Devemos detectar as maos pois elas sdo protagonistas para a identificacao
dos atributos mais significativos para a lingua de sinais. Em nosso caso esta tarefa foi
crucial para a identificacdo da configuracdo manual e para a identificacdo do ponto de
articulacao.

As maiores dificuldade enfrentadas na deteccao das maos foram: encontrar um método
robusto que funcionasse num cenario real, garantir o menor nimero de falsos positivos
possiveis e garantir a deteccao da mao na maior quantidade de frame possiveis sem que
houvesse a perda da deteccdo da mao de um frame para outro. Utilizamos um conjunto
de heuristicas e ferramentas para contornar estes desafios que nos renderam resultados
satisfatérios, porém ainda com falhas consideraveis.

Implementamos uma abordagem utilizando uma rede convolucional configurada para
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deteccao de objetos. A abordagem utilizando-se a rede neural nos garantiu resultados
adequados as nossas expectativas, pois foram poucos os falsos positivos e um nivel razoavel

de invariancia a iluminagao.

4.1.1 Rede neural convolucional

Utilizamos um modelo de rede neural MobileNet [34] implementado em Tensorflow
pré treinado [35] para a deteccao das maos. A rede foi capaz de detectar as maos na
maioria dos frames porém ¢ comum que ela nao detecte em alguns frames. Efetuamos
uma otimizacao no cédigo adicionando o tracker Discriminative Correlation Filter with
Channel and Spatial Reliability (CSRT) implementado no OpenCV [27], reduzimos pela
metade o caso de falsos negativos utilizando esta abordagem. O algoritmo de rastreio
CSRT foi escolhido pois apresentou-se adequado ao nosso problema apds realizarmos
testes praticos comparando com a detecgao sem o uso do algoritmo e comparando com os

outros algoritmos de rastreio implementados no OpenC'V.

Alimentacao da rede neural e obtengao das maos

Para a alimentacao da rede neural escalamos a imagem capturada pela camera no ta-
manho esperado pela rede. Como saida, esta rede nos retorna uma lista com a localizagao
e a area das maos localizadas, além de um valor que indica a confianca daquela informa-
¢ao representar uma mao. Filtramos entao apenas as maos com uma confianga minima
através de um limiar definido empiricamente. Em muitos casos a mao encontrada num
frame anterior nao é encontrada em frames posteriores e por isso decidimos utilizar um
algoritmo de rastreio (tracking) para minimizar as perdas de detecgdo da mao ao longo

do tempo.

4.1.2 Rastreamento das maos

O rastreio das maos foi utilizado para complementar o sistema na tarefa de detecgao

das maos. O rastreio é utilizado nos casos de falha do detector de maos de encontrar
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todas as maos presentes em um frame.

Criagao

Sempre que uma mao ¢ detectada com um nivel de confianga acima ou igual ao nivel
minimo definido, um tracker para aquela aquela mao é criado e adicionado numa lista de
novos trackers para que possamos utilizar o rastreador nos frames posteriores caso haja

falha de deteccao por parte do detector.

Eliminacao

Apébs detectarmos as maos e criarmos os trackers novos, devemos retirar os trackers
antigos os quais rastreiam uma mao que ja foi detectada neste frame, pelo fato de que
um novo rastreador ja foi criado em seu lugar. Para retird-los nos iteramos cada um dos
trackers antigos verificando, assim como no processo anterior, se ha uma sobreposi¢ao
das areas entre a mao rastreada e a mao detectada. Se ha a sobreposicao, retira-se o
tracker sabendo que um novo estarda em teu lugar nos proximos processamentos. Todos
os trackers que nao conseguiram retornar a posi¢do da mao na imagem, ou seja perderam
a localizacao da mao, também serdo eliminados Assim para o proximo processamento nos

teremos apenas os trackers que no frame anterior tinham uma mao como alvo do rastreio.

4.1.3 Maos obtidas no frame

Neste momento os rastreadores “sobreviventes”, que nao foram eliminados pelo pro-
cesso anterior, rastrearam uma mao neste novo frame e o fato de nao terem sidos eli-
minados significa que a deteccdo de maos possivelmente falhou e nao detectou esta mao
rastreada. Assim sendo, utilizamos a area e localizacao retornada por estes rastreadores
antigos “sobreviventes” como uma possibilidade de sanar falhas do detector neste novo
frame.

Assim nés adicionamos em uma lista todas as localizacoes e areas das maos encontradas

pelo detector e dos rastreadores sobreviventes neste frame. Por fim noés adicionamos
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os rastreadores sobreviventes na lista dos novos rastreadores para serem utilizados nos

processamentos futuros.

4.2 Deteccao facial

A detecgao facial consiste em localizar a face do interlocutor dada uma imagem na
entrada do programa. A deteccao da face pode ser fundamental para se obter ponto de
articulagdo e para se obter a expressao facial que sao parametros da lingua de sinais com
relevancia para o significado dos sinais. Em nosso trabalho a deteccao facial é uma etapa
fundamental para nos auxiliar com a extracao de atributos relevantes para a lingua de
sinais como o ponto de articulacao e também como auxiliar para determinarmos se a mao
detectada na deteccao de maos ¢é direita ou esquerda.

Para detecgao facial sao inimeras as bibliotecas que estao disponiveis para se cumprir
este propésito. Nos utilizamos uma API [36] para a linguagem Python que utiliza como
backend a biblioteca DLIB [28] para realizar essa tarefa de detecgao, por se demonstrar
ser um método eficaz inclusive com oclusoes leves da face. Realizamos a deteccao da face
a cada frame sem nos preocupar com os frames anteriores, pois a API utilizada apresentou
um resultado 6timo sem a necessidade de nenhuma metodologia de rastreio. Realizamos
um tratamento na imagem a fim de otimizar a velocidade de processamento em casos
especificos. A alteracdo que fizemos foi verificar o tamanho da imagem de entrada e
caso ela seja maior que 250000 pizels, nos escalamos a imagem de entrada pela metade
para a alimentacao do algoritmo de detecgao facial, Este valor foi definido empiricamente,
ao analisar o tempo levado para que se concluisse a deteccao facial. Com este ajuste,
os casos onde a imagem foi considerada grande levaria um tempo consideravel para o
processamento. O algoritmo do DLIB é processado pela Central Processing Unit (CPU)
e se mostra tao eficiente, em quadros por segundo, quanto algoritmos de deteccao facial
que executam na Graphics Processing Unit (GPU).

Em conjunto, a deteccao da face e a deteccao das maos formam componentes principais

para realizar a transcricao dos sinais por serem atributos importantes complementares com
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a capacidade de combinados nos fornecer parametros da lingua de sinais.

4.3 Pontos da mao

A configuracdo manual é a representacao da posi¢ao espacial da mao e dos dedos em um
determinado tempo. Portanto, para definirmos a configuracao manual nés precisavamos
de alguma maneira para se representar o estado da mao. Os pontos da mao [33] foram
uma maneira de descrever o estado da mao em determinado momento. Esta metodologia
também nos auxiliou a classificar se uma mao detectada era uma mao direita ou esquerda,
além de nos auxiliar a predizer a configuragdo manual. A vantagem de se utilizar os pontos
da mao ao invés de outra abordagem como uma rede neural convolucional, onde vocé
alimentaria a rede com a imagem da mao inteira para predizer a configuracao manual, é
que os pontos da mao ja estavam treinados e seriam menos caracteristicas para o treino da
configuragao da mao, entao com menos imagens poderiamos obter o resultado da predicao
da configuragao manual, portanto esta foi uma alternativa de se obter configuracao manual
além de facilitar a construgdo de uma base de dados, mas lembramos que outras técnicas
para a extracao das caracteristicas poderiam ser utilizadas para este fim.

Utilizamos o modelo de rede recorrendo a um modelo implementado no Caffe que
realiza a deteccao de pontos na mao dada a imagem RGB 368x368 pizels de uma mao
recortada como entrada. Assim alimentamos esta rede convolucional que é capaz de
detectar vinte e um pontos que representam pontos na mao e nos dedos. Os vinte e um
pontos sao ilustrados pela Figura 4.1 retirada do artigo original [33].

A rede que utilizamos possui como configuracao de entrada uma imagem colorida em
trés canais RGB de tamanho 368x368 pizels. O tamanho da imagem de entrada e os canais
RGB foram considerados ao se construir a base de dados, sendo assim todas as imagens
coloridas que gravamos tinha resolucao suficiente para que a rede fosse alimentada sem a
necessidade de ampliagdo da imagem. Tais limitagoes de entrada da rede nos dificultou
para encontrar uma base de dados de terceiros que enquadram nessas caracteristicas,

ja que a maioria das base dados que encontramos eram em tons de cinza ou imagens
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Figura 4.1: Vinte e um pontos da mao detectados pela rede (imagem retirada do artigo
original).

muito pequenas que necessitavam de ampliagoes excessivas ao ponto de nao ser possivel a
detecgao correta dos pontos sendo pouco satisfatorios os testes que realizamos com outras

bases de dados.

A partir da saida da rede, que constitui 21 pontos na mao, ndés combinamos esses
pontos calculando a distancia euclidiana de cada par de pontos para se utilizar todas as
distancias dos pontos entre si, normalizados, como caracteristica para nosso classificador.
Podemos considerar que este conjunto de pontos e suas distancias podem ser interpreta-

dos, respectivamente, como os vértices e arestas de um grafo completo; podemos portanto

n(n—1)
2

calcular a quantidade de arestas ou distancias com a férmula , assim sendo temos
um total de 210 distancias que representam a mao. Pensando ainda em se obter a rotagao
da palma da mao em relagao a imagem do falante dada como entrada do programa, sele-
cionamos dois pontos especificos, pontos dez e um, e calculamos nao sé6 a distancia como

um vetor unitario em relagdo ao eixo da altura e largura da imagem dada como entrada.
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Escolhemos estes dois pontos para o calculo do vetor unitario, pelo fato de que o coefi-
ciente angular de uma reta dada por estes dois pontos nao ser expressivamente alterada
pela flexdo dos dedos, porém outros pontos poderiam ser utilizados para esta finalidade.
A escolha do vetor unitario como caracteristica se deu pelo fato de a representacao neste
estado nao se preocupar com a modularidade, generalizando assim a sua responsabilidade
de representar apenas a dire¢ao e sentido. No final obtivemos entdo, 210 caracteristicas
de intensidade e mais 2 caracteristicas direcionais e com isso nossas 212 caracteristicas
sao capazes de representar nao s6 a posicao dos dedos da mao como também a rotacao
da mao em relacao a imagem.

Durante a extragao dos pontos devido a oclusao de alguns dedos na imagem alguns
pontos nao puderam ser identificados na imagem e em poucos casos, pode ocorrer uma
falha no detector de mao e uma imagem, que nao a mao, ser passada adiante para a
extragao dos pontos como por exemplo uma parte do fundo, do rosto ou até mesmo apenas
uma parcela da mao mal recortada. Estes foram grandes problemas que tivemos que
enfrentar. Se esperamos que todas as imagens das maos detectadas, ao serem processadas,
nos retornassem exatamente os vinte e um pontos nao seria possivel trabalhar com as
maos na maioria dos frames isto porque é comum na lingua de sinais ocorrerem muitas
oclusoes o que inviabilizaria utilizar esta metodologia proposta como forma de extracao
de caracteristicas. Porém é possivel relevar alguns erros da extracdo das caracteristicas
da mao, seja pela insuficiéncia de informacao da imagem fornecida na entrada entrada ou
até mesmo por erro de processamento da rede neural utilizada, para que possamos ainda
assim obter informagao necessaria para a predi¢ao correta da configuracao manual caso
exista informagoes da mao naquela imagem e desconsiderar totalmente a imagem caso a
informagao da mao seja insuficiente para se trabalhar. Assim é possivel tornar o software

mais tolerante e robusto.

A figura 4.2 demonstra o resultado da deteccao de pontos em algumas imagens e em

algumas imagens falhas decorrentes da deteccao.

Como forma de relevarmos estas falhas na deteccao dos pontos da mao e de elimi-

narmos imagens que nao nos fornecem informagoes minimas para que se possa garantir
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Figura 4.2: Deteccao dos pontos da mao e falhas ocorridas durante a deteccao.

um resultado positivo, consideramos uma quantidade minima de 11 pontos a serem de-
tectados antes de extrairmos as caracteristicas. Caso este valor minimo de 11 pontos nao
seja alcancado, a imagem inteira é desconsiderada e todos os campos que preenchem as
caracteristicas desta mao passam a ser nulos para este frame. Isto garante nao sé que
evitemos classificar erroneamente uma configuracdo de mao como também eliminarmos
possiveis falhas de deteccao das maos as quais a mao nao se faz presente na imagem. No
nosso caso o valor minimo de pontos a serem detectados foi de 11 pontos, pois corresponde
a maior parcela minima de distancias possiveis dada uma imagem, totalizando assim uma
quantidade minima aceitavel de 55 distancias, caso um dos pontos que definem a rotagao
faca parte dos pontos desconsiderados, os valores que representam o vetor unitario serao
expressos como valor nulo.

Devemos ter em vista ainda a evolucao e melhoria dos resultados de algoritmos de
detecgao de pontos da mao, representam também um possivel impacto nos resultados de
nossa predicao de configuracao manual e consequentemente nos resultados da transcri¢ao

gestuais por meio desta metodologia.

4.4 Distancia das maos em relacao a face

As caracteristicas que definem os pontos de articulagdo sao de grande importancia
para a transcricao dos sinais ja que o ponto de articulagdo é uma das caracteristicas mais

relevantes da lingua de sinais, podendo o significado dos sinais depender diretamente deste
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parametro.

O ponto de articulacao é dado pela localizacdo das maos no espaco fisico em relagao
ao interlocutor. Como alternativa de se estimar os pontos de articulacao utilizamos uma
metodologia muito simples porém capaz de garantir uma taxa de precisao de aproxima-
damente a 97% . Foi utilizada a localizacdo da cabeca do interlocutor como ponto de
referéncia para associar a posicao das maos a um ponto de articulagao.

Como extragao de caracteristicas para se predizer o ponto de articulacao utilizamos a
localizacao da cabega, das maos calculamos a distancia das maos para a cabeca e um vetor
unitario em relagao ao eixo formado pela altura e largura da imagem. Com isso obtivemos,
para cada mao, a representacao de sua localizagdo no espaco em relagao a cabeca. Assim
como nas caracteristicas extraidas do ponto da mao, a escolha do vetor unitario como
caracteristica se deu pelo fato de a representacao neste estado nao se preocupar com a
modularidade, especificando sua atuacdo em representar apenas a direcdo e sentido. A
distancia entre a face e as maos foi normalizada pela altura da face detectada, sendo assim
obtivemos uma caracteristica mais invariante ao tamanho da imagem dada como entrada
e maior variante ao interlocutor.

Estas caracteristicas também foram tuteis para nos auxiliar determinar se a mao de-
tectada é direita ou esquerda. Portanto, essas caracteristicas foram utilizada tanto para
predicao do ponto de articulagdo, como um para servir de elemento auxiliar para a de-
terminacao de qual mao estamos lidando. Sendo assim as caracteristicas aqui extraidas
tiveram uma importancia dentro do método que utilizamos para a deteccao do ponto de
articulacao e para a deteccao da configuragdo manual, tendo em vista que o detector de
pontos da mao espera que a mao esteja na orientacao correta para a deteccao correta
dos pontos e a identificacdo da mao ser direita ou esquerda nos auxilia a processar cor-
retamente a mao para a alimentacao da rede. A figura 4.3 é um screenshot de nossa
aplicacao contendo a detec¢ao da mao, da face, o vetor unitario gerado das deteccoes e a
identificacao da mao.

Nos casos os quais a cabeca nao é localizada, nao conseguimos consequentemente

extrair estas caracteristicas. Portanto desconsideramos o frame inteiro, inclusive dos
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Figura 4.3: Screenshot da aplicagdo processando um dos quadros de video.

pontos das maos, pelo fato de que mesmo que conseguissemos predizer a configuracao
manual corretamente, tal caracteristica nao seria suficiente para realizar a transcricao

correta dos gestos ou sinais realizados.

4.5 Mao direita ou esquerda

Devido a nossa abordagem, é importante determinar se a mao que estamos lidando é

direita e esquerda por dois motivos:

1. O detector de pontos que utilizamos espera como entrada uma mao orientada como
a mao direita, se alimentarmos com a mao esquerda os pontos identificados ficarao
embaralhados. Portanto para alimentar o detector de pontos é necessario que a
mao seja direita, e no caso de uma mao esquerda é necessario espelhar a imagem

para que ela seja interpretada com a orientacao de mao direita para que os pontos
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detectados estejam nas posi¢oes desejadas.

2. Apesar de os sinais terem uma mao dominante eles normalmente sao invariante se a
mao direita ou esquerda é a predominante, de modo que é possivel que um canhoto
e um destro realizem o mesmo sinal de maneira espelhada sem que haja a alteragao
do significado, é necessario que as maos sejam diferenciadas ao longo de todo o sinal
de maneira que nao haja confusao, pois no caso de inversoes das maos, por erro de
identificacdo, durante o sinal pode implicar em diferentes pontos de articulagoes e
alterar assim o significado dos sinais realizados. E possivel notar que os sistemas de
escrita de sinais diferenciam as maos em sua escrita, com o intuito de demonstrar

qual mao estava em determinado ponto de articulagao.

Tentamos treinar um classificador de méao direita e esquerda utilizando uma Mobile Net
[34] com as imagens da base de dados EgoHands [37] porém a taxa de acerto nao foi
satisfatoria, por volta de 50% de acerto. A maneira que utilizamos para tentar identificar
corretamente se a mao é esquerda ou direita, foi a combinacao das caracteristicas relativas
ao espaco e a configuragdo da mao. Através dos resultados obtidos foi possivel viabilizar a
transcri¢ado dos sinais na maioria dos casos, apesar de falhas ocorrerem em alguns frames.
No6s combinamos a posi¢ao da mao no espago e uma propriedade da rede neural de deteccao
de pontos da mao para calcular um coeficiente que permite determinar se a mao detectada
é esquerda ou direita. Percebemos, empiricamente, que a quantidade de pontos retornados
pela rede neural de deteccao dos pontos nas maos, quando alimentada com uma imagem
de mao esquerda, era normalmente menor ou igual a quantidade de pontos detectados pela
mao direita, ou seja, se alimentarmos a rede neural com a imagem de uma mao e com a
mesma imagem espelhada, se houver a diferenga na quantidade de pontos encontrados, a
imagem que se encontra a maior quantidade de pontos tem maior chance de ser a mao
direita. Além disto, utilizamos o valor do vetor unitario no eixo referente a largura da
imagem, produzido pelo centro da posi¢ao da mao em relagdao ao centro da face detectada,
como um complemento para a identificacdo da mao. Para o calculo do coeficiente demos

maior credibilidade, 90%, para a quantidade de pontos encontradas pela rede e menos
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prioridade, 10%, para a posicao da mao no espaco. Escolhemos essas porcentagens de
maneira empirica, tendo em vista que a posicao da mao no espago é um fator de desempate
quando a quantidade de pontos encontrados é igual nas duas orientacoes da imagem da
mao que alimentam a rede neural. Apesar das maos normalmente se posicionarem de
acordo com as suas orientagoes de origem, em muitos dos sinais as maos cruzam o lado
e a mao direita pode se posicionar ao lado esquerdo do rosto e a mao esquerda do lado
direito. Portanto esta nao é uma caracteristica tao determinante apesar de haver um
pouco de relevancia. Calculamos o coeficiente de acordo com a seguinte formula da figura
4.4, sendo x__ face o valor do vetor unitario na componente referente a largura da imagem,
e qtd__pontos__encontrados a quantidade de pontos detectados na imagem da mao. Assim,
o maior valor representa a mao direita e o menor valor representa a mao esquerda, tendo
em vista que valor de x_ face é positivo quando a mao se posiciona a direita do rosto e
negativo quando se posiciona a esquerda do rosto, perceba que caso a mao se posicione
mais a esquerda do rosto, ela pontua negativamente com o intuito de diminuir o score
e 0 mesmo resultado acontece inversamente caso a mao se posicione a direita. Em caso
de empate determinamos que a mao é direita. Obtivemos um acerto da mao direita ou
esquerda utilizando esta técnica em cerca de 76% dos frames de nossa base de dados.

0.9 x gtd_pontos_encontrados
21

(z_face x 0.1) +

Figura 4.4: Férmula de coeficiente para identificagao da mao.

4.6 Base de dados

Construimos trés bases de dados para efetuar nossos treinos e validagao. Tivemos
como interlocutores duas pessoas em cada base de dados. As imagens de uma pessoa
foram utilizadas como treino e da outra como validacao. Fizemos isto com a intengao
de demonstrar que as caracteristicas utilizando-se os pontos da mao e a distancia da
face sd@o pouco variantes ao interlocutor e mesmo com poucas amostras de dados foi

possivel realizar o treinamento dos classificadores. Escolhemos treze sinais da LIBRAS
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como dominio de teste de nosso sistema e catalogamos as configuragoes manuais e pontos
de articulagao presentes em cada um destes sinais. Esta informacao foi utilizada como
guia para a construcao de toda a base de dados. E necessario salientar que, apesar
da escolha de apenas treze sinais como referéncia dos pardmetros a serem extraidos, é
possivel representar diversos outros sinais que utilizam combinacoes diferentes dos mesmos

parametros linguisticos treinados.

4.6.1 Configuracao da manual

Gravamos um video para cada mao, direita e esquerda de aproximadamente 15 segun-
dos cada numa taxa de quadros de 45 Frames Por Segundo (FPS) e imagens de tamanho
1920x1080 através da camera de um smartphone. Cada video possui apenas uma confi-
guracao de mao com alteragoes suaves de rotacao e posicdo dos dedos como é possivel
visualizar na imagem 4.5, nos preocupamos em capturar apenas a mao nas imagens para
poupar-nos do processo de deteccao e identificagao das maos que poderiam cometer erros
e comprometer nossos resultados. Como processo de extracao das caracteristicas para o
treinamento da configuragdo manual, processamos cada frame do video individualmente

e alimentamos a rede de extracao de pontos.

144949944

Figura 4.5: Imagem demonstrando as variacoes realizadas durante o treino.

Realizamos o calculo das caracteristicas da maneira descrita no tépico 4.3. Como
sabiamos previamente se a mao era de direita ou esquerda no momento do treinamento
alimentamos o detector de pontos das maos com a imagem orientada corretamente. Salva-
mos os pontos de cada frame num arquivo Comma Separated Values (CSV) com o rétulo
da configuragdo manual da configuracdo manual e as caracteristicas extraidas. Esse ar-
quivo CSV foi processado para realizar o treino de nosso classificador de configuracao

manual.
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4.6.2 Ponto de articulacao

Gravamos videos, para cada ponto, de aproximadamente 15 segundos. Cada video
exibe apenas uma mao posicionada exatamente no ponto de articulacao que gostariamos
de representar com movimentos em toda a amplitude do ponto de articulagdo. A figura
4.6 demonstra alguns frames de nossa base de dados para todos os pontos de articulagao

gravados.

Para nosso processo de treino desta base de dados detectamos a face através da meto-
dologia descrita em 4.2 e a mao pela metodologia descrita em 4.1 para entao calcularmos
a distancia e o vetor unitario pelo modo descrito em 4.4. Nao nos preocupando e saber
se a mao direita ou esquerda pois neste momento a intencao é obter apenas a localizacao
da mao em relagao a face, independente da orientagdo da mao e da sua configuracao. De
modo similar ao processamento da base de configuragao manual salvamos essas caracte-
risticas juntamente com o rétulo no arquivo CSV que foi processado posteriormente para

realizar o treino do nosso classificador de ponto de articulacao.

4.6.3 Sinais em LIBRAS

No video é apresentado um interlocutor que realiza um sinal por completo no qual
aparece a face sua mao e parte do seu tronco e essa base foi utilizada apenas para uma
demonstracao de como podemos trabalhar com os resultados da nossa rede do nosso
sistema. Os sinais gravados para esta base de dados foram a referéncia para a extracgao
dos parametros das bases de dados descritas anteriormente. Assim nés garantimos que

todos os sinais validados estao dentro do dominio compreendido pelo nosso software.

4.7 Classificadores

Para cada parametro foi construido um classificador correspondente que utilizaram

para o treino as caracteristicas extraidas das bases de dados que construimos.
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(a) Ponto 1 treino (b) Ponto 1 teste
(c) Ponto 2 treino (d) Ponto 2 teste
(e) Ponto 3 treino (f) Ponto 3 teste
(g) Ponto 4 treino (h) Ponto 4 teste

(i) Ponto 5 treino (j) Ponto 5 teste

(k) Ponto 6 treino (1) Ponto 6 teste

(m) Ponto 7 treino (n) Ponto 7 teste

(o) Ponto 8 treino (p) Ponto 8 teste

'Yy Y _

(q) Ponto 9 treino (r) Ponto 9 teste

Figura 4.6: Imagens de treino e teste de todos os pontos de articulacao

4.7.1 Ponto de articulacao

Para a classificagdo do ponto de articulacdo, utilizamos como caracteristicas apenas

seis valores reais cujos trés primeiros valores correspondem respectivamente, a distancia
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da mao direita em relacao a face e as componentes do vetor unitario da formado pela
reta representante desta distancia. Os trés dltimos valores correspondem respectivamente
a distdncia da maos esquerda em relacao a face e as componentes do vetor unitario da
formado pela reta representante desta distancia. Realizamos testes com trés algoritmos de
classificacdo: KNN, Random Forest e rede neural convolucional. Todos os classificadores
testados obtiveram resultados muito semelhantes, com uma taxa de acerto entre 95% e

96% em nossa base de dados.

4.7.2 Configuragao manual

Para a substituicao dos valores faltantes realizamos uma técnica de substituicdo por um
valor fora do dominio que os dados poderiam ser representados. Em nosso caso o dominio
das distancias apés a normalizacdo varia dentre 0 e 1. Escolhemos arbitrariamente o
valor -100 para representar os valores faltantes, tendo em vista que este ¢ um valor fora
do dominio considerado para a representacao dos dados. Optamos por utilizar esta técnica
pois os valores faltantes nao sdo constantes na maioria das imagens, sendo assim nao é
possivel deixar de considerar caracteristicas especificas. E possivel utilizar outras técnicas
como a média ou uma estimativa das distancias afim de contornar o problema dos dados

faltantes.

Para a classificacao da configuragdo manual nés construimos uma rede neural convo-
lucional que nos rendeu resultados préximos a 87% de acerto. A rede foi criada com duas
camadas convolucionais de uma dimensao e duas camadas de pool maximo e no final uma
camada Softmaz para a classificacao, a figura 4.7 ilustra a construcao de nossa rede. A
camada softmax possui com 13 saidas possiveis, uma para cada classe de configuracao
manual.

Para a criacao desta topologia, levamos em consideragao que tinhamos poucos dados
e poucas caracteristicas a serem consideradas, portanto nao seria viavel a construgao de
uma rede muito grande por nao ser possivel realizar um treinamento sem que ocorresse

overfitting. Utilizamos camadas convolucionais para a criacao de filtros que auxiliam no
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convld convld softmax
maxPool maxPool

Figura 4.7: Estrutura da rede neural utilizada para a classificacdo da configuracao manual.

aproveitamento das caracteristicas e a camada de pool para a diminui¢ao da dimensao

das caracteristicas obtendo assim os valores mais relevantes para a classificacao.

4.7.3 Representacao escrita

Para a representagao escrita dos gestos, nés criamos uma maneira genérica de expressar
os parametros da lingua de sinais de modo que nos permite processar esta saida para
utilizar os resultados para diversas finalidades como por exemplo: algum sistema de escrita

de sinais, traducao, etc.

Para tal anotagdo o que fazemos é, para cada frame, concatenar a saida dos classi-
ficadores de configuragdo manual e ponto de articulagdo numa tupla. Ou seja dada na
entrada um video, obtemos na saida um conjunto de tuplas com os parametros linguisticos

de cada frame processado.
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4.7.4 Processamento da representacao escrita

Uma maneira muito simples que utilizamos para processar a saida destes classificadores
na representacao escrita, foi remover as tuplas repetidas. Desta maneira obtivemos apenas
as variagoes dos parametros ocorridas durante o tempo do video. Este processamento da
salda nos permite abstrair o tempo levado para se efetuar o sinal, ou seja, se um mesmo
sinal for feito com velocidade diferente e utilizando a mesma sequéncia de parametros
a saida serda a mesma. Desta maneira poderiamos utilizar esta saida como entrada em
um dicionario para realizar uma identificacao do sinal. Esta é uma estratégia vantajosa
tendo-se em vista a falta existente de bases de dados de sinais em videos. Com esta
abordagem poderiamos apenas descrever os parametros de um sinal sem a necessidade de
gravar uma colecao de videos para o treino.

Submetemos a base de dados de sinais, no sistema e obtivemos esta representagao
simplificada para todos os sinais presentes na base com o intuito de se realizar uma
comparacao

Devemos salientar que outras abordagens podem ser utilizadas para o processamento
destes valores. Como por exemplo uma rede neural recorrente que utilize a abordagem
de Connectionist Temporal Classification (CTC) [38] para retornar uma saida direta para
um sistema de escrita de lingua de sinais ou até mesmo para uma saida invariante ao
tempo como a citada anteriormente mas de maneira mais robusta que releve eventuais

ruidos nos dados, variagoes linguisticas ou falhas dos detectores.
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo tem com objetivo demonstrar os testes realizados e os resultados obtidos.

5.1 Detector de maos

Utilizamos o detector de maos pré-treinado sem nenhuma alteracdo no modelo ou
continuacéo do treino da rede. E dificil de se mensurar a qualidade da deteccao das méos,
tendo em vista que constatamos que a deteccao é diretamente influenciada pela iluminagao
e pela qualidade da imagem capturada da camera. Portanto a detecgao é influenciada pelo
ambiente ao qual as imagens foram extraidas. Se analisarmos as imagens da base de dados
utilizada [37] para o treino da rede, podemos notar que hé pouca variagao de iluminagao
e qualidade de imagem entre os videos. Talvez acrescentando mais amostras com tais
variagoes para o treino seja uma possibilidade de tornar a detec¢ao mais robusta, realizar
processamento na imagem de entrada para equalizar os contrastes e histograma pode ser
uma maneira de se calibrar as imagens de entrada e aprimorar os resultados de deteccao
das maos.

Uma das otimizagOes que realizamos na deteccao das maos foi o uso do rastreio das
maos. Realizamos um teste para medir o desempenho do detector de maos em nossa
base de dados de sinais. Utilizamos um total de 4 videos de sinais de aproximadamente

1 segundo cada. Juntos correspondem a 184 frames. A tabela 5.1 exibe a quantidade
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de maos detectadas, rastreadas e a quantidade de casos os quais as maos nao foram
detectadas. As colunas da tabela 5.1 exprimem respectivamente a quantidade total de
maos existentes na soma dos 164 frames, a quantidade total de maos que foram detectadas
pelo detector de maos, a quantidade total de maos que nao foram detectadas pelo detector
porém foram rastreadas e por fim a quantidade total de maos que houve falha do detector

e do rastreador.

Total de maos | Detectadas | Rastreadas | Nao detectadas e nao rastreadas
236 186 31 19

Tabela 5.1: Comparacao de maos detectadas ao se utilizar a técnica de rastreio.

E possivel verificar na tabela apresentada que hi um aumento significativo de maos
que foram rastreadas, que sem esta alternativa seriam maos que nao seriam consideradas.

Uma limitagao importante do detector das maos, e de alta relevancia para o sistema
de reconhecimento automatico de sinais, é a dificuldade de se detectar as maos quando ha
contato entre elas. Ou seja quando as maos se tocam ou se sobrepoem, o detector falhou
em quase todas as vezes que foi submetido para teste. Esta limitacao pode ser sanada por
um método de deteccao das maos mais robusto, tal abordagem pode ser talvez alcancada
aumentando-se a quantidade imagens com toques, oclusoes e sobreposicao das maos para

o treino da rede utilizada.

5.2 Detector de pontos das maos

O detector de pontos das mao desempenha um papel fundamental para a classificagao
correta da configuracao manual. Assim como na deteccao das maos, utilizamos a rede
treinada sem realizar qualquer alteracdo no modelo ou nos pesos da rede. A detecgao
dos pontos, quando a imagem ¢ inserida com a orientacao correta, apresenta resultados
muito bons. Porém em alguns casos ha predicao errada da localizacao dos pontos ou a
falta da deteccao. Isso pode ocorrer pela falta de otimizacao da rede para ambientes reais,

por conta da oclusdo dos dedos das maos ou pela falha na identificacdo de mao esquerda
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ou direita. Tais falhas tém como consequéncia a influencia nos resultados de predigao
da configuracao manual. Para termos uma ideia quantitativa da eficacia da detecgao dos
pontos separamos um intervalo de 210 frames para fazer uma analise comportamental da

detecgao dos pontos apresentadas da tabela 5.2.

Quantidade de pontos encontrados | Representagdo na amostra
21 19.5%
20 10.4%
19 6.1%
18 3.3%
17 2.3%
16 2.3%
15 3.8%
14 4.7%
13 3.8%
12 0.4%
11 10.4%
menos que 11 33.0%

Tabela 5.2: Representagao de pontos encontrados numa amostragem de 210 frames.

E possivel notar que em 33% das vezes, uma por¢ao considerdvel, a mao detectada

nao foi considera por nao ser possivel extrair a quantidade minima de 11 pontos.

5.3 Detector de face

A deteccao da face é uma tarefa de extrema importancia para o nosso sistema pois
é necessaria para a predicao do ponto de articulacao e influente na deteccao dos pontos
da mao. O detector que utilizamos apresentou-se extremamente robusto sendo capaz de
realizar a deteccao em diferentes iluminacgoes, diferentes qualidade de imagem e mesmo
com oclusoes leves da face.

Talvez a oclusao seja o fator mais influenciavel no processo de deteccao da face pelo
método que utilizamos. Ha diversos pontos de articulacao na face como: nariz, boca,
queixo, bochechas, testa orelhas, etc. Sinais que utilizam estes pontos podem ocluir

a face e influenciar mais para a nao deteccdo da face em relagdo aos sinais que nao
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tém pontos de articulagao nesta regiao, sendo possivel entao que haja uma diferenca na
taxa de reconhecimento destes sinais. Porém é possivel que numa sequéncia de frames,
devido a robustez do detector utilizado, mesmo que haja oclusao a deteccao seja realizada

corretamente em alguns dos frames permitindo assim o reconhecimento do sinal.

5.4 Identificacao da mao

O processo de identificacao da mao entre direita e esquerda é muito importante, pois
uma falha nesta etapa compromete as classificagoes nas etapas seguintes, principalmente
na etapa de deteccao de pontos da mao que espera como entrada sempre uma mao orien-
tada como direita. Trés testes foram realizados para determinar qual mao foi detectada,
realizamos a contagem da mao identificada corretamente e erroneamente em 5 videos de
nossa base de dados de sinais totalizando 212 frames analisados com cada abordagem,
as imagens que as maos ou face nao foram detectadas foram desconsideradas, no total
foram desconsiderados 57 imagens, portanto das 212 imagens analisadas 155 eram validas
e foram detectadas as maos e face. Realizamos os testes utilizando apenas a posicao da
mao em relacdo a face, apenas a quantidade de pontos retornados pela rede de deteccao
de pontos na mao e a combinacao dessas duas abordagens por meio do calculo de um
coeficiente. A tabela 5.3 apresenta as taxas de acerto obtidos nestas trés abordagens.
As colunas apresentam a percentagem de maos identificadas corretamente entre direita
e esquerda utilizando respectivamente a posicao da mao em relagao a face, os pontos na

mao detectados e a combinacao das duas abordagens.

Posicao da mao em Pontos Combinagao das
relacao a face detectados pela duas abordagens
rede
% de 28.8% 64.1% 76.1%
identificacao
correta

Tabela 5.3: Testes realizados para identificagao da mao direita e esquerda.

A combinacao das duas abordagens no garantiu um resultado mais satisfatério, apesar
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de apresentar erros significativos que influenciam negativamente os resultados posteriores.

5.5 Classificador de configuracao manual

A etapa da classificacao de configuracdo manual utiliza as caracteristicas extraidas
das maos para a predicao final da configuracao manual. Utilizamos uma rede neural que
se demonstrou ser eficaz para distingdo entre das configuragoes. A tabela 5.4 expoe os

valores obtidos neste processo.

Quantidade de amostras Quantidade de amostras Quantidade de | Preci-
para treino para teste classes sao
36659 5015 13 87.1%

Tabela 5.4: Resultados do classificador de configuragdo manual.

Apesar de ocorrerem falhas de detecgao durante processo de pontos da méao, foi possivel

obter uma precisao razodvel de 87.1% durante o processo de classificacao.

5.6 Classificador de pontos de articulacao

A classificacdo dos pontos de articulacdo apresentaram resultados muito bons, indi-
cando que as caracteristicas extraidas da imagem foram relevantes e representativas. A
tabela 5.5 demonstra os resultados da classificacdo com trés diferentes algoritmos. Utili-
zamos os algoritmos implementados no SciKit Learn [30] Random Forest com o atributo

de 100 e o KNN considerando cinco vizinhos.

Quantidade de | Quantidade de Quanti- | KNN, Random Rede
amostras de amostras de dade de k=5 forest, 100 neural con-
treino teste classes arvores volucional

17317 5307 9 95.2% 96.1% 96.3%

Tabela 5.5: Comparacao de classificadores de ponto de articulacio.

Para testar a representatividade dos dados com redes neurais, construimos uma rede

convolucional bem simples, com apenas uma camada de convolucao, antes de implementar
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um classificador mais complexo. Porém obtivemos um resultado muito bom apenas com
esta topologia e mantivemos este classificador como representacao de uma classificagao
com rede neural. A rede foi implementada de uma maneira muito simples no Keras apenas
uma tnica camada convolucional 1D de 8 filtros, uma camada de ativagao sigmoidal e uma
ultima camada de ativagdo Softmaz. A figura 5.1 ilustra a estrutura da rede utilizada. A
saida da rede é uma camada softmax com 9 saidas possiveis, uma saida para cada uma

das classes de ponto de articulacao.

convld softmax

Figura 5.1: Estrutura da rede neural utilizada para a classificagao do ponto de articulagao.

Podemos notar que ha semelhanca entre a taxa de acerto dos trés algoritmos utilizados,

sendo que a rede neural apresentou uma taxa de acerto minimamente superior.

5.7 Representacao escrita

A representacao escrita é o estado final de nossa saida do sistema. Apenas concatena-
mos as saidas dos classificadores dos parametros em tuplas, assim qualquer erro ocasionado
expresso na representagao escrita é na realidade um reflexo direto de erros ocasionados

na predicao dos parametros.
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5.8 Representacao simplificada da escrita dos sinais

Simplificamos a saida da representacao escrita de modo a retirar parametros sucessi-
vos repetidos afim de tornar a saida invariante da velocidade, esta foi uma abordagem
muito simples, Uma abordagem mais eficaz é o ideal tendo em vista que os erros causa-
dos pelos detectores foram diretamente expressos na representacao escrita. Porém nesta
abordagem ¢ mais facil de se visualizar os resultados obtidos pelo sistema. Percebemos
que a representacao simplificada é muito parecida entre os mesmos sinais. Apesar de
normalmente nao idéntica, as diferencas ocorrem por dois motivos: falhas dos processos

anteriores, maneira que o interlocutor executa o sinal.

Percebemos que quando o interlocutor realiza sinais de forma muito lenta, no momento
de cruzamento do limite entre dois pontos de articulagao, ocorre sucessivas alternancias
entre esses dois pontos de articulacdo no momento da classificagdo. O que resulta numa
saida, depois de simplificada, maior do que em casos os quais o sinal foi feito numa

velocidade mais rapida.

Dos sinais testados a falha mais comum foi a confusdo entre mao esquerda e mao
direita. Quando esta falha ocorre, normalmente ha consequentemente o erro na identi-
ficacdo dos dois parametros da lingua de sinais que abordamos neste trabalho. Apesar
desta falha ocorrer em poucos frames, ela ocorreu na maioria dos videos. A primeira
coluna da tabela 5.6 demonstra a quantidade total de videos de sinais de nossa base de
dados, a segunda representa a quantidade de videos cujo processamento apresentou pelo
menos alguma falha na identificacdo da mao em direita ou esquerda, a terceira indica a
quantidade de videos cujo processamento apresentou alguma falha na classificagao da con-
figuracao manual e por fim a quarta indica a quantidade de videos cujo o processamento
pelo sistema apresentou alguma falha na classificacao do ponto de articulagdo. Conside-
ramos como falha apenas os casos em que nao havia condigoes de a predicao realizada

pelo sistema ser considerada como correta.

A quantidade de videos que apresentam alguma falha na predi¢ao de configuracao

manual é altissima. Percebemos que isso podia estar associado diretamente as falhas de
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Quantidade Falhas de Falhas de Falhas de ponto de
de videos identificagao da configuracao da articulagao
mao mao
52 38 42 4

Tabela 5.6: Contabilizagao de videos que resultaram alguma falha de predi¢ao

identificacdo de mao. Realizamos entao outro teste, passando a mao na orientagao correta
como entrada para extracao da configuracdo manual, para se obter a orientacdo correta
da mao ndés nos aproveitamos dos sinais que continham apenas uma mao e verificamos
com qual mao foi gravada o sinal e utilizamos esta informacao na entrada. Nos casos dos
sinais que continham as duas maos nos rotulamos manualmente cada mao apds serem

detectadas em cada frame. Os resultados sao demonstrados na tabela 5.7.

Quantidade Falhas de Falhas de Falhas de ponto de
de videos identificacao da configuracao da articulagao
mao mao
52 0 19 4

Tabela 5.7: Contabilizacdo de videos que resultaram alguma falha de predigao supervisionando
sem erros para identificagdo da mao.

Podemos notar que a relagao entre a falha de identificacdo da mao possui uma relagao
direta com as falhas de configuracao manual, sendo este o principal motivo de eventuais

falhas que possam ocorrer ao se processar os frames do video.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho realizamos a interpretacao de gestos realizados por um interlocutor
através de imagens de video num contexto linguistico. Através desta interpretacao foi
possivel desenvolver um protétipo para a extragao de caracteristicas da imagem que per-
mitissem predizer atributos inerentes as linguas de sinais.

O detector de maos que utilizamos, é funcional em casos os quais nao ha contato
entre as duas maos, esta limitagao impediria o seu uso de tal método em um cenario real,
tendo em vista que a quantidade de sinais que possuem contato entre as maos é relevante
nas linguas de sinais. O modelo que utilizamos para efetuar a deteccao das maos nao é
invariante a iluminacao, sendo esta outra limitagao que deve ser sanada por meio de um
retreinamento da rede, preprocessamento da imagem de entrada ou a substituicdo por
outro método de detecgao das maos.

O detector de face utilizado é capaz de localizar a face em diversos ambientes distintos
sendo a maior interferéncia causada por oclusoes faciais moderadas. A deteccao da face é
uma etapa crucial para o funcionamento do nosso sistema pois outros métodos utilizados
dependem da localizacao e tamanho da face detectada. Diversos sinais possuem oclusoes
da face por conta das maos, a melhoraria da deteccao facial para casos que ocorram
oclusoes, tornaria o sistema mais robusto e adequado para a utilizacao em condigoes
reais.

A deteccao de pontos na mao, por ter um papel fundamental para a classificacao
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correta da configuracdo manual, ainda necessita ser melhorada ou substituida por algum
outro método mais eficaz. Nossas taxas de acerto na etapa de identificacdo da mao, entre
direita e esquerda, apresentou erros significativos que comprometem a deteccao correta dos
pontos na mao. Pois, em nosso caso, a detecgao de pontos da mao depende diretamente
da identificacdo da orientacao da mao na imagem. Portanto uma melhoria nesta etapa
de identificacao poderia garantir caracteristicas melhores, aumentando assim a eficacia do
sistema para a classificacao da configuragdo manual.

As caracteristicas obtidas para o ponto de articulagao eram simples, assim como a sua
classificacdo. Ao invés de coletar dados referentes a cada ponto de articulacao e realizar
a classificacdo, poderiamos ter utilizado um limiar para cada ponto de articulacdo em
relacdo a posicao da mao e face. Isto simplificaria ainda mais a etapa de classificacao em
relagdo do método utilizado e garantiria taxas de precisao similares as obtidas.

A configuracao manual foi classificada a partir de caracteristicas obtidas pelo pro-
cessamento da saida dos detectores, erros na etapa de deteccao e identificacao da mao
influenciaram diretamente os resultados de classificacdo. Uma melhoria nas etapas ante-
riores seria uma maneira de se aumentar significativamente os resultados da classificacao
da configuracao manual.

A saida final do nosso sistema é a concatenacao da saida dos dois classificadores para
cada mao. Esta saida pode ser processada de intimeras maneiras para cada finalidade. Em
nosso caso simplificamos tal saida para torna-las mais invariante ao tempo de execug¢ao do
sinal pelo interlocutor e podermos comparar com o sinais efetuados de fato com a saida
dada pelo sistema. Pode-se utilizar esta saida para se realizar a transcri¢do, traducao
dos sinais efetuados ou até para o reconhecimento gestual como meio de entrada para
interface de sistemas.

Podemos concluir que, apesar dos erros, com os resultados obtidos pudemos detectar
atributos da imagem para predizer dois parametros da lingua de sinais em relacao ao
tempo, que servem como caracteristicas para multiplas utilidades. Tais caracteristicas
nao se limitam apenas ao uso no contexto de lingua de sinais, apesar deste trabalho

ter um enfoque muito maior para a extracao de caracteristicas de linguas de sinais e suas
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componentes. As caracteristicas foram abstraidas afim de se descrever os gestos realizados
por um interlocutor sendo portanto capazes de serem adaptadas para outros fins nao
necessariamente linguisticos como por exemplo para interface gestual na perspectiva de
I[HC. O protétipo nao ¢ adequado para o uso em cendrios reais e nao considera todos os
parametros linguisticos existentes nas linguas de sinais. Porém os métodos podem ser
substituidos ou melhorados afim de tornar o protétipo mais proximo de ser utilizado em

ambientes reais em que ha o uso da lingua de sinais.

6.1 Trabalhos futuros

Implementar um método mais eficaz para a limpeza das caracteristicas obtidas afim
de tornar o sistema mais robusto e toleravel a possiveis erros ocasionados pelos processos
de deteccao dos componentes necessarios para a sintese das caracteristicas. Melhorar a
capacidade do sistema de detecgao e identificagao das maos. Complementar o sistema
para a consideragdo dos outros parametros da lingua de sinais. Construir uma base de
dados de sinais com rétulos descritivos dos parametros das linguas de sinais ao invés de
tradugoes para uma unica lingua oral. Implementar a transcricdo dos sinais para um

sistema de escrita de sinais. Implementar um sistema de traducao de sinais.
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