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Desenvolvimento de uma abordagem para
Reconhecimento Continuo da Lingua
Brasileira de Sinais utilizando Imagens
Dinamicas e Técnicas de Aprendizagem

Profunda

Resumo

Durante os altimos anos, tém sido desenvolvidas diversas abordagens
para o reconhecimento continuo de linguas de sinais para melho-
rar a qualidade de vida das pessoas surdas e diminuir a barreira de
comunicagdo entre elas e a sociedade. Analogamente, a incorpora-
¢do do dispositivo Microsoft Kinect gerou uma revolugdo na area
de visdo computacional, fornecendo novas informag¢des multimodais
(dados RGB-D e do esqueleto) que podem ser utilizadas para gerar ou
aprender novos descritores robustos e melhorar as taxas de reconheci-
mento em diversos problemas. Assim, nessa pesquisa de doutorado,
apresenta-se uma metodologia para o reconhecimento de sinais conti-
nuos da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) utilizando como dados
de entrada de um sinal as informacdes fornecidas pelo dispositivo Ki-
nect. Diferentemente dos outros trabalhos na literatura, que utilizam
arquiteturas de redes mais complexas (como as 3DCNN e BLSTM), o
método proposto utiliza janelas deslizantes para procurar segmentos
candidatos de serem sinais dentro de um fluxo continuo de video.
Do mesmo modo, propde-se o uso de imagens dindmicas para codifi-

car as informacdes espago-temporais fornecidas pelo Kinect. Assim,
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pode-se reduzir a complexidade da arquitetura CNN proposta para o

reconhecimento dos sinais.

Finalmente, baseado no conceito de pares minimos, um novo banco
de dados da Lingua Brasileira de Sinais chamado LIBRAS-UFOP é
proposto. A base LIBRAS-UFOP possui tanto sinais isolados (56 clas-
ses de sinais) como sinais continuos (37 classes); nés avaliamos nosso
método usando essa base e 0 comparamos com os métodos propostos
na literatura. Os resultados experimentais nos datasets LIBRAS-UFOP
e LSA64 demostraram a validade do método proposto baseado em
imagens dindmicas como uma alternativa para o reconhecimento de

lingua de sinais.



Development of an approach for Continuous
Brazilian Sign Language Recognition using
Dynamic Images and Deep Learning

Techniques

Abstract

In the last years, several approaches have been developed for continu-
ous sign language recognition to improve the quality of life of hearing-
impaired people and reduce the communication barrier between them
and society. Similarly, the incorporation of the Microsoft Kinect device
originated the computer vision revolution, providing new multimodal
information (RGB-D and skeleton data) that can be used to generate
or learn new robust descriptors and improve data recognition rates
in several problems. Thus, in this doctoral research, we propose a
methodology for the continuous recognition of Brazilian sign lan-
guage (LIBRAS), using as input data from a sign the information
provided by the Kinect device. Unlike other works in the literature
that use more complex network architectures (such as 3DCNN and
BLSTM), the proposed method uses sliding windows to search for
candidate segments of being signs within a continuous flow of video.
Likewise, we proposed to use dynamic images to encode the spatio-
temporal information provided by the Kinect. Thus, we can reduce
the complexity of the proposed CNN architecture for sign recognition.

Finally, based on the concept of minimal pairs, a new dataset
of Brazilian Sign Language called LIBRAS-UFOP is proposed. The
LIBRAS-UFOP dataset is composed of isolated signs (56 classes) and
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continuous signs (37 classes); we evaluate our method on this data-
set and compare it with state-of-the-art methods. The experimental
results on LIBRAS-UFOP and LSA64 datasets proved the feasibility of
the proposed method as an alternative to sign language recognition.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Motivacao

A lingua de sinais é um sistema de comunicagdo gestual utilizado em todas as partes
do mundo que possibilita as pessoas com deficiéncia auditiva interagirem com outras
pessoas. No Brasil, uma pesquisa realizada pelo IBGE (instituto Brasileiro de geografia
e estatistica) em 201 apontou que haviam 9,7 milhdes de brasileiros com algum
grau de deficiéncia auditiva, mais do que cinco por cento da populagdo. Dessas
pessoas, 2.1 milhdes declararam ter deficiéncia auditiva severa, ou seja, pessoas com
grande dificuldade, ou incapazes de ouvir, que devido a deficiéncia auditiva, também
apresentaram dificuldades na fala; sendo um elevado percentual destes tltimos os que
utilizam como lingua principal a A legislacdo brasileira reconhece através da
Lei N° 10.43 de 24 de abril de 2002, no Art. 1°, que a ¢ uma lingua oficial
do Brasil e, em consequéncia, as institui¢des ptuiblicas e empresas concessiondrias de
servigos publicos de assisténcia a satide devem garantir atendimento e tratamento
adequado aos portadores de deficiéncia auditiva; igualmente, o sistema educacional
federal e os sistemas educacionais estaduais devem garantir a sua inclusdo nos cursos
de formacado de Educagéo Especial, de Fonoaudiologia e de Magistério, em seus niveis

médio e superior.

No entanto, apesar de amparados pela lei, ainda existem muitas limitagdes para as
pessoas surdas dentro da sociedade. Além das limitagdes de aprendizagem da lingua

de sinais, existem dificuldades para a obtencdo de informacao e acesso a servigos aos

'IBGE. Dados tomados do Portal web IBGE educa, disponivel em: https://bit.ly/3ecvHBz.

2Legisla(;éio citada anexada pela Coordenagdo de Estudos Legislativos — CEDI, disponivel em: https:
//cutt.ly/1ttROrEl


https://bit.ly/3ecvHBz
https://cutt.ly/1ttROrE
https://cutt.ly/1ttROrE

4 Introducao

quais eles tém direito, como satide e educacéo, sobretudo pela falta de intérpretes
suficientes nas institui¢des ptublicas ou privadas, gerando-se muitas barreiras que
afetam a sua qualidade de vida (Souza et al 2017). Portanto, uma lingua de sinais
ndo é uma simples transcricdo de uma lingua falada. Ao contrério dos gestos comuns,
as linguas de sinais sdo altamente estruturadas, sendo compreensivel a dificuldade
no aprendizado delas por parte das pessoas ndo surdas. Em consequéncia, essa
dificuldade na aprendizagem gera uma barreira na comunicacdo existente entre as
pessoas deficientes e ndo deficientes. Contudo, o estudo das linguas de sinais pode
ser um ponto de partida para resolver problemas mais gerais. Resultados positivos
neste campo podem permitir a implementacdo de interfaces para individuos com
limitacdes, especialmente os sistemas de tradugdo automaética de sinais para palavras
da lingua falada ou vice-versa (Amaral et al., 2012), possibilitando a comunicacado entre
pessoas deficientes e ndo deficientes; ou a tradugdo no nivel da linguagem gestual
para a comunicagdo entre signatarios de diferentes partes do mundo, pois, citando
Woodward|(2018), existem no mundo 142 linguas de sinais, entre elas: a lingua gestual
portuguesa (LGP), lingua americana de sinais (American Sign Language (ASL)), lingua

de sinais australiana (AusLan), lingua italiana de sinais (LSI), entre outras.

Do lado tecnolégico, a diferenga do reconhecimento de fala, que conta com mais de
quarenta anos de investigacdo com avangos significativos (Yu and Deng), 2016;|Poddar
et al., 2018; de Lima and da Costa-Abreul 2019), o reconhecimento de gestos ainda
apresenta desafios a resolver. Os gestos sdo parte da comunicagdo entre seres humanos
e transmitem informagdes que a fala ndo pode. Nesse contexto, o reconhecimento
automatico da lingua de sinais entra em cena, pois uma interface baseada somente na
fala deixaria para trds as pessoas surdas, que dependem da lingua de sinais como seu
principal meio de comunicacdo. Portanto, existe um senso de urgéncia por causa das
constantes melhoras nos métodos para o reconhecimento da fala que sdo incorporados
nos novos dispositivos tecnolégicos. A menos que o reconhecimento de lingua de
sinais chegue ao mesmo nivel de desempenho que o reconhecimento da fala, a acessi-
bilidade aos futuros computadores, dispositivos mobiles, entre outros, se tornard um

problema importante para os deficientes auditivos.

Assim, para diminuir essa barreira comunicacional das pessoas surdas com a socie-
dade e melhorar o desequilibrio existente entre sistemas de reconhecimento de fala e de
sinais, tém sido propostos diversos sistemas automaéticos utilizando técnicas baseadas
em visdo computacional para reconhecer os gestos de linguas de sinais. Muitos pesqui-

sadores trabalham no reconhecimento de um conjunto finito de palavras (Huang et al.,



Introdugao 5

2015; Garcia-Bautista et al., 2017; Wang et al., 2015b; Kumar et al., 2017b,a; Escobedo
et al., 2019) ou no reconhecimento do alfabeto (Escobedo Cardenas and Camara Cha-
vez, |2015; Otiniano-Rodriguez et al 2015 Otiniano Rodriguez and Camara Chavez,
2013). Nao obstante, o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de sinais
baseado em visdo ndo é uma tarefa facil, pois exige um conjunto de restri¢des impostas
que permitam obter uma interagdo em tempo real mais natural (e.g. uso de fundos
controlados, roupas que cobrem todo o brago, a limitagdo da regido da caAmera, entre
outras). Essas restri¢des procuram proteger o sistema de reconhecimento de diversos
fatores, tais como a invaridncia da iluminacdo e/ou a existéncia de ambientes com
fundo irregular em uma cena. Outros problemas no reconhecimento de sinais sao: a
complexidade morfolégica da méao, a velocidade para realizar um sinal, as oclusdes
e as diferentes posi¢des do usudrio com relagdo a camera. Outro problema, também,
reside na deteccdo e segmentacdo das mdos que é um dos aspectos mais dificeis e

torna-se um problema interessante para ser resolvido.

Contudo, devido ao avanco da tecnologia, na tltima década, tem surgido novos
dispositivos ndo-invasivos para a captura de informagdo, como no caso das novas
cameras que capturam os mapas de profundidade de uma cena, além das tipicas ima-
gens de cor. Dentro dos diversos dispositivos existentes, 0 mais famoso é o Microsoft
Kinect (Zhang| 2012) que fornece informag¢des multimodais [RGB-D) isto é, um mapa
de profundidade de uma cena em trés dimensdes, o video de imagens coloridas e,
através do seu kit de ferramentas para programadores, as posi¢des espaciais das arti-
culacdes dos corpos detectados nas cenas. Os mapas de profundidade coletados pelo
Kinect, tém a vantagem de ser livres de restricdes ambientais como as mudancas de
iluminacdo, e a existéncia de fundos irregulares. Dessa maneira, podem-se simplificar
alguns processos complexos como a segmentagao e o rastreamento da méao, permi-
tindo que os pesquisadores se foquem nos processos de extragdo de caracteristicas
e classificagdo. Assim, tem surgido muitas pesquisas que utilizam os dadosRGB-D|
fornecidos pelo Kinect para o reconhecimento de a¢des, gestos e de lingua de sinais (Lu
et al., 2016; Masood et al., 2014; Wang et al, 2012; Takimoto et al., 2013; /Geetha et al.,
2013} Chen et al., 2015; Otiniano Rodriguez and Camara Chavez, 2013} Escobedo and
Camara) 2016; Escobedo et al.,2019). Além disso, essas novas informacdes, fornecidas
pelo Kinect, permitem explorar novos métodos para a criagdo ou aprendizagem de
descritores de carateristicas mais robustas que melhoram o desempenho dos sistemas
de reconhecimento e permitam abordar e propor solugdes as diferentes limita¢cdes ou

problemas citados anteriormente.
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Na &rea do reconhecimento de gestos de lingua de sinais, os diversos métodos
propostos podem ser agrupados em trés diferentes niveis hierdrquicos de acordo com
a sua complexidade (Figura|l.2):

e Nivel 1: Reconhecimento de sinais estaticos; sdo sinais onde o usudrio assume
uma orientagdo e configuragdo fixa da médo no tempo. Os gestos ndo possuem
informacdo de movimento e sdo definidos por um tinico quadro dentro de um
video. Os sinais também sdo conhecidos como fingerspelling e cobrem o reconheci-
mento de gestos bdsicos como no caso das letras ou digitos estaticos do alfabeto

de uma lingua de sinais. Se estuda a extracdo de caracteristicas de pose das maos.

e Nivel 2: Reconhecimento de sinais dindmicos isolados; um sinal dindmico é
representado por um conjunto de poses e configura¢gdes de maos em um deter-
minado tempo, gerando-se um movimento particular que representa um tinico
sinal. Nesse nivel, os gestos dindmicos sdo analisados de forma independente,
focando-se no processo de extragdo de carateristicas espago-temporais e no pro-
blema de varia¢des temporais, a fim de poder processar gestos da mesma classe

com diferentes tempos de execugao.

e Nivel 3: Reconhecimento de sinais dindmicos continuos; nesse nivel, sio ana-
lisados diferentes gestos dinamicos presentes dentro de um fluxo continuo de
video. Além dos problemas do Nivel 2, é incluido o problema de deteccdo de
movimentos de transi¢do ou Movement Epenthesis (ME) (Yang et al., 2007) que
sdo indicadores que separam dois gestos dentro de um fluxo continuo no tempo.
Um movimento de transi¢do pode ser definido como um segmento de movi-
mento entre dois sinais consecutivos, algumas vezes como uma pequena pausa
de tempo através de uma determinada pose do corpo. Assim, existe o problema

de encontrar estes indicadores de separacao.

Portanto, o reconhecimento de linguas de sinais pode entender-se como um caso
particular do reconhecimento de gestos, sendo um problema multidisciplinar extre-
mamente complexo com muitos pontos a melhorar na atualidade. Embora, trabalhos
recentes apresentem resultados significativos, estes ainda apresentam muitas restri¢cdes
e ainda existe um longo caminho até obter uma aplicagdo precisa e robusta, capaz de
traduzir e interpretar os sinais executados por um usudrio de lingua de sinais, similar

aos existentes no reconhecimento da fala.
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A

Reconhecimento de Sinais
Continuos

(Excluir Movimentos de
Transi¢do - mt)

Reconhecimento de Sinais
Isolados

(Caracteristicas espago-
temporais)

Reconhecimento de Sinais
Estaticos

(Caracteristicas de pose)

Figura 1.1: Hierarquia dos diferentes métodos para o reconhecimento de lingua de sinais.
Cada nivel apresenta diferentes problemas desafiadores a ser resolvidos.

Movimento i . Movimento
. Sinal 5, Movrme.nl;o Sinal S, e
de Transigdo de Transi¢cdo de Transi¢do
: : . >
E 1 <{ - . E E
\ K \ i . t 4 4 \ \|= \ \ /t . /t AR ¥
1 { X L 3 { M 5 = 1. ! E \ LA N A S 1 \
I !E. \ \ Y % i VAR !:[ [ [} [ ' LRVAR
R ; ; . >

Tempo (seg)

Figura 1.2: Exemplo de movimentos de transi¢do entre dois sinais continuos (S; e S,). Cada
movimento de transi¢do é representado por um movimento que ndo representa
uma fase do movimento de um sinal. Fonte: elaborada pelo autor.

1.2 Definicao do Problema e Justificativa

Nesta pesquisa de doutorado, o problema a ser investigado é como realizar o reconhe-
cimento de sinais dindmicos e continuos da[LIBRAS, tendo como base o contexto social
para diminuir a barreira comunicacional entre as pessoas com deficiéncia auditiva e as
pessoas ouvintes; e o contexto tecnolégico/cientifico para desenvolver uma ferramenta
com bom desempenho para o reconhecimento automatico de lingua de sinais, pois,



8 Introducao

atualmente, seu estudo é uma drea em exploragdo e nesta pesquisa de doutorado é
apresentada um nova abordagem baseada em imagens dinamicas, fornecendo um

novo método para o estado-da-arte.

Para reconhecer linguas de sinais de forma automadtica, muitas pesquisas ja foram
ou estdo sendo desenvolvidas, a maioria delas utilizando métodos baseados em visdao
computacional por ser ndo invasivos e de menor custo (Shin and Sung, 2016; Cui
et al., 2017; |Wu et al., [2016). Outras, mais recentes, aproveitam as novas vantagens
dos dados multimodais coletados pelo dispositivo Kinect e exploram novas técnicas
baseadas em aprendizagem profunda (Celebi et al.,2013; Masood et al., 2014; Escobedo
et al., 2019; Otiniano-Rodriguez et al,2015). As técnicas baseadas em aprendizagem
profunda, como as redes neurais convolucionais ou (LeCun et al., 2010) possuem
a capacidade de aprender descritores espago-temporais robustos através de diferentes
niveis de abstracdo (hierarquias), que sdo eficientes ao discriminar objetos de diferentes
classes; deste modo, as arquiteturas sdo muito adequadas para a tarefa do
reconhecimento de linguas de sinais. Ndo entanto, o reconhecimento da lingua de
sinais envolve o tratamento de sequencias de videos de comprimento variavel (Nivel
2) devido a velocidade de execugdo de um sinal por parte do usudrio. Deste modo, tem
surgido variagdes das/CNNE para o reconhecimento de sinais, entre elas os modelos 3D
Convolutional Neural Network (BDCNN]) (Zhang et al., 2017; Shou et al., 2016) que sdo
redes convolucionais especializadas no tratamento de videos, que capturam detalhes
de dimensdes espaciais e temporais. Outros tipos de redes neurais utilizadas sdo as
redes neurais recorrentes, especificamente as BLSTM (Liao et al., 2019; [ Kumar et al.,
2017b) que suportam entradas de dados de maior comprimento. Porém, o treinamento
dessas arquiteturas envolve o uso de dispositivos de computacdo de alto desempenho

devido ao elevado ntimero de parametros que devem ser aprendidos no treinamento.

Em consequéncia, outros autores desenvolveram métodos alternativos que pro-
pdem resumir o contetido de um video para uma tnica imagem de fluxo (também
chamada imagem dindmica, de textura ou de movimento) que codifica as suas in-
formagdes espago-temporais, e que pode ser processada por uma arquitetura
padrdo, como AlexNet ou Imagenet-vgg-f (Alom et al., 2018) diminuindo-se o ntimero
de parametros para serem aprendidos no treinamento e, como consequéncia, o tempo
de processamento para um video. Pesquisas utilizando as imagens de fluxo, como as
propostas por (Bilen et al., 2016, 2017) para codificar videos de a¢des, tém atingido
resultados similares ao serem comparados com métodos do estado-da-arte nos datasets
de acoes HMDB51(Kuehne et al., 2011) e UCF101(Soomro et al., 2012). De forma simi-
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lar, Hou et al.| (2016} 2018) desenvolveram mapas de textura para codificar as posigdes
das articulagdes do corpo e reconhecer a¢des através do movimento deste. Novamente,
os resultados atingidos nos datasets MSRC-12 (Fothergill et al., 2012), G3D (Bloom
et al., 2012) e UTD-MHAD (Chen et al., 2015) foram comparédveis ou melhores com
o estado-da-arte, porém, com um menor custo computacional, como reportaram os

autores.

Com base nas ideias apresentadas anteriormente, esta pesquisa de doutorado tem o
objetivo de avaliar o desempenho da combinagdo do uso de imagens de fluxo junto com
arquiteturas tradicionais para reconhecer gestos de Especificamente,
utilizou-se a técnica baseada em rank-pooling proposta por (Liao et al., 2019; Kumar
et al|,2017b) para gerar imagens dindmicas dos dados[RGB-Dl de um sinal, junto com
o método proposto por Hou et al.| (2018) para codificar as posi¢des das articulagdes do
corpo. Considera-se que o uso de imagens de fluxo permitira representar de forma
eficiente 0 movimento e localiza¢do de méaos, que sdo parte dos pardmetros primarios
de um sinal (descritos na Secdo [3.1). Diferentemente de um video de a¢do, um video
de um gesto de lingua de sinais possui um menor tempo de duragdo, portanto, usar
imagens de fluxo ndo produzird perda de informacdo nos quadros intermedidrios
do video, sendo desnecessdria a geragdo de multiplas imagens dindmicas por video,
como foi feito no trabalho de|Liao et al.|(2019); Kumar et al. (2017b)), reduzindo-se o
tempo para processar uma amostra com dados multimodais de um sinal e permitira
ao modelo proposto nessa pesquisa, reconhecer sinais de forma continua. Do mesmo
modo, segundo o nosso conhecimento, esta pesquisa de doutorado é a primeira a
explorar o uso de imagens dinamicas combinadas com arquiteturas para o
reconhecimento de linguas de sinais. Os resultados atingidos ajudardo a direcionar

tuturos trabalhos de pesquisa com um enfoque similar a nossa proposta.

Outro problema encontrado foi a falta de datasets de lingua de sinais dindmicos
publicos com informagdes multimodais (RGB-Dle do esqueleto) disponiveis. Devido a
falta de um dataset com essas caracteristicas, ndo se exploram muito as melhoras que
podem oferecer as informagdes de profundidade para reconhecer um sinal. Portanto,
nesta pesquisa de doutorado o segundo objetivo é a elaboragdo de um novo banco de
dados ptiblico de disponivel para todos os pesquisadores da &rea.
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1.3 Hipotese

Nesta pesquisa de doutorado, definiram-se os parametros primdrios de um sinal como
caracteristicas a serem codificadas para descrever um gesto de lingua de sinais: i)
movimento de mdos; ii) localizagdo de méos; e iii) configuracdo de méaos. Portanto,
formulamos a hipétese:

Hipétese 1 (H;): o uso de caracteristicas espago-temporais geradas a partir dos pardmetros
primdrios de um sinal podem representar um gesto de lingua de sinais.

Do mesmo modo, é proposto utilizar dados RGB-D coletados por um dispositivo
Kinect para integrar informagdo multimodal de um sinal e melhorar os resultados

experimentais. Por tanto, propde-se a segunda hipétese:

Hipétese 2 (H,): a integracdo de informagido multimodal de um gesto para reconhecer
lingua de sinais melhora os resultados experimentais do modelo preditivo proposto.

A fim de simplificar a arquitetura CNN proposta nesta pesquisa de doutorado
para poder integrar as informagdes multimodais de um sinal, propde-se usar imagens

dinamicas para codificar os dados RGB-D. Apresenta-se a terceira hipétese:

Hipétese 3 (H;): o uso de imagens dindmicas permitird codificar de forma eficiente o
movimento e localizagdo de mdos a partir dos dados RGB-D de um sinal dindmico. Em
consequeéncia, ao simplificar o video de um sinal numa tnica imagem dindmica o
tempo de processamento para treinar e testar os modelos propostos serd menor. Assim,
apresenta-se a ultima hipétese:

Hipétese 4 (Hy): o uso de imagens dindmicas permitird reduzir o tempo de processamento

para treinar e testar o modelo proposto para reconhecer um gesto de lingua de sinais.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa é desenvolver um novo método para o reconhecimento
de sinais dindmicos e continuos da Lingua Brasileira de Sinais utilizando imagens

dindmicas e técnicas de aprendizagem profunda.
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1.4.2 Objetivos Especificos

e Analisar a importancia e vantagens das técnicas de aprendizagem profunda para
o reconhecimento de LIBRAS.

e Avaliar e validar a eficiéncia das técnicas para a geracdo de imagens dinamicas
explorando a sua capacidade para codificar as informacdes espaco-temporais dos
dados multimodais de um sinal.

e Criar e avaliar uma arquitetura [CNN] para reconhecer os sinais de utili-
zando como dados de entrada as imagens dindmicas geradas.

e Propor um método baseado em janelas deslizantes para o reconhecimento conti-

nuo de sinais de

e Criar um novo dataset ptublico de[LIBRAS com informagdes multimodais coletadas
por um dispositivo Kinect.

1.5 Contribuicoes

As contribuicdes reportadas nesta pesquisa sdo:

e O uso de imagens de textura para codificar as informagdes espago-temporais de
localizacdo e movimento das maos a partir dos dados do esqueleto Hou et al.
(2018), o método original foi estendido em Cardenas and Chavez (2018) para

dividir as articula¢des do esqueleto em 5 grupos independentes.

e A integracdo de informag¢do multimodal da trajetéria, movimento e localiza¢do
de mdos para reconhecer um gesto de lingua de sinais. Nesta pesquisa, os dados
RGB-D sédo codificados em imagens dinamicas utilizando rank-pooling (Bilen et al.,
2017). Uma vantagem desse modelo é que as informagdes codificadas em uma
Ginica imagem permitem propor uma arquitetura multi-stream CNN para integrar
todas as imagens dinamicas geradas. Este método é uma alternativa aos modelos
3DCNN-LSTM mais complexos. Os resultados experimentais reportaram um

menor tempo de treinamento

e Um método para o reconhecimento continuo de sinais de [LIBRAS|baseado em

janelas deslizantes, para a elaboracdo de segmentos candidatos de ser sinais.
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O método integra um moédulo par a eliminacdo de segmentos invélidos a fim
de reduzir o erro na etapa de reconhecimento. Igualmente, o método integra o

desenvolvido para a anédlise de sinais isolados.

e A introduc¢do de um novo e bem estruturado dataset ptiblico pertencente a Lin-
gua Brasileira de Sinais para contribuir com a literatura. O dataset chamado
[LIBRAS-UFOP]é baseado em pares minimos apresentando sinais muito semelhan-
tes. Do mesmo modo, o dataset foi coletado utilizando um dispositivo Kinect e
contém todas as informacdes RGB-Dle do esqueleto dos sinais. O dataset proposto

estd dividido em duas categorias: sinais isolados e sinais continuos.

e Uma analise experimental para medir o desempenho do uso de imagens dinami-
cas no reconhecimento de lingua de sinais. O anédlise demostrou as vantagens de
utilizar imagens dindmicas em termos de tempo de processamento (treinamento
e provas) e performance (resultados proximos aos atingidos por métodos mais
complexos)

e Um fécil e bem definido protocolo experimental para o banco de dados[LIBRAS-UFOD!

Esta pesquisa tem os seguintes artigos publicados como contribuigdo a literatura:

e Cardenas, E. E., & Chavez, G. C. (2020). Multimodal Hand Gesture Recognition
Combining Temporal and Pose Information Based on CNN Descriptors and
Histogram of Cumulative Magnitudes. Journal of Visual Communication and

Image Representation, 102772.

e Escobedo, E., Ramirez, L., & Camara, G. (2019, October). Dynamic Sign Language
Recognition Based on Convolutional Neural Networks and Texture Maps. In
2019 32nd SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI)
(pp. 265-272). IEEE.

e Cardenas, E. J. E., & Chavez, G. C. (2018, October). Multimodal Human Action
Recognition Based on a Fusion of Dynamic Images using CNN descriptors. In
2018 31st SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI)
(pp- 95-102). IEEE.

e Cardenas, E. E., & Camara-Chavez, G. (2017, November). Fusion of deep lear-
ning descriptors for gesture recognition. In Iberoamerican Congress on Pattern

Recognition (pp. 212-219). Springer, Cham.
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e Escobedo, E., & Camara, G. (2016, October). A new approach for dynamic gesture
recognition using skeleton trajectory representation and histograms of cumulative
magnitudes. In 2016 29th SIBGRAPI conference on graphics, patterns and images
(SIBGRAPI) (pp. 209-216). IEEE.

1.6 Limitac¢oes

O reconhecimento automatico de lingua de sinais envolve um amplo ntimero de
subproblemas a resolver. Nesta pesquisa, se explorard principalmente a representagdo
das caracteristicas espago-temporais a partir dos dados multimodais de um sinal
(dados coletados através de um dispositivo Kinect). Os subprocessos de rastreamento
e localizacdo de méos nédo sdo estudados devido ao uso do dispositivo Kinect. Caso
contrario, um método externo para encontrar as articulagdes do corpo é utilizado (no

caso da base LSA64 utilizada para os experimentos no Capitulo [6).

Igualmente, o método desenvolvido foi avaliado sobre um maximo de 57 sinais
diferentes, sendo que no caso de existem mais de 9500 palavras (Capovilla
et al., 2008), ndo é possivel afirmar que o método tera um desempenho igual ao
classificar essa quantidade de palavras; também, ndo existe um dataset completo de
[LIBRAS com o ntiimero de classes mencionadas. No entanto, em procura de uma
solucédo, foi criado um dataset de baseado no conceito de pares minimos
(explicado na Segao que ajudard o método proposto a focar em discriminar sinais
muito similares (pouca variagdo entre classes). Do mesmo modo, esta pesquisa é
focada na anédlises dos parametros primarios de um sinal (movimento, localizacdo e
configura¢do de méo) e ndo foram explorados os parametros secundérios (expressao

facial), conceitos explicados também na Segéo

1.7 Organizacao

Os demais capitulos desta tese estdo organizados da seguinte forma. O Capitulo
apresenta uma revisao bibliogréafica dos métodos existentes na literatura. O Capitulo
apresenta os conceitos pertinentes para entender o método para reconhecimento de si-
nais proposto. O Capitulofapresenta uma descrigao detalhada da base LIBRAS-UFOP!
O Capitulo 5| explica os métodos desenvolvidos para reconhecer os sinais isolados e
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continuos. O Capitulo[6|apresenta a avaliacio dos métodos relatando os experimentos
realizados e analisando os resultados atingidos. Finalmente, o Capitulo [/]apresenta as
conclusdes finais e os trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

O reconhecimento de lingua de sinais é um 4rea extensa que envolve o estudo de dife-
rentes métodos para a representacdo da estrutura de um sinal (pardmetros primarios
e secunddrios). Portanto, é importante conhecer os diferentes métodos existentes na
literatura que oferecem uma solugéo para o problema do reconhecimento de lingua de
sinais. Igualmente, no Brasil, o estudo para o reconhecimento de LIBRAS também tem
sido o objetivo de diversas pesquisas, envolvendo muitas técnicas diferentes. Assim,
neste capitulo, apresenta-se um estudo dos diferentes métodos desenvolvidos para o
reconhecimento de linguas de sinais e de gestos, pois muitos desses métodos podem
ser corretamente aplicados para reconhecer gestos de lingua de sinais. Descrevem-se
os métodos propostos junto com as técnicas mais utilizadas para a analise dos sinais
a diferentes niveis (preprocessamento, extragdo de caracteristicas e classificacdo. Na
Figura 2.T]apresenta-se um diagrama de blocos da arquitetura de um tipico sistema

tradicional para o reconhecimento de lingua de sinais.

SIE]

e s » Classifica¢do
Caracteristicas <

Vetor de

caracteristicas e.g. SVM, HMM,
CRF

Dispositivo ‘

Video/
e.g. Cmera Imagem
RGB, Kinect

Reconhecido

e.g. deteccdo de
bordas, geragdo de
trajetdria da méo

Pré-processamento

Figura 2.1: Diagrama de blocos da arquitetura de um método tradicional para o reconheci-
mento de lingua de sinais. Fonte: elaborada pelo autor.
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2.1 Pré-processamento

Sagayam and Hemanth! (2017) esclarecem que o pré-processamento dos dados para
detectar e segmentar as maos ou corpo é particularmente necessario para garantir
uma alta precisdo no momento de utilizar as técnicas de extracdo de carateristicas.
Igualmente, muitos pesquisadores demonstraram a importancia de realizar o pré-
processamento previamente a extragdo de caracteristicas, ja que consegue-se atingir
melhores resultados nas taxas de reconhecimento (Dominio et al.,[2014; Zaidan et al.,
2014; Costa Filho et al.,2016; Li et al., 2015} [Escobedo Cardenas and Camara Chavez,
2015} Otiniano Rodriguez and Camara Chavez, 2013; Kiliboz and Giidiikbay), 2015).

2.1.1 Deteccao e Segmentacao de Maos

Na literatura existem diversas técnicas desenvolvidas para localizar e segmentar as
maos. A segmentacao é fundamental porque separa os dados relevantes do fundo da
imagem antes de serem usados nas fases subsequentes da extragdo de caracteristicas
e reconhecimento. Assim, um grande ntiimero de métodos tém sido propostos na

literatura baseados em diversos tipos de caracteristicas visuais.

Entre as técnicas mais conhecidas, apresentam-se os métodos baseados na detec-
cao da pele, que trabalham sobre diversos espagos de cor, tais como: RGB, RGB-
normalizado, HSV, YCrCb, YUYV, etc. Assim, nas pesquisas de Brancati et al.| (2017);
Kolkur et al.| (2017); Brancati et al.| (2016)); Jairath et al.| (2016)) e Imran et al.| (2017),
os autores propdem diversos métodos para a detecgdo da pele utilizando diferentes
espacos de cor. Um estudo mais detalhado encontra-se publicado por Mahmoodi
and Sayedi (2016), apresentando-se uma andlise comparativa dos diferentes modelos
presentes na literatura. Da mesma forma, outros métodos conhecidos para segmentar
as mdos sdo as técnicas baseadas em super-pixel, que tem sido muito utilizadas na
literatura (Wang et al.,|2015a} Baraldi et al., 2014;|Li and Kitani, 2013; Zhang et al., 2016
Wang et al., 2017a).

Mais recentemente, as redes neurais convolucionais - (LeCun et al., 2010) estdo
sendo fortemente utilizadas na area de segmentacgdo de imagens, devido a alta taxa de
desempenho atingida. Atualmente, novas técnicas e arquiteturas estdo sendo
constantemente desenvolvidas; focadas na drea de segmentacdo (Chaichulee et al.,
2017; Molchanov et al., 2016; |[Long et al., 2015; Wu et al,, 2016). Uma arquitetura
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muito utilizada é a UNet (Ronneberger et al.,[2015). A UNet original foi proposta

inicialmente para a segmentac¢do de imagens biomédicas, no entanto, é utilizada para

diversos problemas de segmentacdo na atualidade. A UNet contém dois caminhos
(Figura2.2). O primeiro caminho é o caminho de redugcéo (codificador) usado para
capturar o contexto na imagem. O codificador é apenas uma arquitetura convolucional
tradicional e de camada maxima de agrupamento. O segundo caminho é o caminho de
expansdo simétrico (decodificador) usado para permitir a localizagao precisa utilizando
circulos transpostos. Portanto, é uma rede totalmente convolucional (FCN, do inglés
Fully Convolutional Networks) de ponta a ponta, ou seja, contém apenas camadas

convolucionais e ndo contém camadas densas, para aceitar imagens de qualquer

tamanho.
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Figura 2.2: Arquitetura U-Net para imagens de 16 x 16 de baixa resolugao. Fonte: (Ronneber-
ger et al., 2015)
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2.2 Métodos para a Extracao de Caracteristicas e

Classificacao

Na pesquisa desenvolvida por Pisharady and Saerbeck| (2015), os autores apresentam
uma taxonomia para agrupar as técnicas utilizadas até o momento para reconhecer ges-
tos dindmicos (Figura[2.3). Atualmente, algumas dessa técnicas sdo pouco utilizadas,
como no caso do Eigenspace (Watanabe and Yachida, 1998). Por exemplo, Patwardhan
and Roy|(2007) utilizaram essa técnica e propuseram uma estrutura baseada em Ei-
genspace para modelar os gestos dindmicos de mao, contendo informagdes da forma
e trajetéria das maos, gerando caracteristicas invariantes as deformagdes comuns da
forma da mado: rotagdo, traslagdo e escala; os autores afirmam atingir 100% na taxa
de reconhecimento, porém, utilizando um banco de dados muito controlado. Outra
técnica, chamada Curve Fitting (Shin et al., 2004; Dong et al., 2006), utiliza curvas de
Bezier para modelar a trajet6ria; Shin et al. (2004) propuseram um método geométrico
usando curvas de Bezier para analisar e classificar gestos dindmicos; o reconhecimento
dos gestos é feito através do ajuste da curva a trajetéria do movimento 3D da mao.
Também, a informacgdo da velocidade do gesto foi incorporada para reconhecer traje-
térias com variagoes de velocidade. O método proposto consegue reconhecer 97.9%
dos gestos no banco de dados proposto pelos autores. No entanto, os gestos utilizados
sdo bdsicos e possuem movimentos com elevada variacdo entre classes, o que facilita a

discriminagdo dos mesmos.

Outros métodos tém evoluido e continuam vigentes até hoje, como no caso dos
Modelos Ocultos de Markov (HMM) (Yang et al., 2002; Wu et al.,[2016), Dynamic time
warping (DTW)) (Berndt and Clifford|, [1994; Cheng et al., 2016) e sobretudo das Redes
Neurais Artificiais (RNA) (Haykin| 1994) e Redes Neurais Convolucionais (CNN) (Le{
Cun et al] 2010). Outros autores, combinam os modelos [ HMM] e DTW] utilizando as
posicoes das articulagdes do corpo para analisar os movimentos (Ibanez et al., 2014;
Raheja et al., 2015).

Métodos utilizando Hidden Markov model

O é a técnica tradicional mais utilizada para o reconhecimento de gestos dina-
micos. O [HMM] (Rabiner and Juang), [1986) é um modelo estatistico, onde o sistema

representado é modelado como um processo de Markov com parametros desconheci-
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Métodos
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HMM

Dynamic Time
Warping

Ferramentas para

o reconhecimento
de Sinais

Aprendizagem "
Profunda PeTaanace Curve Fifting
(ARN, CNN, RNN)

Figura 2.3: Taxonomia das técnicas utilizadas para reconhecer gestos manuais dinamicos.
Fonte: (Pisharady and Saerbeck, 2015)

dos. O[HMM representa o comportamento estatistico de uma sequencia de simbolos
observaveis usando uma rede de estados ocultos com probabilidades de transi¢do e

emissao.

Assim, surgiram pesquisas para o reconhecimento de gestos e linguas de sinais uti-

lizando [HMME, como o proposto por [Elmezain et al|(2008), que apresenta um sistema

automatico para reconhecer nimeros arabicos (0-9) utilizando um modelo[HMM| As
entradas do[HMM]foram caracteristicas dindmicas de orientagéo, geradas a partir das

trajetérias da mao, atingindo uma taxa de reconhecimento do 94.98% dos sinais do

dataset utilizado. Da mesma forma, Kurakin et al. (2012) desenvolveram também um

sistema em tempo real invariante as variagdes da velocidade e as orienta¢gdes da mao.
O método foi desenvolvido para reconhecer 20 gestos basicos da lingua Americana de
sinais (ASL) utilizando um grafo de a¢des que registra a trajetoria e forma das maos
que sdo usadas como entradas para um modelo[HMMIl Os resultados experimentais

atingiram 87.7% de acurdcia.

Takimoto et al|(2013) combinaram fung¢des gaussianas com um modelo [HMM]

para reconhecer gestos dindmicos, gerando um modelo[HMM]estatistico melhorado.
Beh et al[(2014) modelaram a trajetéria de um gesto utilizando unit-hyperspheres para
evitar problemas de escala, também propuseram incorporar distribui¢des von Mises-
Fisher (MvMF) dentro de um modelo[HMM! Nos experimentos atingiram 81.8% de
acurécia, superando os modelos tradicionais que obtiveram 77.6%.
propuseram o reconhecimento de sinais dindmicos de lingua de sinais




20 Revisao Bibliografica

indiana usando informacdes do esqueleto e do corpo e identificaram o dngulo de
inclinacdo das maos em movimento como uma carateristica forte. Eles capturaram
um video e reconheceram um gesto utilizando um modelo [HMM]| com dez estados
ocultos.

Em [Lugman et al| (2017), os autores utilizaram os descritores Modified Fourier
Transform(MFT), Local Binary Pattern(LBP), Histogram of Oriented Gradients (HOG) e a
combinacédo do e Histogram of Optical Flow (HOG-HOF) para o reconhecimento
de lingua de sinais ardbica. As quatro técnicas foram avaliadas usando um modelo
[HMM ] para identificar a melhor probabilidade para uma determinada carateristica de
pertencer a uma classe, obtendo-se 99% de taxa de reconhecimento no banco de dados

utilizado.

Métodos utilizando Dynamic Time Warping -

Outros métodos utilizaram o algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) para classificar
gestos dindmicos, pois esse algoritmo encontra o alinhamento 6timo de dois sinais
calculando a distancia entre cada par possivel de pontos em dois sinais, em termos de

seus valores de caracteristicas associadas.

Entre as diversas pesquisas desenvolvidas, apresenta-se a proposta por Kuremoto
et al.| (2013), cujo método é baseado em [DTW] para o reconhecimento de gestos. Eles
implementaram um sistema de extragdo de caracteristicas que estima o movimento da
mao; onde os gestos foram considerados como combinag¢des de modelos de movimen-
tos simples e utilizados para compor um conjunto de 40 modelos de gestos, obtendo
uma taxa de reconhecimento 90.63% no banco de dados proposto pelos autores.

Em (Celebi et al 2013), os autores utilizaram um método baseado em [DTW]ponde-
rado, atribuindo pesos as articula¢des do corpo geradas por um dispositivo Kinect,
otimizando uma relagdo discriminante entre classes, demonstrando que o desempe-
nho do método proposto superava outros métodos baseados no [DTWI| convencional.
De forma similar, |Arici et al.| (2014) apresentaram um modelo de ponderado
para aumentar a capacidade de discriminacdo do custo do[DTWle, assim, aumentar o
desempenho significativamente. Os pesos foram baseados em um modelo paramétrico
que depende do nivel de contribui¢do de uma articulacdo para uma classe de gestos. O
modelo paramétrico foi otimizado maximizando uma relagdo discriminante, ajudando

a minimizar as variagdes dentro de uma classe e maximizando as varia¢des entre
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classes diferentes obtendo-se uma acurécia de 97.13% no dataset proposto, superando
os resultados ao utilizar um modelo classico (84.41%).

Masood et al.|(2014) apresentaram um método para o reconhecimento do Pakistani
Sign Language, usando a informacgdo das articula¢gdes do corpo para gerar as caracte-
risticas espaciais de um sinal. Os dados coletados por um dispositivo Kinect foram
normalizados devido as varia¢des da posi¢do do usudrio, convertendo as coordenadas
cartesianas em coordenadas esféricas. Depois foi feita uma operagao de casamento
das caracteristicas com um diciondrio de gestos usando novamente o modelo [DTW)]
obtendo 91% de precisao no reconhecimento. Mathur and Sharma| (2018) propdem o
uso dos Zernike Moments como descritores de forma da mdo para superar o problema
de custo computacional proporcionalmente associado ao uso de momentos invariantes
de Hu, junto com um algoritmo [DTW] para a medic¢do de similaridade entre sinais,

atingindo 90.63% na taxa do reconhecimento.

Métodos Utilizando Aprendizagem Profunda

Segundo Huang et al. (2015), o principal desafio no reconhecimento de linguas de
sinais é encontrar os descritores que consigam representar as formas das maos e as
trajetérias dos movimentos corretamente. Isto corresponde diretamente com a codifi-
cacdo e extracdo de caracteristicas dos parametros primérios de um sinal (explicado

na Sec¢do[3.1) necessarios para o seu reconhecimento.

A partir dessas premissas, os pesquisadores propuseram diversas arquiteturas de
aprendizagem profunda para realizar a integracdo das trajetorias e das formas das
maos. Entre os métodos desenvolvidos para reconhecer gestos dinamicos encontra-se
o método proposto por|Singha et al.|(2016), que modela um sistema de reconhecimento
de gestos manuais, considerando as variagdes na configuracdo das maos, apresentando
duas novas caracteristicas chamadas left sector trajectory features e right sector trajectory
features, que sdo capazes de reconhecer gestos, mesmo tendo variagdes na configuracdo
das maos. O desempenho dos descritores foi avaliado usando diversos classificadores,
entre eles uma que atingiu 6timos resultados (99.07%), superando métodos
tradicionais que utilizam Conditional Random Fields (83.07%).

Igualmente, Shin and Sung| (2016) desenvolveram duas técnicas dindmicas de reco-
nhecimento de gestos manuais utilizando uma Recurrent Neural Network (Recurrent Neu-
ral Network (RNN))) do tipo Long Short-Term memory (Long short-term memory (LSTM))
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de baixa complexidade (com poucas camadas). A primeira técnica explorou os dados
de um gesto combinando uma[CNNle uma a outra técnica utilizou os dados de
um acelerdmetro como entrada para uma[LSTM]|obtendo uma taxa de reconhecimento
de 88.57%. Do mesmo modo, Amir et al. (2017) usaram uma cadmera Dynamic Vision
Sensor (DVS) com um processador TrueNorth para criar um sistema de reconhecimento
de gestos end-to-end utilizando uma arquitetura atingindo 96.49% no banco de

dados utilizado..

Outras pesquisas que utilizaram as[CNN] para reconhecer sinais, estao focadas na
andlise da informagdo multimodal (intensidade, mapas de profundidade, trajetoria das
articulagdes do corpo, etc.). Molchanov et al. (2015) desenvolveram um algoritmo para
o reconhecimento de gestos manuais de motoristas a partir de dados de profundidade
e intensidade utilizando uma para a aprendizagem de descritores espago-
temporais. Os autores combinaram informagdes de multiplas escalas espaciais para o
reconhecimento final, atingindo resultados do 77.5% no banco de dados VIVA challenge.
Posteriormente, Molchanov et al.| (2016) modificaram a arquitetura BDCNN] proposta
para a deteccdo e classificagdo simultdnea de gestos manuais dindmicos a partir de
dados multimodais, realizando uma classificagdo tempordria para treinar uma rede
[CNN]e para prever as etiquetas das classes em fluxos de entrada ndo segmentados até
obter 88.4% no dataset utilizado.

A desvantagem de trabalhar com técnicas de aprendizagem profunda é o elevado
numero de instdncias necessarias para realizar o processamento no treinamento, assim
como o elevado custo computacional, pois necessita de computadores de alto desem-
penho para aprender milhdes de parametros necessdrios para o bom funcionamento
da arquitetura. Para o primeiro caso, alguns autores propuseram o uso da técnica
Data Augmentation para gerar copias com diferentes escalas, rotacdo, etc. das instan-
cias originais de um banco de dados (Wu et al., 2016; Karpathy et al., 2014; Hinton
et al 2012; Ronneberger et al., 2015). Para o segundo caso, estudos recentes como
o realizado por Ding et al.| (2017), propdem o uso de métodos onde o contetido de
um video é resumido para uma tinica imagem de fluxo (também chamada imagem
dinamica, de textura ou de movimento) que pode ser processada por uma arquitetura
[CNNI padrao, como AlexNet ou Imagenet-vgg-f (Alom et al.,2018). Deste modo se
pode reduzir a complexidade da arquitetura utilizada e obter resultados similares
aos atingidos por métodos que utilizam arquiteturas do tipo BDCNN| ou[LSTM|ou a
fusdo de ambos métodos (Zhang et al., 2017; Shou et al., 2016; |Liao et al., 2019; Kumar
et al.,2017b). As pesqusias de Bilen et al. (2016, 2017); Escobedo et al. (2019); Hou et al.



Revisao Bibliografica 23

(2016) demostraram o bom desempenho destas imagens de fluxo, reduzindo o tempo
para o treinamento devido ao menor niimero de parametros para aprender da arquite-
tura [CNN]| proposta. Assim, nesta pesquisa de doutorado parte do método proposto
consiste em utilizar imagens dinamicas e de textura para simplificar as informacdes
multimodais de um sinal e desta forma reduzir a complexidade das arquiteturas

propostas.

No reconhecimento continuo de sinais é preciso conhecer o inicio e fim de um sinal,
as vezes um segmento de movimento é adicionado entre dois sinais consecutivos,
outras vezes uma pequena pausa de tempo € adicionada. Assim, existe o problema
de encontrar estes indicadores de separacdo em gestos continuos chamados movi-
mentos de transi¢do (Roth, 1992)). Muitos dos métodos propostos tém como base os
modelos HMM ] para realizar uma correspondéncia entre os segmentos de um video e
um gesto em particular (métodos citados na Seccao 2.2). Outros autores, como Yang
et al. (2007), abordaram o problema apresentando uma melhora da estrutura de pro-
gramacdo dinamica, denominada Enhanced Level Building, para segmentar e combinar
simultaneamente sinais para sentengas continuas em presenca de movimentos de
transicdo que ndo possuem modelos explicitos, deixando a possibilidade de existir um
movimento de transi¢do quando nenhuma boa correspondéncia pode ser encontrada
entre um segmento de video e um gesto. A desvantagem do método proposto foi na
segmentacdo das maos, apresentando erros no processo de comparagdo na fase de
correspondéncia e reconhecimento; assim, no trabalho de Yang et al. (2010), os autores
incorporaram um processo paralelo de programacdo dinamica a fim de otimizar e
melhorar o problema da segmentagdo de maos, atingindo resultados mais robustos
e estdveis no banco de dados utilizado (70% de acurécia). Igualmente, Kong and
Ranganath| (2014) apresentaram um método probabilistico para reconhecer gestos
continuos, utilizando a estratégia two-layer conditional random field (Conditional Random
Field (CRE)) em canais paralelos o que é comumente modelado utilizando [HMM] a
estrutura [CRF| proposta permitiu reconhecer, de forma independente, fonemas e ges-
tos. Os gestos continuos foram segmentados, e os sub-segmentos foram rotulados
como gesto ou movimento de transi¢do (ME, do inglés Movement Epenthesis) por uma
rede bayesiana (BN), combinando as saidas dos classificadores independentes da[CRE
Afastando-se do método generativo de reconhecimento baseado em [HMM] os autores
demonstraram que o método discriminatoério foi melhor ao lidar com variacdes

nos gestos.
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Igualmente, estudos recentes demostraram a efetividade dos métodos baseados em
aprendizagem profunda para o reconhecimento continuo de sinais, como o proposto
por Yang et al.| (2017), que apresenta uma estrutura para realizar a segmentacao e o re-
conhecimento de sinais baseados na forma da trajetéria para garantir um desempenho
robusto nos gestos que possuam muita variagdo temporal. A trajetéria de um gesto foi
dividida em um conjunto de quadros-chave ao limitar sua mudanga angular e tangen-
cial e, geraram-se segmentos de trajetoria varidveis utilizando-se janelas deslizantes.
No reconhecimento, esses segmentos da trajetoria foram examinados para determinar
se um segmento pertence a uma classe em particular baseado na fusdo de informacoes
da forma da trajetdria e das caracteristicas temporais usando umalCNN| Os resultados
atingiram uma acurdcia de 93.04% usando um dataset de trajetérias de digitos de grafite
da Palma, superando outros métodos tradicionais. Outro método foi proposto por |Cui
et al[(2017), onde os autores apresentaram um framework semi-supervisionado para
o reconhecimento continuo de gestos usando[CNNs para a extragdo de carateristicas
espago-temporais. Também propuseram um médulo que utiliza um tipo de
chamado Bidirectional Long Short-Term memory ou BLSTM para aprender um mapa de
sequencias de caracteristicas pertencentes a sinais diferentes e uma detection net para a
aprendizagem dessas caracteristicas. Uma proposta interessante foi apresentada por
Wu et al. (2016)), que desenvolveram um novo método chamado Deep Dynamic Neural
Networks (DDNN) para o reconhecimento de gestos multimodais. Utilizaram um
modelo[HMM ] para gerar uma estrutura dinamica hierarquica semi-supervisionada
para segmentar e reconhecer sinais continuos, utilizando as informagdes das articu-
lagdes e RGB-D como entradas. Uma rede Gaussian-Bernouilli Deep Belief (DBN) foi
utilizada para lidar com a dinamica do esqueleto e uma para processar 0s
dados A desvantagem desse método foi o valor do niimero de estados ocultos
da[HMM) definido de forma intuitiva, sem testar valores diferentes. Igualmente, o
modelo [HMM] proposto ndo considerou casos onde existe a interrup¢ao de um sinal.

2.3 Consideragoes Finais

Neste capitulo, apresentaram-se os diversos métodos propostos capazes de serem
utilizados para o reconhecimento de sinais. Sendo os métodos baseados em aprendi-
zagem profunda os mais utilizados na atualidade devido a seu elevado desempenho.
Também, apresentaram-se os métodos para reconhecer sinais continuos. Com base

nos métodos apresentados, nesta pesquisa de doutorado foi utilizada uma arquitetura
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para reconhecer sinais continuos. Diferentemente dos métodos apresentados,
nosso método utiliza imagens dindmicas para codificar as informag¢des multimodais
de um sinal. O objetivo é propor uma arquitetura menos complexa ao contrario das
arquiteturas da literatura, porém, sem diminuir o desempenho na fase
do reconhecimento.
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Capitulo 3

Referencial Teorico

Para facilitar o entendimento da descri¢do dos métodos desenvolvidos nesta pesquisa
de doutorado, serdo descritos os conceitos pertinentes a lingua de sinais, aquisicdo de

dados, aprendizado profundo e métricas de avaliagdo.

3.1 Lingua de sinais

Para desenvolver um método que reconheca a lingua de sinais é preciso conhecer
e entender a estrutura de um sinal e os parametros que a compdem. Deste modo,
apresenta-se uma breve explicagdo com os conceitos necessarios para entender seu

funcionamento.

Stokoe J1 (2005) foi o primeiro a argumentar que a lingua de sinais é natural porque
compartilha principios estruturais com a lingua falada, tais como gramaética, seman-
tica, pragmatica, sintaxes, entre outros. Ademais, as linguas de sinais possuem um
significado semantico e sdo mais sistematicas. Os sinais sdo formados pela combinacao
do movimento das mdos com uma determinada configuracdo delas ou do corpo dentro
de uma drea especifica; essa drea pode ser uma parte do corpo ou um espago em frente
ao corpo (Felipe and Monteiro, 2007). As linguas de sinais, entre elas a tam-
bém podem ser decompostas em componentes bdsicos (pardmetros), como acontece
com os idiomas escritos (grafemas) e falados (fonemas). Esses componentes bésicos
estruturais de um sinal sdo divididos em pardmetros primadrios e secundarios que se
combinam de forma sequencial ou simultanea. Segundo Brito (1995), os parametros

primérios sao:
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1. Configuragio das mdos: sdo as formas em que a mdo ou as maos sdo posicionadas
para a execugdo de um sinal. De acordo com De Quadros and Karnopp (2009),
existem 64 configuragdes de médos na No entanto, um trabalho recente
realizado por Farjado et al.| (2015) catalogou um total de 91 configuracdes para a

(Figura[B.1).

2. Ponto de articulagdo ou localizagdo: é o espago em frente ao corpo ou uma regido
do préprio corpo, onde os sinais sdo articulados (geralmente na parte média—
superior). Esses sinais articulados no espago sdo de dois tipos, os que articulam
no espaco neutro diante do corpo e os que se aproximam de uma determinada

regido do corpo (Figura 3.2).

3. Movimento: é um parametro complexo que pode envolver uma vasta rede de
formas e dire¢des durante o deslocamento das maos. O movimento das méos no
espago ou sobre o corpo pode ser em linhas retas, curvas ou circulares em diversas
direcdes e posicdes. E importante ressaltar que alguns sinais tém movimento
(sinais dindmicos) e outros ndo (estaticos). Na Figura [3.3|ilustram-se alguns tipos

de movimento das méaos.
Quanto aos parametros secunddrios tem-se:

1. Orientagido: Os sinais podem ter uma dire¢do e a inversa desta pode significar a

ideia contréria.

2. Expressdo facial e/ou corporal: muitos sinais, além dos quatro parametros menciona-
dos acima, em sua configuragdo, tem como elemento diferenciador a expressao

facial e/ou corporal.

Na Figura apresentam-se exemplos de sinais com diferentes orientagdes de méaos.
De forma similar, a Figura [5.6b|mostra dois exemplos de sinais nos quais a expressao

facial muda o significado de cada sinal.

A partir dessas consideragdes, como a lingua de sinais é uma lingua visual que
possui caracteristicas (pardmetros primdrios e secunddarios) que refletem as variacdes
existentes nos sinais (Xavier and Barbosa, 2014), é importante identificar e entender
esses parametros para dar o significado adequado de um sinal e, consequentemente,
a sua correta tradugdo durante a classificagdo dos videos. Do mesmo modo que a
lingua falada, na lingua de sinais também existe o conceito de pares minimos que
ajudam a distinguir palavras através da configuracdo dos parametros apresentados

anteriormente (De Quadros and Karnopp, [2009). Os pares minimos ou pares de sinais
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Figura 3.1: Ilustragdo das 91 configura¢des de méao presentes na [LIBRAS Fonte: (Kumada
et al., 2015).

sdo opostos lexicalmente e semanticamente, baseados na tinica diferenca nas suas
formas ora configuragdo de mao, ora localiza¢do, ora movimento. Por exemplo, se
mudam-se algumas caracteristicas de algum desses parametros pode-se mudar o

significado do sinal; caso contrario, cada parametro considerado separadamente nao
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@I

Figura 3.2: Exemplo de lugares onde se articulam os sinais: (1) na regido média do corpo; (b)
nos laterais do corpo; (c) na regido superior ou da cabeca do corpo; (d) no espago
neutro diante do corpo. Fonte: elaborada pelo autor.

Y AN

Retilineo Angular Sinuoso
Circular Semicircular Helicoidal

Figura 3.3: Tipos de Movimentos de um sinal durante o deslocamento da mao. Fonte: (Farjado

et al} 2015).

possui significado. A Figura 3.5, mostra um exemplo de pares minimos em dois sinais
da [LIBRAS (ontem e anteontem) as quais variam em um parametro s6, esses sinais
apresentam o mesmo ponto de articulagdo e movimento mas diferente configuragao

de mio.

O método proposto nesta pesquisa de doutorado para reconhecer sinais continuos
da[LIBRAS foi desenvolvido com base nas defini¢des apresentadas nesta secao. Igual-
mente, o banco de dados[LIBRAS-UFOP} descrito no Capitulo[d foi elaborado levando
em conta a defini¢do de pares minimos para garantir sinais com pouca varia¢do entre

classes e gerar um dataset desafiador.
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(a) Exemplo de dois sinais com a mesma configuracdo de mao,
porém, diferente orientagdo.

(b) Exemplo de expressdes faciais para diferenciar dois sinais: tra-
balhar com alegria (esquerda) e trabalhar desmotivado (direita).

Figura 3.4: Exemplos dos parametros secundarios de lingua de sinais. Fonte: elaborada pelo
autor.

{LQ

&

a) b)

Figura 3.5: Exemplo de dois sinais da Lingua Brasileira de Sinais: (a) ontem e (b) anteontem.
Observa-se que entre cada par de sinais, a configuracdo de mao ¢é diferente. Fonte:
elaborada pelo autor.



32 Referencial Teoérico

3.2 Aquisicao de Dados

Na etapa de aquisigdo de dados se utiliza um dispositivo que contém uma interface
para a aquisi¢do das imagens ou videos. Nessa etapa, tomam-se algumas decisdes
importantes que interferem no desempenho do sistema, e.g. o posicionamento da
camera com relagdo ao usudrio do sistema. Nesta pesquisa, o Microsoft Kinect V1 foi

o dispositivo utilizado para a aquisi¢do dos sinais que compdem o banco de dados

LIBRAS-UFOP

3.2.1 Microsoft Kinect

O Microsoft Kinect é um dispositivo RGB-D|que proporciona imagens de cor e mapas
de profundidade sincronizadas. Foi inicialmente utilizado como um dispositivo de
entrada pela Microsoft para o console de jogos Xbox 360™. O Kinect V1 é composto
por trés tipos de sensores: uma cdmera de profundidade que consiste em um sensor
de laser infravermelho montado dentro da barra do dispositivo; uma cdmera de video
de cor que fornece os dados de intensidade (caAmera RGB); um conjunto de quatro
microfones e estd ligado a uma base motorizada que permite inclinar a barra do Kinect
seja para acima ou para baixo, também fornece as posi¢des das 20 articulagdes do
corpo (ver Figura[3.6). A tecnologia foi desenvolvida por PrimeSence e é descrita em
detalhe nas suas patentes (Dutta, [2012).

Além desta informacdo, a cdmera de profundidade tem um limite pratico para
captura da radiacdo Infravermelha (IR) refletida. Apenas radia¢des de IR refletidas por
objetos que se encontram a uma distancia entre 0.8m e 3.5m sdo detectadas. A camera
gera sinais de video com uma taxa de 30 quadros/segundo, com uma resolugdo de
640 x 480 pixels. O campo angular de visdo é de 57° na horizontal e 43° na vertical (Han
et al.,2013). A Figura3.7jmostra o modelo do dispositivo Kinect Utilizado.

O impacto do dispositivo Kinect estendeu-se muito além da indtstria dos jogos.
Com sua ampla disponibilidade e baixo custo, muitos pesquisadores e profissionais
em Ciéncia da Computacdo, Engenharia Eletronica e Robética estdo aproveitando
a tecnologia de deteccdo para desenvolver novos métodos destinados a melhorar a

interagdo humano-computador. Com esse fim, em 1° de Fevereiro de 2012, Microsoft
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Quadril Central
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Centro do Peito
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Ombro Direito
Cotovelo Direito

Punho Direito 10
Mao Direita

9. Ombro Esquerdo 11
10. Cotovelo Esquerdo

11. Punho Esquerdo 12
12. Méo Esquerda
13. Quadril Direito
14. Joelho Direito
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15. Tornozelo Direito 18 14
16. Pé Direito

17. Quadril Esquerdo

18. Joelho Esquerdo

19. Tornozelo Esquerdo 19 15
20. Pé Esquerdo 20 16

Figura 3.6: Articula¢des do corpo humano fornecido pelo Kinect V1. Fonte: (Kumar et al.,
2018)

3D Depth Sensorc
RGB Camera _

Infrared Projector Infrared Camera

KII_NIECT Motorized Tilt

Figura 3.7: Imagem do dispositivo Kinect V1 e seus componentes utilizado para gerar o banco

de dados[LIBRAS-UFOP] Imagens de cor e profundidade (RGB-D) captadas pelo
dispositivo. Fonte: (Han et al., 2013)

langou a primeira versdo do Kit de Desenvolvimento de Software Kinect (Kinect
Software Development Kit-SDK) para Window{l (Zhang, 2012).

Assim, através do Kinect, pode-se capturar informag¢do multimodal do corpo
humano ao executar um sinal. Dessa forma, é possivel captar informag¢des muito

préximas da realidade e fazer a andlise em tempo real dos movimentos do corpo. No

1 (jwww.microsoft.com /en-us/ kinectforwindowsb
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entanto, apesar de fornecer diversos recursos quanto a captacdo de movimentos e
mapeamento de partes do corpo humano, a maior dificuldade em usar o Kinect para o
reconhecimento de lingua de sinais, deve-se a sua limitagdo em reconhecer os dedos,
que sdo fundamentais para a comunicagdo em Contudo, este obstaculo pode
ser solucionado com a ajuda de outros métodos desenvolvidos na literatura e assim,
o dispositivo Kinect pode ser considerado ttil na captagdo e interpretagdo dos sinais
executados. A Figura (3.8/ilustra uma taxonomia estruturada indicando os tipos de
problemas de Visdao Computacional que podem ser resolvidos ou melhorados por
meio do dispositivo Kinect. Mais especificamente, os tépicos analisados incluem
reconhecimento e acompanhamento de objetos, andlise de atividades humanas, reco-
nhecimento de gestos manuais e mapeamento 3D. A ampla diversidade de tépicos

mostra claramente o impacto potencial do Kinect no campo da Visdao Computacional.

I Aplicactes do sensor Kinect em Visdo Computacional |

Mapeamento de ambientes
interiores3D

\ 7 /

Deteccdo de Reconhecimento . . Reconhecimento n . “ i w Casamento de
! . Estimacdo L Detecgdo Estimacéo de Classificagdo Casamento de
objetos e de objetos e de atividades

Rastreamento e
reconhecimento de ohjetos

| | Analises de atividades humanas | | Analises de gestos manuais | |

M o caracteristicas
de pose de méos pose de mdo de gestos pontos densos
rastreamento cenas humanas esparsas

Figura 3.8: Taxonomia do tipo de problemas de visdo que podem ser resolvidas ou melhoradas
por meio do dispositivo Kinect. Fonte: (Han et al., 2013)

3.3 Redes Neurais Convolucionais (CNN]

O método proposto utiliza uma arquitetura de Rede Neural Convolucional para
classificar os sinais. Assim, é necessario conhecer as defini¢des e funcionamento destas

arquiteturas.

Uma rede neural convolucional (CNN], do inglés Convolutional Neural Network) (Let
Cun et al, 2010) é um tipo especial de rede neural artificial (Krizhevsky et al., 2012).
As compdem um dos tipos de algoritmos da drea conhecida como deep learning
ou aprendizagem profunda e foram concebidas para aproveitar a dimensao 2D de
uma imagem de entrada (ou alguma entrada em duas dimensdes, por exemplo, um
sinal de voz). Conforme as defini¢des de Karpathy| (2016), as sdo arquiteturas
multiestdgios com diferentes camadas, uma depois da outra, capazes de serem trei-
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nadas. A estratégia através desta técnica é fazer com que os algoritmos aprendam
através de representagdes hierarquias, partindo desde o reconhecimento de conceitos
simples (como pontos e bordas) até construir representagdes mais complexas (como
partes de um objeto) para, finalmente, reconhecer um determinado objeto (Figura[3.9).

Caracteristicas de Baixo Caracteristicas de Nivel Caracteristicas de Alto
Nivel Médio Nivel

Figura 3.9: Extracdo de caracteristicas realizada por uma arquitetura CNN. A diferente nivel,
as camadas reconhecem conceitos mais complexos. Fonte: (Goodfellow et al., 2016).

3.3.1 Estrutura de uma Rede Neural Convolucional

As entradas de dados de cada estdgio sdo um conjunto de mapas de caracteristicas ou

tensores (Goodfellow et al., 2016). Quando a imagem de entrada é colorida, a entrada

do primeiro estdgio consiste dos trés canais de cores da imagem. Cada vetor de duas
dimensdes passa a funcionar como um mapa de caracteristicas. Na saida de cada
estdgio, cada mapa corresponde a convolugdo do mapa de entrada por um filtro ou
kernel. A aplicagdo do filtro no mapa destaca algumas caracteristicas. No primeiro
estagio os filtros destacam linhas e gradientes em diferentes orienta¢des, como foi
mostrado na Figura[3.9) Um mapa de caracteristica é obtido efetuando uma operagao
de convoluc¢do de uma imagem de entrada por um filtro linear seguido da adi¢do de um

termo de bias e da aplicacdo de uma fung¢do néo linear (LeCun et al., 2010); isto é, seja k

a camada de uma arquitetura[CNN] sendo os filtros representados por um conjunto de
pesos w® junto com um termo de bias b, e o operador de convolugdo denotado como

o k a1 £
*, 0 mapa de caracteristicas h" para uma fun¢do nao linear f é denotado conforme o
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seguinte:

W = F(WF % x) + D). 3.1)

Cada estdgio é composto por trés etapas: filtragem ou convolucao (filter bank layer
ou convolutional layer), etapa nao linear (non-linearity layer) e etapa de reducao (feature
pooling layer) que representa o campo receptivo. Uma[CNN]|pode ser composta de um
ou mais estagios onde cada um contém as trés etapas. Na Figura[3.10} é apresentada
uma arquitetura com um tnico mapa de caracteristicas de entrada (pode ser
uma imagem em tons de cinza) com dois estagios convolucionais C1 + S1 e C2 + S2.

A seguir, serdo explicadas as etapas presentes em uma arquitetura [CNN

C1- MAPA DE C2 - MAPA DE

CARACTERISTICAS CARACTERISTICAS
S2 - MAPA DE

S1- MAPA DE CARACTERISTICAS
CARACTERISTICAS

SAIDAS

ENTRADA

CAMADAS
K COMPLETAMENTE
CONECTADAS

CONVOLUCAO

\

CONVOLUGAO

SUB-AMOSTRAGEM \

CONVOLUGAO SUB-AMOSTRAGEM

Figura 3.10: Rede neural convolucional com dois estagios. Fonte:(LeCun et al., 2010)

e Entrada de dados: A camada de entrada contém os valores brutos dos pixels da
imagem com seus valores de altura, comprimento e dimensdo (ntimero de canais

de cores).

o Etapa de convolugao (Convolutional Layer): A etapa de convolugdo ou filtragem
realiza a convolugdo dos filtros Wk, correspondente ao i-ésimo filtro da camada k
de tamanho /; x [, na imagem. Cada filtro detecta uma caracteristica particular
em todas as posi¢des da imagem de entrada. Na primeira camada, a imagem de
entrada I, sendo m a altura e n o comprimento, é representada através de um

conjunto de mapas de caracteristicas, um para cada canal de cor.

A Figura mostra um exemplo da operagdo de convolucado, sendo que o valor

do pixel de saida é computado como a soma ponderada dos pixels vizinhos.
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A madscara de convolugdo é transladada em posi¢cdes em que se encontra inte-
gralmente no dominio dos pixels (e, portanto, reduzindo a imagem resultante).
E possivel observar que o filtro aplicado realca dreas onde existe uma grande

diferenca nos valores de forma vertical, como a borda de um objeto por exemplo.

111(1]2 -11-1

111112 = |-1[-1|5|=|9 |24
1112 -1 (-1

el = 11+ (1)1 541 (-1)+1.(-1)+1 541 (-1)+1 (-1)+1.5 = 9

€2 = 1. (1)1 ()2, 541 (-1)+1.(-1)+2.5+1 (-1)+1.(-1)+2.5 = 24

Figura 3.11: Exemplo de uma operacao de convolucao. Fonte: (Juraszek et al.,2014)

¢ Etapa ndo linear: Esta etapa é responsdvel por aplicar uma fun¢do néo linear em
cada um dos elementos dos mapas de caracteristicas, Hinton et al.| (2012) e |[Zeiler
and Fergus (2013) utilizaram a fun¢do de unidade linear retificada (Rectified Linear
Unit) descrita na Equacédo Outras fungdes utilizadas com frequéncia sdo a
funcdo tangente hiperboélica descrita na Equagédo 3.4/e a funcéo sigmoid descrita
na Equacdo 3.5 sendo z, representado na Equacao 3.2} o resultado de aplicar uma
operacdo de convoluc¢do no mapa de caracteristicas x.

z= (W xx)+b, (3.2)
relu(z) = max(0,z), (3.3)
tanh(z) = %, (3.4)

e“+e

sigm(z) = ! (3.5)

g 14 ® '

e Etapa de Sub-amostragem ou Reducao (Pooling Layer): Um problema com os
mapas de caracteristicas de saida é que eles sdo sensiveis a localiza¢do das ca-

racteristicas na entrada. Um método para lidar com essa sensibilidade é fazer
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uma amostragem reduzida dos mapas de caracteristicas. A etapa de pooling
(também chamada subsampling) calcula a média ou méximo de uma vizinhanga
pré-determinada em cada um dos mapas de caracteristicas. O resultado é um
outro mapa com resolucdo menor que proporciona invariancia a pequenas trans-
lagdes. A Figura mostra a aplica¢do da redugdo do mapa de caracteristicas
utilizando uma funcdo MAX, que seleciona o maior ntimero em uma vizinhanga
2 x 2 sem sobreposicdo, preservando as caracteristicas mais importantes detecta-
das pelos filtros na etapa de convolugéo.

9[24]1 5

e f [elof ]} _ |zl
1110716 ~ [1]e
11101]6

Figura 3.12: Exemplo de reducao utilizando filtro MAX 2x2 e deslocando 2x2 (sem sobreposi-

¢do). Fonte: (Juraszek et al.,2014)

¢ Etapa de conexdo de camadas (FC, do inglés Fully-Connected Layer): De forma

similar com as redes neurais tradicionais, os neurénios em uma camada comple-
tamente conectada tém conexdes com todas as ativagdes realizadas na camada
anterior. Ao término das etapas convolucionais, os mapas de caracteristicas sao
transformados de vetores de duas dimensdes para vetores de uma dimensao e uti-
lizados no treinamento de um classificador totalmente conectado, com tamanho
de saida correspondente a quantidade de categorias ou classes. O resultado do
classificador passa pela funcdo softmax, descrita na Equagdo que garante que
a soma de todas as probabilidades de saida da camada de classificagdo resulte
em 1, onde Y corresponde ao vetor de saida. A resposta final de qual categoria
pode ser obtida através da sele¢do do item com maior probabilidade é descrita
na Equagédo Uma das formas de efetuar o treinamento da rede é utilizando o
algoritmo de gradiente descendente estocdstico (Stochastic Gradient Descent (SGD)),
do inglés stochastic gradient descent) (Bottou, 2012) para minimizar a diferenca
entre a saida da e a saida desejada. O algoritmo procura encontrar
o valor minimo de uma funcédo utilizando um processo iterativo com base no
gradiente. O gradiente de uma funcao é definido por um vetor de derivadas
parciais. Como o gradiente sempre aponta para o valor maximo e o objetivo é

encontrar o valor minimo da funcéo, atualizam-se os valores com base no valor
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negativo do gradiente. Essa estratégia eventualmente levard ao valor minimo

global de uma fungdo convexa.

Z
e

softmax(y;) = ——, (3.6)
ftmax(y;) Ty &

logsoftmax(y;) = log(softmax(y;)), (3.7)

y" = argmaxP(Y = i|x", W, b). (3.8)

e Etapa de Dropout: Para tentar minimizar o problema de overfitting nas redes, é
comum a utilizacdo de técnicas de regularizagdo. A regularizacdo tem o objetivo
de reduzir a quantidade de neurénios ativos quando uma determinada caracte-
ristica esta presente na imagem. O objetivo é que apenas pequenas por¢oes de
neurdnios sejam ativadas de acordo com as caracteristicas observadas na imagem.
Entre as diferentes técnicas de regularizacdo apresenta-se o dropout (Hinton et al.,
2012), que procura desativar aleatoriamente um conjunto de neurdnios a cada
iteragdo de treinamento. Com menos ativagdes o problema de sobre ajuste é
reduzido, forcando cada camada da rede a se especializar em uma determinada
caracteristica de forma mais distinta. E apresentado na Figura um exemplo
dos filtros aprendidos com e sem a utilizacdo do Dropout. E possivel observar
que, utilizando esta técnica, as caracteristicas aprendidas pelos filtros serdo muito

mais distintas.

Igualmente, uma arquitetura pode receber mais de uma entrada de dados
através de fluxos ou streams convolucionais adicionais; este tipo de arquitetura é cha-
mada de multi-stream e tem sido aplicado em diversas pesquisas para o reconhecimento
de sinais e a¢des (Koller et al., 2019). Na Figura apresenta-se o exemplo de uma
arquitetura multi-stream com duas imagens de entrada correspondentes aos dados
[RGB-Dl para reconhecer uma pose de mdo. Nesta pesquisa, este tipo de arquitetura
multi-stream é utilizada para processar as diferentes informagdes multimodais

de um sinal.

De forma similar, um trabalho interessante realizado por [Feichtenhofer et al.| (2016),
pesquisou os diversos métodos da literatura para combinar os mapas de caracteristicas

das arquiteturas multi-stream [CNN| que possuem informacao espacial e temporal.
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150

(@)

Figura 3.13: Exemplo de filtros aprendidos no dataset MNIST (a) sem Dropout (b) utilizando
Dropout. Fonte: (Hinton et al., 2012)
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Figura 3.14: Exemplo de uma arquitetura multi-stream com dois fluxos de entrada para os
dados RGB-D de uma pose de méao. Fonte: elaborada pelo autor.

Os autores fizeram muitas descobertas interessantes para obter as melhores taxas de
reconhecimento: (i) antes de fazer a fusdo das caracteristicas na camada de softmax,
os streams podem ser combinados em uma camada de convolugdo sem perda de
desempenho. (ii) ¢ melhor combinar essas redes espacialmente nas tltimas camada
convolucionais. Assim, tomando em consideragdo o ponto (ii), foi utilizada uma
etapa de fusdo por convolugdo na arquitetura multi-stream proposta nesta pesquisa de
doutorado com o objetivo de integrar as caracteristicas espaco-temporais dos dados

multimodais coletados por um dispositivo Kinect.
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3.4 Non-Maximum Suppression

A metodologia proposta para o reconhecimento de sinais continuos possui um médulo
que gera vdrias regides candidatas para o sinal de interesse. Muitos métodos usam
janelas deslizantes para gerar estas regides candidatas as quais possuem um determi-
nado valor de probabilidade (geralmente representado pela resposta do classificador)
de acordo com a similaridade com o objeto, pessoa, agdo ou sinal procurada (Shou
et al., 2016;|Camgoz et al., 2016; Wang et al., 2017bj Luzhnica et al., 2016; Mathe et al.,
2016)); portanto, é comum que vdrias janelas vizinhas cubram a mesma regido. Assim,
multiplas detec¢des sdo desnecessdrias porque sé se deve considerar aquela que apre-
senta um melhor casamento com o objeto a ser detectado, eliminando-se as demais.
As janelas com maior probabilidade sdo assumidas como as de maior casamento e as
de menor probabilidade o contrario. Isso leva a uma técnica que filtra as janelas vizi-
nhas, baseada em alguns critérios, chamada Supressao ndo méxima ou Non-maximum
suppression (NMS).

A forma de calcular o quanto essas regides sobrepdem é importante no processo
de supressdo méaxima. Neste caso, usa-se o coeficiente de Jaccard (Equagdo|3.9) para

calcular o casamento entre duas regides A e B, representadas pelas janelas deslizantes.

J(AB) =502 (39)

sendo J(A, B) o valor do coeficiente de Jaccard, quando o valor é 0 significa que
ndo houve interseccdo entre as duas regides, porém quando o valor é préximo a 1 as

regides se intersectam.

A seguir, apresentam-se os passos realizados na supressdo maxima das regides
representadas pelas janelas deslizantes com seus respetivos valores de probabilidade
fornecidos pelo classificador:

¢ Ordena-se em ordem decrescente o conjunto de janelas de acordo com sua proba-
bilidade.

e Avalia-se a sobreposicdo entre duas regides, assim um limiar deve ser definido
para realizar o processo de supressdo, de forma que as regides com maior proba-

bilidade suprimam aquelas de menor, cujo coeficiente de jaccard seja superior ao
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limiar escolhido. Nesta pesquisa de doutorado, o valor do limiar é de 0.6 para
suprimir aos falsos positivos.

¢ Finalmente, retornam-se as janelas resultantes do processo de supressdo com as
maiores probabilidades.

Na Figura apresenta-se um exemplo do uso do algoritmo Non-maximum
suppression para eliminar janelas com sobreposi¢do num método para a detecgdo de
pessoas.

Figura 3.15: (a) Exemplo de multiplas janelas detectadas (b) Exemplo utilizando Non-maximum

suppression. Fonte: (Hosang et al,[2017).

3.5 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o método proposto é importante minimizar a taxa de erro ao reconhecer
sinais diferentes. Portanto, nesta pesquisa utiliza-se a matriz de confusdo, que indica

os acertos ou erros do método, comparando-lhe com o resultado esperado.

Uma matriz de confusdo resume o desempenho da classificagdo de um método
em relagio a alguns dados de teste. E uma matriz bidimensional, indexada em uma
dimensdo pela classe verdadeira de um objeto e na outra pela classe que o classificador
atribui 2017). Na Tabela [3.1) ilustram-se os componentes de uma matriz de
confusdo.

Conforme a Tabela 3.1/na matriz de confusdo consideram-se 4 critérios para avaliar
o método desenvolvido:

e Verdadeiros Positivos: classificacao correta da classe Positiva.
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Positivo Negativo
previsto previsto
. Verdadeiro Falso
Positivo real o i
Positivo (VP) | Negativo (FN)
. Falso Verdadeiro
Negativo real o )
Positivo (FP) | Negativo (VN)

Tabela 3.1: Matriz de confusdo

e Falsos Negativos (Erro Tipo II): erro em que o método previu a classe Negativa

quando o valor real era classe Positiva.

e Falsos Positivos (Erro Tipo I): erro em que o método previu a classe Positiva

quando o valor real era classe Negativa.
e Verdadeiros Negativos: classificacdo correta da classe Negativa.

Ap6s obter a matriz de confusdo, é possivel calcular métricas de avaliagdo para a
classificagdo do método proposto, tais como:

e Acuricia: indica uma performance geral do método. Dentre todas as classifica-

¢Oes, quantas o método classificou corretamente;

VP + VN
VP+VN+FP+FN

(3.10)

e Precisdo: dentre todas as classificacdes de classe Positiva que o método fez,

quantas estdo corretas;

vp
_— 11
VP + FP G1D)
e Recall/Revocacgao/Sensibilidade: dentre todas as situa¢des de classe Positiva

como valor esperado, quantas estdo corretas;

VP

—_— 3.12
VP +FN (3.12)
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e F1-Score: média harmonica entre preciséo e recall.

Precisdo * Revocagio

3.13
* Precisdo + Revocagdo (3:13)

3.6 Teste t de Amostras Emparelhadas e Intervalo de

Confianc¢a

Durante os experimentos, existe a necessidade de comparar os resultados atingidos
pelo método proposto com os métodos existentes na literatura que solucionam o
mesmo problema. Assim, se deseja saber qual método é estatisticamente superior em
relacdo aos outros. Nesse contexto, o teste t de amostras emparelhadas é ttil para
analisar o mesmo banco de dados que foi processado sob duas condi¢des diferentes
(neste caso dois métodos diferentes) utilizando o mesmo protocolo experimental. O
teste t pode ajudar a descobrir se os métodos sdo significativamente diferentes entre si
ou se sdo relativamente iguais. Para usar o teste t para dados pareados é necessario
conhecer os seguintes conceitos(Fonseca and Martins, 1996):

1. A Hipétese nula H,: Hipétese que se rejeitada, confirma a hipétese cientifica.

2. Nivel de significancia: O nivel de significancia («) diz respeito a uma margem
de erro toleravel e que sustenta a rejeicdo da hipétese de nula.

3. O valor-p: E uma quantificagdo da probabilidade de se errar ao rejeitar Hy e a
mesma decorre da distribuicdo estatistica adotada. Se o valor-p é menor que o

nivel de significancia, conclui-se que o correto € rejeitar a hipdtese nula.

Para observacdes pareadas, o teste t apropriado para a diferenca entre as médias
das duas amostras consiste em primeiro determinar a diferenca d entre cada par de
valores e entdo testar a hipétese nula de que a média das diferengas na populagao é
zero. Entdo, do ponto de vista de calculo, o teste ¢ é aplicado a uma tinica amostra de
valores d. A diferenca média para um conjunto de observacdes pareadas é:

Y.d

i==% (3.14)
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Igualmente, o desvio padrdo (SD) das diferencgas das observacdes pareadas é dado
por:

(3.15)

Assim, a estatistica do teste sera:

! (3.16)

" SD/yn
Essa estatistica deve ser comparada com o valor critico do teste t de Student para
determinado nivel de significancia « e n — 1 graus de liberdade. Por exemplo, pode-se
utilizar o teste t pareado para determinar se um método A, que classifica objetos num
banco de dados BD, apresenta melhores resultados que um método B sob o0 mesmo
protocolo experimental no banco de dados BD. Se houver alguma diferenca nos
resultados obtidos por A e B, pode-se usar o intervalo de confianca para determinar
se a diferencia tem significancia pratica. Assumido que foram comparados n = 10
experimentos para cada método obtendo-se d = 0.224 e SD = 0.361. Assim t =

922 = 1.927. Comparando f com o valor critico ¢ (0.05) com 9 graus de liberdade

q\/lfe é 1.833, pode-se concluir que o valor calculado se encontra dentro da regido de
rejeicdo, ou seja, existe diferenca significativa entre o método A e o método B, sendo
A significativamente superior. Note-se que o valor critico 1.833 foi encontrado na
Tabela t de Student (Figura na coluna trés (pertencente ao valor 0.05) e linha nove.
Igualmente, o valor — p para esse exemplo é de 0.0432, que, comparado com o nivel

de significancia de 0.05, indica a existéncia de diferenca significativa.

0.25 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005
1.0000 3.0777 6.3137 12.7062 31.8210 63.6559
0.8165 1.8856 2.9200 4.3027 6.9645 9.9250
0.7649 1.6377 2.3534 3.1824 4.5407 5.8408
0.7407 1.5332 2.1318 2.7765 3.7469 4.6041
0.7267 1.4759 2.0150 2.5706 3.3649 4.0321
0.7176 1.4398 1.9432 2.4469 3.1427 3.7074
0.7111 1.4149 1.8946 2.3646 2.9979 3.4995
0.7064 1.3968 1.8595 2.3060 2.8965 3.3554
0.7027 1.3830 1.8331 2.2622 2.8214 3.2498
0.6998 1.3722 1.8125 2.2281 2.7638 3.1693

SO NOO A WN =

Figura 3.16: Valores Criticos da distribui¢do do teste .
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Capitulo 4

Dataset LIBRAS-UFOP

Apesar de ter uma grande variedade de métodos propostos na literatura para o reco-
nhecimento automético de lingua de sinais, ainda existe uma falta de datasets ptiblicos
de sinais dinamicos. Deste modo, muitos pesquisadores utilizam as suas préprias
cole¢des de dados para treinar e avaliar seus métodos propostos. Assim mesmo,
poucos datasets fornecem dados com informag¢des complementares (e.g. mapas de
profundidade, posi¢oes das articulagdes do corpo) além dos tipicos dados RGB. Na
Tabela apresentam-se alguns exemplos de datasets publicos para o reconhecimento
de lingua de sinais, especificamente aqueles que consideram os dados do disposi-
tivo Kinect. Alguns deles podem ser baixados gratuitamente, enquanto para outros
precisa-se entrar em contato com os autores. Igualmente, dos datasets apresentados na
Tabela apenas dois fornecem dados multimodais completos do Kinect e
esqueleto) (Huang et al., 2015; |Garcia-Bautista et al, 2017), outros dois s6 fornecem
dados RGB-Dl (Wang et al., 2015b} [Liu and Shao| 2013) e outros apenas fornecem
dados do esqueleto (Kumar et al., 2017bla; Kurakin et al., 2012). Do mesmo modo,
os sinais coletados nos datasets ndo possuem um critério de categoriza¢do para a sua
selecdo, apenas foram selecionados com base no uso didrio deles. Esse tipo de selecdo
ndo garante um dataset desafiador; na maioria dos casos, apresenta-se uma elevada
variagdo entre classes, o que facilita o processo de discriminagdo e classificagdo dos
sinais. Em adi¢do, ndo se explica como o dataset foi construido e os critérios utilizados
para selecionar os sinais. Além disso, os autores ndo esclarecem se um especialista em
lingua de sinais validou os sinais selecionados. Em alguns casos, as paginas (links)
dos datasets ndo funcionam ou o e-mail de contato ndo esta ativo. Outro problema

encontrado foi o pequeno nimero de datasets com dados[RGB-Dle do esqueleto.

47
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Tabela 4.1: Datasets de linguas de sinais disponiveis publicamente. Os datasets apresentam
informagdes multimodais coletadas utilizando um dispositivo Kinect.

Dados F id
Autor acos Torneaicos Classes | Sujeitos Tipo Disponibilidade
RGB | Depth | Skeleton
v v 370 1 y o Cor:a:tar o
Wang et al.|(2015b) miuas 1.nesa c utor
v v 1000 1 e Sinais ontactar o
Autor
v v 1000 ” Contactar o
Autor
Li Chi Contact
Huang et al.|(2015) v v v 25 9 ingua hinesa ontactaro
de Sinais Autor
Kumar et al.|(2017b) v 50 10 Lingua .Indllana Desc:arrega
de Sinais Direta
Li Indi D
Kumar et al.|(2017a) v 25 10 ingua Indiana escarrega
de Sinais Direta
Li Mexi Contact:
Garcia-Bautista et al. (2017) | v v v 20 35 mgua viexicana onfactaro
de Sinais Autor
| Li A i D
Kurakin et al.|(2012) v 12 10 ingta Americana escarrega
de Sinais Direta
Liu and Shao|(2013) v v 10 6 Moimentos Basicos Desc.arrega
de Maos Direta

Em suma, ndo existe um dataset ptblico de referéncia, no qual os pesquisadores
possam avaliar e comparar os seus métodos propostos e que inclua informagdo multi-
modal (e.g. dadosRGB-Dle do esqueleto coletados mediante um dispositivo Kinect).
Para facilitar a atividade de pesquisa no reconhecimento de lingua de sinais, como
parte desta pesquisa de doutorado, propde-se um dataset ptblico da chamado
LIBRAS-UFOD

4.1 Descri¢ao do Banco de Dados

A colegdo de sinas da [LIBRAS-UFOP) foi criada considerando o conceito de pares
minimos descrito na Segao um sinal é composto pelos trés parametros primédrios
de lingua de sinais (configuracdo da mdo, ponto de articulagdo e movimento). O par
minimo indica que alterar apenas um desses parametros em um determinado sinal,
mudara o seu significado, gerando um novo sinal. Assim, os sinais foram coletados
utilizando um dispositivo Microsoft Kinect V1. Ao contrario de outros datasets propos-

tos, onde algumas informacoes do dispositivo Kinect estdo incompletas, coletaram-se
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por completo todas as informagdes multimodais fornecidas pelo dispositivo Kinect V1

(ver Figurad.1).

S EVE
. | \ \
a) b)

c)

Figura 4.1: Exemplo de um sinal do dataset LIBRAS-UFOP. O sinal apresenta todas as in-
formagdes coletadas pelo dispositivo Kinect: 2) imagem RGB; b) imagem de pro-
fundidade; e c) dados do esqueleto (pontos de articulacado). Fonte: elaborada pelo
autor.

Analogamente, todos os sinais apresentados no dataset [LIBRAS-UFOP| foram seleci-
onados, categorizados, divididos e validados por uma professora de lingua brasileira
de sinais (membro do Ntcleo de Estudos de[LIBRAS| Surdez e Bilinguismo — NELIS).
O processo de criagdo, corregdo, validagdo e rotulagem do dataset proposto se efeti-
vou durante 12 meses. Nesse periodo de tempo, os sujeitos realizaram os sinais sob

diferentes condi¢des para garantir uma elevada variagdo intra-classe:
e Consideraram-se diferentes varia¢des de iluminagdo da cena.

Os voluntérios realizaram sinais da mesma classe a diferentes velocidades.

Os voluntérios possuem alturas diferentes.

Nao existe o uso de roupa neutra, os voluntarios utilizaram roupas diferentes.

Alguns dos voluntérios sdo canhotos.

Um exemplo dessas variacdes intra-classe é mostrado na Figura 4.2, onde podem-se
observar varia¢des na iluminagdo e no vestudrio de um sujeito durante o periodo de
gravacdo da base. Também, todos os videos das informagdes de cor e profundidade
foram gravados no formato Audio Video Interleave (AVI — * .avi); e os pontos das
articulagdes de cada sinal (esqueleto) foram armazenados no formato ASCII text—
formatted data (TXT —* .TXT). Em adic¢do, rotulou-se manualmente cada sequéncia

de dados em relagdo a correta pose inicial e final de um sinal, o que as vezes é feito
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incorretamente em alguns datasets existentes. Na Figura ilustra-se a diferenca
entre a correta e incorreta rotulagem de uma amostra, onde parte do movimento de

transicdo é marcada como pertencente ao movimento das maos de um sinal.

Figura 4.2: Exemplo de varia¢des intra-classe no[LIBRAS-UFOPl Podem-se observar variagdes
na iluminagao e no vestudrio de um sujeito. Fonte: Autor.

Rotulagem incorreta

Movimento de Movimento de

Transigdo Transigéio

b)

Tempo

Figura 4.3: Etiquetagem de uma amostra da Lingua Brasileira de Sinais. 2) rotulagem incorreta
(vermelho). b) rotulagem correta (verde). Fonte: elaborada pelo autor.
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Como resultado, o dataset proposto fornece sinais com pouca varia¢do entre classes,
assim como uma elevada variacdo inter-classe, contribuindo para a comunidade
pesquisadora um dataset desafiador.

Por outro lado, o [LIBRAS-UFOP| é composto por 56 classes que se diferenciam
unicamente por um dos trés parametros primdrios. Depois, os sinais selecionados

foram agrupados em quatro categorias de acordo com o conceito de pares minimos:

e Categoria 1 (C1): sinais com o mesmo movimento, mesmo ponto de articulacdo e
diferente configura¢do da méo.

e Categoria 2 (C2): sinais com diferente movimento, mesmo ponto de articula¢do e

mesma configura¢do da mao.

e Categoria 3 (C3): sinais com o mesmo movimento, diferente ponto de articulagdo

e mesma configuragdo da méo.
e Categoria 4 (C4): sinais com expressao facial.

Na Tabela apresenta-se a lista completa dos sinais junto com a configuracdo
deles. Para a Categoria 1 consideraram-se 10 sinais; nessa categoria, os sinais estdo
divididos em quatro grupos com base em sua alta similaridade. A Categoria 2 possui
19 sinais divididos em dez grupos; acrescenta-se também nessa categoria o sinal 04-
Dia 1 que é muito semelhante com o sinal 13-Ideia. Do mesmo modo, a Categoria 3
possui 8 sinais divididos em quatro grupos. Finalmente, a Categoria 4 também é
composta por 19 sinais divididos em oito grupos; observa-se também que o sinal
21-Fechar é incluso nessa categoria, alocado no mesmo grupo que os sinais 50-Chegar,
51-Ganhar e 52-Abrir devido a elevada similaridade entre eles.

Para validar nosso método proposto no Capitulo |5, criaram-se duas versdes do
[LIBRAS-UFOP| A primeira, contém sinais isolados; enquanto a segunda, sinais con-
tinuos. A seguir, apresenta-se a descri¢do de cada dataset junto com a informacédo
estatistica dos sinais coletados.
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4.1.1 Dataset de sinais isolados

O dataset de sinais isolados LIBRAS-UFOP-IS(ﬂ é composto pelas 56 classes agrupadas
em quatro categorias apresentadas na Tabela Os sinais foram realizados por
cinco sujeitos (trés mulheres e dois homens) e cada um deles executou cada sinal dez
vezes em média. Analogamente, para coletar as amostras dos sinais, cada sujeito foi
posicionado a uma distancia de 2 metros do dispositivo Kinect; gerando-se videos dos
dados RGB-Dl contendo o corpo completo dos sujeitos (Figura [4.4). Como o dataset
pode estar corrompido por diferentes erros (valores ausentes, incorretos ou
inconsistentes), validaram-se manualmente as amostras coletadas, eliminando-se as
amostras que apresentaram aqueles erros. Também, corrigiram-se as posi¢des dos
pontos das articulacdes que apresentaram valores inconsistentes (posicoes erradas ou

ocultas por oclusdo). Em suma, obteve-se um total de 3040 sequéncias de dados.

A distribui¢do das amostras coletadas é mostrada na Tabela Para a Categoria 1,
cada sujeito realizou pelo menos 99 amostras no total para os sinais. Igualmente,
para a Categoria 2 obteve-se pelo menos 200 amostras por pessoa. Na Categoria 3,
coletaram-se pelo menos 83 exemplos por sujeito. Finalmente, para a Categoria 4
coletaram-se, em média, 190 amostras em total para os sinais. Portanto, cada sujeito
tem uma distribui¢do uniforme de amostras, o que evita um desequilibrio nos dados no
momento da realizacdo dos experimentos. De forma similar, na Figura |4.5|apresentam-
se quatro gréficos, um por categoria, ilustrando a distribuigdo do ndmero de amostras
para cada sinal. Novamente, observa-se que o niimero de amostras por sinal possui

uma distribui¢do uniforme.

4.1.2 Dataset de sinais continuos LIBRAS-UFOP-CONT

O dataset de sinais continuos LIBRAS-UFOP—CON é composto pelas 37 classes
pertencentes as trés primeiras categorias apresentadas na Tabela Os sinais fo-
ram realizados por 10 sujeitos (6 homens e 4 mulheres) e cada um deles executou
cada sinal doze vezes em média. Diferentemente do dataset de sinais isolados, cada
usudrio foi posicionado a 1 metro de distancia do dispositivo Kinect; gerando-se
dados contendo somente a drea média-superior do corpo (Figura4.7). Em

1(Dataset [LIBRAS-UFOP-ISOl disponivel neste link)
2(Dataset [LIBRAS-UFOP-CONTI disponivel neste link)


https://bit.ly/39TYl7V 
https://bit.ly/3cYqzAr 
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Figura 4.4: Processo de gravagdo do dataset [LIBRAS-UFOP-ISOl Cada usudrio foi posicio-
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Figura 4.5: Distribui¢do das 3040 amostras coletadas no dataset de sinais isolados. Cada grafico
apresenta o nimero de amostras para um sinal pertencente a cada categoria. Fonte:

consequeéncia, encontrou-se uma melhor qualidade nos dados RGB. A Figura

elaborada pelo autor.

mostra um exemplo da mesma configuragdo de mao para uma amostra pertencente
ao dataset [LIBRAS-UFOP-CONT] (imagem esquerda), e outra amostra pertencente ao
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dataset [LIBRAS-UFOP-ISOJ (imagem direita); pode-se observar que a qualidade da
configuracdo de mao é melhor na base [LIBRAS-UFOP-CONT!

e

I-J
-
L . .
P 4
b)

a)
Figura 4.6: Exemplo de duas amostras da configuracdo de mado no dataset

[LIBRAS-UFOPL a) amostra na base [LIBRAS-UFOP-CONT} e b) amostra na
base [LIBRAS-UFOP-ISOL Observa-se uma melhor qualidade nos dados RGB no
dataset LIBRAS-UFOP-CONT]

De maneira idéntica ao dataset de sinais isolados, validaram-se manualmente as
amostras coletadas, eliminando-se as amostras com valores RGB-Dl ausentes, incorre-
tos ou inconsistentes. Analogamente, corrigiram-se as posicoes das articulagdes do
esqueleto com posic¢oes erradas ou ocultas. Deste modo, obteve-se um total de 4762
amostras de sinais vélidas. Na Tabela apresenta-se a distribui¢do das amostras
coletadas pelos dez sujeitos para cada categoria. Para a Categoria 1, para os dez
sinais dessa categoria, cada sujeito realizou pelo menos 126 amostras em total. No
caso da Categoria 2, que possui dezenove sinais, obteve-se pelo menos 229 amostras
por pessoa. Finalmente, para a Categoria 3 coletaram-se pelo menos 80 exemplos
por sujeito ja que essa categoria s6 possui oito sinais. Assim, cada sujeito apresenta
uma distribui¢do uniforme de amostras. Analogamente, na Figura apresenta-se
um grafico com a distribui¢do das amostras coletadas para cada sinal. Novamente,
observar-se que o nimero de amostras por sinal ndo apresenta muito desequilibrio na

sua distribuigao.

Durante a gravacdo das amostras para cada categoria, os sujeitos realizaram sinais
diferentes dentro da mesma sequéncia de video sem usar um movimento de transigdo
predefinido. Assim, o dataset [LIBRAS-UFOP-CONTIndo apresenta um movimento

de transi¢do tnico. Na Figura 4.8/ apresentam-se duas sequéncias de video coletadas;
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Figura 4.7: Processo de gravacdo do dataset LIBRAS-UFOP-CONTI] Cada usuadrio foi posicio-
nado a 1 metro do dispositivo Kinect, gerando-se dados[RGB-Dl|contendo a area
superior do corpo dos sujeitos. Fonte: elaborada pelo autor.

onde, entre cada dois sinais continuos existe um movimento de transigao diferente. No
primeiro caso (S1-52), a mao direita se desloca até a cabe¢a enquanto a méao esquerda
se desloca até a parte inferior do corpo. No segundo caso (53-54), a mao direita se
desloca até a parte média do corpo enquanto a méao esquerda também se desloca desde
a cabeca até a parte média do corpo. De fato, observa-se que o movimento de transicdo

é gerado com base a posicao final do sinal anterior.

Sinais Movimentos de Transigdo Sinais

Tempo
>

Figura 4.8: Exemplo de duas sequéncias de videos no dataset LIBRAS-UFOP-CONTI] Observa-
se que entre cada par de sinais, 0 movimento de transigdo é diferente. Fonte:
elaborada pelo autor.
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Figura 4.9: Distribui¢do das 4762 amostras coletadas no banco de sinais continuos. O gréfico
apresenta o nimero de amostras para um sinal pertencente a cada categoria.

4.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentou-se a proposta do dataset LIBRAS-UFOP|como parte desta
pesquisa de doutorado. O dataset é dividido em amostras com sinais isolados e
amostras com sinais continuos, e foi proposto com a finalidade de contribuir com um
dataset desafiador para a comunidade cientifica . Do mesmo modo, o dataset foi criado
considerando o conceito de pares minimos para garantir pouca variagdo entre classes,
assim como uma elevada variagdo inter—classe. As amostras foram coletadas utilizando
um dispositivo Kinect V1 e apresenta todos os dados multimodais completos (RGB-DI
e do esqueleto). Depois de coletar os dois datasets, encontrou-se uma diferenga na
qualidade dos videos dos sinais coletados da base com relagdo
a base LIBRAS-UFOP-ISOldevido ao processo de gravagéo ser realizado a distancias
diferentes do dispositivo Kinect. Estas diferencas foram observadas nos experimentos
(Capitulo[6), e afetam de forma direta os resultados no processo de classificagao.
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Tabela 4.2: Configuragdo dos sinais no dataset [IBRAS-UFODPL

Sinais da LIBRAS

Categoria Tipo ID- sinal

01- Ano 1
Mesmo Movimento. 02- Ano 2

C1 Mesmo Ponto de Articulagdo. 03- Ano 3
Diferente Configura¢ao de Mio. | 04- Dia 1

05- Dia 2

06- Dia 3

07- Semana 1

08- Semana 7
09- Ontem
10- Anteontem

11- Seguro

12- Fisioterapia
13- Ideia

04- Dia 1
Diferente Movimento. 14- Carimbar

C2 Mesmo Ponto de Articulagao. 15- Registrar

wmA P

Mesma Configuragao de Mao. 16- Esforgo
17- Defender
18- Educagao Fisica

19- Musculagao
20- Batalhar
21- Fechar

22- Rasgar

23- Bicicleta
24- Deslizar
25- Sempre

»w O ~2z2~Z%

26- Construir
27- Caltinia

28- Trabalhar
29- Televisao
30- Amar
Mesmo Movimento. 31- Aprender
C3 Diferente Ponto de Articulagdo. | 32- Analisar
Mesma Configuragao de Mao. 33- Falar

34- Galo

35- Galinha

36- Interagir

37- Trocar

38- Vento Forte
39- Vento Débil
40- Chuva Forte
41- Chuva Débil
42- Correr Rapido

43- Correr Lento
44- Cuidar Muito
45- Cuidar Pouco
46- Magro

47- Gordo

48- Forte

49- Fraco

50- Chegar

51- Ganhar

52- Perder

53- Abrir

21- Fechar

54- Nada

55- Ninguém

56- Nao

C4 Sinais com Expressoes Faciais
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Tabela 4.3: Distribuicdo das amostras coletadas por categoria e sujeitos para o dataset de sinais

isolados.

C1 C2 C3 C4 Total

Sujeito 1 105 221 87 206 619
Sujeito 2 103 220 92 204 619
Sujeito 3 105 234 90 190 619
Sujeito 4 100 200 83 200 583

Sujeito 5 099 214 88 199 600
Total 512 1089 440 999 3040

Tabela 4.4: Distribuicdo das amostras coletadas por categoria e sujeitos no dataset

C1 C2 C3 Total

Sujeito 1 128 252 89 469
Sujeito 2 128 286 96 510
Sujeito 3 126 242 80 448
Sujeito 4 142 260 97 499
Sujeito 5 127 231 97 455
Sujeito 6 131 228 96 455
Sujeito 7 142 231 97 470
Sujeito 8 127 231 96 454
Sujeito 9 158 262 114 534
Sujeito 10 | 143 229 96 468
Total 1352 2452 958 4762




Capitulo 5

Método Proposto

Neste capitulo, apresentam-se os métodos desenvolvidos para o reconhecimento
continuo de gestos pertencentes a lingua de sinais. Devido a complexidade existente
para reconhecer linguas de sinais, os métodos propostos foram desenvolvidos em
duas fases. Primeiro, as amostras dos sinais foram processadas de forma isolada com
o intuito de explorar um método de reconhecimento rdpido e eficiente que integre,
a partir dos dados multimodais do Kinect, todas as informagdes que compdem os
parametros primadrios de um sinal (movimento, localizagado e configuragdo de maos)
para gerar caracteristicas espago-temporais robustas, que permitam atingir a melhor
taxa de reconhecimento no processo de classificacdo. Na segunda fase, apresenta-se
uma proposta baseada em janelas deslizantes multi-escala para o reconhecimento
continuo de instancias de sinais dentro de uma sequéncia de video, integrando-se o
método desenvolvido na primeira fase para amostras isoladas. A seguir, é descrito

detalhadamente cada uma das fases apresentadas.

5.1 Método para o Reconhecimento de Sinais Isolados

Muitos métodos baseados na aprendizagem profunda apresentados no Capitulo
propdem diversas solugdes para o reconhecimento automatico de lingua de sinais.
Embora os métodos de aprendizagem profunda possam aprender de forma automatica
descritores capazes de obter implicitamente as caracteristicas espago-temporais de
um sinal, o custo computacional para serem treinados é elevado e, ao adicionar-se as
novas informagdes multimodais fornecidas pelo Kinect, incrementa-se a complexidade

da arquitetura proposta devido ao elevado niimero de pardmetros a serem aprendidos.

59
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Igualmente, como foi discutido no trabalho de Bilen et al. (2016, 2017), para desenhar

uma arquitetura CNN para processar dados de video, é necessério pensar como debe-

se apresentar a informacdo do video a CNN; sendo uma solucdo padrao a redugdao do
video para um novo sub-video de tamanho fixo ou a leitura por segmentos do video,
utilizando-se arquiteturas recorrentes. Portanto, nesta pesquisa de doutorado, propde-
se um método alternativo, baseado no uso de imagens dindmicas para representar os
videos de entrada e avaliar os resultados atingidos utilizando uma arquitetura CNN
padréo.

A Figura 5.1mostra um esquema geral do método proposto onde podem-se obser-
var os detalhes de cada etapa. O esquema de classificacdo é baseado numa arquitetura
multi-stream que recebe como entrada os dados multimodais de um sinal que
sdo codificados através de imagens dinamicas. A seguir, serd apresentado cada sub-

processo do método proposto.
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Figura 5.1: Método proposto para o reconhecimento de sinais isolados. O Método é baseado
no uso de imagens dindmicas para codificar os dados de um sinal que
sdo utilizados como entrada para uma arquitetura multi-stream padrao. Fonte:
elaborada pelo autor.
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5.1.1 Segmentacio da Area de Movimento das Maos

Como é descrito na Secao 3.1, o movimento de maos de um gesto de lingua de sinais é
executado dentro de uma drea especifica do corpo (localizagdo). Esta premissa implica
que pode-se excluir o contetido do video fora dessa drea, devido a que nado contribui
com informacao relevante para reconhecer um sina]ﬂ Assim, propOe-se como primeiro
passo no método proposto, utilizar os dados do esqueleto (I;) para extrair as posigdes

das maos (P,,;) e segmentar as dreas de movimento dos videos RGB-Dt

L. Seja Lo, = {IRGB, Laeptns Iskl} a instancia de um sinal, sendo Iz o video de cor,
Liepsn 0 video de profundidade e Ij; os dados das posicdes das articulagdes do
corpo (esqueleto).

2. Selecionaram-se de [, todas as posi¢des de maos dentro de um vetor P,,,,;. Logo,
calcularam-se os valores minimos (X,,,;,,, Y;,in) € Maximos (X,,,,., Yonax) para obter

as dimensodes da 4rea de movimento das maos.

3. Finalmente, para cada quadro pertencente aos videos de cor e Profundidade
(Irgp € Liepn), sd0 extraidos os segmentos que contém a drea de movimento de

maos.

Na Figura 5.2 se ilustra o processo de extragdo da drea de movimento de méos. Os
novos videos com os quadros segmentados (Izgp € Iélepth) sdo usados posteri-

ormente para gerar imagens dindmicas que descrevem o movimento de méos do sinal.

5.1.2 Geracao de Imagens Dinamicas

Embora o uso de imagens de fluxo para codificar as caracteristicas espago-temporais
de videos ndo é uma proposta nova, as abordagens de Bilen et al.| (2016, 2017) e
Hou et al. (2018) tem atingido 6timos resultados na literatura para reconhecer agdes
em videos. Assim, combinaram-se dois conceitos principais para gerar mapas de
textura ou imagens dindmicas: Skeleton Optical Spectra para os dados do esqueleto
e Rank Pooling para os dados RGB-Dl segmentados. O objetivo é resumir os dados
multimodais de um sinal dindmico de maneira eficiente em imagens de fluxo tinico

para representar as informagdes globais e locais do movimento das médos. Desse modo,

1 . : o A .
Esta pesquisa esta focada no reconhecimento de sinais com base no seus parametros primarios,
excluindo-se os parametros secunddrios como a expressdo facial.
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Amostra de video de um sinal com a trajetéria das maos
£ Depth : 15 Depth:32

Segmentacdo da drea de movimento das maos

Depth : 15 Depth : 32
RGB: 1 RGB: 15 RGB: 32

( min J min). - B
XV Y, r:

Rt
(x

‘max ? Ymax}

Geragdo de Imagens Dindmicas
Dados RGB-D Segmentados Posi¢es das articulagdes do esqueleto

Rank Pooling Skeleton Optical Spectra

Figura 5.2: Ilustragdo do processo de extragdo da drea de movimento das maos dos dados
RGB-D para a instancia de um sinal. Fonte: elaborada pelo autor.

pode-se reduzir a complexidade da arquitetura proposta (menos parametros a serem
aprendidos) e, por consequéncia, o tempo de execugao para processar os dados
e do esqueleto para a instancia de um sinal, tanto de forma isolada como de forma
continua.

Rank Pooling para o Processamento dos Dados RGB-DI

Para processar os dados RGB-D segmentados (Igcp e I[ljepth), geraram-se imagens
dindmicas como codificadores espago-temporais utilizando a técnica do Rank Pooling
proposta por Bilen et al.| (2016, 2017). O objetivo foi representar os videos [RGB-Dide

um sinal por meio de uma tnica imagem que resume o movimento local das mados na

regido onde o sinal estd articulado, i.e. codificar o parametro de movimento junto com
informacédo de pose das méaos. Nesse método, uma imagem dinamica é computada
como uma combinacdo linear ponderada dos quadros originais de um video, onde o
peso para um quadro Q; é calculado conforme o seguinte:
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1. Seja S, a instancia de um sinal de tamanho 7, os dados Ixgp e Iéepth de S, po-
dem ser representados através de uma fungdo de ranking para os seus quadros
Q1 ..., Qy, respectivamente. Isto €, seja . € R? 0 vetor de caracteristicas gerado
a partir de cada quadro individual Q; de um video; seja V; = 1Y _; ¢(Q,) o
tempo médio t dessas caracteristicas até o quadro Q; (Bilen et al., 2016).

2. A fungdo de ranking associa para cada quadro Q; um score S(Q;|d) = (d, V),
sendo d € R? um vetor de parametros que sdo aprendidos para que os scores
reflitam o ranking dos quadros no video. Assim, Bilen et al. (2016, 2017) apre-
sentam d como um problema de otimizagdo convexa usando a formulagdo do
RankSV M:

d* = p(Ql/"'/Qn;II])/ (5-1)

sendo p uma funcdo que mapeia uma sequéncia de n quadros para um tnico

vetor d*.

3. O processo de construir d* é chamado pelos autores como Rank Pooling e foi
resolvido por eles mediante um método de derivagdo que reduz a Equacédo

para:

p(Qu -, Qui) = ) aip(Qy), (52)
i=1

sendo «; = 2i — n — 1 uma funcdo ponderada que é linear em i. Da mesma forma,
pode-se utilizar os quadros de video individuais Q; diretamente, substituindo
P(Q;). Como o vetor d contém as informagdes suficientes para classificar todos
os quadros no video, ele pode ser utilizado como um descritor espago-temporal

do video.

4. Finalmente, a partir dos dados [RGB-D] duas imagens dindmicas sdo geradas
utilizando a Equagdo[5.2lem tempo linear. Uma imagem chamada[DDl é gerada

com os dados It,iepth e outra chamada[DC com os dados Iqp.

A Figura[5.3lmostra um exemplo tanto da imagem dindmica gerada com os dados
de profundidade (DD), como da imagem gerada utilizando os dados de cor (DC).
Observa-se que as imagens dinamicas tendem principalmente a focar-se na parte ativa
da imagem; neste caso as maos. Por outro lado, os pixels de fundo e os padrdes de

movimento de fundo tendem a ficar com um valor médio. De fato, os pixels nas
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imagens dindmicas se focam na aparéncia e no movimento de maos do usudrio, o que
indica que eles contém as informagdes necessarias para reconhecer um sinal. Como

afirmam os autores, existem trés vantagens principais no uso de imagens dinamicas:

e A imagem dindmica pode ser processada por uma arquitetura estrutural-
mente similar as arquiteturas usadas para imagens estaticas, enquanto capturam
e descrevem a dinadmica do movimento dentro do video. Portanto, pode-se
usar uma arquitetura padrdo para aprender as caracteristicas dinamicas
adequadas dos videos.

¢ A segunda vantagem desse método é sua notdvel eficiéncia: a extragdo da imagem
dinamica é extremamente simples e eficiente, permitindo reduzir o processo de
classificagdo de video para um processo de classificagdo de uma tinica imagem
utilizando uma arquitetura padrio.

e A terceira vantagem é o fator de compactagéo, pois todo o video é resumido para

uma quantidade de dados equivalente a um tnico quadro.

Rank Pooling

Q, 20 Q3

Figura 5.3: Exemplo das imagens dindmicas[DDle[DC geradas a partir dos dados RGB e de
profundidade de uma amostra de um sinal. Fonte: elaborada pelo autor.
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Skeleton Optical Spectra para o Processamento dos Dados do Esqueleto

Similar ao processo realizado com os dados utilizaram-se imagens de textura

ou imagens Skeleton Optical Spectra (SOS), propostas originalmente por
2018). A vantagem de utilizar imagens SOS é que o movimento dos pontos das
articulagdes é codificado e projetado com relagdo a sua posicdo original na drea do
corpo, garantindo informagcao sobre a localiza¢do do movimento de maos (Figura [5.4).
Assim, gera-se uma Unica imagem de fluxo, que codifica informacdo de dois dos

parametros primdrios de um sinal (localizacdo e movimento).

e ©
[ ]

lé. f‘f " e
. g e @ s

Figura 5.4: Exemplo de imagens SOS geradas para trés sinais diferentes de[LIBRAS A infor-
magado do movimento de maos é codificada mantendo a correspondéncia com a
area do corpo onde o sinal foi executado. Fonte: elaborada pelo autor.

Para gerar as imagens SOS, utilizou-se o espago de cores HSV para codificar os

dados do esqueleto conforme o seguinte:

1. Seja Iy = {1, I, ..., I,} o vetor com os dados dos esqueletos para a instancia
de um sinal Sy, de tamanho #, sendo I; = {sl, Sy, s]-} o esqueleto pertencente

ao i-ésimo quadro composto por j posi¢des correspondentes a cada articulagao
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do corpo. O objetivo é projetar os pontos de I; nos trés planos Cartesianos (XY,
YZ, e XZ) para gerar trés imagens de textura chamados: [DXY], e

Nota-se que cada parte do corpo contribui com informacao relevante para a
execucdo de um sinal, sendo ambos os bragos as partes que contribuem com
o maior movimento, seguido das pernas e do tronco. Por consequéncia, ndo
é recomendéavel atribuir o mesmo espectro de cores para cada parte do corpo.
Portanto, diferentemente do método original (Hou et al., 2016, 2018), que divide
o corpo em trés distribuicdes espectrais (canal H), nesta pesquisa geraram-se
cinco distribui¢des espectrais para codificar independentemente as posi¢des das
articula¢oes do corpo, agrupadas em cinco partes:

I Awred /s

a) Parte esquerda da perna K; = {“quadril esquerdo”, “joelho esquerdo”, “tornozelo

A

esquerdo”, “pé esquerdo” }.

b) Parte direita da perna K, = {“quadril direito” , “Joelho direito”, “tornozelo
direito”, “pé direito” }.

c) Parte do brago esquerdo K3 = {“ombro esquerdo”, “cotovelo esquerdo”, “punho

/7]

esquerdo”, “mdo esquerda” }.

A Al

d) Parte do brago direito K, = {“ombro direito”, “cotovelo direito”, “punho direito”,
“mdo direita” }.

e) Parte central do corpo K5 = {“Cabe¢a”, “quadril central”, “centro do peito”,
“espinha”}.
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3. A codificacdo e atribuicdo dos valores de matiz (H), saturagéo (S) e brilho (V) no

espago de cores HSV para cada parte do corpo se expressa da seguinte maneira:

(1 (hmax B hmin) hmin .
n X 2 + 2 7 ] S Kl
hmax i (hmax B hmin) .
2 n” 2 ;] EK
H(j,1) = :
1 h —h.. .
hmax_gxwz ]€K3
hmax i (hmax - hmin) .
> TR,X T o €& K,
\O’ j € R%
( U; |
S(j,i) =< max{v} X (Smax — Smin) T Smins  J € K14
O j€Ks
Y (b Bmin) + b e K
— X — . - .
V(j,i) = { maxfoy " max T Pmin) F Smine ] € Ba 53)
l .
bmax - E X (bmax - bmin)/ IS K5

sendo h,,,, = 1eh,,;, = 0 os limites para os valores das tonalidades (H); s,,,,, = 1

= 0 os limites para os valores de saturacdo (S); b,,,, = 1eb,;,, =0
os limites para os valores de brilho (B); e v; = ||sj;1 — sj||, a velocidade da

€ Simin

articulagdo s; correspondente ao quadro i do sinal S, de tamanho n.

4. Conforme a Equacéo o espectro ou intervalo de matiz (H) é atribuido para
cada parte do corpo, sendo os valores do espectro de K, o inverso dos valores
de K3. Do mesmo modo, o intervalo de matiz de K, é o espectro invertido de K;.
Para a parte central do corpo (K5), se considerou uma matiz de cores em escala
de cinzas (H = 0) devido ao pouco movimento dessas articula¢des. Em resumo,
a Equacdo|5.3/é aplicada para cada coordenada s;- de uma articulacdo de S, a fim
de computar os seus correspondentes valores de matiz, saturacdo e brilho.

5. Finalmente, os valores computados sdo plotados nos trés planos Cartesianos
para gerar as imagens dindmicas [DXY] [DYZ] e [DXZl No final, as imagens [SOS|
no espago de cores HSV, sdo convertidas para o espaco de cores RGB com o
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proposito de utiliza-las como entrada para a arquitetura [CNN| proposta na etapa

de classificacdo. Na Figura apresenta-se um exemplo das imagens SOS

geradas para um sinal.
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Figura 5.5: Exemplo das imagens[DXY] [DYZe geradas utilizando os dados do esqueleto

de um sinal. Fonte: elaborada pelo autor.

5.1.3 Extracdao da Configuracao da Mao

As imagens dinamicas geradas utilizando Rank Pooling conseguem mapear correta-

mente 0 movimento local das méos utilizando os dados[RGB-DI No entanto, por causa

da curta duracdo de um sinal e as variagdes na velocidade de movimento das méos,

existe uma perda de informagdo sobre a configuracdo das méos na hora de gerar as

imagens dindmicas. Assim, um processo para extrair a configuracdo das maos de um

sinal é proposto sob trés consideracoes:



Método Proposto 69

e Devido ao curto periodo de tempo de um sinal, as maos se movem em velocidades

diferentes.

e Existem segmentos na trajetéria das maos com altas varia¢des na velocidade de
movimento. Nesses segmentos, os quadros correspondentes apresentam um alto

nivel de desfoque.

¢ Existem segmentos na trajetéria de mdos com menor variagao nas velocidades.
Nesses segmentos, os quadros apresentam um baixo nivel de desfoque. Portanto,
em um ponto deste segmento, existe um quadro correspondente que contem a

configuracdo de maos sem alteragdes.

Nesse sentido, o processo para obter a configuragdo de méos foi desenvolvido analisando-

se as acelera¢des do movimento de mdos conforme o seguinte:

1. Seja S, a amostra de uma palavra de lingua de sinais, p; = (x;,y;,z;) o ponto com
as coordenadas da posi¢do da méao no i-ésimo quadro, sendoi € {1,...,n},eno
tamanho do video. Calculam-se as acelera¢des para cada ponto consecutivo p; e
pii1,a fim de analisar as variagdes das velocidades das méos e obter o quadro

com o menor nivel de desfoque.

2. Em primeiro lugar, apresentam-se todas as varidveis necessarias para o calculo

da aceleracao:

a) As distancias entre cada ponto consecutivo se calculam conforme o seguinte:

dist; = \/ (pi1 — p;)*, parai=1,2,...,n —1. (5.4)

b) Em seguida, gera-se um vector com as distancias acumuladas para poder

calcular as velocidades:

i
dist:?"™ =Y dist,, parai =1,2,...,n— 1. (5.5)
i kr P
k=1

c) Cada quadro no video é representado como uma unidade de tempo no video,

assim:

ti=1, parai=1,2,...,n—1. (5.6)
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d) Com as Equagdes[5.5/e[5.6] calcula-se o vetor de velocidades do movimento
das méos do sinal S, chamado V°:
 dist™™"

Vi=——. (5.7)

. S ~
e) Finalmente, gera-se o vetor A" com as aceleragdes:

A= Vi =V}, parai =12, n -1 6

3. Depois de gerar o vetor de aceleragdes, A° ¢ divido em M segmentos. Na continua-
¢do, o desvio padrdo SD para cada segmento ;. é calculado, sendok € {1,..., M}.

Logo, seleciona-se o segmento m1,,;,, com o menor desvio padrao.

4. Para cada quadroRGB-D|pertencente ao segmento m,,;,, é extraida a subdrea que
contém a méo; em seguida, calcula-se o seu grau relativo de desfoco utilizando
o método proposto por Murali et al| (1992), que usa o cdlculo da energia do
Laplaciano. Ao final, retorna-se a subarea com o menor grau de desfoco para
dados de cor CH e a subdrea com o menor grau de desfoco para dados de
profundidade DH.

Devido a curta duragdo dos gestos pertencentes a lingua de sinais, o valor atribuido
para M é pequeno. Por exemplo, uma instancia de uma sinal com uma duragao de
1.5 segundos coletado a 30 Fotogramas por Segundo (EPS) contém 45 quadros de video,
assim, um valor de M = 5 apenas geraria segmentos com nove pontos, gerando-se
pouca dispersdo para a andlise das trajetérias; enquanto um valor para M = 3 geraria
segmentos com quinze pontos, melhorando a andlise das trajetérias dos segmentos.
Assim, atribuiu-se empiricamente o valor de M = 3 para o nimero de segmentos.
Na Figura apresenta-se um grafico com as aceleragdes geradas pelo movimento
de méaos ao executar um sinal. Na Figura. os quadros Q4 e Qg pertencem ao
segmento com o maior SD (0.054428); observando-se nesses quadros um elevado nivel
de desfoco. Ao contrario, os quadros Qs; e Qg correspondem ao segmento com o

menor valor de SD (0.0025495), apresentando um menor grau de desfoco.
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Figura 5.6: Ilustracdo do método proposto para obter o quadro com a configuragdo das méaos a
partir de uma instancia de um sinal. Fonte: elaborada pelo autor.

5.1.4 Arquitetura Multi-Stream proposta para o Reconhecimento de
Sinais

Diferentes métodos propdem arquiteturas multi-stream [CNN] para combinar informa-
¢des multimodais usando um bloco de fusdo de dados (Wei et al., 2019; Ravi et al., 2019;
[Escobedo et al, 2019; Chen et al 2017; Feichtenhofer et al.,2016) atingindo resultados
com um bom desempenho. Assim, estes tipos de arquiteturas sdo apropriados para

reconhecer uma lingua de sinais devido a permitirem processar e integrar as caracterfs-
ticas principais (localizagdo, movimento e configuracdo de méaos) de um sinal a partir
de seus dados multimodais. Portanto, propde-se uma arquitetura [CNNlmulti-stream
chamada composta por cinco streams convolucionais para a classificagdo de
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instancias de sinais. Utilizou-se como referéncia a arquitetura imagenet-vgg-f (Chattfis
eld et al.,2014) para o desenho da arquitetura 5S-CNNl proposta. O imagenet-vgg-f é
composto por cinco estdgios convolucionais e trés camadas totalmente conectadas de
tamanho 4096; e recebe uma imagem de entrada de dimensdes 224 x 224 x 3.

Deste modo, a arquitetura 5S-CNN] ilustrada na Figura[5.1| toma como base para
cada stream os trés primeiros estdgios convolucionais (Convl, Conv2 e Conv3) da
arquitetura imagenet-vgg-f junto com os seus pesos pré-treinados. Os dois primeiros
streams recebem como entrada as imagens [DC| e [DD), respectivamente. O terceiro
stream recebe como entrada as imagens [DXY] e concatenadas na terceira
dimensdo, i.e., uma imagem de tamanho 224 x 224 x 9. Finalmente, os dois dltimos
streams recebem como entrada as imagens Subarea com o menor grau de desfoco para
dados de cor (CH) e Subarea com o menor grau de desfoco para dados de profundidade (DH),
respectivamente. Seguindo, um bloco de fusdo é utilizado para integrar os mapas de
caracteristicas de saida dos cinco streams convolucionais. Similar ao método proposto
por |Chen et al.| (2017), utilizou-se a fusdo por convolugdo (Conv Fusion) conforme o

seguinte:

1. Sejam f,',r = 1 : k os mapas de caracteristicas de saida dos k streams de uma
arquitetura [CNNlna n-ésima camada convolucional, sendo cada f,' da mesma
dimensdo H x W x D.

2. Primeiro, os mapas f, sdo concatenados no canal D gerando o vetor Y, €
!/
/
RT*WXP D' =k x D.

3. Em seguida, aplica-se uma operac¢ao de convolugdo em Y,,;, com um banco de

1! 1/ / 1
filtros F € R W <D xD para gerar o vetor de saida Y,,,,,.

4. Finalmente, aplica-se uma operacdo de pooling em Y, para gerar o mapa de

caracteristicas Y;q,.

Depois do processo de fusdo, o mapa de caracteristicas Yy,,, passa por trés camadas
completamente conectadas de tamanho 1024 antes do processo de classificagdo. A fim
de um melhor entendimento da arquitetura 55-CNN] proposta, a configuragdo dela é
apresentada na Tabela
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5.2 Método para o Reconhecimento de Sinais Continuos

Nesta segunda fase é descrito o método proposto para reconhecer sinais continuos.
O método proposto é ilustrado na Figura 5.7|e recebe como entrada, uma sequéncia
de sinais continuos com dados multimodais (RGB-Dl e esqueleto). Em seguida, sdo

Tabela 5.1: Configuragdo detalhada da arquitetura 5S-CNN]| proposta para a classificagdo de
sinais isolados.

1D N Tamanho de 1D Tamanho dos Parametros
Operagoes por Bloco . . .
Entrada Entrada Saida | filtro (f), padding (pad), stride (s)
Conv 1A DC Convolu¢do = Relu = Norm | 224 x 224 x 3 A-1 | £]1111 3 64], pad:0 s:4
A-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 A-2 | £[33],pad:[0101],s:2
Stream A Conv 2A A-2 Convolugdo = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 A-3 | £:[5564256], pad:2, s:1
A-3 Max Pooling 27 x 27 X 64 A-4 | £[33], pad:[0101],s:2
Conv 3A A-4 Convolug¢do = Relu 13 x 13 x 256 A-5 | f:[3 3256 256], pad:1, s:1
Conv 1B DD Convolu¢do = Relu = Norm | 224 x 224 x 3 B-1 f:[11 11 3 64], pad:0 s:4
B-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 B-2 | £[33],pad:[0101],s:2
Stream B Conv 2B B-2 Convolugdo = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 B-3 | f:[55 64 256], pad:2, s:1
B-3 Max Pooling 27 x 27 x 64 B-4 | £[33],pad:[0101],s:2
Conv 3B B-4 Convolug¢do = Relu 13 x 13 x 256 B-5 | £[33256 256], pad:1, s:1
DXY 224 x 224 x 3
Conv 1C DXZ | Convolucdo = Relu = Norm | 224 x 224 x 3 C-1 | £[11 119 64], pad:0 s:4
DYZ 224 x 224 x 3
Stream C C-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 C-2 | £[33],pad:[0101],s:2
Conv 2C (@2 Convolug¢do = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 C-3 | £:[5564256], pad:2, s:1
C-3 Max Pooling 27 x 27 X 64 C-4 | f£[33], pad:[0101],s:2
Conv 3C C-4 Convolug¢do = Relu 13 x 13 x 256 C-5 f:[3 3 256 256], pad:1, s:1
Conv 1D DH Convolugido = Relu = Norm | 224 x 224 x 3 D-1 £:[11 11 3 64], pad:0
D-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 D-2 | £[33], pad:[0101],s:2
Stream D Conv 2D D-2 Convolug¢do = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 D-3 | £:[55 64 256], pad:2, s:1
D-3 Max Pooling 27 x 27 X 64 D-4 | £[33], pad:[0101],s:2
Conv 3D D-4 Convolug¢do = Relu 13 x 13 x 256 D-5 | f:[3 3256 256], pad:1, s:1
Conv 1E CH Convolugdo = Relu = Norm | 224 x 224 x 3 E-1 f:[11 11 3 64], pad:0
E-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 E-2 | £[33],pad:[0101],s:2
Stream E Conv 2E E-2 Convolug¢do = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 E-3 | £[55 64 256], pad:2, s:1
E-3 Max Pooling 27 x 27 X 64 E-4 | £[33],pad:[0101],s:2
Conv 3E E-4 Convolug¢do = Relu 13 x 13 x 256 E-5 | f[33 256 256], pad:1, s:1
A-5 13 x 13 x 256
B-5 13 x 13 x 256
C-5 Concatenagdo 13 x 13 x 256 Yeoar
Fusao D-5 13 x 13 x 256
E-5 13 x 13 x 256
Yo Convolugdo = Relu 13 x 13 x 1280 | Y,,,, | £:[331280256], pad:1,s:1
Y, no | Max Pooling 13x13Xx256 | Yy | £[33] pad:[0101],s:2
FC1 Yfyse | Convolugéo = Relu 6 % 6 x 256 S-1 | £:[6 6256 1024], pad:1, s:1
FC2 S-1 Convolugdo = Relu 1x1x1024 S-2 f:[11 1024 1024], pad:1, s:1
FC3 S-2 Convolugao 1x1x1024 S-3 f:[111024 37], pad:1, s:1
S-3 Softmax 1x1x37 Scores
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extraidos segmentos de diferentes tamanhos para identificar segmentos candidatos
que serdo avaliados utilizando o método proposto para sinais isolados. Finalmente, o
algoritmo Non-Maximum Suppression é utilizado para remover a redundancia e obter o
resultado final.

(A) Sequencia X de Sinais Continuos . (B) Geragéio de segmentos de tamanho diferente g
X O 3
[~ Movimento de Movimento de um Sinal Movimento de S, (15 Quadros) 'g % =
Transigdo try Transigdo tr, /- B 5 S
4 4 S,..(25 Quadros) L0 3
) ip ‘-’ v 283
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Figura 5.7: Visdo geral do método proposto para reconhecer sinais continuos. O método
recebe como entrada uma sequéncia de sinais continuos com dados multimodais
(RGB-Dle esqueleto). Fonte: elaborada pelo autor.

5.2.1 Extracao e Selecao de Segmentos Candidatos

Seja X = {41,9,,-..,q7} uma sequéncia de sinais com T quadros. Cada sequéncia
X contém um conjunto de sinais temporais S,, = {(Slm sfin km)}:j_l, sendo M o
namero total de sinais; Sif; i, SJ,:f "ek, sdo, respectivamente, as posi¢des inicial e final
do sinal S, e k,, € {1,...,k} a sua classe correspondente, sendo K o niumero total

de classes. O objetivo é encontrar e reconhecer corretamente os M sinais em X com o
menor erro possivel.

Primeiramente, X é analisado por subsec¢des para gerar um conjunto de segmentos
candidatos. Deste modo, utilizaram-se | janelas deslizantes de diferentes tamanhos

junto com P valores de passo para gerar G = {gy,...,8j« p} segmentos. Para me-
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lhorar a eficiéncia na etapa de reconhecimento, eliminaram-se segmentos candidatos
improvéveis ou invélidos em G. Um segmento ¢ € G é considerado como candidato
vélido quando o movimento das maos acontece na parte média—superior do corpo,
conforme o indicado na Secdo Desta maneira, pode-se identificar e descartar
movimentos de transicdo iniciais através da analise das imagens e
geradas a partir dos segmentos em G. Na Figura apresentam-se exemplos de
movimentos de sinais vélidos (a—¢) e ndo validos (f, ). Observa-se que o movimento
de f e g abrange regides nao validas do corpo, e.g., a regido dos joelhos.

Por esse motivo, um mdédulo intermedidrio de selegdo é utilizado para validar
os segmentos candidatos. O médulo utiliza uma arquitetura multi-stream chamada
BS-SKIL-CNNl para selecionar segmentos que provavelmente contém instancias de um
sinal. A arquitetura possui trés streams convolucionais que recebem
como entrada as imagens e respectivamente (Figura5.9). Novamente,
a arquitetura proposta toma como base para cada stream os trés primeiros estigios
convolucionais do imagenet-vgg-f junto com os seus pesos pré-treinados. Igualmente, a
fusdo por convolugédo é utilizada para combinar os mapas de caracteristicas de saida
dos trés streams convolucionais. Finalmente, similar ao feito com a arquitetura 5S-CNN|
os parametros combinados passam por trés camadas completamente conectadas antes
de serem classificados. A fim de um melhor entendimento da arquiteturaBS-SKL-CNNJ
proposta, a configuragdo dela é apresentada na Tabela

Para treinar a arquitetura [3S-SKL-CNNJutilizaram-se como movimentos vélidos,
os mapas de textura das amostras dos sinais do banco de dados[LIBRAS-UFOP| Para

movimentos nao validos, selecionaram-se manualmente movimentos de transicdo nao

L) ’iﬁ
L] ).. P g‘o
b | c;_:‘a - ...
°
bl e
a b c d e f g

Figura 5.8: Exemplo de regides de movimentos validos (a-¢) e ndo vélidos (f,g). No primeiro
caso, o movimento é feito na parte média—superior do corpo. Em f e g observa-se
que o movimento abrange regides ndo vélidas do corpo (joelhos). Fonte: elaborada
pelo autor.
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Figura 5.9: Arquitetura[3S-SKL-CNNlproposta para classificar os segmentos candidatos como
validos ou invalidos. Fonte: elaborada pelo autor.

presentes na area vélida do corpo (e.g. maos abaixo da cintura). Assim, a arquitetura
3S-SKL-CNNJ proposta rotula cada segmento ¢ € G como valido ou invalido.

Este médulo é também importante porque reduz o tempo de processamento do
método proposto para o reconhecimento de sinais continuos. A Figura ilustra
essa vantagem. Para trés janelas | (de tamanho 15, 30 e 45) e dois saltos ou passos
P (de tamanho 0 por padrao e 10) geraram-se seis segmentos, sendo somente trés
deles selecionados como candidatos (g4, g5 € §5) enquanto os outros trés (g, g, €
g3) sdo removidos, evitando-se assim uma possivel classificacdo errada nas etapas
subsequentes (classificacdo dos segmentos e selecdo do segmento final).

5.2.2 Classificacao dos Segmentos Candidatos

A etapa de selecdo e validagdo de segmentos candidatos ajuda a excluir segmentos
com movimentos fora da drea do corpo vélida. Contudo, existem outros movimentos
de transi¢do que acontecem dentro da drea valida do corpo (parte média—superior) e

podem ser confundidos como movimentos de sinais.

No entanto, ao combinar todas as caracteristicas primdrias de um sinal (localizacao,

movimento e configuracdo das médos) através de suas informag¢des multimodais, se
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Tabela 5.2: Configuragdo Detalhada da Arquitetura [3S-SKL-CNN] proposta.

1D 5 Tamanho de 1D Tamanho dos Pardmetros
Operagdes por Bloco . . .
Entrada Entrada Saida | filtro (f), padding (pad), stride (s)
Conv 1A DXY | Convolugdo = Relu => Norm | 224 x 224 x3 | A-1 | f[1111 3 64], pad:0 s:4
A-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 A-2 | f[33],pad:[0101],s:2
Stream A Conv 2A A-2 Convolugido = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 A-3 | £[55 64 256], pad:2, s:1
A-3 Max Pooling 27 x 27 X 64 A-4 | £[33], pad:[0101],s:2
Conv 3A A-4 Convolugdo = Relu 13 x 13 x 256 A-5 f:[3 3 256 256], pad:1, s:1
Conv 1B DXZ | Convolugdo = Relu = Norm | 224 x 224 x 3 B-1 £:[11 11 3 64], pad:0 s:4
B-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 B-2 £:[3 3], pad:[01 0 1], s:2
Stream B Conv 2B B-2 Convolugdo = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 B-3 f:[5 5 64 256], pad:2, s:1
B-3 Max Pooling 27 x 27 x 64 B-4 f:[3 3], pad:[01 0 1], s:2
Conv 3B B-4 Convolugdo = Relu 13x13x256 | B-5 | f:[33256256], pad:1,s:1
Conv 1C DYZ | Convolugdo =-Relu = Norm | 224 x224x 3| C-1 f:[11 11 3 64], pad:0 s:4
C-1 Max Pooling 54 x 54 x 64 C-2 | £[33],pad:[0101],s:2
Stream C Conv 2C C-2 Convolugdo = Relu = Norm | 27 x 27 x 64 C-3 | £:[55 64 256], pad:2, s:1
C-3 Max Pooling 27 x 27 x 64 C-4 | f£[33],pad:[0101],s:2
Conv 3C C-4 Convolugio = Relu 13 x13 x256 | C-5 | f:[33256256], pad:1, s:1
A-5 13 x 13 x 256
B-5 Concatenagao 13x13x256 | Yy
Fusao C-5 13 x 13 x 256
Yo Convolugdo = Relu 13x13x768 | Y., |f[33768256], pad:1,s:1
Yo | Max Pooling 13 x13 X256 | Yy | £[33], pad:i[0101],s:2
FC1 Yfuse | Convolugdo = Relu 6 x 6 x 256 S-1 | f:[6 6 256 1024], pad:1, s:1
FC2 S-1 Convolugado = Relu 1x1x1024 S-2 f:[111024 1024], pad:1, s:1
FC3 S-2 Convolugdo 1x1x1024 S-3 f:[1 11024 2], pad:1, s:1
S-3 Softmax 1x1x2 Scores

pode reduzir a confusdo nesses segmentos ao pontuar-lhos com um valor baixo no
momento da sua classificagdo. Assim, depois de selecionar os segmentos candidatos
validos de G, estes sdo enviados ao método de reconhecimento de sinais isolados
para obter uma pontuacao P,,,,. Logo, eliminaram-se os segmentos com menor taxa
de reconhecimento P,.,,, < 0.5. Finalmente, como detec¢des redundantes ndo sao
permitidas na avaliacdo, utilizou-se o algoritmo Non-Maximum Suppression-NMS que
recebe como entrada os segmentos restantes e os valores das suas pontuacdes Py,

Igualmente, o valor de interseccdo foi de 0.5. No final, o segmento final de saida é

retornado junto com o seu valor de pontuagéo.

5.3 Considera¢oes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o método proposto para o reconhecimento de sinais

continuos. Foi proposto um método alternativo aos métodos tradicionais que utilizam
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Figura 5.10: Exemplo de segmentos gerados a partir de uma sequéncia continua de sinais. O
movimento dos segmentos g1, ¢, € g3 contém parte de um movimento de transicdo
que se realiza fora da area vélida do corpo. Assim, os trés segmentos sdo marcados
como invélidos e excluidos das préximas etapas. Fonte: elaborada pelo autor.

redes e BLSTM para reconhecer sinais continuos. O método proposto se
baseia na geracdo de imagens dindmicas e de textura para codificar as caracteristicas
espago-temporais dos dados e do esqueleto de um sinal utilizando-se uma
arquitetura[CNNlpadrao multi-stream para treinar as imagens geradas. Esse método foi
estudado e desenvolvido na fase da andlise dos sinais de forma isolada. Na segunda
fase desta pesquisa, utilizaram-se janelas deslizantes para analisar sequéncias de
sinais continuos, gerando-se segmentos candidatos a serem um sinal. Também, foi
proposta uma arquitetura[CNN]| para a validagdo inicial dos segmentos. Finalmente,
os segmentos validados foram pontuados utilizando-se o método proposto para os
sinais isolados e utilizados como entrada para o algoritmo Non-Maximum Suppression

para obter a classificacdo final.



Capitulo 6

Experimentos

Neste capitulo, apresentam-se as diferentes etapas experimentais feitas para avaliar os
métodos desenvolvidos nesta pesquisa. Primeiro, na Segao[6.1]é descrita a configuragao
dos parametros utilizados. A seguir, na Segao[6.2]é apresentado um trabalho preliminar
para avaliar o uso de imagens dindmicas em um dataset de lingua de sinais com dados
RGB. A continuagdo, na Segdo sdo detalhados os experimentos realizados no
dataset Igualmente, na Segdo |6.4|sdo detalhados os experimentos
realizados no dataset Finalmente, serd apresentada a discussédo
dos resultados experimentais.

6.1 Definicao de Parametros

Para garantir a transparéncia dos resultados experimentais é preciso apresentar todas

as configuragdes utilizadas:

e Todos os experimentos foram realizados e medidos em um Notebook ASUS
Modelo K501U com CPU Intel Core i7 inside, 2,5 GHz U, 12 GB de memoria e um
GPU GEFORCE GTX 950M com 4 GB de memoria dedicada.

e Para o treinamento das arquiteturas e 3S-SKL-CNN, as imagens DC, DD,
DXY, DXZ, DYZ, CH e DH foram redimensionadas para o tamanho de entrada
de 224 x 224. Ambas arquiteturas foram treinadas durante 100 épocas utilizando
como otimizador o Stochastic Gradient Descent (SGD), com momentum de 0.9 e

diferentes valores de taxas de aprendizagem: 0.01 nas primeiras 10 épocas, 0.001
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em outras 40 épocas, 0.0001 nas préximas 10 épocas e, finalmente, dividindo por
um fator de 10 cada 5 épocas até conseguir as 100 épocas de treinamento.

e A fim de evitar o overfitting durante o treinamento, acrescentaram-se duas cama-
das do tipo dropout entre cada camada completamente conectada. O valor do
dropout foi definido em 0.5. Igualmente, utilizaram-se lotes (batches) de tamanho
200 para cada época de treinamento.

e Aplicou-se a estratégia de data augmentation gerando-se imagens espelho dos
dados de entrada, pois na[LIBRAS um sinal é feito de acordo a mao dominante

do usudrio sem alterar o significado. Na Figural6.I} apresenta-se o exemplo de

um sinal espelhado do dataset [LIBRAS-UFOP|

Dados de Sinal Original

Figura 6.1: Imagens dinamicas geradas para uma amostra de um sinal (original) e os seus

dados espelhados no dataset LIBRAS-UFOP]

6.2 Avaliacao das Imagens Dindmicas geradas com
dados RGB

Como um trabalho preliminar, foi avaliado o desempenho das imagens dindmicas
para codificar informagao espaco-temporal a partir dos dados RGB de um gesto da
lingua de sinais. Foi utilizado um dataset pertencente a lingua de sinais argentina:
LSA64. Este dataset foi coletado com uma tipica cAmera RGB e ndo possui informacao
de profundidade.
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6.2.1 Dataset LSA64

O dataset LSA64 (Ronchetti et al., 2016b) é um diciondrio da lingua de sinais argentina
que inclui 3200 videos; dez sujeitos executaram 5 repeti¢des de 64 tipos diferentes de
sinais. Além disso, para simplificar o problema da segmenta¢do das maos em uma
imagem, os sujeitos utilizaram luvas de cores fluorescentes e diferentes para cada
mao (Figura[6.2). Isso simplifica o problema de reconhecer e segmentar a posicdo das
maos, além de remover todos os problemas associados as varia¢des de cor da pele; ao
mesmo tempo, diminuindo a dificuldade de reconhecer a forma da méo. Cada sinal
foi executado impondo poucas restri¢des aos sujeitos para aumentar a diversidade e o

realismo no dataset.

Protocolo Experimental

Para conduzir os experimentos, [Ronchetti et al.| (2016b) realizaram uma classificacdo
dependente do sujeito, dividindo o dataset aleatoriamente durante cinco experimentos.
Para cada experimento se utilizou 80% dos videos para o treinamento e 20% para
teste; resultando em 2560 videos para treinamento e 640 videos para teste em cada
experimento. A métrica de comparagao utilizada pelos autores foi a acurécia junto

com o desvio padréo (SD).

Figura 6.2: Exemplo de um sujeito executando um sinal do dataset LSA64. Para evitar o
problema da segmentagdo de maos, utilizaram-se luvas coloridas para simplificar
esse processo. Fonte: (Ronchetti et al., 2016b)
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6.2.2 Resultados Experimentais no dataset LSA64

O LSA64 foi selecionado porque possui um equilibrado ntimero de amostras por classe;
igualmente, o LSA64 possui varios quadros por sequéncia de video. Analogamente,
possui um nimero elevado de sinais semelhantes (nos pardmetros de movimento
e configuracdo de mdo) como se apresenta na Figura Para os experimentos,
avaliaram-se e trés esquemas experimentais:

e SCH1-LSA64: experimentos utilizando somente a imagem dinamica DC, gerada
a partir dos dados RGB. Utilizou-se como arquitetura de treinamento o modelo
imagenet-vgg-f (Chatfield et al., 2014).

o SCH2-LSA64: experimentos combinando a imagem dindmica DC e a imagem
CH que possui a configuragdo de mdo. Como o dataset LSA64 ndo possui dados
das posicdes das articulagdes do corpo, utilizou-se no dataset LSA64 o estimador
de pose 2D proposto por Cao et al. (2017) para obter essas posi¢des no plano XY;
gerando-se, portanto, somente a imagem dindmica DXY. Em seguida, as posi¢des
computadas sdo utilizadas para obter CH. Finalmente, utilizou-se uma arquite-
tura two-stream de treinamento similar com a descrita na Tabela baseada no
modelo imagenet-vgg-f (Chatfield et al., 2014), que utiliza as imagens DC e CH

como entradas.

o SCH3-LSA64: experimentos combinando a imagem dindmica DC, a imagem CH
que contem a configuragdo de mao e a imagem DXY, que foi gerada utilizando as
posicdes das articulagdes previamente computadas por o estimador de pose 2D.
Neste caso, utilizou-se uma arquitetura three-stream de treinamento similar com
a descrita na Tabela 5.1| utilizando DC, CH e DXY como entradas.

A Tabela |6.1| apresenta os resultados atingidos por cada esquema experimental
junto com o desvio padrdo depois dos cinco experimentos. Também, apresentam-se
os resultados da literatura junto com os resultados do método base proposto por
Ronchetti et al| (2016a), que utiliza diferentes classificadores combinando [HMMk com

Gaussian Mixture Models para melhorar os resultados de classificagdo.

Observa-se na Tabela |0.1|que o esquema SCH1-LSA64 obteve resultados similares
com o0 método 3DCNN de Neto et al. (2018). Do mesmo modo, a imagem dinamica DC,
sem outras informagdes, consegue codificar o movimento e pose de um sinal, atingindo
93.45% de acurécia. Nesse ponto, é provada nossa hipotese o uso de imagens dindmicas
permitird codificar de forma eficiente o movimento e localizagdo de mdos a partir dos dados RGB-
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D de um sinal dindmico. No entanto, a falta de informacao detalhada da configuragdo de
mao evitou obter resultados superiores. O ponto anterior foi demonstrado no esquema
SCH2-LSA64, onde combinaram-se as imagens DC e CH (informacdo da configuracdo
de méao) obtendo-se um 98.32% £ 0.34 de acuracia, conseguindo o terceiro melhor
resultado no dataset LSA64. Finalmente, no esquema SCH3-LSA64, integrou-se a
imagem DXY com informac¢do complementar de localizacdo e movimento de méo,
atingindo-se 99.93% £ 0.29 como resultado final. A combinagdo dos trés canais de
informacédo (DC + CH + DXY) ajudou a incrementar o resultado do esquema SCH2-
LSA64 em mais de 1% e a reduzir o desvio padrdo até 0.29. De fato, a hipétese a
integragdo de informagdo multimodal de um gesto para reconhecer lingua de sinais melhora
os resultados experimentais do modelo preditivo proposto é provada com os resultados

experimentais do esquema SCH3-LSA64.

Com base nos resultados atingidos, pode-se comprovar que a proposta de utilizar
imagens dinamicas para o reconhecimento de lingua de sinais é uma abordagem viavel
com resultados promissores, pois, através do o seu uso, podem-se treinar arquiteturas
CNN simples, capazes de aprenderem descritores necessarios para reconhecer um
sinal através do movimento e postura de mdo. Porém, com limita¢cdes para codificar
informacdo mais detalhadas (forma de mao). No entanto, nesta pesquisa de doutorado,
esta limita¢do é superada acrescentando informag¢des complementares através das
imagens CH e DXY que ajudaram a atingir o melhor resultado no dataset LSA64. A
Figura [6.4| apresenta a matriz de confusdo com os resultados de classificagdo para
cada classe. Observa-se que ainda existem algumas confusdes entre sinais simila-
res, como nos casos dos sinais 02 e 03 que apresentam o mesmo movimento (ver
Figural6.3). Portanto, como trabalho futuro é necessario explorar melhoras no desenho

das arquiteturas propostas afim de reduzir a confusao entre sinais muito semelhantes.

6.3 Experimentos no dataset LIBRAS-UFOP-ISOI

A continuagdo, sdo apresentados os experimentos realizados no dataset de sinais
isolados [LIBRAS-UFOP-ISQO pertencente a lingua brasileira de sinais.
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Tabela 6.1: Resultados Comparativos com os métodos do estado da arte da base LSA64.

Método Acurécia & SD
ProbSOM (Ronchetti} 2018) 91.70

3DCNN (Neto et al.| 2018) 93.90 + 1.40
BF-SVM (Ronchetti et al.}|2016a) 95.08 £+ 0.69
BF-SVM-HMM (Ronchetti et al.,i2016a) 97.44 + 0.59
Deep Network (Konstantinidis ét al.}2018b) 98.09 + 0.59
skeleton + LSTMs (Konstantinidis et al.,[2018a) 99.84 + 0.19
SCH1-LSA64 (DC) ) 93.45 + 0.54
SCH2-LSA64 (DC + CH) 98.32 + 0.34
SCH3-LSA64 (DC + CH + DXY) 99.93 £+ 0.29
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Figura 6.3: Movimentos das maos dos sinais pertencentes a base LSA64. (Ronchetti et al.,
2016b)
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BASE LSAB64 - Acuracia: 99.93%

[l
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Classe de Saida
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Figura 6.4: Matriz de Confusao para o dataset LSA64. O esquema experimental SCH3-LSA64
atingiu 99.93% de acuracia. Observa-se alguns erros entre os sinais 01 e 03 devido
a alta similaridade entre as duas classes.

6.3.1 Protocolo Experimental

Para conduzir experimentos no dataset de sinais isolados (descrito
na Secao propde-se um protocolo experimental que utiliza os cinco sujeitos
(signatarios) para treinamento, validagao e teste. Definiram-se cinco conjuntos experi-
mentais com um nimero equilibrado de amostras (similar a uma validagdo cruzada).
Deste modo, pode-se calcular o desvio padrdo nos experimentos (SD) e realizar uma
comparagao estatistica com métodos propostos na literatura. A Tabela 0.2|apresenta
a distribuicdo dos sujeitos em cada conjunto experimental junto com o ntiimero de

amostras atribuidas para cada categoria.

Assim também, aplicamos uma medida de avaliagdo quantitativa semelhante a

utilizada por Wan et al.|(2016). Considerou-se a acurdcia como o critério de avaliagdo
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Tabela 6.2: Distribuicdo dos sujeitos para cada conjunto experimental no dataset
[LIBRAS-UFOP-ISQl para o treinamento (tr), validacdo (vl) e teste (ts). Além disso,

se apresenta o nimero de amostras por categoria em cada conjunto experimental.

Sujeito Amostras por Categoria
Set (tr-vl-ts)
tr | vl|ts Cat.1 Cat.2 Cat.3 Cat4 Total
#1 11,2,3| 4 | 5 | 313-100-099 | 675-200-214 | 269-83-88 | 600-200-199 | 1857-583-600
#2 12,3,4| 5 | 1 |308-099-105 | 654-214-221 | 265-88-87 | 594-199-206 | 1821-600-619
#3 | 1,4,5| 2 | 3 | 304-103-105 | 635-220-234 | 258-92-90 | 605-204-190 | 1802-619-619
#4 11,2,5| 3 | 4 | 307-105-100 | 655-234-200 | 267-90-83 | 609-190-200 | 1838-619-583
#5 [3,4,5| 1 | 2 | 304-105-103 | 648-221-220 | 261-87-92 | 589-206-204 | 1802-619-619
calculado da seguinte forma:
1 n
Ace = 3~ 3(pi(i) i), 61)

i=1

sendo n o nimero de amostras, p; a classe predita pelo classificador, ¢; a classe real
(Ground truth), e

1, sejj=/

0, caso contrario.

I(j1, 1) = (6.2)

6.3.2 Avaliacdo das Imagens Dindmicas geradas com dados do

Esqueleto

Com a finalidade de avaliar a efetividade das Imagens dindmicas para codificar infor-
macdo espago-temporal a partir dos dados do esqueleto (DXY, DYZ, DXZ), comparam-
se os resultados obtidos com outros trabalhos que propdem ideias semelhantes para

processar os dados do esqueleto:

e O método proposto por Ding et al. (2017) para codificar as informagdes das
posicdes do esqueleto (joints) através de um mapa de textura. Os dados sdo
codificados calculando-se quatro métricas: ) as distancias entre cada par de joints
(JJd), b) as orientagdes entre cada par de joints (JJo), c) as distancias entre um joint
e a linha formada por dois joints adjacentes (JLd) e d) os angulos entre dois linhas

formadas por dois pares de joints adjacentes (LLa).
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e O método proposto por Wang et al.| (2016) que utiliza Joint Trajectory Maps (JTM)
para codificar as informagdes do esqueleto através de trajetdrias articulares do
corpo (posigdes, direcdes de movimento e magnitudes de movimento) de cada
instancia de tempo em imagens HSV. Nas imagens, a informagao espacial é

representada por posi¢des e a dindmica é representada por cores.

e O método proposto por Song et al.|(2017) chamado STA-LSTM, baseado em redes
recorrentes do tipo LSTM. Os autores apresentam uma arquitetura end-to-end com
dois tipos de médulos de atengdo: um moédulo de atengdo espacial com portas de
selecdo para alocar diferentes atencdes a diferentes joints em cada quadro e, um
modulo de atengdo temporal com porta de selecdo para alocar diferentes atengdes

a diferentes quadros.

e O uso de imagens SOS utilizando como entrada as posi¢oes das articulagdes do
corpo computadas com o estimador de pose 2D proposto por Cao et al. (2017).
Neste caso, somente é gerada a imagem dindmica DXY (o estimador trabalha
unicamente com os dados RGB e, portanto, ndo estima as posi¢des das articulacdes

no plano Z, posi¢des necessdrias para gerar as imagens DXZ e DYZ).

Na Tabela[6.3|apresentam-se os resultados obtidos no dataset
utilizando-se os métodos anteriores. Igualmente, apresenta-se o tempo de execugdo
médio (TEM) para classificar um sinal desde que o modelo recebe os dados do esque-
leto como entrada. O método proposto utilizou como arquitetura de treinamento o
modelo imagenet-vgg-f (Chatfield et al.|, 2014) que recebe como entrada as imagens DXY,
DYZ e DXZ concatenadas na terceira dimensado. Assim também, a mesma arquitetura
é utilizada para treinar com a imagem DXY gerada com o estimador de pose das

articulacoes.

Observa-se na Tabela |6.3| que os resultados atingidos sdo muito préximos. No
entanto, o método proposto atingiu a melhor acurdcia junto com o menor tempo de
execugdo por ser treinado com informagdes de movimento e localizacdo de maos (dois
dos trés parametros primdrios de um sinal), codificadas através das imagens DXY,
DYZ e DXZ. Em contraste, a imagem SOS DXY gerada com os pontos das articulagdes
estimados atingiu 52.28%, o menor resultado dos experimentos, bem como o maior
tempo de processamento médio (4.45 segundos), ja que o estimador deve processar

individualmente os frames do dados RGB de um sinal.

Os resultados atingidos pelos cinco métodos ndo conseguem superar o 60% devido

a falta de informagdao sobre a configuracdo de mao. Finalmente, pode-se concluir que
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o uso de imagens SOS contribui com informac&o relevante para reconhecer um sinal,
além de possuir um tempo de execucdo aceitavel (desconsiderado o tempo adicional
utilizado pelo estimador de pose). Na Segao serd analisado com maior detalhe a
contribui¢do das imagens DXY, DYZ e DXZ ao ser integradas no modelo 55-CNN com
as informacdes de configuracdo de mao (CH, DH) e de movimento (DD, DC)

Tabela 6.3: Resultados atingidos no dataset [LIBRAS-UFOP-ISOl utilizando os dados do esque-
leto para a reconhecer os sinais.

Método Acuricia £ SD | TEM (seg.)
Mapa de Textura (Ding et al.,72017) 55.23 £ 2.75 0.225
JTM (Wang et al.;[2016) ) 58.52 £+ 3.55 0.190
STA-LSTM (Song etal.}[2017) 59.85 + 3.38 0.135
Imagens SOS (DXY) (u‘;ilizando estimador de pose 2D) 52.28 £+ 4.11 4.450
Imagens SOS (DXY, DYZ,DXZ) (proposto) 60.28 + 3.11 0.117

6.3.3 Resultados Experimentais no dataset LIBRAS-UFOP-ISO

Para atingir um resultado final, primeiro foi necessdrio avaliar a contribuicdo de
cada tipo de informacgdo dentro da arquitetura 5S-CNN proposta (imagens [DC| [DD)
[CH| [DH] [DXY], DYZ) [DXZ). Para fazer os experimentos, definiram-se sete esquemas

experimentais:

e SCH1-ISO: experimentos utilizando como arquitetura de treinamento o modelo
imagenet-vgg-f (Chatfield et al.,[2014) que recebe como entrada as imagens[DXY]
DYZ] e [DXZ] concatenadas na terceira dimenséo.

e SCH2-ISO: experimentos utilizando somente a imagem dinamica DC, gerada a

partir dos dados RGB. Utilizou-se como arquitetura de treinamento o modelo
imagenet-vgg-f.

e SCHS3-ISO: experimentos utilizando somente a imagem dindmica DD, gerada a
partir dos dados de profundidade. Utilizou-se como arquitetura de treinamento

o modelo imagenet-vgg-f.

e SCH4-ISO: experimentos combinando as imagens DH e CH que contém a configu-
ragdo de mao e as imagens[DXY] e concatenadas na terceira dimenséo.
Neste caso, utilizou-se uma arquitetura three-stream de treinamento, semelhante
com a descrita na Tabela 5.1 utilizando [DH] [CH] [DXY] e como entradas.
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e SCH5-ISO: experimentos combinando as imagens [DC| e Neste caso,

utilizou-se, também, uma arquitetura three-stream de treinamento.

e SCH6-ISO: experimentos combinando as imagens DD, DH e CH. Utilizou-se uma
arquitetura three-stream para o treinamento.

e SCH7-ISO: experimentos integrando todas as imagens DC, DD, DH, CH, DXY,
DYZ e DXZ. A arquitetura utilizada é a 5S-CNN proposta e descrita na Tabela

Na Tabela |6.4|sdo apresentados os resultados atingidos para cada esquema expe-
rimental. Observa-se que os trés primeiros esquemas experimentais apresentam os
resultados mais baixos de classificagdo: 60.28% para SCH1-1SO, 61.25% para SCH2-ISO
e 60.86% para SCH3-ISO. De fato, isto acontece porque os trés primeiros esquemas
ndo integram todas as informag¢des que compdem um sinal (parametros primaérios).
Igualmente, o esquema SCH1-ISO néo possui informagdo da configuragdo de méao e
obteve o menor resultado para reconhecer sinais da Categoria 1, que agrupa sinais
muito parecidos em movimento e localiza¢do mas com diferente configuracdo de méaos.
Enquanto, os esquemas SCH2-ISO e SCH3-ISO conseguem descrever parte do movi-
mento e da postura de méo atingindo melhores resultados que o esquema SCH1-ISO
para a Categoria 1. No entanto, para as Categorias 2,3 e 4, o parametro diferencial ndo

é a configuragdo de maos; assim, o esquema SCH1-ISO obteve os melhores resultados.

Acrescentando as imagens DH e CH com informagao da configuragdo de méos,
os resultados melhoraram consideravelmente (até 10% de melhora para as imagens
DXY, DYZ, e DXZ). Nos esquemas SCH4-ISO, SCH5-ISO e SCH6-ISO observa-se a
melhora no reconhecimento, seja por Categoria ou agrupando todos os sinais. Neste
caso, o esquema SCH6-ISO atingiu o melhor resultado de classificagdo global com
72.98 +2.98 de acurdcia. Para a Categoria 3, composta por oito classes com sinais
diferenciados pela localizacdo de méo, o esquema SCH4-ISO obteve 90.46 4-1.28 de
acurdcia, o melhor resultado integrando somente dados do esqueleto e da forma
de mdo. Em geral, dependendo da caracterizacdo de cada categoria um esquema

apresentard melhores resultados que outros.

Finalmente, o esquema SCH7-ISO, que integra a arquitetura 5S-CNN proposta
e todas as imagens definidas para o método proposto (DXY, DYZ, DXZ, DH, CH,
DD e DC), apresentou o melhor resultado global (75.33%). Igualmente, para cada
categoria obteve-se o melhor resultado de classificagdo. De fato, a hipotese a integragio
de informagdo multimodal de um gesto para reconhecer lingua de sinais melhora os resultados
experimentais do modelo preditivo proposto é provada.
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Tabela 6.4: Resultados utilizando diferentes esquemas experimentais no dataset

[LIBRAS-UFOP-ISOI

Esquema Experimental Cat.1 Cat.2 Cat.3 Cat.4 Acuricia + SD
SCHI1-ISO (DXY, DYZ, DXZ) 61.45 + 2.97 | 60.11 £+ 1.25 | 80.35 + 3.33 | 61.57 + 091 | 60.28 & 3.11
SCH2-ISO (DC) 6226 + 3.11 | 60.27 £+ 2.48 | 75.85 + 1.15 | 60.42 &+ 1.56 | 61.25 &+ 2.75
SCH3-ISO (DD) 65.84 + 1.85 | 62.32 &+ 2.01 | 79.48 £ 0.95 | 60.92 £ 0.11 | 60.86 £ 0.72
SCH4-ISO (DXY + DYZ + DXZ + DH + CH) 7346 £ 226 | 68.72 £ 2.31 | 90.46 + 1.28 | 70.95 £ 1.10 | 70.62 = 2.70
SCH5-ISO (DC + DH + CH) 68.55 + 1.59 | 66.65 + 2.15 | 85.20 £ 2.20 | 60.42 £+ 1.56 | 69.97 £ 3.01
SCH6-ISO (DD + DH + CH) 76.08 £ 325 | 70.39 £ 3.28 | 88.07 + 3.11 | 69.63 £ 2.05 | 72.98 + 2.98
SCH7-ISO (DXY + DYZ + DXZ + DH + CH+ DD + DC) | 79.04 + 3.12 | 73.25 &+ 3.95 | 93.13 £+ 2.80 | 72.74 + 219 | 75.33 + 2.97

6.3.4 Comparacao com Trabalhos da Literatura no dataset
LIBRAS-UFOP-ISO

A fim de garantir uma melhor comparacdo dos resultados obtidos com o esquema
SCHY7-ISO, utilizaram-se trés métodos diferentes para avaliar o dataset[LIBRAS-UFOP-ISOL

e SC-HCM: é utilizado um método tradicional baseado em descritores manuais
proposto por Escobedo and Camaral (2016). O método utiliza o conceito de
cossenos de diregdo para gerar Histogramas de Magnitudes a partir dos dados de
profundidade que descrevem a forma da mao e do corpo do usudrio. Igualmente,
os autores convertem os dados do esqueleto em coordenadas esféricas para gerar
vetores de direcdo do movimento das maos. Finalmente, os autores utilizam um
classificador do tipo SVM (Support Vector Machines) para reconhecer os sinais.

e P-CNN: o segundo método chamado P-CNN (Chéron et al,, 2015) utiliza os
parametros de uma rede CNN pre-treinada para processar os quadros de video
extraindo o mapa de caracteristicas da tiltima camada da rede CNN para gerar
vetores de caracteristicas de pose. Igualmente, imagens de movimento utilizando
o algoritmo de fluxo 6ptico (Brox et al., 2004) sdo geradas e utilizadas da mesma
forma para gerar vetores de caracteristicas de movimento. O método foi adaptado
para extrair e combinar vetores de caracteristicas a partir dos dados RGB-D. No
tinal, os dois tipos de vetores sdo combinados utilizando um método de agregacao
que extrai valores maximos e minimos e os combina em um tnico vetor que é

utilizado como entrada para um classificador SVM.

e 3DCNN-LSTM: utilizamos a arquitetura proposta por Zhu et al| (2018) para
reconhecer sinais dinamicos. Os autores apresentam uma arquitetura de reconhe-
cimento construida combinando uma rede neural convolucional 3D (3DCNN),

uma rede convolucional de memoria de longo prazo (ConvLSTM) e uma rede
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neural convolucional 2D (2DCNN) para o reconhecimento de sinais isolados. O
método recebe como entrada os dados RGB-D de um sinal e imagens de fluxo

geradas a partir dos videos RGB.

Os resultados atingidos sdo apresentados na Tabela Do mesmo modo, foi reali-

zado um teste t de amostras pareadas para comparar os trés métodos com relagdo ao

método proposto com um intervalo de confianca de 95%. As diferencas emparelhadas

sdo reportadas na Tabela Com base nos resultados pode-se considerar o seguinte:

Tabela 6.5: Resultados experimentais usando diferentes métodos no dataset
LIBRAS-UFOP-ISO!
Método Cat.1 Cat.2 Cat.3 Cat.4 Todo
SC-HCM (Escobedo and Camara,72016) 60.64 + 2.78 | 54.16 & 3.64 | 73.13 £+ 2.11 | 60.30 + 2.13 | 63.30 &+ 2.90
P-CNN (Chéron etal.|2015) 68.09 + 2.10 | 65.48 + 3.03 | 84.19 + 3.98 | 66.70 + 2.16 | 68.14 + 1.32
3DCNN-LSTM (Zhu et al.| 2018) 76.55 £ 247 | 7113 £ 2.95 | 90.12 + 2.10 | 67.54 + 1.21 | 74.27 & 3.30
SCH7-ISO (proposto) 7 79.04 £ 3.12 | 73.25 &+ 3.95 | 93.13 &+ 2.80 | 72.74 £ 2.19 | 75.33 £ 2.97

Tabela 6.6: Teste t emparelhado
métodos da literatura.

entre o método proposto (esquema SCH7-ISO) e outros

Diferencas Emparelhadas
Esquema de emparelhado (Existe diferencia estatistica quando p <0.05) t af p
. 95% de Confidencia
Média SD Desvio | SD Erro Int lo de Confi
Padrio Médio | —ervalo de -onhianca
Minimo Miximo
Par: SCH7-1SO = SC—HCM 12.030 3.162 1.4142 | 8.10343 15.9566 8.506 | 4 | 0.00105
Par: SCH7-ISO = P-CNN 7.190 2.784 1.2449 | 3.73365 10.64635 | 5.776 | 4 | 0.00446
Par: SCH7-ISO = 3DCNN-LSTM | 1.054 0.648 0.2896 | 0.24990 1.85810 3.639 | 4 | 0.02198

e Conforme mostrado na Tabela o método proposto atingiu a melhor taxa de

classificacao (75.33%).

e No método tradicional, a taxa de reconhecimento em todas as categorias é a mais
baixa (63,30%). De acordo com a Tabela existe uma diferenca significativa
nas pontuagdes para o esquema SCH7-ISO proposto (75.33 +2.97) e SC-HCM
(63,30 £2.90); t(4) = 8.506, p = 0.00105. Estes resultados sugerem que o método
SCH7-ISO é estatisticamente superior ao SC-HCM (p = 0.00105 < 0.05).

e O método P-CNN ¢ o mais estdvel com 1.32 de desvio padrdo. No entanto, a taxa

de reconhecimento (68.14%) obtida é a segunda mais baixa. Da mesma forma,

a Tabela mostra uma diferenca significativa nas pontuagdes dos métodos
SCH7-ISO e P-CNN; t(4) = 5.776, p = 0.00446.
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e O método 3BDCNN-LSTM tem o segundo melhor resultado (74.27%), muito pré-
ximo do método proposto. No entanto, é estatisticamente diferente ao esquema
SCH7-1SO proposto; £(4) = 3.639, p = 0.02198.

e Novamente, a Categoria 3 apresenta os melhores resultados no reconhecimento
devido ao baixo niimero de classes que possui (oito) e porque cada sinal dessa
categoria possui um ponto de articulacdo diferente, apesar de ter movimentos e
configura¢des de mao semelhantes. Ao contrério, a Categoria 2 (com dezenove
classes) apresenta os resultados de reconhecimento mas baixos devido a alta

semelhanca entre as classes.

Igualmente, apresenta-se a matriz de confusdo para resumir o desempenho da
classificagdo em todas as categorias (Figura [6.5). Na maioria dos casos, existe um erro
de reconhecimento entre sinais semelhantes que diferem apenas em um parametro
primario (Tabela [4.2), por exemplo, os sinais 01 - Ano 1, 02 - Ano 2 e 03 - Ano 3 na
Categoria 1 diferem apenas na configuracdo de mao, os sinais 04 - Dia 1 e 13 - Ideia
na Categoria 2 diferem apenas no movimento. Assim, a matriz de confusdo permite
visualizar o desempenho do esquema SCH7-ISO. O erro mais comum é a confusao

entre sinais de diferentes categorias, devido a alta semelhanca entre pares minimos.

Do mesmo modo, na Figura apresentam-se algumas das configuracdes de
mao encontradas no Devido ao fato que a base foi coletada
tilmando o corpo completo do signatario, as imagens das maos apresentam uma
baixa resolucdo, gerando-se confusdo entre configuracdes de méaos semelhantes; isso
pode ser uma possivel explicacdo do porque o melhor resultado na base atingiu um
taxa de reconhecimento do 75.33%. Assim, futuros métodos propostos precisam
abordar a melhora da qualidade das imagens para atingir resultados superiores na
base [LIBRAS-UFOP-ISO}, isto faz que o dataset proposto seja mais desafiador.

Finalmente, na Tabela apresenta-se o tempo de processamento médio para
reconhecer um sinal. Os valores foram computados sob 1000 sinais aleatérios de
tamanho varidvel (entre 20 e 80 quadros). Assim, 0 método proposto consegue pro-
cessar através de cada um dos seus médulos um sinal num tempo médio de 1.1219
segundos. Observa-se que o processo para segmentar a drea de maos apresenta o
maior consumo de tempo, seguido do processo de extracdo de configuragdo de maos.
Do mesmo modo, na Tabela |6.8|apresenta-se o tempo médio para treinar os sinais do
dataset [LIBRAS-UFOP-ISOlutilizando os diferentes métodos da literatura; no tempo de
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BASE LIBRAS-UFOP-ISO MODELO ISOLADO - Acuracia: 75.33%
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Figura 6.5: Matriz de confusdo da base [LIBRAS-UFOP-ISOJ utilizando o método proposto
para reconhecer sinais isolados. Fonte: elaborada pelo autor.

— R ]

Figura 6.6: Exemplos de configuracdes de maos detectadas na base [LIBRAS-UFOP-ISO] utili-
zando o método proposto. Fonte: elaborada pelo autor

processamento ndo foi considerado o tempo para gerar as imagens de fluxo. Também,

é apresentado o tempo médio para processar 1000 sinais aleatérios.

O método tradicional SC-HCM (Escobedo and Camara 2016) apresenta o melhor
tempo de execugdo, tanto para treinar como para processar e reconhecer um sinal,
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porém atingindo os valores mais baixos na etapa de classificagdo (Tabela[6.5). Igual-
mente, o método semi-tradicional P-CNN proposto por Chéron et al.| (2015) apresentou
o segundo melhor tempo de treinamento, porém, o maior tempo para processar a
amostra de um sinal. O método 3DCNN-LSTM Zhang et al.|(2017) apresentou um
tempo de 20.6 horas em total para treinar o modelo proposto e um tempo de 2.136
segundos para processar e reconhecer um sinal. Finalmente, o método proposto nesta
pesquisa de doutorado (esquema SCH7-ISO), utilizou um tempo de 16.5 horas para
treinar a arquitetura 5S-CNN e, um tempo médio de 1.122 segundos para reconhecer
um sinal. Observa-se que o uso de imagens dindmicas para processar um video aju-
dou a reduzir o tempo de treinamento em quase 8 horas comparado com o método
3DCNN-LSTM, desta forma, a hipétese o uso de imagens dindmicas permitird reduzir o
tempo de processamento para treinar e testar o modelo proposto para reconhecer um gesto de
lingua de sinais é provada.

De fato, a codificacdo dos videos RGB-D e das posi¢des das articulagdes através

de imagens dindmicas simplificou muito o nimero de pesos a serem aprendidos pela
arquitetura 5S-CNN (~18M).

Tabela 6.7: Tempo médio para reconhecer um sinal no dataset [LIBRAS-UFOP-ISOI

Médulo Tempo (segundos)
tagdo da Area d
Segmentacdo da Area de 0.5356
Movimento das Maos
~ I Dinami
Geracado de Imagens Dinamicas 0.0909
(DC, DD)
a I
Geracao de Imagens SOS 0.0445
(DXY, DXZ, DYZ)
Extragdo da Configuracdo de Mao 0.2813
R heci to das i
econ (‘ecnnen o das imagens 0.1696
na arquitetura[5S-CNN]
TOTAL 1.1219

6.4 Experimentos no dataset LIBRAS-UFOP-CONT

A continuagdo, sdo apresentados os experimentos realizados no dataset de sinais

continuos [LIBRAS-UFOP-CONT] pertencente a lingua brasileira de sinais.
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Tabela 6.8: Comparagdo do tempo médio para treinar e reconhecer os dados no dataset

LIBRAS-UFOP-ISQOl utilizando métodos da literatura.

Método Tempo de Processamento
Treinamento Teste
(horas) (seg)
SC-HCM (Escobedo and Camara;2016i) 9.4 1.110
P-CNN (Chéron et al.[2015) 10.2 3.252
3DCNN-LSTM (Zhang et al.;2017:) 21.6 2.136
SCH7-ISO (proposto) ) 12.5 1.122

6.4.1 Protocolo Experimental

Similar ao feito com o dataset de sinais isolados, propde-se um protocolo experimen-
tal para validar o método para reconhecer sinais continuos. Desta forma, o dataset
LIBRAS-UFOP-CONT] foi dividido em cinco conjuntos disjuntos utilizando oito su-

jeitos (signatdrios) para o treinamento, um para valida¢do e outro para teste. Assim,

cada conjunto experimental possui um nimero equilibrado de amostras por classe.
A Tabela 6.9 apresenta a distribui¢do para os conjuntos experimentais junto com o
namero de amostras atribuidas para cada categoria. A métrica de avaliacdo foi o
indice de Jaccard (quanto maior, melhor), utilizado de forma similar com Wan et al.
(2016). Para uma sequéncia de video X, o indice de Jaccard para uma classe S; em X é

definido como:

Gx,s, N Pxs,

L oxs xS 63
X Gx,s. UPxs, (6.3)

sendo Gy ; o Ground truth do sinal S; dentro da sequéncia X, e Px 5. a predigdo para o
sinal S;. Igualmente, Gy ; e Px 5. sdo vetores bindrios onde os valores 1 correspondem
aos quadros nos quais o sinal S; € executado. Se Gy ; e Py s, sdo vazios, Jx ; = 0. Assim,

para uma sequéncia X com M sinais, o indice de Jaccard [y é computado como:

1 L
Jx = 37 2 xs0 (6.4)
i=1
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sendo L o ntiimero de etiquetas de gestos. Para todas as sequéncias de teste X,

Xy, ..., X, com n amostras, o indice de Jaccard médio Jx é computado como:

_ 1 &
Jx = E Z]xj'
j=1
Tabela 6.9: Distribuicdo dos sujeitos para treinamento, validacdo e teste
[LIBRAS-UFOP-CONT]
Amostras por Categoria
Set Sujeito (tr_Pvl_ts) i Total
tr vl | ts Cat.1 Cat.2 Cat.3
#1 3-10 1| 2 | 1096-128-128 | 1914-252-286 | 773-89-96 | 3783-469-510
#2 | 1,25-10 | 3 | 4 | 1084-126-142 | 1950-242-260 | 781-80-97 | 3815-448-499
#3 | 1-47-10 | 5 | 6 | 1094-127-131 | 1993-231-228 | 765-97-96 | 3852-455-455
#4 | 1-6,9,10 | 7 | 8 | 1083-142-127 | 1990-231-231 | 765-97-96 | 3838-470-454
#5 1-8 9 | 10 | 1051-158-143 | 1961-262-229 | 748-114-96 | 3660-534-468

6.4.2 Avaliacao do dataset[LIBRAS-UFOP-CONT]com sinais

isolados

A fim de utilizar o método desenvolvido para reconhecer sinais isolados, foi realizada
uma analise inicial dos sinais de forma isolada. Similar a Se¢ao definiram-se sete

protocolos experimentais:

e SCH1-CONT: experimentos utilizando como arquitetura de treinamento o modelo
imagenet-vgg-f (Chatfield et al., 2014) que recebe como entrada as imagens DXY,

DYZ e DXZ concatenadas na terceira dimensao.

e SCH2-CONTexperimentos utilizando somente a imagem dindmica DC, gerada
a partir dos dados RGB. Utilizou-se como arquitetura de treinamento o modelo

imagenet-vgg-f.
e SCH3-CONT: experimentos utilizando somente a imagem dinamica DD, gerada

a partir dos dados de profundidade. Utilizou-se como arquitetura de treinamento
o modelo imagenet-vgg-f.

e SCH4-CONT: experimentos combinando as imagem DH e CH que contém a

configuracdo de méo e as imagens DXY, DYZ e DXZ concatenadas na terceira



Experimentos 97

dimensdo. Neste caso, utilizou-se uma arquitetura three-stream de treinamento,
semelhante a descrita na Tabela utilizando DH, CH, DXY, DYZ e DXZ como

entradas.

o SCHS5-CONT: experimentos combinando as imagem DC, DH e CH. Neste caso,

utilizou-se, também, uma arquitetura three-stream de treinamento.

e SCH6-CONT: experimentos combinando as imagem DD, DH e CH. Utilizou-se

uma arquitetura three-stream para o treinamento.

e SCH7-CONT: experimentos integrando todas as imagens DC, DD, DH, CH, DXY,
DYZ e DXZ. A arquitetura utilizada é a 55-CNN proposta e descrita na Tabela

Os resultados experimentais sdo apresentados na Tabela Novamente, observa-
se que os resultados dos trés primeiros esquemas, contendo somente um tipo de
imagem dindmica, atingiram os resultados mais baixos. N&do entanto, quando as
imagens CH e DH (configura¢des de méo) sdo acrescentadas como entrada nos pré-
ximos trés esquemas experimentais, obteve-se uma melhora de até 20% no valor da
acuracia. Essa melhora é superior a reportada na Tabela onde obteve-se uma
melhora maxima de 10%. A explicacdo destes resultados esta relacionada com o maior
namero de amostras existentes por classe. Outro fator é o menor ntiimero de classes
utilizadas para treinar a rede 55-CNN] o que diminui a confuséo entre sinais na etapa
do reconhecimento. No entanto, um fator muito relevante é a melhor qualidade dos
videos RGB-D no dataset e, por consequéncia, as imagens CH e
DH apresentam uma melhor descri¢do da configuragdo de maos, o que ndo acontece no
dataset de sinais isolados. A Figural[6.7/mostra as configuragdes de méaos encontradas
no dataset de sinais continuos; observa-se uma melhor qualidade e maior detalhe em
comparacdo com as imagens mostradas na Figura Do mesmo modo, o esquema
SCH7-CONT apresenta os melhores resultados de classificagdo por categoria, bem
como de forma global (96.11% de acurdcia). A Figura |6.8) mostra a matriz de confusao
global média. Observa-se uma melhora consideravel no reconhecimento dos sinais
pertencentes as trés primeiras categorias. Contudo, ainda existe confusdo entre os
sinais 01 - Ano 1, 02 - Ano 2 e 03 - Ano 3 da Categoria 1. Novamente, a hip6tese a
integragdo de informagdo multimodal de um gesto para reconhecer lingua de sinais melhora os

resultados experimentais do modelo preditivo proposto é provada.
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Figura 6.7: Configuracdes de maos encontradas no dataset [LIBRAS-UFOP-CONT]

Tabela 6.10: Resultados wutilizando diferentes esquemas experimentais no dataset

Esquema Experimental Cat.1 Cat.2 Cat.3 Acuricia = SD
SCH1-CONT (DXY + DYZ + DXZ) 64.89 £ 1.76 | 67.36 £ 1.39 | 82.69 = 125 | 7349 + 1.29
SCH2-CONT (DC) 65.08 + 2.57 | 64.53 + 1.86 | 77.28 £ 2.07 | 71.45 £+ 2.89
SCH3-CONT (DD) 6722 £ 2.04 | 6745 £ 198 | 79.12 £+ 1.39 7328+ 1.67
SCH4-CONT (DXY + DYZ + DXZ + DH + CH) 94.77 £+ 2.09 | 9549 £+ 2.74 | 97.63 £ 3.05| 9473 £+ 1.51
SCH5-CONT (DC + DH + CH) 92.55 + 324 | 93.72 £ 343 | 94.88 £ 291 92.26 + 1.57
SCH6-CONT (DD + DH + CH) 93.45 £+ 1.56 | 95.89 £ 1.33 | 9648 £ 2.80 | 93.53 + 2.01
SCH7-CONT (DXY+ DYZ + DXZ +DC + DD + DH + CH) | 9532 £ 1.73 | 97.28 + 1.65 | 98.13 + 1.89 | 96.11 + 1.28

6.4.3 Avaliacao do Modelo 3S-SKL-CNN

Para treinar a arquitetura selecionaram-se manualmente 600 movimen-
tos de transi¢do do dataset LIBRAS-UFOP-CONT]| com posi¢des de méos fora da drea
vélida do corpo. Enquanto para movimentos validos de um sinal, selecionaram-se
aleatoriamente 200 amostras de sinais da Categoria 1, 200 amostras da Categoria 2 e
200 amostras da Categoria 3, obtendo-se um total de 1200 amostras de sinais validos e
ndo validos. Para os experimentos, aplicou-se valida¢do cruzada de cinco folds, com
720 amostras para treinamento, 240 para validac¢do e 240 para teste. A Tabela
apresenta os resultados atingidos no treinamento da arquitetura 35-SKL-CNN utili-
zando como dados de entrada as imagens DXY, DYZ e DXZ. Observa-se uma acurécia
média de 98.95% ao classificar movimentos validos nos dados de teste. Esse resultado
garante na maioria das vezes um bom filtro para eliminar segmentos candidatos nado

validos.
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Figura 6.8: Matriz de confusdo da base[LIBRAS-UFOP-CONT]ao ser treinada na red 5S-CNN]|
proposta.

Tabela 6.11: Resultados experimentais para a arquitetura 3S-SKL-CNN no dataset

LIBRAS-UFOP-CONT]
Método Acuracia pm SD

3S-SKL-CNN | 98.95 + 0.82

6.4.4 Selecdo do tamanho de Janelas Deslizantes e valores de Passo

Outro experimento realizado foi escolher os tamanhos adequados das janelas des-
lizantes assim como os valores adequados de passo. Com esse objetivo, diversos
valores para conjuntos de janelas de tamanho |J| = 3 e diferentes valores de passo de
tamanho |P| = 2 foram testados utilizando os dados de valida¢do e treinamento dos
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conjuntos experimentais da base Desse modo, apresenta-se a
Tabela com os coeficientes de Jaccard médios [y computados para cada configura-
¢do de | e K. Os resultados apresentam-se na Tabela A configuragdo escolhida foi
J ={15,30,60} e P = {5,15} que atingiu Jx = 0.4962.

Observa-se que enquanto o tamanho dos valores de passo aumenta, o coeficiente de
Jaccard diminui pois muitos quadros pertencentes a segmentos validos sdo ignorados;
ou sinais com tamanhos pequenos de 15 ou 25 quadros sdo excluidos devido ao
tamanho do passo.

Tabela 6.12: Coeficientes de Jaccard computados utilizando diferentes tamanhos de janelas
deslizantes e valores de passo na base[LIBRAS-UFOP-CONT]

Tamanhos

de Passo P
[5,15] | [5,20] | [10,35] | [15, 40]
[10, 30, 60] | 0.4426 | 0.4025 | 0.3621 | 0.3410
[15, 30, 60] | 0.4962 | 0.4628 | 0.3415 | 0.3210
[15, 40, 60] | 0.4722 | 0.4654 | 0.2716 | 0.2397

Tamanho de

Janelas |

6.4.5 Resultados Experimentais no dataset [IBRAS-UFOP-CONT]

Depois de realizar as configuragdes para o correto uso do método proposto para
reconhecer sinais continuos, realizaram-se experimentos em duas etapas: a) experi-
mentos por categoria; b) experimentos que agrupam todas as categorias. A fim de

garantir uma melhor comparagdo do método proposto, utilizaram-se dois métodos do

estado-da-arte para avaliar o dataset [LIBRAS-UFOP-CONTI]

e Res3D-LSTM: Zhu et al.| (2018)) apresentam um método para reconhecer gestos
continuos a partir dos dados [RGB-Dlde um sinal. Os autores propdem uma rede
de segmentagdo que primeiro divide os videos de gestos continuos em segmen-
tos de gestos isolados. Em seguida, a rede de reconhecimento classifica cada
segmento isolado usando a arquitetura profunda chamada Res3D-ConvLSTM-
MobileNet.

e DDNN: o segundo método propde uma arquitetura Deep Dynamic Neural Networks
(Wu et al., 2016) para o reconhecimento continuo de gestos em dados multimo-
dais, integrando os dados [RGB-Dle do esqueleto. Os autores integram (1)Deep
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Belief Networks para o processamento dos dados do esqueleto e (2) Redes BDCNN]
para processar os dados Além disso, integram um modelo para

incorporar dependéncias temporais e reconhecer de forma continua os sinais.

Os resultados sdo apresentados na Tabela Observa-se que o método proposto
atinge resultados similares em termos do indice de Jaccard comparado com os mé-
todos do estado-da-arte. No entanto, a arquitetura utilizada nesta pesquisa é menos
complexa em termos de parametros a serem aprendidos. Na Tabela apresenta-se
o tempo médio para o treinamento no dataset LIBRAS-UFOP-CONT] Analogamente,
reporta-se o tempo médio para processar segmentos candidatos nos dados de teste. O
método proposto possui ~18M de parametros a serem aprendidos na fase de treina-
mento reportando um tempo médio de treinamento de 20.85 horas. Na fase de teste, o
tempo médio para processar e classificar um segmento candidato foi 1.26 segundos. O
segundo melhor tempo foi reportado pelo método Res3D-LSTM proposto por Zhu
et al. (2018), que possui ~21M de pardmetros e reportou um tempo de 26.85 horas para
o treinamento, porém, com um tempo de 2.01 segundos para processar um segmento
candidato, pois todas as informagdes RGB-D do segmento debem ser processadas pela
arquitetura proposta. Finalmente, o método DDNN (Wu et al., 2016) reportou um
tempo de 36 horas na etapa de treinamento e um tempo de 2.13 segundos para proces-
sar um segmento candidato. Em consequéncia, o método proposto nesta pesquisa de
doutorado provou ser efetivo ao reportar resultados semelhantes com métodos mais
avancados que utilizam arquiteturas recorrentes. No entanto, apresentando um menor

tempo para processar e reconhecer um sinal.

Tabela 6.13: Coeficientes de Jaccard obtidos no dataset [LIBRAS-UFOP-CONT]

Método Cat.1 Cat.2 Cat.3 Todo

Res3D-LSTM (Zhu et al.| 2018) | 0.6845 & 1.34 | 0.6954 + 2.45 | 0.7032 & 2.21 | 0.6153 + 2.33
DDNN (Wu et al.| 2016) 0.6380 & 2.52 | 0.6710 + 1.95 | 0.6829 + 1.99 | 0.5632 + 2.13
Método Proposto 0.6826 + 1.01 | 0.7126 & 2.35 | 0.7316 & 1.36 | 0.6298 + 2.72

6.5 Discussdo de Resultados e Considera¢des Finais

Os resultados experimentais obtidos nos datasets[LIBRAS-UFOP-ISOle [LIBRAS-UFOP-CONT]
demonstraram que a proposta de usar imagens dindmicas é uma opgao alternativa

viavel para reconhecer uma lingua de sinais. Os métodos propostos apresentam resul-
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Tabela 6.14: Comparacgdo do tempo médio para treinar e reconhecer os dados no dataset

LIBRAS-UFOP-CONT] utilizando métodos da literatura.

, Tempo de Processamento | Nuimero de
Método
Treinamento Teste Parametros
(horas) (seg.)
Res3D-LSTM (Zhu et al.} 2018) 26.85 2.01 ~21M
DDNN (Wu et al.; [2016) 35.45 213 ~27M
Meétodo Proposto 20.85 1.26 ~18M

tados comparaveis com os reportados por arquiteturas mais complexas que sdo muito
utilizadas em pesquisas para reconhecer linguas de sinais.

Nas Tabelas [6.4] e observa-se como a combinagdo das imagens dindmicas
contribui a melhorar os resultados no reconhecimento. Também, nos experimentos rea-
lizados observou-se que cada imagem dindmica consegue codificar um tipo especifico

de informagéo relacionada aos parametros primdrios que compdem um sinal:

e Asimagens DXY, DYZ e DXZ conseguem mapear informacao da localiza¢do e do
movimento da mao, porém, ndo possuem informacgdo da configura¢do de maos.
Nas Tabelas[6.4]e observou-se como essas imagens apresentaram a menor
acuracia para reconhecer sinais da Categoria 1, sendo essa categoria composta
por sinais diferenciados pela forma de maos.

e As imagens DC e DD conseguem mapear o movimento e parte da postura de
maos, no entanto, perdem informacdo da configuracdo de méos e ndo atingem

resultados superiores aos esquemas que integram as imagens CH e DH.

e As imagens CH e DH proporcionam informagao da configuragdo de méaos e
sdo utilizadas como complementos para melhorar os resultados atingidos pelas

imagens dindmicas.

Na Tabela observa-se que o modelo proposto para reconhecer sinais isolados
obteve resultados compardveis com os métodos da literatura; no entanto, o uso de
janelas deslizantes pode ser uma limitagado pois os tamanhos de janelas encontrados

para o dataset [LIBRAS-UFOP-CONT] 40 garante que sejam os tamanhos ideais em
outros dataset de sinais continuos.

Finalmente, apesar dos bons resultados atingidos, os métodos propostos ainda

apresentam confusdes no reconhecimento de sinais muito similares. Isto prova que
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os datasets [LIBRAS-UFOP-ISO| e [LIBRAS-UFOP-CONTlsdao desafiadores devido a es-
tarem compostos por sinais baseados em pares minimos. Portanto, sdo datasets ideais

para avaliar futuros métodos focados no reconhecimento de lingua de sinais.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O reconhecimento automatico de linguas de sinais € um problema complexo e encontra-
se ainda numa etapa de exploracdo. Diferentemente do reconhecimento de fala, ainda
nao existe um método completo e generalizavel que supere todas as limitagdes para
resolver o problema de reconhecer de forma automadtica uma lingua de sinais. No
obstante, tém sido propostos diversos métodos com 6timos resultados parciais. Do
mesmo modo, existem diferentes niveis de complexidade para reconhecer gestos de
uma lingua de sinais: sinais estaticos, sinais dindmicos isolados e sinais dinamicos
continuos. Contudo, reconhecer sinais de forma continua implica propor um método
que consiga integrar todas as informagdes espago-temporais que caracterizam um
sinal (movimento, localizac¢do e configura¢do de maos) junto com informag¢des com-
plementares como a expressao facial. A andlise de todas estas informagdes é muito
complexa e implica diferentes problemas a serem resolvidos. Igualmente, precisa-se
de um dataset desafiador para poder avaliar os métodos propostos.

Assim, esta pesquisa de doutorado teve como objetivo propor um método para o
reconhecimento continuo de gestos da Lingua Brasileira de Sinais, baseado na geracao
de imagens dinamicas utilizando as técnicas de rank-pooling e Skeleton Optical Spectra.
Devido a complexidade do problema abordado esta pesquisa limitou-se ao estudo
dos parametros primdrios de um sinal (movimento, localizacdo e configuragdo de
maos). Até o nosso conhecimento, esta é a primeira pesquisa que combina essas duas
técnicas e estuda o impacto delas para reconhecer uma lingua de sinais. Diferente-
mente das pesquisas existentes que utilizam arquiteturas combinadas com
redes recorrentes do tipo BLSTM, o uso de imagens dindmicas permitiu propor a
arquitetura multi-stream 55-CNN, baseada na arquitetura tradicional imagenet-vgg-f.

Esta arquitetura recebe como entrada as imagens dinamicas DXY, DYZ e DXZ, geradas
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com os dados das posi¢des das articulagdes; as imagens DC e DD, geradas com os
dados RGB-D e, as imagens CH e DH que aportam informacado da configuracdo de
maos. Ao diminuir a complexidade da arquitetura proposta foi possivel utilizar janelas
deslizantes de tamanhos diferentes dentro de um fluxo de sinais para reconhecé-los de
forma continua. Analogamente, para evitar erros de reconhecimento nos segmentos
candidatos gerados através das janelas deslizantes, apresentou-se um maédulo inicial
de validacdo de segmentos (35-SKL-CNN) que eliminou segmentos com movimentos
fora da area vélida do corpo para realizar um sinal.

Igualmente, devido a falta de um dataset de videos robusto da com in-
formagdes multimodais, propde-se o composto por sinais continuos e
isolados. O dataset foi criado considerando o conceito de pares mini-
mos para garantir sinais desafiadores na etapa de classificacdo. O dataset foi criado
utilizando-se um dispositivo Kinect, coletando-se informag¢des RGB-D e as posicoes
das articulagdes do corpo para a amostra de um sinal. Durante a construcdo desse
dataset foi possivel entender as dificuldades para a criagdo de uma cole¢do de dados
desafiadora, e.g. a selecdo de sinais semelhantes e o agrupamento deles em categorias.
Igualmente, foi possivel comprovar que as arquiteturas de redes neurais convolucio-
nais tém muitas combinagdes possiveis para vdrios tipos de problemas e sdo diversos
os fatores que podem levar a atingir um bom desempenho, como uma adequada
estrutura para a integracdo dos dados multimodais, a qualidade e validez do dataset
utilizado, os ajustes adequados nos hiper-pardmetros da rede, o poder computacional
do computador utilizado para os experimentos, etc.

Os resultados experimentais provaram a viabilidade de utilizar imagens dinamicas
e como o use delas ajuda a reduzir o tempo de processamento para um sinal bem de
forma isolada, como de forma continua. Os métodos propostos apresentaram uma
diminuicdo no tempo de treinamento e teste ao ser comparados com métodos da lite-
ratura baseados em redes mais complexas (3DCNN, res3D, LSTM). Igualmente, para
uma futura pesquisa pretende-se melhorar as arquiteturas propostas, e.g., explorando-
se outros métodos de fusdo para os mapas de caracteristicas dos streams. Do mesmo
modo, durante a realizagdo desta pesquisa, vislumbramos varias outras possibilidades
de projetos futuros, que estdo descritos na segdo a .
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7.1 Trabalhos Futuros

Existem muitas linhas de investigacdo que ficaram abertas depois de finalizar esta

tese:

e Explorar novos tipos de imagens dindmicas para melhorar a codificagdo das
informagdes espago-temporais dos dados RGB-D e do esqueleto. Do mesmo
modo, pretende-se utilizar outras arquiteturas pré-treinadas existentes a fim
de tentar diminuir o erro entre sinais muito semelhantes, como no caso dos
sinais 04-Dia 1, 05-Dia 2 e 06-Dia 3. Por fim, pretende-se estudar o modo de
integrar as imagens dindmicas geradas com arquiteturas BLSTM com o objetivo
de tentar melhorar os resultados atingidos na etapa de reconhecimento continuo
de sinais. O uso de janelas deslizantes apresentou resultados comparaveis com
métodos baseados em redes recorrentes, porém, o tamanho de janelas utilizadas
é dependente do dataset Esta restricdao limita o método
proposto e pretende-se melhorar no futuro. Igualmente, embora o modelo 3S-
SKL-CNN elimina segmentos ndo validos, também pode gerar falsos positivos.
Como trabalho futuro, pretende-se estudar um modo de incluir a informagdo de

movimento véalido e ndo valido dentro da arquitetura 55-CNN proposta.

e Durante a constru¢cdo do médulo para a extragdo da configuragdo de mao,
encontraram-se muitos quadros dos videos RGB de um sinal com um elevado
nivel de desfoco, assim, pretende-se adicionar um médulo para melhorar a quali-
dade da imagem de méo selecionada e, portanto, a taxa de reconhecimento dos

sinais.

e O método desenvolvido foi avaliado sobre um méaximo de 57 sinais diferentes,
sendo que no caso de existem mais de 9500 palavras (Capovilla et al.,
2008), ndo é possivel afirmar que o método terd um desempenho igual ao clas-
sificar essa quantidade de palavras; também, ndo existe um dataset completo de
com o nimero de classes mencionadas. Assim, para melhorar a robustez
dos métodos propostos, pretende-se aumentar o nimero de sinais nos datasets
propostos. Este é um grande desafio, ndo apenas pelo tempo e preparacdo das
gravacoes necessdrias, mas também pela busca de sinais que sejam desafiantes

para serem reconhecidos.

e Uma limitagdo dos métodos propostos é que ndo se consideram os parametros

secunddrios de um sinal, como as expressdes faciais. Assim, pretende-se incluir
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este parametro nos datasets propostos em uma nova categoria, sendo a tinica

diferenca entre sinais a expressdo facial.

e Pretende-se estudar outras operagdes de data-augmentation que sdo possiveis
de aplicar nos datasets propostos. No caso das operacdes de rota¢do, estas ndo
podem ser utilizadas devido a que considera-se que a posi¢do correta de um
signatario é frente ao dispositivo Kinect, pois cada sinal possui um movimento,
ponto de articulagdo e configuragdo de mdo especifico e essa operacao alteraria o

significado do sinal.
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