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Resumo

Na sociedade contemporanea existe uma forte campanha pela acessibilidade
e pela inclusédo de pessoas com deficiéncias. No Brasil ha em torno de 9 milhdes de
surdos que usam a Linguagem Brasileira de Sinais (LIBRAS) e enfrentam diversas
barreiras de comunicacédo. Varias iniciativas de aplicativos moveis proveem traducao
entre LIBRAS e Portugués, porém a comunicacdo entre surdos de diferentes
nacionalidades permanece um desafio. Este trabalho tem como objetivo propor um
sistema que permita a pessoas surdas de diferentes nacionalidades se comunicarem
através de sinais. Para isso, um aplicativo movel captura gestos pela camera e se
comunica com um servidor web, que identifica o sinal através de uma rede neural
artificial ELM (Extreme Learning Machine). O pré-processamento das imagens, para
permitir que o sinal realizado pela mao seja isolado, combina técnicas de visao
computacional como detecc¢éo de bordas, algoritmo de balde e uso de mascara para
remocdo do plano de fundo. O sistema também prové uma interface web para
cadastro de sinais pelos usuarios, permitindo a construcéo colaborativa da base de
sinais internacional. Assim, o presente trabalho propde uma abordagem inovadora
para comunicacao entre surdos de diferentes nacionalidades, aliada a uma plataforma
colaborativa para construcdo da base de sinais, que pode também ajudar os surdos a

aprenderem outras linguagens de sinais diferentes da sua.

Palavras-chave: Reconhecimento de gestos. ELM. Tradugédo entre sinais. Visao

computacional. Redes Neurais Artificiais.



Abstract

Nowadays much has been done for accessibility and inclusion of people with
disabilities using technology. In Brazil, there are approximately 9 million of deaf people
that uses the Brazilian Sign Language (LIBRAS) e go through various communication
barriers. There are some applications that provide a translation between LIBRAS and
Portuguese, but communication between deaf people among different nationalities,
using different sign languages, is still a great challenge. This research aims to provide
a system that allows deaf people from different nationalities communicate with each
other using their own sign language. In order to accomplish this, a mobile application
captures gestures through the use of its camera and communicates with a web server,
who identifies o sign using an artificial neural network ELM — Extreme Learning
Machine. Images are processed in order to isolate the hand by combining computer
vision technics like edge detection, bucket fill algorithm and masks to remove the
background information. The system also provides a web interface to register new
gestures as well as upload new images for a specific gesture, thus creating a
collaborative gesture database. The present work purposes a novel approach for
communication between deaf people with different nationalities combined with a
collaborative platform to create the gestures database that can not only translate
between different sign languages, but motivate deaf people to learn a different sign

language.

Keywords: Gesture recognition. ELM. Translation between gestures. Computer

vision. Artificial neural networks.
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Capitulo 1

Introducao

Na area da computacdo, ha constantes mudancas, constantes inovacdes e
novas formas de pensar. Em meados de 1965, Gordon Moore langou uma teoria
(MOORE, 1965), que se tornou norteadora para a industria, segundo a qual a cada 18
meses, 0 numero de transistores iria duplicar juntamente com o poder de
processamento, sem representar nenhum custo a mais na fabricagcdo, e sem
comprometer o espago em uso e o consumo de energia (MOORE, 1965). Para se ter
uma ideia desse crescimento, o primeiro processador Intel 8008 1! tinha 3.500
transistores. Dez anos depois, por volta de 1982, o Intel 8028672 tinha 134.000 e o
Pentium 4 tinha 500 milhGes®. Este crescente poder de processamento, juntamente
com o poder de armazenamento em memodria, tem possibilitado o surgimento e
acoplamento de novos dispositivos de hardware, novas tecnologias e novas formas
de aproveitar este potencial.

Por outro lado, a é&rea de Interagdo Humano-Computador (IHC) vem
investigando, nas ultimas décadas, como prover uma melhor interacdo entre humanos
e maquinas. Hoje em dia existem tecnologias que fogem do paradigma de teclado e
mouse e proveem uma dinamica diferente usando algo mais natural ao homem: o
movimento do corpo, capturando os gestos que 0os humanos fazem tao naturalmente.
Cada vez mais, surgem aprimoramentos e novas formas de captura de gestos pelas
magquinas. Por exemplo, os videogames captam o movimento do jogador usando

cameras, sensores e luzes, e interagem de acordo, como no caso dos consoles

1 http://petsd.net/8008.php
2 http://lwww.computermuseum.li/Testpage/Chip-Intel80286.htm
3 http://lwww.intel.com/p/pt_BR/support/highlights/processors/pentium4
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XBOX#, PLAYSTATION?® e Wii®. Ja existe hardware capaz de detectar o movimento
das méos, como o LeapMotion’, e até mesmo um anel capaz de detectar o movimento
do dedo chamado de RING8. Ambos séo dispositivos de hardware que por meio de
sensores e giroscopio conseguem mapear e capturar 0 movimento das maos e
consequentemente dos dedos, e transmitem via Bluetooth (no caso do RING) ou USB
(no caso do LeapMotion).

Novos tipos de tecnologia estdo sendo embarcados também nos aparelhos
celulares. Novas funcionalidades incluem: deteccdo de movimento da iris, através da
qual um video é pausado quando o usuario ndo esta mais olhando para o celular; e
deteccdo de movimento da mao, que permite realizar uma determinada acdo como
parar um video, mudar uma pagina de leitura, fazer uma ligacéo, entre outros, através
de gestos especificos. Cada vez mais, € possivel mapear a diversidade de gestos
humanos em acdes correspondentes em dispositivos moveis.

Atualmente, um celular é um dispositivo de facil mobilidade podendo ser levado
para qualquer lugar a qualquer instante. Estas caracteristicas fomentaram o uso deste
dispositivo no desenvolvimento desta dissertacdo de mestrado, a qual objetiva
investigar o reconhecimento de gestos em dispositivos méveis, no contexto de
linguagens de sinais utilizadas por pessoas surdas para se comunicarem. Além dessa
facilidade, o celular possui recursos de camera, permitindo a captura dos movimentos,
e acesso a Internet que viabilizard a comunicacdo com um servidor para enviar sinais
a serem classificados. O objetivo principal desta pesquisa é propor um tradutor de
linguagens de sinais, permitindo que uma pessoa surda, ao ter em maos este sistema
e estando em um pais que possui uma linguagem de sinais diferente da sua, possa
saber o significado de um sinal que uma outra pessoa esta fazendo na sua linguagem
e vice-versa.

Entretanto, as necessidades técnicas que este sistema demanda requerem um
alto poder de processamento computacional, e muito espaco de memoria e

armazenamento. Devido ao tamanho de um dispositivo mével, seu poder

4 http://www.xbox.com/en-US/
5 https://www.playstation.com/
6 http://www.nintendo.com/

7 https://www.leapmotion.com/

8 http://logbar.jp/ring/en
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computacional € limitado em relacdo a um computador de mesa e principalmente um
servidor de processamento de informacdes. Estas limitagdes dificultam a viabilizagcéo
da classificacdo de sinais no celular. A relacdo de poder computacional e memoaria
com tempo é inversamente proporcional: treinar um classificador em um celular iria
afetar seu desempenho, consumir muita memoria e limitar muito seu uso, afetando
diretamente o consumo da bateria. Com isto em mente, unimos o poder computacional
de um servidor com a mobilidade de um celular, resultando assim em uma divisdo do
desenvolvimento em um médulo servidor e um modulo mével, cada um com suas

fungdes e particularidades.

1.1 Justificativa

Na sociedade atual, existe uma forte campanha pela inclusdo de pessoas com
deficiéncias diversas, buscando prover acessibilidade para todos, sejam eles
deficientes fisicos ou intelectuais. Com 0s novos recursos computacionais, abriram-
se muitas possibilidades para aumentar o acesso de pessoas com deficiéncias tanto
para usar estas tecnologias quanto para ter uma maior facilidade em sua vida
cotidiana. Um exemplo de uso da tecnologia por deficientes auditivos é o telefone para
surdos (Telecommunications Device For The Deaf — TDD®). Trata-se de um telefone
publico comum, que € acoplado a um aparelho de teletexto em que um atendente faz
o0 servico de intermediacao entre um deficiente auditivo e uma pessoa ouvinte. O surdo
interage com o dispositivo digitando e lendo mensagens de texto no teletexto. Apesar
de exemplos como este, a comunicacdo € algo que, na maioria das vezes, € um
desafio no cotidiano do deficiente auditivo, pois nem sempre ele vai ter um intérprete
ao lado, e nem sempre seu interlocutor vai entender a sua linguagem de sinais. A
repeticdo deste fato pode acabar frustrando ambas as partes.

Com o advento dos smartphones, realizar uma ligagéo tornou-se apenas uma
pequena funcionalidade dentro da gama de possibilidades do celular. O smartphone
€ um dispositivo que se tornou, para muitas pessoas, um item indispensavel no dia a
dia, e com o avanco da tecnologia, tem-se pensado em novas formas de interacao
com o usuario, como telas sensiveis ao toque, realidade aumentada, uso de cameras,

voz, sensores (acelerbmetro, giroscopio) e GPS. O smartphone também prové novas

9 http://atwiki.assistivetech.net/index.php/TDD_(Telecommunications_Device_for_the_Deaf)
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formas de comunicacdo como mensagens de voz, videoconferéncia, Voice Over IP
(VOIP), bate-papos, redes sociais, entre outros. Mas o0 que tornou o smartphone tao
usado foi sua praticidade, facilidade de interacdo e o fato de executar uma gama de
aplicativos que atende as mais diversas necessidades dos usuarios.

Porém, hoje em dia, ainda h& poucas aplicacbes moveis direcionadas a
pessoas com deficiéncia auditiva. O deficiente auditivo usa o celular principalmente
se comunicando através de mensagens de texto (SMS e aplicativos de mensagens).
Isto pode ser problematico, pois muitos surdos ndo tém facilidade de utilizar uma
lingua escrita, ja que a sua lingua materna geralmente é a linguagem de sinais. Uma
alternativa para isto se da através de videoconferéncia, mas esta também tem
limitagBes, pois s6 funcionaria entre pessoas que saibam a mesma linguagem de
sinais.

Existem alguns exemplos de aplicativos especificamente desenvolvidos para
deficientes auditivos. O SignLanguage!*°, para o sistema operacional I0S, ensina a
linguagem de sinais americana (American Sign Language - ASL) através de videos e
imagens, contendo alguns exemplos e exercicios. Na mesma linha, ha o LVI Libras??,
para o sistema operacional Android, que ensina a linguagem de sinais brasileira
também por videos e imagens. Para a plataforma Windows Phone, tem-se o
ProDeaf'?, aplicativo criado por alunos da Universidade Federal de Pernambuco que
se diferencia por permitir a comunicacédo entre surdos brasileiros, cuja lingua materna
€ LIBRAS, e pessoas ouvintes que falam Portugués brasileiro. O aplicativo utiliza a
camera do celular e uma luva de tecido colorido para permitir o reconhecimento dos
gestos, e traduz LIBRAS para audio em portugués e vice-versa, utilizando um avatar
3D. O ProDeaf foi o primeiro aplicativo de traducéo instantanea de LIBRAS. Porém,
como existem muitos regionalismos nas linguagens de sinais, a equipe do ProDeaf
reduziu o conjunto de informacgdes suportadas no desenvolvimento do seu prototipo.

Apesar de ja existirem algumas solucdes para reconhecimento de gestos em
aparelhos de celular, em particular no contexto de linguagem de sinais, 0 presente
trabalho possui dois diferenciais principais: a proposta de traducéo instantanea entre

diferentes linguagens de sinais; e o envolvimento ativo dos usuarios, de maneira que

10 https://itunes.apple.com/us/app/sign-language!/id321202730?mt=8
11 http://getplayapps.com/lvi-libras/

12 https://www.microsoft.com/en-us/store/apps/prodeaf/9nblggh09frl
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eles possam alimentar o contetido das bases de sinais usadas para as traduc¢des. Isso
€ viabilizado a partir de uma pagina web, que apresenta 0s sinais que ja existem no
dicionario, e permite ao usuario cadastrar novos sinais ou adicionar novas imagens

relacionadas a um sinal ja cadastrado.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo realizar o reconhecimento de gestos
em dispositivos moveis para traduzir o sinal entre diferentes linguagens de sinais. Os

objetivos especificos descritos a seguir contribuem para se alcancar tal objetivo geral:

e Capturar as imagens de sinais a partir de um dispositivo mével;

e Tratar asimagens a fim de deixar apenas a méo, na posi¢cao de um sinal,
em destaque;

e Escolher um classificador e realizar seu treinamento a cada nova
imagem recebida na base;

e Centralizar as imagens dos sinais em um Unico repositorio, facilitando a
atualizacdo da base para todos os usuarios a qualquer instante;

e Permitir que os usuérios construam colaborativamente a base de sinais
em diversas linguagens;

e Prover um aplicativo para a interacao do usuario e a traducdo dos sinais.

1.3 Estrutura desta Dissertacao

O presente trabalho esta dividido em 8 capitulos. No capitulo 2 é apresentada
uma breve explicacdo do que sao gestos e linguagens de sinais.

O capitulo 3 fornece a fundamentacéo tedrica, apresentando as duas técnicas
de inteligéncia artificial utilizadas na pesquisa e as técnicas de processamento de
imagens.

No capitulo 4, € apresentada uma revisdo de literatura, mencionando alguns
trabalhos na area de pesquisa de reconhecimento de gestos.

O capitulo 5 descreve a abordagem seguida nesta pesquisa, apresentando
uma visdo geral do sistema proposto, seguida de um detalhamento dos médulos

implementados e o fluxo geral incluindo interacdo do usuario e comunicacéo entre 0s
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maodulos. Este capitulo também expde a aplicacdo dos métodos de processamento e
classificacdo de imagens no contexto deste trabalho.

O capitulo 6 descreve os métodos utilizados para o funcionamento deste
sistema tais como a base de dados criada e os dispositivos usados para a realizacéo
dos experimentos.

O capitulo 7 apresenta os resultados desses experimentos, relacionados
especificamente a remocéo do plano de fundo das imagens, classificacédo e traducéo
de sinais.

Por fim, o capitulo 8 exp8e as consideracdes finais, destacando as principais
contribuicbes desta pesquisa, e indicando algumas limitagbes do sistema

desenvolvido, seguidas de trabalhos futuros para aprimorar 0 mesmo.



Capitulo 2

Gestos e Linguagens de Sinais

Gestos sdo movimentos do corpo que podem envolver dedos, méos, bracos,
cabeca e face, podendo ser estaticos ou dindmicos ou uma combinacéo dos dois, e
possuem o intuito de transmitir algum tipo de informacéo (MITRA & ACHARYA, 2003),
(DEUSDADO, 2002). Os gestos possuem varias finalidades (LISETTI, 2000), entre
elas destacam-se a interacdo com e entre surdos, expressao de emocoes, alerta em
certas situacdes, e, com as novas tecnologias, navegacdo em ambientes virtuais e
interacdo entre humanos e maquinas (MITRA & ACHARYA, 2003), (DEUSDADO,
2002).

As linguagens de sinais utilizam os movimentos das maos e expressoes faciais
e corporais, em vez de sons, para permitir uma comunicacdo entre surdos ou pessoas
com deficiéncia auditiva. A maior parte da comunicacdo se da através do movimento
das maos, através do qual sdo representadas as palavras e letras (BRECAILO, 2012).
As expressfes coporais e facias acompanham para dar énfase a uma sentenca,
embora elas possam expressar uma palavra, ideia ou sentido sem precisar usar as
maos, conforme os exemplos na Figura 1 (a). A Figura 1 (b) mostra algumas
expressdes corporais que podem representar: preocupacdo, angustia, raiva,

indiferenca.

21
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TRISTEZA SURPRESA ALEGRIA

(a)13 (b)14
Figura 1: Expressoes faciais e seus significados

As palavras ou itens lexicais das linguagens de sinais sdo formados por
combinac¢des da forma e do movimento das maos e do ponto no corpo ou no espacgo
onde esses sinais sao feitos. Como toda linguagem, as linguas de sinais possuem
fonologia, morfologia, sintaxe e semantica, e ndo sao universais. Cada pais possui a
sua propria lingua de sinais, que sofre influéncias da cultura nacional. Como qualquer
outra lingua, elas também possuem expressdes que diferem de regido para regido, o
gue as legitima ainda mais como ferramentas de comunicacdo. A linguagem de sinais
brasileira, conhecida como LIBRAS?®, teve sua origem na Lingua de sinais Francesa
(ALMEIDA & ALMEIDA, 2012).

Os sinais em LIBRAS podem representar letras ou palavras. Usualmente, a

comunicacao é feita através de sinais que representam palavras, como na Figura 2.

13 Fonte: http://paulaleonny.no.comunidades.net/fotos-de-expressao-facial-e-seus-significados
14 Fonte: http://arteculturasurda.blogspot.com.br/2014/04/a-importancia-da-linguagem-gestual-e.html

15 http://www.libras.org.br/libras.php
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(a) (b)
Figura 2. Exemplos de sinais em LIBRAS que representam palavras
(a) Casa e (b) banheiro*®

Porém, quando uma palavra ndo tem um sinal, como no caso de um nome
préprio, a palavra precisa ser soletrada. Nesse caso usa-se a técnica de datilologia,

representando cada letra por um sinal, como exemplificado na Figura 3.

Lz B 4,06

Figura 3: Exemplos de sinais de letras em LIBRASY/

Além disso, os sinais também podem ser estaticos ou dinamicos. Sinais
estaticos sédo aqueles representados por uma posicdo da mao, enquanto que sinais
dindmicos sao representados por uma combinacdo de movimentos e posi¢cao da mao.

Temos alguns casos no alfabeto brasileiro como as letras exemplificadas na Figura 4.

16 http://pt.slideshare.net/aucisantos/formao-na-sre-colatina-1-parte-sinais-em-libras
17 Universidade Estadual do Ceara, Faculdade de Educacdo, Ciéncias e Letras de Igatu

(www.uece.br/fecli)



24

H5JoKPXaeYeZ &

Figura 4: Exemplos de sinais dinAmicos em LIBRAS®®

A técnica de datilologia € mais usada para soletrar o nome de pessoas, lugares
e outras palavras que ainda ndo possuem sinal'®. Entretanto, as palavras soletradas
sao, muitas vezes, substituidasao longo do tempo por sinais criados pelos surdos, ou
seja, N0 momento em que o conceito de um sinal é entendido por seus interlocutores,
substitui-se a datilologia da palavra (SOARES, 2014). Por isso, em LIBRAS, é
permitida a criacdo de um sinal completamente novo que pode ser atrelado a uma
pessoa, substituindo o seu nome, para evitar a datilologia de um nome toda vez que
ele € mencionado. Cada pessoa pode inventar seu proprio sinal e usa-lo em uma
conversa ou para se apresentar. Normalmente, isto ocorre quando se trata de nomes
proprios, que ndo tém significado, ndo existindo, assim, no dicionario de LIBRAS.

As expressoes faciais (BRECAILO, 2012) tém um papel importante, como
mostrado na Figura 5, similar a entonacdo dada em uma palavra falada. A expressao
facial substitui a entonacédo e assim pode-se mudar o sentido de uma palavra, dar uma
afeicdo a frase e estabelecer qual tipo de frase esta sendo sinalizada: afirmativa,
imperativa, negativa, exclamativa ou interrogativa. Por exemplo, ao fazer uma
pergunta, as sobrancelhas ficam franzidas e um ligeiro movimento da cabeca para
cima é feito. Para fazer uma frase exclamativa, as sobrancelhas ficam levantadas, a

cabeca inclina-se para cima e para baixo fechando a boca para intensificar.

18 |deia Criativa (www.ideiacriativa.org)

19 http://www.girafamania.com.br/girafas/lingua_sinais.html
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cm oq qu
COMO PARA QUE QUAL

Figura 5: Exemplos de expressoes faciais que acompanham sinais
Fonte: (FELIPE, 2013)

A linguagem de sinais passou por varias intervencdes e até chegou a ser
abolida por um tempo (STROBEL, 2009), até ser o que ela é hoje em dia. Em meados
de 1750, os surdos viviam em condi¢do de miséria por ndo conseguirem se comunicar
e se expressar com outras pessoas e eram excluidos da sociedade (FALCAO L. A.,
2007) (STROBEL, 2009). No Brasil, a linguagem de sinais comecou a surgir em 1857
guando o professor francés Hernest Huet fundou o Instituto Nacional dos Surdos-
Mudos no Rio de Janeiro e em 2005 foi regulamentada através do Decreto 5626
(BRASIL, 2005), que diz que a linguagem brasileira de sinais deve ser falada em todos
0s ambientes escolares, empresariais, universidades e espacos publicos. Ha muito
trabalho sendo feito para expandir o ensino de LIBRAS no Brasil. Livros publicados
mostram métodos e novas abordagens de como lidar com surdos quando
diagnosticados cedo (FALCAO L. A., 2010), e didatica para o ensino de LIBRAS
(FALCAO L. A)) (FALCAO L. A., 2012).

Assim como a lingua portuguesa ou qualquer lingua falada, LIBRAS varia de
regiao para regiao. Além disso, uma pessoa que se comunica por LIBRAS nao poderia
usar esta linguagem em outro pais, que por sua vez possui a sua propria linguagem
de sinais. Para permitir esta comunicacao, nesta dissertacdo propde-se um sistema
de traducéo entre sinais a fim de facilitar a comunicacdo com e/ou entre deficientes
auditivos. Para implementar essa tradugdo, s&o0 necessarias técnicas de
reconhecimento de gestos, que fundamentam a parte tedrica deste trabalho, descrita

no proximo capitulo.
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Capitulo 3

Fundamentacgdo Tedrica

Desde o trabalho realizado por (GUNNAR, 1973), em que foi proposto que 0s
gestos humanos poderiam ser reconhecidos através da informacdo do movimento, 0s
perfis de movimento e suas trajetérias tém sido investigados para fins de
reconhecimento de gestos humanos por maquinas. O reconhecimento de gestos € um
exemplo de pesquisa interdisciplinar, situada na ampla area da Inteligéncia Artificial
(1A).

Dentre as principais técnicas desta area, serdo abordadas as técnicas
investigadas no desenvolvimento desta dissertacdo: Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM - do inglés Support Vector Machines) e Maquinas de Aprendizado Extremo
(ELM — do inglés Extreme Learning Machines). Ambas sao técnicas de classificacéo
gue determinam que solucdo deve ser tomada diante de informag&o desconhecida,
com base na representacdo do conhecimento previamente existente. Para este
trabalho, elas foram usadas no contexto de classificacdo de imagens (dos sinais).
Cada sinal neste trabalho é representado por varias imagens, para aumentar as
chances de uma classificacdo correta. Assim, dados conjuntos de imagens ja
conhecidas / classificadas, o objetivo é descobrir em qual conjunto uma nova imagem
poderia se enquadrar. Ao final deste processo de classificacdo, é possivel saber a
qual sinal corresponde a nova imagem. Os dados aqui utilizados s&o continuos,
englobando um problema de classificagdo de multiclasses.

Porém, antes da classificagcdo, ha um passo importante realizado neste trabalho
gue é o processamento das imagens. A fim de remover informacgdes desnecessarias
gue nado fazem parte de um sinal (plano de fundo), as imagens passam por um
“tratamento” para destacar apenas a méo na imagem.

As proximas secOes explicam as técnicas de Processamento de imagens e

Aprendizagem de Maquina utilizadas.
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3.1 Processamento de Imagens

Neste trabalho, o processamento de imagens tem o objetivo de remover o plano
de fundo das imagens e deixar somente a mao em destaque. Isto € feito porque
informacdes do plano de fundo ndo sdo relevantes para um sinal e retira-las da
imagem, diminuindo a quantidade de informacdes, melhora o resultado da etapa de
classificacdo dos sinais. Algumas técnicas foram utilizadas para atingir este objetivo.

A primeira delas foi a deteccdo de pele, baseada no trabalho de (OLIVEIRA &
CONCI, 2009), ilustrado na Figura 6.

Imagem _| Converter para

em RGEB espago de cor HSV

l—,

Pintar de branco os 2
i o Criar
pixels que estdo elliose
entre 6 < H <38 * P
L
Aplicar | Aplicar
erasao dilatagdo
Suavizar | Imagem final o Contador

Figura 6: Fluxo de deteccao de pele
Adaptada de: (OLIVEIRA & CONCI, 2009), traducao nossa

Como a figura mostra, os autores propdem a conversao da imagem do espaco
RGB para o espaco de cor HSV, que é mais relacionado a percepcdo humana das
cores. Além disto, os autores definem que a pele no canal H tem um limiar entre O e
50 e no canal S entre 0.23 e 0.68, para as etnias asiaticas e caucasianas. Os autores
utilizam apenas o canal H com limiar entre 6 e 38 e foram aplicados alguns filtros para

obter o resultado mostrado na Figura 7.
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Figura 7: Resultado final da deteccéo de pele proposta no artigo
Fonte: (OLIVEIRA & CONCI, 2009)

A técnica de deteccao de pele foi investigada neste trabalho para destacar
apenas a mao na imagem.

Uma outra técnica utilizada foi a deteccdo de bordas, para detectar o contorno
da méo. Esta técnica foi aplicada através do algoritmo do filtro de Canny, escolhido
devido a sua baixa taxa de erro e boa localizacdo (SUCHARITA, JYOTHI, &
MAMATHA, 2013). Boa localizagcdo quer dizer que as bordas detectadas devem ser
as mais préximas possiveis das bordas reais.

Este filtro tem como finalidade encontrar os contornos de uma imagem
utilizando os seguintes passos:

1. Filtrar ruidos da imagem através do filtro gaussiano:

2 4 5 4 2]
;49 12 94

K=—~ 1[5 12 15 12 5
15914 0 12 90 4
2 4 5 4 2

2. Encontrar o gradiente de intensidade da imagem:

-1 0 +1 —1 -2 1| g-= /G2 + G2
Gi=|-20 42| Gy=|0 0 0 e

-1 0 +1 +1 +2 +1 Bzau‘ctan[%]

3. Remover pixels que néo fazem parte de uma linha;
4. Aplicar dois limiares (maximo e minimo) definidos ao chamar a funcgéo.
a. Se o gradiente de um pixel for maior do que o limiar maximo, o
pixel é aceito como parte de uma borda;

b. Se o gradiente for menor que o minimo, ele é rejeitado;
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c. Se o gradiente estiver entre os dois limiares, ele vai ser aceito
somente se estiver conectado a um pixel que for maior que o
limiar maximo.

Ha algumas maneiras de definir os limiares maximo e minimo. Uma
delas pode ser por tentativa e erro, método que pode tomar tempo em
achar os valores ideais e pode funcionar para apenas uma imagem.
Outra maneira é calcular a média dos pixels da imagem e fornecendo
uma porcentagem (sigma) para ser calculada em cima da média
(ROSEBROCK, 2015). No exemplo visto o valor de sigma foi de 0.33.
Os valores sédo achados através da seguinte férmula:

minimo = int(max(0, (1.0 - sigma) * v))

maximo = int(min(255, (1.0 + sigma) * v))

onde v é a média dos pixels da imagem, e sigma corresponde ao valor
percentual a ser usado.

Em combinacdo com a técnica de deteccdo de bordas, € usado um algoritmo
de balde para preencher um espaco que tem uma determinada cor. O algoritmo de
balde € um algoritmo recursivo que visa preencher os 4 (acima, abaixo, a esquerda, a
direita) ou 8 (contornando o pixel inicial) pixels vizinhos dado um ponto inicial. A cada
pixel preenchido, o algoritmo chama novamente ele mesmo para cada pixel vizinho,
parando quando ndo acha mais nenhum pixel com a cor inicial. Considerando-se que
0s contornos da méo ja foram detectados, o algoritmo de balde € usado para deixar o
espaco interno da méo uniforme, eliminando ruidos na mao. Na pratica, este algoritmo

objetiva preencher de branco todos os espacos pretos dentro do contorno da méo.

3.2 Support Vector Machines

As maquinas de vetores de suporte, mais conhecidas como SVM (do inglés
Support Vector Machine) constituem uma técnica de aprendizado de maquina que
vem crescendo bastante em uso. Ela é utilizada em diversas areas da computacao,
tais como reconhecimento de textos, analise de imagens e bioinformatica. A teoria do
SVM estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtencdo de
classificadores com boa generalizacdo, definida como a sua capacidade de prever
corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que o aprendizado

ocorreu.
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O SVM é baseado no conceito de planos de decisédo que definem as regides
de decisao. O hiperplano separa 0s conjuntos de objetos que pertencem a classes
diferentes. A Figura 8 mostra um conjunto de objetos que podem pertencer a classe
vermelha (representada por quadrados), a esquerda ou a classe azul (representada
por circulos), a direita. Podemos observar na Figura 8 (a) que existem varios
classificadores lineares que podem separar as duas classes, mas apenas um que
maximiza a margem de separacao (distancia da instancia mais préxima ao hiperplano
de separacdo das duas classes em questdo). O hiperplano com margem maxima é
chamado de hiperplano 6étimo, que sera o objeto de busca do treinamento do
classificador. A linha no grafico da Figura 8 (b) separa as duas classes. Os exemplos
mais préximos da linha de separacédo sao chamados de vetores de suporte. Qualquer
nova instancia que vier a ser classificada, se for posicionada do lado esquerdo da
linha, é classificada como sendo da classe azul, e caso se localize no lado direito da
linha, pertence a classe vermelha (VAPNIK & CORTES, 1995).

Y
X, O %, r'Y O
O O
™ N Hiperplano
) 6timo
— O o
O P
] 0 O . Margem
n & ] \\maxlma ‘
X ' X4
(a) (b)

Figura 8: Classificacdo SVM linear
Adaptada de: ((d) Opencv Dev Team, 2015), traducao nossa

A Figura 8 (a) mostra que ha varias linhas que podem ser tragadas a fim de
separar as duas classes. O exemplo da Figura 8 (b) mostra a esséncia do SVM, que
€ a construcdo de um hiperplano 6timo, de modo que ele possa separar diferentes
classes de dados com a maior margem possivel entre elas.

O SVM foi inicialmente projetado em 1962 para trabalho com problemas
lineares (VAPNIK & CORTES, 1995), ou seja, de facil separabilidade, entre duas
classes conforme vimos na Figura 8. Em 1992, foi proposto o uso do SVM para
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classificagdo de dados néo lineares. Dados né&o lineares séo dados que n&do podem
ser separados de maneira que as classes figuem cada uma de um lado do hiperplano
como podemos ver na Figura 9. Nesses casos, 0 SVM usa um recurso chamado kernel
trick (funcdes de kernel).

.
L

Figura 9: Hiperplano para dados néo lineares
FONTE: ((f) Opencv Dev Team, 2015)

As funcdes de kernel tém a finalidade de projetar os vetores de caracteristicas
de entrada em um espaco de caracteristicas de alta dimenséo para classificacdo de
problemas que se encontram em espacos ndo linearmente separaveis. A
probabilidade do problema se tornar linearmente separavel aumenta a medida que se
aumenta o espaco da dimenséao do problema. A Figura 10 mostra alguns dados nao
lineares e como eles podem se apresentar aumentando o espac¢o de dimenséo do
problema.
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Input Space Feature Space

Figura 10: Representacédo dos dados em uma alta dimenséo
Imagem a esquerda representa o espaco de entrada e a da direita novo espaco de

caracteristicas em uma alta dimensionalidade?°

Entretanto, para obter uma boa distribuicdo para esse tipo de problema é
necessario um conjunto de treinamento com um elevado numero de instancias
(GONCALVES, 2010).

A técnica de SVM foi investigada neste trabalho devido a sua popularidade,
sendo experimentado com frequéncia nas pesquisas da area, inclusive para efeito de

comparagao.

3.3 Extreme Learning Machines

As Magquinas de Aprendizado Extremo (ELM, do inglés Extreme Learning
Machines) sdo uma variagdo das single-hidden layer feedforward networks
(SLFNs). Em redes do tipo feedforward, as informac¢des sdo propagadas linearmente,
nao tendo nenhum tipo de ciclo interno ou realimentacéo da rede. Podemos ver na
Figura 11 uma representacdo deste tipo de rede. A camada de entrada (primeira
coluna) recebe as informacdes do ambiente externo e estas sao passadas para a

camada escondida ou intermediaria (coluna do meio).

20 http://www.imtech.res.in/raghava/rbpred/svm.jpg
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Figura 11: Rede neural do tipo SLFN - Single Layer Feed Forward?!

Ha trés principais abordagens comumente usadas para treinar uma rede
feedforward:

e Baseada em gradiente descendente, por exemplo, backpropagation. O
gradiente é a primeira forca dos pesos, no caso uma funcao linear de
pesos. O algoritmo de declive descendente é baseado numa correcao
proporcional ao gradiente. Assim, a correcdo € proporcional a uma
funcao linear de pesos. Tal abordagem s6 € passivel de ocorrer em
redes com retroalimentagao.

e Baseada em métodos de otimizacdes padrées. E o caso do SVM para
um tipo de SLFNs, chamadas de Support Vector Network.

e Baseada em técnicas de quadrados minimos. Por exemplo, radial basis
function (RBF) network learning (LOWE, 1989).

As redes do tipo SLFN tém como desvantagens: necessidade de definicdo dos
valores de parametros ideais a priori; tempo de treinamento; ocorréncia de parada em
um minimo local; e ocorréncia de overfitting e underfitting. O termo underfitting ocorre

guando uma rede ndo consegue realizar o0 mapeamento desejado por sua pequena

21 http://www.codeproject.com/KB/dotnet/predictor/network.jpg
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quantidade de neurbnios na camada escondida ou porque o treinamento foi
interrompido de forma prematura, nao treinando o suficiente. Ja o overfitting acontece
quando a rede memoriza os padrées de treino e perde assim a capacidade de
generalizar, deixando de prever corretamente as saidas relativas a pontos que néo se
encontram no conjunto de treino (ruidos). O overfitting pode ocorrer quando ha um
namero excessivo de neurdnios ou camadas para o problema que esta sendo
abordado.

A ELM, proposta por (HUANG, ZHU, & SIEW, 2006), consiste em uma rede
feedforward com uma Unica camada oculta, na qual os pesos das entradas para os
neurdnios ocultos séo escolhidos aleatoriamente, enquanto que apenas 0s pesos dos
neurdnios ocultos para a saida sdo determinados pelo método da matriz pseudo-
inversa usando o conjunto de treinamento. Consequentemente, ELM oferece
vantagens significativas tais como velocidade rapida de aprendizagem, facilidade de
implementagéo, e menos interferéncia humana quando comparada a SLFNs mais
tradicionais, tais como as redes Multi-Layer Perceptron (MLP) e RBF, j& que ndo é
preciso determinar a priori o valor de pesos ideais.

A técnica de ELM foi investigada neste trabalho devido ao seu rapido
treinamento e por obter altas taxas de acerto, como visto em varios artigos (HUANG,
2014) (NETO, LUDERMIR, & ZANCHETTIN, 2015) que usaram esta rede.
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Ha muitas pesquisas na area de reconhecimento de gestos, baseadas no
crescente poder computacional do hardware e/ou em varias técnicas como
modelagem estatistica, computacdo visual, reconhecimento de padrdes,
processamento de imagens e soft computing (MITRA & ACHARYA, 2003).

A maioria das pesquisas tem usado técnicas de modelagem estatistica como
andlise de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA), modelos
escondidos de Markov (Hidden Markov Models - HMMSs), sistemas avancados de
filtragem de particulas (ARULAPALAM, MASKELL, GORDON, & CLAPP, 2001) e
algoritmos condensadores (ISARD & BLAKE, 1998). HMMs tém sido usados
extensivamente no reconhecimento de gestos (YAMATO, OHYA, & ISHII, 1992),
utilizando programacéao dindAmica a partir de dados da amostragem da trajetéria de um
gesto. As maquinas de estado finito (Finite State Machines - FSM) também tém sido
um meétodo efetivo para modelar gestos humanos (DAVIS & SHAH, 2002).

Dentre os trabalhos apdés (GUNNAR, 1973), em que foi dito que os gestos
humanos poderiam ser reconhecidos através da informacdo do movimento, perfis de
movimento e suas trajetorias, pode-se citar (BOBICK & WILSON, 2002), que
propuseram uma técnica baseada em estados para a representacdo e
reconhecimento dos gestos. Em seu estudo, um gesto é definido como uma sequéncia
de estados dentro de uma configuracao de espaco.

Davis e Shah (2002) propuseram um meétodo diferente usando uma maquina
de estado finita para modelar qualitativamente quatro fases distintas de um gesto
genérico. Na primeira fase, a mao deve estar na posi¢cédo que da inicio ao movimento
(que no contexto do trabalho referenciado corresponde a médo com todos os dedos
levantados). A segunda fase € a movimentacao dos dedos até a posic¢ao final do sinal.

A terceira fase é o repouso desta posicao e por fim a mao volta para a posicdo da
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primeira fase para simbolizar que o gesto acabou. A partir disto, utilizando uma luva,
séo detectadas as pontas dos dedos para enfim detectar o sinal que esta sendo feito.
Uma desvantagem desta abordagem ¢é a utilizacdo de uma luva para deteccdo das
pontas dos dedos. A pesquisa proposta nesta dissertacao procura nao utilizar nenhum
acessorio para deteccdo da mao. A proposta de usar estados finitos que representam
o comeco e o fim de um sinal é bastante interessante quando analisando sinais em
um video. Isto pode reduzir o custo computacional ja que néo estariamos analisando
todos os quadros do video, e sim, somente os quadros apds o0 gesto de inicio até o
gesto final. Esta abordagem pode ser adotada em um trabalho futuro que engloba
gestos dinamicos.

No trabalho de (MCKENNA & GONG, 1999), os gestos foram modelados os
gestos como uma sequéncia de eventos visuais. Dadas trajetérias segmentadas
temporalmente, cada segmento é associado a um evento e representado por um
modelo probabilistico de trajetorias. Os autores usaram como reconhecimento a
trajetdria feita em um dado conjunto de dados relacionados a tempo e espaco e néo
o sinal propriamente dito. Esta abordagem pode trazer um problema entre
reconhecimento de gestos que fazem ou tém uma trajetéria parecida j& que a méao
ndo é analisada em detalhe. Os gestos reconhecidos no trabalho dos autores foram:
apontar para esquerda, para a direita, acenar acima e acenar abaixo.

No trabalho de (ISARD & BLAKE, 1998), um algoritmo de condensacéao foi
proposto como um meio probabilistico para monitorar curvas nas cenas visuais. Este
estudo visa acompanhar um objeto em um ambiente com muita informacdo. Este
mesmo estudo foi estendido por (BLACK & JEPSON, 1998) para reconhecer gestos e
expressdes faciais, modelando movimentos humanos como trajetérias temporais de
alguns parametros estimados que descrevem o estado de um gesto em relacdo ao
tempo. O intuito deste trabalho foi analisar a trajetéria que a mao faz para reconhecer
um sinal. Parecido com a proposta de (MCKENNA & GONG, 1999), este trabalho traz
0 mesmo problema entre reconhecimento de gestos que fazem ou tém uma trajetoria
parecida ja que a mao nao é analisada em detalhe.

Existem ainda alguns métodos de reconhecimento de gestos como top-down
(O'ROURKE & BADLER, 1980) e bottom-up (OSCARSSON, 1982). O primeiro é
baseado na reconstrugdo geométrica do corpo, enquanto o segundo se baseia na
extracdo de caracteristicas de baixo nivel de imagens, como possiveis areas que

contém uma pessoa (usadas neste caso para contar a quantidade de pedestres em



37

uma imagem) (YAMATO, OHYA, & ISHII, 1992). Muitos dos sistemas baseados no
meétodo top-down definem a reconstrucdo do corpo em cilindros e outros formatos
chamados de “super-quadrics”. Esta representacao é tirada através de imagens onde
cada parte do corpo simboliza um parametro do modelo. Porém, um dos problemas
desta técnica se da ao fato de uma imagem poder ter oclusées de alguma parte do
corpo. Esta abordagem analisa todo o corpo identificando extremidades e juncgdes.
Esta abordagem € mais complexa pois requer um maior nivel de detalhamento da
imagem e as junc¢des sao muito préximas as extremidades, podendo haver problemas
de oclusédo e constantes mudancas de posi¢cao. As abordagens top-down e bottom-up
nao utilizam informagdes detalhadas da imagem e sim informacgdes globais e no nosso
trabalho, faz-se necessario o detalhamento da mao para diferenciacéo entre 0s sinais.

Para auxiliar na utilizacdo de alguns dos artigos anteriormente citados, o
reconhecimento de gestos requer o uso de algum dispositivo de captacao de imagem
ou uso de aparelhos que possam captar o movimento do corpo, a dire¢éo do olhar e
expressoes faciais, como luvas e/ou roupas especialmente adaptadas para este fim,
e marcadores para mapeamento optico. A Figura 12 mostra alguns tipos de roupa de
captura de movimento usadas atualmente.

Como podemos observar na Figura 12, as roupas usam tecnologias diferentes
como luzes, cores e sensores. Tanto a primeira luva (Figura 12 (a)) como a roupa do
meio (Figura 12 (b)), utilizam a mesma tecnologia de sensores giroscépios espalhados
pela peca. Cada sensor esta localizado em uma juncdo do corpo e é ligado a um
transmissor de rede sem fio. A roupa com refletores de luz infravermelha (Figura 12
(d)) utilizada pela Virginia Commonwealth University, € um equipamento mais caro
pois utiliza varias cameras, porém é mais preciso. Neste sistema sao utilizadas dez
cameras que disparam luzes infravermelhas que ao serem refletidas pela roupa, séo
captadas pelas cameras. A partir disto monta-se o esqueleto do corpo que é usado
em um modelo 3D. A luva colorida (Figura 12 (c)) é usada por (WANG, 2008) para
rastrear a mao com base na sua pose levando em consideracdo as cores. Este
trabalho utiliza um banco de poses com mais de 18 mil posi¢bes de dedos e cada

pose é uma imagem 40x40 pixels.
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(b) (c) (d)
Figura 12: Exemplos de acessorios de captura de movimento

(a) Luva para captura de movimento??; (b) Luva para reconhecimento por cores??
(WANG, 2008); (c) Roupa para captura de movimento?*; (d) Roupa utilizando
refletores de luz?®, créditos da foto: Ali Jones

A luva, ao ser capturada pelo sistema, passa por um processo de tratamento

de imagens como mostra a Figura 13, até ficar com tamanho 40x40.

classified tiny

Figura 13: Tratamento das cores da luva
Fonte: (WANG, 2008)

Os autores utilizaram uma luva com dez cores, devido a camera captar melhor

essas cores mesmo com sombreamento. No primeiro passo, a imagem sofre um

22 https://www.inition.co.uk/product/synertial-igs-glove/
23 http://www.gizmag.com/mit-cheap-easy-gesture-recognition-system/15229/
24 http://www.metamotion.com/gypsy/IGS-190-hybrid-motion-capture-system.html

25 http://www.commonwealthtimes.org/2015/02/16/motion-capture-class-gets-a-taste-of-3d-animation-2/
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processo de remocgdo de ruidos, suavizando-a utilizando um filtro bilateral. Em
seguida, as cores da imagem séo classificadas como sendo uma das dez cores
presentes na luva ou nao, utilizando um modelo de mistura gaussiana; por fim a
imagem é redimensionada para 40 x 40. Esta ultima imagem € entéo utilizada para
achar a imagem correspondente no banco utilizando o algoritmo de distancia de
Hausdorff-like.

A maioria das tecnologias apresentadas requer uma comunicacdo com um
software de manipulacdo 3D como o Autodesk Maya?®, Autodesk 3DS Max?’,
Blender?8, entre outros, que contém um modelo que representa o tipo de roupa
utilizado. Cada articulagcdo do corpo que esta sob a roupa é associada a um
dispositivo, seja um giroscopio, uma luz ou até mesmo uma cor, que aciona 0 mesmo
movimento no modelo que esta sendo representado no software 3D. Isto d& um
movimento fluido a um personagem, se assemelhando assim a um movimento mais
natural de uma pessoa.

Tecnologias baseadas em sensores para reconhecimento de gestos variam de
acordo com varias dimensdées como: precisdo, resolucédo, laténcia, abrangéncia do
movimento, conforto do usuario e custo. No caso de sensores acoplados a luvas, 0
usuario normalmente precisa carregar um aparelho grande e muitos fios que o ligam
a um computador. Isto diminui a facilidade e a naturalidade da interacdo do usuario.
Técnicas baseadas em visdo computacional, apesar de ndo terem que lidar com
problemas de fios e carregamento de equipamentos pesados, podem ter problemas
de ocluséo de determinadas partes do corpo. Porém, tais técnicas também tém como
vantagem a possibilidade de lidar com propriedades como textura e cor. A técnica de
rastreamento pode detectar movimentos rapidos e sutis dos dedos enquanto a mao
do usuario se move, enquanto que sistemas baseados em visdo computacional vao
dar, no melhor caso, uma ideia geral do tipo de movimento dos dedos (MITRA &
ACHARYA, 2007).

Muitos fatores podem atrapalhar o reconhecimento de gestos como: variagdes
nas execuc¢des humanas de um mesmo gesto, tanto em relagdo ao tempo de

execucdo quanto em relacdo a configuracdo espacial; erros de mapeamento;

26 http://www.autodesk.com/products/maya/overview
27 http://www.autodesk.com/products/3ds-max/overview

28 https://www.blender.org/
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variagcbes na captura da imagem; frequéncia de amostragem, entre outros. Para
realizar este reconhecimento existem diferentes metodologias de segmentacgéo,
extracdo de caracteristicas e classificacdo. Muitos dos sistemas de reconhecimento
precisam de um vasto trabalho de segmentacéo e alinhamento dos dados, e devem
ser rapidos para suportar comportamento interativo (HONG, TURK, & HUANG, 2000).

Na etapa de segmentagcdo, o computador deve captar uma sequéncia de
imagens e reconhecer somente 0 objeto de interesse, ou seja, para 0 escopo deste
trabalho, as méos da pessoa (ja que a expressao facial ndo sera reconhecida). Para
isto, deve-se usar um algoritmo para extrair o plano de fundo da imagem e identificar
0 objeto em questdo. No caso das méaos da pessoa, pode-se usar o algoritmo de
deteccdo de pele (skin detection). Como as pessoas tém tonalidades de pele
diferentes, este algoritmo atribui a um pixel a cor 255 caso seja pele e 0 caso ndo seja
pele, ou vice versa, binarizando a imagem e deixando-a em preto e branco.

Para a definicdo de quais pixels representam pele, ha varias abordagens que
levam em consideracdo o espaco de cor a ser analisado. Alguns adotam a utilizacéo
do formato YCbCr; outros o formato RGB (Red, Green, Blue), mais conhecido por ter
uma melhor representacao das cores utilizando apenas trés cores (vermelho, verde e
azul). O espaco de cor YCbCr representa a imagem em termos de luminancia e a
diferenca entre os outros sinais em relacdo a luminancia. O canal “Y” representa
luminéncia (brilho da imagem); o canal “Cb” é a diferenga entre o sinal azul e a
luminancia; e o “Cr” € a diferenca entre o sinal vermelho e a luminancia. O RGB é um
dos espacos de cores mais utilizados para processamento e armazenamento de
dados digitais de imagens (FIBIGER, 2004). Outros usam o RGB normalizado e por
fim o modelo HSV (Hue Saturation Value).

Os trabalhos de (CAlI & GOSHTASBY, 1999) e (OLIVEIRA & CONCI, 2009)
utilizam o sistema de HSV. Ambos mencionam que a tonalidade da cor da pele varia
entre 6 e 38 no canal H e entre 0.23 e 0.68 no canal S, porém eles so utilizam o canal
H. Utilizando o espaco de cor YCbCr, o trabalho de (SORIA, SCHAEFFER, &
VILLAREAL, 2013) afirma que o canal Y tera um limiar maior que 80, o canal Cb entre
85 e 135 e o canal Cr entre 135 e 180. Em qualquer dos espacos de cor adotado, esta
abordagem faz uma analise pixel a pixel para transformar a imagem em preto e branco
de acordo com o limiar adotado. Apds o processo de binarizacdo, sdo aplicadas

algumas técnicas morfoldgicas para suavizar esta nova imagem. O processo descrito
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anteriormente traz muito ruido na imagem e aplicando técnicas como dilatacao,
erosao e suavizacao, diminuem os ruidos indesejaveis.

No trabalho de (SORIA, SCHAEFFER, & VILLAREAL, 2013), a imagem
binarizada é usada para calcular o "convexhull". Este processo consiste em achar o
menor poligono que contém determinados pontos dentro de um espaco euclidiano;
em outras palavras, é o formato que € formado quando se coloca um elastico em volta

de um determinado objeto, como ilustrado na Figura 14 Figura 14.

Figura 14: Ideia geral do convexhull

A Figura 15 mostra a imagem binarizada da mé&o sendo contornada pelo

convexhull (linha exterior).

Figura 15: Determinagéo do convexhull na imagem binarizada
Fonte: (SORIA, SCHAEFFER, & VILLAREAL, 2013)

ApOs este processo, sdo computados os vértices do convexhull onde had uma
mudanca de dire¢éo, indicando assim o ponto da mudanca (Figura 16). A partir destes

vértices, € calculado o pixel do contorno da m&o que maximiza a distancia do vértice,



42

resultando assim nos pontos chamados de "convexity defects”. O resultado é usado

para indicar a quantidade de dedos que estéo levantados.

Figura 16: Computacéo dos veértices do convexhull (convexity defects)
Fonte: (SORIA, SCHAEFFER, & VILLAREAL, 2013)

O uso do convexhull da informac6es a respeito do contorno da méo e nesta
pesquisa, é utilizada toda informacdo da méo a fim de obter mais detalhes e detectar
sinais que possam usar cruzamento dos dedos ou sobreposi¢do das maos.

Ha outros estudos que englobam técnicas de visdo computacional e redes
neurais, como (NETO, LUDERMIR, & ZANCHETTIN, 2015). Nele, foram utilizadas
técnicas de binarizagéo e deteccdo de bordas que servem de entrada para uma rede
neural do tipo ELM, obtendo uma classificacdo de 95% de acerto no reconhecimento
de sinais em LIBRAS. A imagem da mao foi binarizada e foram utilizados os filtros de
canny e sobel para extrair caracteristicas como contorno da méo da imagem
binarizada. Esses dois filtros sdo usados para detectar as bordas de uma imagem.
Enquanto o filtro de sobel tem a propriedade de realcar linhas verticais e horizontais
mais escuras que o fundo, calculando o gradiente de uma imagem, o filtro de canny
utiliza um algoritmo de multi-estagios descrito na secdo 6.1. Apds o uso destes filtros,
a imagem foi dividida em blocos uniformes, e para cada bloco, foi computada a
guantidade de pontos brancos. A imagem foi entdo normalizada para se obter um
percentual de pontos brancos por bloco que serve de entrada para a rede neural. O
uso de ELM na nossa pesquisa foi motivado pelos bons resultados alcancados por

este trabalho para reconhecer sinais em LIBRAS, porém com abordagens diferentes
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para o tratamento de imagens e os dados de alimentacdo da rede como descrito no
capitulo sobre a abordagem da pesquisa (Capitulo 4).

Outro trabalho, realizado por (JUNIOR, BARROS, FERNANDES, BEZERRA, &
FERNANDES, 2013), prop6s a predicdo de gestos incompletos. Desta forma, o
sistema pode prever um gesto mesmo que ele ndo tenha sido totalmente capturado.
O sistema funciona primeiramente extraindo um vetor de caracteristicas de cada
quadro através de um modulo de extracdo de caracteristicas. Cada novo vetor de
caracteristicas serve como entrada para um modulo de predicdo de gestos que a partir
disto prevé um possivel gesto. Foram usadas duas técnicas no médulo de predi¢éo:
Hidden Markov Model (HMM), que aprende gestos completos e reconhece gestos
incompletos, e Dynamic Time Wraping (DTW) para calcular as distancias entre os
gestos de entrada e achar o sinal previsto. O sistema de predi¢do que utiliza HMM
utiliza o clusterizacdo K-means para achar a melhor aproximacéo inicial e é treinado
utilizando o algoritmo de Baum-Welch. A Figura 17 mostra a arquitetura deste sistema
utilizando HMM.

System Input

Gesture Prediction

HMM Gesture 1

Figura 17: Arquitetura HMM de predicéao
Fonte: (JUNIOR, BARROS, FERNANDES, BEZERRA, & FERNANDES, 2013)

O sistema de predicdo que utiliza DTW usa um conjunto de exemplos para cada
gesto para compor a representacdo completa do gesto. Ele calcula a distancia entre
cada entrada e o conjunto de exemplos, e 0 gesto que tiver a menor distancia é tido

como o gesto final. A Figura 18 mostra a arquitetura deste sistema utilizando DTW.
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System Input

Features Frame 1

Festures Frame 2

Gesture Prediction

DTW Gesture 1

Sequence 1

Sequence 2

DTW Gesture 2

Sequence 1

Sequence 2

DTW Gesture 3

Gesture Selection

Possible Gesture

) Figura 18: Arquitetura usando DTW
Fonte: (JUNIOR, BARROS, FERNANDES, BEZERRA, & FERNANDES, 2013)

O moddulo de extracdo de caracteristicas foi proposto pelos mesmos autores
em um outro artigo (BARROS, et al., 2013), chamado de Convexity local contour
sequences for gesture recognition (CLCS). Este modulo consiste em binarizar a
imagem utilizando o filtro de Otsu, filtro de média para suavizar, aplicar filtro de eroséo
e subtrair da imagem binarizada originalmente encontrada pelo filtro de Otsu. Pontos
de interesse que satisfazem uma determinada tolerancia sdo achados aplicando o
algoritmo de Douglas-Peucker e sdo em seguida conectados fechando o contorno da
mao, para depois serem achados outros pontos mais significativos dentro desta area
utilizando o algoritmo de Sklansky. Tal pesquisa € muito interessante em prever qual
gesto esta sendo feito a partir de um gesto incompleto, porém vai além do contexto
do nosso trabalho ja que lida com gestos dinamicos e incompletos, e pode ser usada
como referéncia para futuro suporte a gestos dinamicos.

O trabalho de (BARROS, et al., 2013) procurou diminuir a dimensionalidade
das caracteristicas encontradas pelos métodos de Speed Up Robust Feature (SURF)
(GUPTA & MA, 2001) e Local Contour Sequence (LCS) (BAY, TUYTELLAARS, &
GOOL, 2008) utilizando uma abordagem chamada de Convexity approach. Convexity
approach recebe como entrada os pontos que representam a posi¢éo da méo achados
pelos algoritmos de SURF e LCS. A primeira parte utiliza o algoritmo de Douglas-

Peucker para criar um poligono que contorna a posicdo da mao usando os pontos
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mais externos detectados. Na segunda parte, o convex hull € encontrado, e utilizando
o algoritmo de Sklankys os pontos mais expressivos sdo achados baseados na
distancia entre pontos. Esta abordagem trouxe uma taxa de 91% tanto para SURF
guanto para LCS quando utilizando o classificador HMM. Utilizando uma rede neural
recorrente de Elman, foi obtida uma taxa de 90% utilizando LCS e 92% para SURF. A

Figura 19 ilustra as etapas de execucao desta abordagem.

I o e e e e e — — — — — — ———— — ——

I |
Pl Minimize Apply Convex Distance | |

([ | | ‘ y rur .

Feature vector | mmmp | | 0 —) Ll - ulator | m—p | New Feature vectar
! I

Figura 19: Fluxo de execucdo da Convexity Approach

Utilizando o algoritmo Convexity Invariant Position Based on Ransac (CIPBR)
para extracao de caracteristicas, o trabalho de (SANTOS D. G., NETO, FERNANDES,
& BEZERRA, 2014) utiliza dois classificadores: o DTW e o HMM, ambos vistos no
trabalho citado anteriormente. O intuito deste algoritmo CIPBR é reduzir a posi¢édo da
mao nas imagens em em dois conjuntos de informacdes. Este algoritmo é composto
de quatro médulos: o primeiro modulo realiza a binarizacdo de uma imagem utilizando
o filtro de Otsu (NOBUYUKI, 1979); o segundo mdodulo consiste em achar a linha de
pulso utilizando uma regressao linear simples, tracar o contorno da méo usando o Hu
Invariant moments. O terceiro mddulo tragca uma circunferéncia utilizando esta
distancia. Por ultimo, os pontos de assinatura do CIPBR s&o encontrados calculando
o convex hull utilizando o algoritmo de Andrew’s monotone chain (DAY, 1988).
Utilizando o classificador HMM (CIPBR-HMM), foi obtida uma taxa de 94% e com o
DTW (CIPBR-DTW), uma taxa de 99%. A Figura 20 mostra o fluxo entre os médulos

utilizados no algoritmo de CIPBR.
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Image Binarization

Radius Calculation

Draw Maximum
Circumcircle

Calculate Signatures

Figura 20: Os quatro médulos usado no CIPBR
(SANTOS D. G., NETO, FERNANDES, & BEZERRA, 2014)

Por fim, o trabalho de (SANTOS D. G., NETO, FERNANDES, & BEZERRA,
2015) utiliza o mesmo algoritmo de extragcdo de caracteristicas acima descrito (CIPBR)
e seleciona o melhor tamanho para os vetores de caracteristicas usando a funcéo de
fithess baseada na funcéo de distancia euclidiana para reconhecer gestos dinamicos.
Os vetores de caracteristicas sdo reduzidos usando o algoritmo selector. A escolha
do tamanho dos vetores se da através do Binary Particle Swarm Optimization (BPSO).
BPSO otimiza um problema tendo um conjunto de solu¢des canditatas chamados de
particulas que sdo usados para explorar um espaco de solucdo para achar a melhor
solucdo. Cada particula tem sua posicao e velocidade, e a fungéo de fitness avalia o
quao melhor cada particula apresenta em cada iteracdo. Este método tem o nome
Binary devido ao fato de que as posi¢des e velocidades sdo representadas com 0s e
1s. Quando uma particula se move e sua posi¢cao tem um melhor indice de fithess que
anterior, sua posicao é salva. A funcéo de distancia euclidiana mede a distancia de
cada particula para a mesma particula em todos os vetores binarios para 0 mesmo
gesto. A reducdo de cada vetor se da através da normalizacao do CIPBR. Este
trabalho obteve uma taxa de 99% de acerto.

Os trabalhos de (BARROS, et al., 2013), (SANTOS D. G., NETO,
FERNANDES, & BEZERRA, 2014) e (SANTOS D. G., NETO, FERNANDES, &
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BEZERRA, 2015) séo trabalhos que apresentaram uma Otima taxa de acerto na
classificacdo juntamente com técnicas de classicacdo interessantes que devem ser
estudadas mais a fundo futuramente, porém todos séo utilizados para classificar sinais
dindmicos e imagens com plano de fundo homogéneos. O presente trabalho procura
apenas classificar sinais estaticos conforme ja explicado anteriormente.

Os trabalhos aqui apresentados possuem abordagens interessantes, porém o
contexto desta pesquisa difere das demais por estar tratando com planos de fundo
tanto homogéneos como complexos e utilizando exemplos de contextos reais de uso
de um celular convencional. Alguns dos trabalhos citados simulam um ambiente de
desenvolvimento com restricbes similares a um celular, com pouca meméria e
processamento. Este trabalho optou por utilizar um celular de fato, para ser mais fiel
ao contexto de uso do sistema proposto e avaliar o seu comportamento concorrendo
com outros processos que utilizam os mesmos recursos de memoria, espago interno
e processamento.

Na forma de lidar com uma imagem, este trabalho ao invés de utilizar imagens
binarizadas ou com informacées do contorno da ma&o, procura utilizar toda a
informacao dos pixels da méo a fim de usar o méximo de detalhe para identificar os
varios tipos de sinais que compdem as linguagens de sinais, pois alguns deles
precisam de informacdes frontais da méo (informagbes que seriam perdidas na

binarizacdo ou utilizando somente seu contorno).
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Capitulo 5
Abordagem

Esta dissertacéo propde um sistema de reconhecimento e traducao entre sinais
de linguagens usadas por deficientes auditivos, com o objetivo de auxilid-los a se
comunicarem com pessoas que usem uma linguagem de sinais de outro pais. O
sistema é composto por um aplicativo movel (que se comunica com um servidor web)

e uma interface web.

5.1 Visao Geral do Sistema Proposto

Para se comunicar com uma pessoa que fala outra lingua de sinais,
primeiramente, o usuario do sistema proposto deve, no seu aplicativo movel, escolher
duas linguagens: a sua lingua (lingua mée) e a lingua para a qual os sinais devem ser
traduzidos (lingua estrangeira).

Utilizando recursos do celular, a cAmera serd o meio principal para viabilizar a
traducdo. O usuario deve apontar a camera traseira do celular para a pessoa que ira
se comunicar com ele (seu interlocutor, que se comunica em uma lingua de sinais
diferente da sua). A camera captura os gestos da pessoa e traduz para a linguagem
do usuario. Considerando um cenario ideal, onde ambos tenham o sistema instalado,
a traducdo sera feita da mesma forma para a outra pessoa.

Para realizar esta traducéo o sistema analisa cada quadro do video que esta
sendo captado e procura classificar este quadro de acordo com o0s sinais previamente
cadastrados. Uma questéo que surge €: como popular o sistema com todos 0s sinais
das diversas linguagens do mundo para viabilizar esta traducéo entre duas linguagens
quaisquer de maneira que o usuéario ndo dependa de uma atualizacdo na base de

sinais?
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A linguagem de LIBRAS ou qualquer outra linguagem de sinais, é baseada na
posi¢cdo da mao. Do ponto de vista computacional, cada sinal € representado por uma
imagem (no caso de um sinal estatico) ou um conjunto de imagens (no caso de um
sinal dindmico). E muito complicado saber de todos os sinais existentes, popular o
sistema e disponibiliza-los para a sociedade. Isto representaria um grande trabalho
gue consumiria bastante tempo e ndo necessariamente levaria a um resultado
satisfatorio para todos. Além disto, podemos ter um sinal que ndo esteja com
classificacdo satisfatoria (ou seja a traducdo ndo esta sendo feita corretamente) e
bastaria que novas imagens fossem adicionadas neste novo modelo para obter um
melhor resultado.

Pensando nisto, foi desenvolvida uma péagina web disponibilizada para o

usuario que mostra 0s sinais, organizados por pais, e as suas imagens ja existentes.

Home About

| New Country || Upload Bg Images || Training Status

Gestures > USA

USA V| Create New Gesture
C\Gestures\USA \Gesture pame 01 C\Gestures\USA \Gesture name 02 C\Gestures\USA \Gesture name 03

Figura 21: Tela da pagina web listando um pais e seus gestos

A Figura 21 mostra a pagina web que lista os sinais cadastrados para um
determinado pais, podendo o usuario ainda selecionar outros paises e criar novos
sinais. Na Figura 22, o usuario pode ver as imagens associadas a um sinal no banco

de sinais no servidor.

Home About

| New Country || Upload Bg Images || Training Status |

Gestures = USA> Gesture name 01

UsA ~| Upload file 2 gesture |
| FILE | FILE FILE
C:estures \USA\Gesture name 01'test K pg O \Gestores\USA \Gestore name 01'est 0] jpg C\Gestures LISA Westure name 01'4est 02 3pp

Figura 22: Imagens associadas a um sinal
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Novo sinais podem ser cadastrados pelo usuario e todos os sinais podem ser
atualizados, adicionando novas imagens a fim de melhorar a sua classificacéo.

Assim, o sistema proposto funciona em duas plataformas: web e movel. De
maneira geral, um usuario de posse do aplicativo movel pode acessar a pagina web,
fazer seu login, e ter acesso aos sinais ja existentes e as imagens que estao sendo
usadas para cada sinal. Ainda nesta pégina, ele pode criar novos sinais, adicionar
Novos paises e navegar entre os sinais. No aplicativo, o usuario pode escolher a sua
linguagem de sinais materna e uma linguagem a ser traduzida, conforme explicado
anteriormente. Para isso, 0 aplicativo se comunica com o servidor para a realizagao
do reconhecimento e traducdo. A Figura 23 mostra a tela de sele¢do entre duas

linguagens no aplicativo movel.

@OQPE ¥ B ¥ gEas

MsC2013_AndModule

Figura 23: Selecdo dos paises para fazer a traducao entre as linguagens de sinais

5.2 Mdédulos

Como descrito na secdo anterior, 0 sistema possui dois médulos principais:
servidor e movel. O médulo servidor € subdividido em cinco submaodulos para facilitar
0 seu desenvolvimento, que foi realizado nas linguagens C# e C++, e para
disponibilizar o website foi utilizado o Internet Information Service?? (1IS) da Microsoft.
A organizagdo dos modulos € mostrada na Figura 24. Esta secdo detalha cada

maodulo.

29 https://www.iis.net/
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mModulo
Processamento de
Imagens

Modulo Modulo
Classificagdo Treinamento

Modulo web

~7 o

Médulo rl; Médulo
Windows Service Webservice

7

Maodulo Maovel

Figura 24: Organizacdo dos modulos

5.2.1 Médulo Servidor / WEB

No médulo servidor, sdo armazenadas todas as imagens que sao submetidas
pelos usuarios como sendo representacdes de um sinal, assim como o arquivo de
mapeamento que é gerado na criacdo de um sinal. Ele contém ainda a pagina web e
o servidor IIS que disponibiliza esta pagina na Internet. O servidor também contém os
arquivos relacionados ao treinamento e classificacdo de sinais e tratamento das
imagens.

Os arquivos de mapeamento e treinamento, necessarios para classificacdo e
traducdo, sédo disponibilizados para download pelo aplicativo movel através deste
modulo, pelo webservice. O modulo servidor € dividido em: web, webservice, Windows

service, processamento de imagens, treinamento e classificacao.

5.2.1.1 Médulo Web

O modulo web disponibiliza uma interface para o usuario que mostra 0s sinais
cadastrados e as imagens correspondentes a cada sinal, organizadas em pastas por

pais (Figura 25 e Figura 26).
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Home About

| New Country || Upload Bg Images || Training Status

Gestures > USA

USA V[ Create New Gesture |

CAGestures\USA \Gesture name 01 C'\Gestures\USA \Gesture name 02 C\Gestures\USA \Gesture name 03

Figura 25: Interface web com os sinais organizados por pais

Home About

| Mew Country || Upload Bg images || Training S1ats

Gestures > USA> Gesture name 01

UsA ~| Upioad file 2 gesture |
Fie | FILE FLE
C:iestures\USA Gesture name 01'itest (K jpg CGestures\USA WGestore name 01'est 01 jpg C\Gestures\ LISA Giesture name 01'dest 02 jpg

Figura 26: Interface web mostrando todas as imagens de um mesmo sinal

A interface web permite a criagdo de novos sinais e paises, e o upload de novas
imagens para um determinado sinal. Quando um novo sinal é criado, é criada também
uma pasta com seu nome, dentro da pasta do pais correspondente, no servidor. O
sinal recebe também um indice, utilizado para atualizar o arquivo de mapeamento,
gue associa 0s nomes das pastas dos sinais aos seus indices. Cada imagem
submetida ao sistema sera salva dentro da pasta do sinal correspondente. Na etapa
de traducédo, o sistema, ao capturar uma imagem da camera e classifica-la como
sendo de um determinado sinal ja existente, retorna o indice da pasta do sinal. O
arquivo de mapeamento é entdo consultado para que seja retornado o nome do sinal
e seja exibida a imagem correspondente na lingua do usuario. No caso de haver
diferentes imagens associadas ao mesmo sinal, € retornada a primeira da lista. A
Figura 27 e Figura 28 mostram a criacdo de um novo sinal e a tela inicial de um sinal

assim que foi criado.
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Home About

Maw Cowntry Upload Bg Images Training Stabus

Register a New Gesture

Use the form below to create a new country

Register Gesture
Gesture name
Hegnter

Figura 27: Criacdo de um sinal na interface web

Home About

New Country || Upload Bg Images || Training Status |
Gestures > USA> Gesture name 02

USA v| Upload file 2 gesture

Figura 28: Sinal sem nenhuma imagem

5.2.1.2 Médulo Webservice

O mébdulo webservice consiste em um servico para informar ao modulo web se
a base de imagens de um determinado pais esta em treinamento ou ndo, e chamar o
modulo treinamento quando houver uma mudanca no sistema de pastas (monitorado

pelo médulo Windows service).

5.2.1.3 Modulo Processamento de Imagens

Este modulo faz o tratamento das imagens enviadas pelos usuarios, para que
sejam usadas no treinamento. Este tratamento consiste na remog¢ao do plano de fundo

(conforme sera explicado na sec¢éo 5.3.3).
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5.2.1.4 Médulo Treinamento

O maédulo de treinamento é responsavel por criar um arquivo de treinamento do
classificador para cada pais. Para construir o arquivo de treinamento, este médulo usa
0 arquivo de mapeamento gerado pelo médulo web, para pegar o caminho de cada
sinal no sistema de arquivos do servidor. De posse do caminho, ele transforma cada
imagem em um vetor e salva uma tupla (indice, vetor) no arquivo de treinamento. Este
arquivo é utilizado para treinar a rede. O método de treinamento é descrito na se¢ao
5.3.4.

5.2.1.5 Modulo Classificacéo

Este modulo é responsavel por realizar a classificacdo ao receber as imagens
capturadas pelo celular. A classificacdo ocorre analisando 10 imagens (quadros de
um video) capturadas sequencialmente sem nenhum intervalo entre elas, e o

resultado final da classificacé@o é o sinal (classe) mais frequente.

5.2.2 Médulo Mével

Este médulo foi desenvolvido na plataforma Android utilizando OpenCV, e se
comunica com o médulo servidor através do webservice para solicitar a traducéo.
Como o treinamento e a classificacdo sdo feitos no servidor, o aplicativo é
basicamente responsavel pela interacdo com o usuario, captura e exibicdo das
imagens dos sinais no processo de traducdo. O tamanho das imagens capturadas no
dispositivo movel pode variar de dispositivo para dispositivo. Para fins deste trabalho,
a resolugcéo foi de 480 de largura por 640 de altura. Procurou-se utilizar uma
iluminacdo constante, porém com planos de fundo diferentes, homogéneo para o
servidor e complexo para o dispositivo mével. Mais detalhes do dispositivo utilizado

séo descritos na secao 6.1 na pagina 68.

5.3 Fluxo Geral

A secao anterior detalhou a funcédo de cada modulo que compde o sistema

proposto. Resumidamente, a interagcdo entre os moédulos no servidor ocorre da
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seguinte forma: quando o modulo Windows service detecta que houve alguma
mudancga no sistema de arquivos, que no caso seria a adicdo de uma nova imagem
para um determinado sinal (apés ser tratada pelo modulo de processamento de
imagens), ou remoc¢ao de umaimagem (que fosse julgada inadequada por um usuario,
por exemplo), ele chama o modulo webservice informando qual pasta foi modificada.
Por sua vez, o webservice chama o modulo de treinamento informando que pais ele
deve treinar e altera o status do pais em questao para “em treinamento”, mudando
este status quando o treinamento acaba. Quando o médulo web lista os paises, ele
verifica que determinado pais esta em treinamento e mostra o status corrente para o
usuario. Ao final do treinamento, um arquivo é gerado com todas as informacdes das
imagens, a ser usado na classificacao.

A interagdo entre servidor e celular ocorre por meio do webservice. O
webservice lista para o aplicativo os paises existentes para a traducao e disponibiliza
0s arquivos de mapeamento para serem baixados. Estes arquivos sao baixados assim
gue o usuario seleciona os paises cujas linguagens ele deseja usar, no processo de
traducao.

Como ja foi mencionado, uma das propostas deste trabalho é dar controle aos
usuarios para que eles possam manipular os sinais, ou seja, criar, visualizar e excluir,
estabelecendo assim um banco de sinais criado colaborativamente. No sistema
proposto, uma acao gera um encadeamento de outras acdes cujo objetivo maior é de
viabilizar a traducdo de sinais. Por exemplo, quando o usuario cria um sinal, ndo
apenas é adicionado o nome do sinal ao banco de dados, mas é também criado um
sistema de arquivos para aquele sinal, que sera usado para o treinamento. J& 0 envio
de uma imagem para um determinado sinal ja cadastrado, ndo so representa a adi¢cao
de uma imagem na base, mas também inicia todo o processo de treinamento. A
remogéao segue um processo semelhante. Os fluxos da criagéo de sinais, do envio de

novas imagens e da traducéo em si sdo detalhados a seguir.

5.3.1 Criacédo de um Sinal

O primeiro encadeamento acontece quando um sinal é criado. Na criacdo de
um sinal, é criado também um sistema de pastas para conter o nome do sinal e uma

pasta de imagens processadas. A raiz da pasta do sinal contém o arquivo de
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mapeamento, descrito anteriormente, e 0S arquivos executaveis para o0
processamento de imagens e treinamento da rede neural. A pasta de “imagens
processadas” é populada depois que o modulo de processamento de imagens é
concluido.

O usuério pode ainda criar um pais - afinal todo sinal obrigatoriamente pertence
a um pais - mas esta parte ndo encadeia nenhuma sequéncia de acgles, trata-se

apenas de uma hierarguia na organizacdo dos sinais.

5.3.2 Submissao de uma Imagem

Esta acdo ocorre quando o usuario submete uma nova imagem para um sinal
de gestos. Nesta parte, 0 médulo de processamento de imagens € acionado. Ao ser
completado, o resultado do tratamento da imagem € mostrado e o usuario pode aceitar
ou ndo aquela imagem para ser incluida no treinamento (Figura 29). Caso o usuario
aceite, a imagem € movida para a pasta de imagens processadas e inicia-se entdo o
treinamento acionado pelo moédulo webservice. Caso contrario, a imagem é

descartada e o usuério pode submeter uma nova imagem.

Wedioate rmporaltradet gmallcamt | 15

T.RADs

Upload a file 2 gesture

PR oIl ]
Figura 29: Tratamento de imagem realizado ap0s o0 envio de uma imagem para o

servidor

Todo este encadeamento resulta em um conjunto de arquivos que ficam
disponiveis na pasta do sinal e sdo disponibilizados para download através do modulo
webservice. Qualquer alteracdo no sistema de arquivos de um sinal, seja adicdo ou

remocao, resulta em um novo treinamento.
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Varias técnicas foram testadas para atingir o objetivo desta pesquisa de
reconhecer e traduzir gestos. Para tratar as imagens enviadas pelos usuarios,
inicialmente procuramos usar a técnica de binarizacao baseada em deteccédo de pele,
porém essa técnica ndo permite reconhecer gestos que sejam feitos com os dedos
cruzados e/ou sobreposicao de maos e dedos, nem distinguir entre o dorso e a palma
da m&o. Além disso, foi percebido que qualguer mudanca no plano de fundo interferia
no resultado. Foi entdo desenvolvida uma combinacdo de técnicas de visao
computacional utilizando mascaras de filtro, assumindo-se que as imagens teriam um
fundo homogéneo. Dessa forma, obtivemos um resultado capaz de destacar somente
a mao na imagem, deixando todo o background da imagem preto. Com isto podemos

ter somente a visualizacdo da méo nas imagens enviadas pelos usuarios.

5.3.3 Tratamento de Imagem

Um desafio para o reconhecimento de gestos neste trabalho diz respeito ao
plano de fundo das imagens dos sinais. As imagens recebidas dos usuarios, que sdo
usadas no treinamento do classificador, necessitam de um tratamento para remover
o plano de fundo e deixar a mdo em destaque. Duas abordagens foram
experimentadas para realizar esta separacdo: deteccédo de pele e uma combinacgao

de métodos de visdo computacional utilizando mascaras de filtro.

5.3.3.1 Deteccao de Pele

A técnica de deteccdo de pele testada foi baseada no trabalho de (OLIVEIRA
& CONCI, 2009), conforme explicado na secéo 3.1, pagina 26. Essa técnica é baseada
em binarizacdo da imagem, na tentativa de remover o plano de fundo e destacar
apenas a imagem da méo. Porém, o resultado obtido para o propdsito deste trabalho
nao foi suficiente para separar a méo do plano de fundo. Mesmo ajustando os limiares
do canal H, os resultados tiveram muitos pixels que nao eram pele classificados assim
como ruido na imagem, o que dificulta a detec¢cdo da mé&o. Para obter um resultado
gue possa ser aplicado no reconhecimento de gestos seria necessario definir um novo
limiar para cada foto utilizada, necessitando assim de muitos ajustes manuais. Os
melhores resultados obtidos através desta técnica, depois de algumas tentativas para

achar o melhor limiar, sdo apresentados na Figura 30.
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Figura 30: Resultados obtidos para detectar pele para fins deste trabalho

Além disso, alguns sinais de LIBRAS podem utilizar tanto a palma como o dorso
da mao, cruzar os dedos e até mesmo sobrepor as maos uma na outra, 0 que
dificultaria o reconhecimento da area da méo na imagem binarizada. Podemos tomar
como exemplo a letra “R” que possui o dedo indicador sobrepondo o dedo médio; a
letra | usando a palma da méao; e a letra J usando o dorso da mé&o. A Figura 31 mostra
as suas imagens binarizadas.
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R I J
Figura 31: Binarizag&o de dedos cruzados, dorso e palma da mé&o

Utilizacao de dedos cruzados na imagem R; Utilizacdo da palma da méao na imagem

I; Utilizacdo do dorso da mao na imagem J

Os dedos cruzados ao se juntarem podem levar ao reconhecimento como um
s6 dedo, consequentemente podendo haver uma confusédo entre sinais. Da mesma
forma no uso da palma e do dorso da mao, é impossivel saber qual lado esta sendo

usado.

5.3.3.2 Remocéo do Plano de Fundo

Face aos problemas enfrentados com a técnica de deteccédo de pele, optou-se
por uma abordagem que combina alguns métodos de visdo computacional utilizando
mascaras de filtro com o objetivo de separar a méo do plano de fundo da imagem.
Podemos ver o fluxo dos algoritmos de processamento de imagens utilizados na
remocao de plano de fundo na Figura 32. Esta sec&o descreve cada um desses

passos.

Imagem

original => Filtro de Canny => Algoritmo de Balde

Aplicacdo do resultado

como mascara na <= Detectar bordas
imagem original externas

Imagem Final

Figura 32: Fluxo do processamento de imagem utilizado
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Esse processo foi feito considerando-se dois cenarios: servidor e mével. E no
servidor que é realizado o treinamento do classificador. As imagens enviadas através
da interface web, especialmente para o treinamento, devem ter um plano de fundo
homogéneo, luminosidade constante e pouca sombra para conseguirmos uma
remocao completa do plano de fundo. No caso de um plano de fundo que nao seja
homogéneo, os resultados n&do serdo ideais. Entende-se como resultado ideal a
remocao do plano de fundo pintando-o de preto, dando assim destaque a mao. Este
cenario configura-se como um ambiente controlado, em que podem ser utilizadas
imagens capturadas em situacdes ideais. Por outro lado, o médulo mével esta inserido
em um contexto em que o usuério pode usar o aplicativo em qualquer lugar para
realizar uma traducao, e consequentemente é mais dificil que as imagens capturadas
possuam as caracteristicas ideais de plano de fundo e iluminacdo. O processo de
remocéao do plano de fundo realizado no servidor é descrito a seguir.

O primeiro tratamento é detectar os contornos da méo. Para isto o filtro de
Canny ((b) OpenCV Dev Team, 2015), descrito na secéo 3.1, pagina 26, foi utilizado.
Dentre as duas formas propostas para encontrar os limiares maximo e minimo -
tentativa e erro e média dos pixels da imagem - foi adotada a primeira forma para
achar os valores dos limiares devido aos resultados obtidos utilizando a férmula da
média dos pixels terem apresentado muitos ruidos. A Figura 33 mostra o resultado da
detecgéo de contornos da méao utilizando o filtro de Canny na imagem original.

(a) (b)
Figura 33: Resultado do filtro de Canny

Imagem original (a) e deteccdo do contorno da méo apos aplicacao do filtro de
Canny (b)

O algoritmo de balde ((e) Opencv Dev Team, 2015) é utilizado logo em seguida

para preencher a area delimitada pelo contorno detectado. O algoritmo de balde ira
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preencher todos os pixels de uma determinada regido com a cor desejada (Figura 34
(@)). Com isto, obtemos uma mascara que vai servir de molde para ser retirada da

imagem original (Figura 34 (b)).

() (b)
Figura 34: Resultado do algoritmo de balde

Imagem apos a aplicacédo do algoritmo de balde (a) e deteccdo das bordas (b)

A mascara obtida (Figura 34 (b)) é utilizada na imagem original para retirar o
plano de fundo, deixando apenas a mao em destaque. A Figura 35 mostra um exemplo

da aplicacdo da mascara em alguns sinais.

Figura 35: Resultado final apds a aplicacdo da mascara na imagem original

Esta abordagem foi entdo portada para o moédulo mével, porém o resultado nao
foi satisfatério como apresentado na se¢éo de resultados.

No modulo movel, por estarmos lidando com ambientes nao controlados, ja que
0 usuario pode usar o sistema na rua, ou em qualquer outro ambiente onde queira
comunicar-se com outra pessoa, a abordagem ocorre de uma forma diferente. Foi
utilizado o algoritmo BackgroundSubtractorMOG2 ((a) Opencv Dev Team, 2015) do
OpenCV para remocéao de plano de fundo.

BackgroundSubtractorMOG2 é um algoritmo de segmentacdo baseado em

misturas gaussianas (ZIVKOVIC, Improved Adaptive Gaussian Mixture Model for
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Background Subtraction, 2004), (ZIVKOVIC & HEIJDEN, 2006), que usa de 3 a 5
distribuicdes gaussianas para cada pixel do plano de fundo. Os pesos resultantes da
distribuicdo gaussiana indicam se o pixel faz parte do plano de fundo ou né&o
(dependendo da duracao de tempo de cada cor de pixel na cena). Em uma sequéncia
de quadros de entrada que representam um video, os pixels de plano de fundo séao
mais estéticos e permanecem com a mesma cor na imagem por mais tempo. Este
algoritmo prové uma melhor adaptabilidade em variagbes de cena devidas a
iluminacdo (MORDVINTSEV & ABID, 2014). A Figura 36 mostra o resultado deste

algoritmo no celular.

Figura 36: Resultado do BackgroundSubtractorMOG2 no celular

5.3.4 Treinamento e Classificacao

A etapa de tratamento das imagens prové as entradas para o treinamento e
ajuste dos classificadores. A cada nova imagem tratada, o sistema realiza um novo
treinamento dos classificadores para adicionar o0 novo conhecimento. Quando o
aplicativo movel é utilizado, o sistema precisa classificar as imagens capturadas pela

camera, com base nesse treinamento prévio.
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5.3.4.1 Classificador Cascade

A primeira abordagem adotada para a classificacdo de um sinal em LIBRAS foi
utilizar o algoritmo de classificacdo Cascade. Este classificador € normalmente
utilizado para deteccéo de objetos e a ideia foi testar como ele iria se comportar neste
contexto de reconhecimento de sinais ((c) Opencv Dev Team, 2015). Esta abordagem
utiliza imagens positivas e negativas no treinamento do classificador. As imagens
positivas contém apenas o objeto que estamos querendo encontrar e as imagens
negativas podem ser qualquer imagem desde que ndo contenham o objeto pretendido.

A base de treinamento consistiu de 5 sinais, cada sinal com aproximadamente
200 imagens. As imagens foram capturadas de forma sequencial sem nenhum
intervalo entre cada quadro do video capturado pela camera do celular e tratadas para
retirar o plano de fundo conforme descrito anteriormente.

Para utilizar este algoritmo, foi necessario criar duas pastas: uma com todas as
imagens positivas e outro com as imagens negativas. As imagens negativas usadas
neste teste consistiram apenas do plano de fundo do ambiente sem a presenca da
mao. Dois arquivos foram criados, um para as imagens positivas e outro para as
imagens negativas, contendo todos os caminhos destas imagens. O OpenCV cria um
arquivo .vec que contém as imagens positivas e € usado para treinar o classificador.
Ao executar o comando abaixo, deve ser passado como argumento o arquivo das

imagens positivas citado anteriormente:

e opencv_createsamples -info [arquivolmagensPos] -vec posHands
Podemos verificar o conteudo deste arquivo executando o seguinte comando:
e opencv_createsamples -vec posHands
Isto feito, podemos treinar o classificador utilizando o comando abaixo:
e opencv_traincascade -data [pastaDestino] -vec [arquivo .vec] -bg
[arquivolmagensNeg] -featureType [Haar/LBP]

O tipo de treinamento pode ser Haar ou LBP (Local Binary Patterns) ((c) Opencv
Dev Team, 2015). A diferenca entre estes dois tipos de treinamento se da através dos
calculos realizados. O treinamento do tipo Haar realiza estes calculos utilizando
nameros decimais, enquanto que o treinamento do tipo LBP utiliza apenas niameros

inteiros. A base de célculo deles os diferencia e faz com que o LBP seja mais rapido



64

do que o Haar porém menos preciso, enquanto o Haar por ser mais demorado, tem
uma melhor precisdo. A parte de teste foi executada 3 vezes, cada tentativa com
novas imagens capturadas, porém utilizando a mesma base. Porém, nas 3 tentativas
e ao testarmos os dois tipos de treinamento, na pratica ndo foi notada muita diferenca,
ambos ficaram abaixo dos 10% de acerto, mas a diferenga no tempo de treinamento
foi significante. Em uma base com aproximadamente 1000 imagens positivas e 500
negativas, o LBP levou algumas horas enquanto o Haar levou dias e apresentou
alguns problemas como falta de memoria, ja que o arquivo .xml que estava sendo
gerado era maior que 1GB.

Além da baixa taxa de acerto, um mesmo sinal apresentava resultados
diferentes na classificacdo de acordo com a posicdo da mao em relacdo a camera.
Por exemplo, acontecia a seguinte situagao: o usuario faz o sinal “1”; o sinal é
reconhecido pelo sistema; o usuario, ainda fazendo o sinal “1”, move a méo de forma
que o dedo coincide com a suposta posi¢ao do outro dedo que formaria o sinal “2”; o
sistema reconhece o sinal “2”, apesar da mao estar fazendo o sinal “1”, e vice-versa.
Assim, seria suficiente a pessoa “achar a posi¢ao certa” na camera, fazendo qualquer
sinal, para obter um determinado resultado, o que leva a resultados inconsistentes.

Devido a esses resultados, esta abordagem foi descartada.

5.3.4.2 SVM

Partindo para uma abordagem de classificacdo utilizando inteligéncia artificial,
primeiramente experimentou-se usar SVM. O médulo de treinamento foi desenvolvido
usando OpenCV na linguagem C++. O treinamento do SVM consiste na utilizagéo de
imagens positivas e negativas, com um rétulo correspondendo a cada uma das
imagens. Assim como no classificador Cascade, as imagens positivas sao imagens
gue contém apenas 0 objeto que estamos querendo classificar, e as imagens
negativas sao quaisquer imagens desde que nao contenham o objeto pretendido, ou
seja, podem ser qualquer imagem de plano de fundo.

O SVM experimentado neste trabalho é dividido em trés médulos: captura das
imagens, treinamento e classificacdo. A secao 5.3.3.2, pagina 58, discutiu como o
tratamento das imagens foi feito para elas serem usadas no treinamento. A imagem
binarizada nao foi usada por haver gestos que podem usar a palma da mao ou uma

parte do corpo, como o sinal ocupado ou esperar (Figura 37).
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ESPERAR NASCER

Figura 37: Cruzamento de mé&os que pode dificultar a binarizagcéo

A abordagem do SVM neste trabalho inicia-se com o algoritmo percorrendo
todas as pastas mapeadas que estdo no arquivo de mapeamento. Cada imagem
contida nas pastas corresponde a uma linha em uma matriz, que é usada para o
treinamento. Ao mesmo tempo que esta matriz € preenchida, uma outra matriz de
rétulos é preenchida com os indices das pastas correspondentes aos sinais. Estas
matrizes sdo entdo usadas no treinamento.

Por se tratar de um problema multiclasse, o tipo de SVM utilizado foi
SVM::C_SVC e os tipos de kernel experimentados foram: linear (LINEAR), polinomial
(POLY), radial (RBF) e sigmoide, na tentativa de encontrar qual poderia ter a melhor
taxa de classificacao.

Por o SVM ser um classificador de duas classes foram realizados dois tipos de
experimentos: utilizando o método de treinamento um contra todos, e treinamento de
duas em duas classes.

No primeiro experimento, a cada rodada do treinamento, é atribuido o réotulo 1
a uma unica letra, e o rétulo 0 as demais. Em seguida, cada imagem do conjunto de
teste é classificada como 1 (ou seja, a letra que foi treinada) ou O (ou seja, qualquer
outra letra da base). A classificacéo indica se cada imagem do conjunto de teste é da
letra treinada (1) ou ndo (0). O resultado é dado de acordo com o rétulo que aparece
com maior frequéncia para o conjunto de teste. Por exemplo, para a letra “A”, a rede
€ primeiramente treinada com A possuindo o rétulo 1, e as demais letras possuindo o
rétulo 0. Em seguida, € dado como entrada um conjunto de teste com 10 imagens da
letra A, e a rede retorna 1 (ou seja, a imagem ¢é da letra A) ou 0 (ou seja, a imagem

nao € da letra A) para cada imagem. O procedimento é repetido para todas as letras
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da base e a letra que apresentar o rétulo 1 com maior frequéncia é o resultado final
da classificagao.

Ja no segundo experimento, com treinamento de duas em duas classes, cada
letra é treinada contra uma Unica outra letra por vez. Ou seja, 0 treinamento para a
letra A é feito entre A (r6tulo 1) e B (rotulo 0), entre A (r6tulo 1) e C (r6tulo 0), e assim
sucessivamente. O conjunto de teste serd entdo classificado de acordo com cada
conjunto de treinamento. Por exemplo, um conjunto de teste com imagens da letra A
sera classificado de acordo com os conjuntos de treinamento A com B, A com C e
assim por diante. A primeira classificacao indicara se cada imagem de teste é da letra
A (rétulo 1) ou B (rétulo 0), e da mesma forma para todos os outros conjuntos de
treinamento. O resultado final ser& a letra classificada com maior frequéncia.

Estes experimentos, com entradas conhecidas, foram de carater investigativo,
a fim de verificar as taxas de acerto do SVM. O segundo método foi entdo utilizado
com entradas desconhecidas, sendo classificadas considerando todos os arranjos das
letras da base, duas a duas. Os resultados desses trés experimentos sao

apresentados no Capitulo 7.

5.3.4.3 ELM

O algoritmo ELM se desenvolve em duas etapas: treinamento e classificagcéo.
Os algoritmos de treinamento e classificacéo utilizados neste trabalho foram baseados
no artigo de (HUANG, ZHOU, DING, & ZHANG, 2012) e foram desenvolvidos
inicialmente em Java, e migrados para MatLab, conforme explicado nesta secéo.

A etapa de treinamento da ELM consiste em transformar todas as imagens em
um vetor e criar uma matriz de treinamento. Esta etapa gera um arquivo que contém
as informacdes de: quantidade de neurdnios, tipo de funcdo da camada intermediéria,
guantidade de neurénios de saida juntamente com seus rotulos correspondentes, e
por fim as matrizes de bias e pesos de entrada e saida.

A etapa de classificagcao consiste em achar o maior valor na tabela de neurdnios
de saida. Cada linha nesta tabela corresponde a uma entrada na rede neural e cada
coluna é um neurdnio de saida da rede. Cada neurbnio tem o seu valor de ativagao
para cada entrada e o neurénio com maior valor de ativacédo € o resultado final para
uma entrada. Para calcular a matriz de resultados, os dados de teste sdo multiplicados

pelos pesos da entrada e somados com a matriz de bias, calculadas na etapa de
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treinamento. A funcdo de ativagdo € entéo calculada dando um resultado entre O e 1
para entdo ser multiplicada pela matriz de pesos de saida.

Os parametros a serem ajustados em redes ELM séo as func¢des de ativacdo e
a quantidade de neurdnios na camada intermediaria, jA que os pesos da camada
escondida sdo dados aleatoriamente e o0s pesos da camada de saida sao
determinados pela matriz pseudo-inversa usando o conjunto de treinamento. A funcéo
de ativacdo escolhida foi do tipo sigmoide, devido a sua popularidade e facilidade
computacional. Como a ideia inicial era de realizar o treinamento no servidor e a
classificacdo no proprio celular, pois isso permitiria que o usuario pudesse solicitar a
traducdo entre linguagens de sinais sem a necessidade de uma conexdo com 0O
servidor (que seria necessaria apenas para baixar o arquivo de treinamento ou
cadastrar novas imagens), a escolha da quantidade de neurbnios na camada
intermediaria levou em conta aspectos como: o tamanho do arquivo gerado na etapa
de treinamento (que seria utilizado no dispositivo mével), tempo de download, leitura
das matrizes e armazenamento das mesmas no dispositivo mével. Por isso, a
guantidade de neurbnios na camada intermediaria foi inicialmente de 50, uma
quantidade muito inferior em relagdo ao artigo de (NETO, LUDERMIR, &
ZANCHETTIN, 2015), por exemplo.

O tamanho do arquivo .xml resultante do treinamento, gerado nesta
configuracéo, foi de 45MB e o tempo de leitura e carregamento das matrizes no celular
foi em torno de 2 a 3 minutos. Porém, a taxa de classificacdo foi de 0% de acerto.
Com isto, a quantidade de neurbnios teve que ser aumentada para a quantidade
usada no artigo de (NETO, LUDERMIR, & ZANCHETTIN, 2015), de 5000 neurdnios.
A gquantidade de neurdnios na camada intermediaria aumenta o tamanho do arquivo
xml gerado pelo treinamento, jA que aumenta o tamanho das matrizes. Esta
quantidade de neurbnios gerou um arquivo de 4GB e matrizes muito grandes,
inviabilizando o download deste arquivo e 0 armazenamento das matrizes no celular
(para realizar a classificagédo) por falta de memoaria. O celular usado neste teste foi 0
modelo de entrada do Motorola Moto E3°, que possui um processador dual core de
1.7 e 1 GB de memodria. Dispositivos Android (Android, 2015) tém um limite de uso da

memoria RAM por aplicativo a fim de manter o sistema funcional multi-threaded

30 http://www.gsmarena.com/motorola_moto_e_dual_sim-6323.php
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(StackOverflow, 2015). Este limite varia de acordo com a quantidade de memoria, mas
no geral, varia entre 16 e 68 MB e ao atingir este limite, o aplicativo é fechado com o
erro de OutOfMemory Exception, que acontecia quando o aplicativo carregava as
matrizes. Com o constante uso do sistema, futuramente a quantidade de neurdnios
pode a vir diminuir, viabilizando a classificacéao off-line.

Assim, a primeira versdo da ELM, que foi implementada na linguagem Java
para Android, utilizando uma biblioteca externa para manipulacdo de matrizes
chamada de Matrix Toolkits For Java3!l, precisou ser migrada para MatLab3®?, uma
ferramenta de calculo mais robusta que traz facilidades para opera¢des com matrizes.

Além disso, a classificacdo passou a ser feita no servidor, e ndo mais no celular.

5.3.5 Traducéo

Para realizar a traducéo, o usuario deve primeiramente selecionar dois paises
diferentes no aplicativo mével (e consequentemente a lingua mée e a lingua
estrangeira). Em seguida, o aplicativo captura, através da camera, as imagens do sinal
gue o interlocutor faz (na lingua estrangeira). O aplicativo, ao capturar cada imagem,
salva em um arquivo os valores dos pixels da imagem em um vetor e envia este
arquivo para o servidor para dar inicio a classificacdo. A traducdo é feita com o
resultado da classificacédo e apresentada ao usuario.

31 http://mvnrepository.com/artifact/com.googlecode.matrix-toolkits-java/mtj/1.0.1

32 http://www.mathworks.com/products/matlab/
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Capitulo 6
Métodos

Esta secédo detalha a operacionalizacdo dos experimentos, incluindo a base de

dados construida e utilizada e os dispositivos de hardware empregados.

6.1 Base de Dados dos Sinais

Para a realizacdo do treinamento da rede, procuramos bases de dados de
sinais em LIBRAS. Porém, as poucas que existem ndo possuem sinais suficientes ou
possuem imagens binarizadas. Devido a forma como as imagens sao tratadas neste
trabalho, as bases de dados binarizadas ndo poderiam ser usadas pois o valor da
informacé&o dos pixels, sdo 0 ou 1 (255) e neste trabalho, os valores dos pixels variam
de 0 a 255. Portanto, criamos uma base inicial para treinamento. Conforme dito
anteriormente, este trabalho trata apenas imagens estaticas.

A base criada consiste de imagens de sinais estaticos do alfabeto LIBRAS que
passam pelo tratamento de imagens descrito na secéo 5.3.3, pagina 56, para remocao
do plano de fundo antes de serem usadas para treinamento. Ha aproximadamente 30
imagens de 150 x 150 pixels para cada sinal. O tamanho 150 x 150 pixels foi escolhido
inicialmente sem a preocupacdo com a razéo de aspecto (aspect ratio) da imagem
apos o tratamento para remoc¢éo do plano de fundo, mas levando em consideracéo o
custo computacional ao analisar todos os pixels de uma imagem. A razao de aspecto
€ a proporcionalidade entre a largura e altura de uma imagem.

Porém, alguns problemas foram encontrados durante o desenvolvimento desta
base. Inicialmente, foram utilizadas imagens das maos de quatro pessoas para
popular a base com aproximadamente 50 imagens por sinal. A base foi criada com
imagens com a resolucédo nativa da camera do celular utilizado para tirar as fotos

(2448 x 3264 pixels), redimensionadas para 150 x 150 pixels - para diminuir o custo
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computacional. Por exemplo, a Figura 38 mostra o sinal da letra G quando
redimensionado. Pode-se perceber que a forma da mé&o néo sofre tanta alteragédo em

suas proporcoes.

Figura 38: Imagem 2448 x 3264 pixels redimensionada para 150 x 150 pixels

Porém, durante a etapa de classificacdo, utilizando OpenCV para capturar as
imagens da camera, foi verificado que o tamanho méaximo que o OpenCV salva uma
imagem ndo é o mesmo tamanho de uma imagem capturada pela camera. Por
exemplo, no computador de mesa, a maior imagem que foi salva foi de 480 x 640
pixels, enquanto a resolucdo nativa da camera é de 1280 x 720 pixels. No celular, a
imagem salva pelo OpenCV tem o mesmo tamanho da tela do dispositivo. Neste
trabalho, a tela do dispositivo utilizado durante a classificagéo tinha tamanho de 480
X 864 pixels apesar da resolucédo da camera ser de 1440 x 2560 pixels.

Como ha varios tipos de dispositivos com 0s mais variados tamanhos de tela,
e como foi visto que o OpenCV salva as imagens com o tamanho da tela do
dispositivo, o redimensionamento, para manter a razao de aspecto, iria variar de
dispositivo para dispositivo. Tomando como exemplo as imagens utilizadas para
compor a base de dados e redimensionando-as a fim de manter a razdo de aspecto,
a imagem 2448 x 3264 (tamanho salvo pela camera do celular), para se adequar a
janela escolhida (150 x 150) passaria a ter um tamanho de 112 x 200, e a imagem 480
X 864 (tamanho salvo pelo OpenCV no celular utilizado nesta pesquisa) teria um
tamanho de 83 x 270. Alguns celulares possuem tela de 1920 x 1080 pixels, o que
resultaria em uma imagem de 266 x 84. Estas diferencas de tamanho iriam inviabilizar
a classificacdo, ja que ao utilizar um classificador para imagens, elas devem ter o
mesmo tamanho.

Assim, as imagens capturadas para classificagao tinham tamanho original de

480 x 640 pixels e foram redimensionadas para 150 x 150, sem manter a razéo de
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aspecto. Por exemplo, a Figura 39 mostra o sinal da letra D, inicialmente capturado
no tamanho 480 x 864 e redimensionado para 150 x 150 pixels. Percebe-se que neste
caso, o redimensionamento causa uma deformacédo bastante acentuada no formato

da mao.

Figura 39: Imagem 480 x 864 pixels redimensionada para 150 x 150 pixels

Na Figura 40, analisamos imagens do sinal da letra “A” advindas das duas
condi¢cbes de redimensionamento (criagdo da base para treinamento e classificagao).
Podemos observar que a diferenca entre as imagens (a) e (b) é muito pouca, a
imagem ficou apenas levemente deformada, enquanto que em (c) e (d) notamos que
a imagem sofre uma deformacdo consideravel. Utilizar imagens do tipo (b) para
treinamento, e do tipo (d) para classificacdo, apesar da semelhanca, inviabilizou o
reconhecimento dos sinais, pois para o classificador sdo imagens de sinais diferentes.

(b) (€) (d)

Figura 40: Comparacao entre redimensionamentos
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Por esta razéo, a base de sinais foi refeita utilizando imagens do tamanho da
tela do celular (480 x 864 pixels) e redimensionando-as para o tamanho 150 x 150,
sem manter a razdo de aspecto, obtendo assim uma melhora significativa na

classificacdo conforme veremos na secao seguinte.

6.2 Dispositivos Utilizados

A implementacdo deste trabalho foi realizada utilizando OpenCV 33, uma
ferramenta muito poderosa vastamente usada na area de visdo computacional e que
pode ser usada em varias linguagens e plataformas diferentes (Windows3#, Android=®,
Maemo®®, FreeBSD?®’, OpenBSD?38, i0S3%, BlackBerry*®, Linux*! e OS X#?). Algumas
caracteristicas de OpenCV foram fundamentais para o desenvolvimento deste
trabalho, tais como: modulos de Processamento de Imagens e Video I/O; recursos de
algebra linear; e mais de 350 algoritmos de visdo computacional (filtros de imagem,
calibracdo de camera, reconhecimento de objetos, andlise estrutural).

O dispositivo mével utilizado para testes foi um celular Android Moto E*3 que
possui um processador dual core de 1.7 GHz e 1 GB de memaria. Este celular é um
modelo de entrada da Motorola ndo possuindo recursos computacionais avangados,
mas para fins deste trabalho, foi um recurso importante que permitiu avaliar o
comportamento de aparelhos deste tipo diante do processamento envolvido.

O servidor foi um Intel i7-860 quad-core de 2.8 GHz com 4 GB de memoria. O

sistema operacional foi o Windows 8.1 e o servidor web foi IIS ja instalado no

33 http://opencv.org/

34 https://www.microsoft.com/en-us/windows/
35 https://www.android.com/intl/en_us/

86 http://maemo.org/

87 https://www.freebsd.org/

38 http://www.openbsd.org/

39 https://www.apple.com/ios/

40 http://us.blackberry.com/

41 http://lwww.ubuntu.com/

42 https://lwww.apple.com/osx/

43 http://lwww.gsmarena.com/motorola_moto_e_dual_sim-6323.php
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Windows. O servidor ndo precisa ser uma maquina de Ultima geracdo. Os

componentes utilizados sdo de 2009 possuindo um prec¢o acessivel hoje em dia.
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Capitulo 7

Resultados

Os resultados obtidos neste trabalho estéo divididos em duas partes: remocao

do plano de fundo e classificacao dos sinais.

7.1 Remocéo do Plano de Fundo

Conforme descrito anteriormente, a remocao do plano de fundo ocorre em dois
momentos distintos: o primeiro quando o usuario faz o upload de uma imagem no
servidor para ser adicionada a base de um determinado sinal; e o segundo no celular
ao capturar as imagens da camera para classificacdo. Foi adotado o seguinte critério
para avaliar o resultado da remocé&o de forma subijetiva:

e OK - Plano de fundo removido com sucesso deixando somente a mao em

destaque;

e Parcial - Plano de fundo removido, porém mé&o ndo esta completa por

apresentar areas pretas como se fossem parte do plano de fundo;

e Erro - Resquicios do plano de fundo ainda presentes.

A Tabela 1 apresenta os resultados da remoc&o no contexto do upload para o
servidor. Por se tratar de um ambiente controlado, os resultados apresentam uma alta
incidéncia da remocao completa do plano de fundo e correta identificacdo da mao.
Para fins dos experimentos deste trabalho, foi utilizada apenas uma parte do alfabeto

de sinais (de A — L) a fim de demonstrar a viabilidade do sistema.
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OK Parcial Erro Taxa de Remocéo

A 39 1 0 97,7% (39/40)
B 37 3 0 92,5% (37/40)
C 30 2 8 75%(30/40)

D 35 5 0 87,5% (35/40)
E 38 2 0 95% (38/40)

F 36 1 3 90% (36/40)

G 35 3 2 87,5% (35/40)
H 43 1 0 97,7% (43/44)
| 43 3 1 91,4% (43/47)
J 39 0 1 97,7% (39/40)
K 55 2 0 96,4% (55/57)
L 39 1 0 97,7% (39/40)

Tabela 1: Resultados da remocéao do plano de fundo

A Figura 41 demonstra as etapas pelas quais uma imagem passa a partir do

momento em que um usuario faz o envio de imagem ao servidor, até o resultado final

usando o algoritmo de remocao de plano de fundo apresentado na secdo 5.3.3.2,

pagina 58, para algumas letras do alfabeto LIBRAS.
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Figura 41: Processo de remocéao do plano de fundo

(a) Imagem original; (b) Imagem apds o filtro de Canny; (c) Aplicacédo do algoritmo de

balde; (d) Deteccao da maior borda; (e) Resultado final

Algumas imagens néo tiveram o mesmo resultado, como podemos ver na
Figura 42. Este resultado ndo esperado pode ser explicado pelo funcionamento de
preenchimento dos espacos pretos adotado. O algoritmo tenta preencher de branco
0S espacos pretos que estao entre dois pontos brancos. Para nao percorrer a imagem
toda, apenas uma regido da imagem é percorrida e ao encontrar um pixel preto, aplica-
se o algoritmo de balde. Podemos observar que ha muitos contornos internos que
fecham uma area. Isto prejudica o preenchimento do balde pois acaba preenchendo
apenas uma peguena area como podemos ver nas duas imagens da Figura 42 (c).
Trata-se de uma limitacao de algoritmo de balde quando aplicado neste contexto, pois
ele foi pensado em um caso em que ndo ha contornos internos. Nao podemos alterar
a janela de deteccdo de borda somente para a &rea interna da mao - mudar os
parametros de deteccéo influencia todas as bordas.
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Figura 42: Resultados ndo esperados

Por exemplo, vejamos o caso especifico da letra “Y” cujo sinal em LIBRAS foi
testado com duas pessoas como mostra a Figura 43. Pequenas variacbes nas
posicoes dos dedos e luminosidade levaram a resultados muito diferentes. Nas
imagens da parte inferior da Figura 43, o algoritmo identificou o primeiro pixel preto
apos um pixel branco (correspondente ao final de dedo minimo), salvando assim sua
posi¢cdo. Ao continuar percorrendo a regido entre o dedo minimo e o médio, ele
identificou um pixel branco (correspondente ao inicio do dedo médio) dando a ideia
de que o pixel preto achado anteriormente, estaria dentro da regido da mao, pintando
assim todos os pixels pretos conectados a ele de branco. Isto provocou o efeito visto
na terceira imagem da parte inferior da Figura 43 em que o plano de fundo foi todo
preenchido de branco.

Figura 43: Comparacao entre variages do sinal da letra Y
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Ja no dispositivo mével, a maioria das imagens obteve uma remocéo parcial do
plano de fundo. O mesmo algoritmo de remocéo de plano de fundo, quando executado
no dispositivo mével, apresentou uma maior sensibilidade, apresentando assim muito
ruido no resultado final. Nos casos de identificacdo parcial da méo e de erro, pode ter
havido variagdes na iluminagédo do ambiente, presenca de sombra e dificuldades de
distingcdo entre cores pelo sensor da camera do celular (em caso de planos de fundo
de cor parecida com a cor da mé&o) e/ou instabilidade no manuseio do dispositivo
durante a captura.

Os resquicios do plano de fundo nas imagens séo ruidos que podem prejudicar
a classificagéo. Por estar usando o mesmo algoritmo, as imagens no celular precisam
ter um fundo homogéneo e serem estaveis, algo complicado de obter neste tipo de
dispositivo. Podemos perceber que mesmo com um fundo homogéneo e o celular
relativamente estavel, ndo foi possivel uma imagem da mao inteira constante (Figura
44).
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Figura 44: Algoritmo 5.3.3.2 no contexto movel

O mesmo algoritmo quando aplicado em um plano de fundo complexo como

mostra a Figura 45 trouxe resultados que seriam muito complicados de tratar para

obter uma remocé&o completa do plano de fundo.
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Figura 45: Algoritmo 5.3.3.2 no contexto mével em plano de fundo complexo

Aplicando o algoritimo de remocdo de plano de fundo,
BackgroundSubtratorMOG2, do OpenCV, tivemos uma melhora significativa quanto a
remocéao do plano de fundo, porém a sensibilidade ainda esta bastante presente. A

Figura 46 ilustra alguns dos resultados obtidos desta técnica.

Figura 46: Remocéo do plano de fundo complexo
Usando BackgroundSubtratorMOG2
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Devido a sensibilidade apresentada na remoc¢ao do plano de fundo utilizado o
BackgroundSubtratorMOG2, o resultado apresentado apresentou nenhuma imagem
com o resultado OK — Plano de fundo removido com sucesso deixando somente a
mao em destaque. Devido a isto, o critério de acerto passou a ser o Parcial - Plano de
fundo removido, porém mao nao esta completa por apresentar areas pretas como se

fossem parte do plano de fundo.

OK Parcial Erro Taxa de Remocéo

A 0 8 8 80%
B 0 7 3 70%
C 0 10 0 100%
D 0 7 30%
E 0 4 6 40%
F 0 2 80%
G 0 10 0 100%
H 0 7 3 70%
I 0 9 1 90%
J 0 4 6 40%
K 0 7 3 70%
L 0 9 1 90%

Tabela 2: Resultado obtido utilizando BackgroundSubtratorMOG2

A Tabela 2 apresenta os resultados da remoc¢do no contexto movel. Neste
contexto foi utilizado um plano de fundo complexo e conforme explicado
anteriormente, apresenta uma alta sensibilidade, ndo apresentando os mesmos
resultados de um ambiente homogéneo. Apesar desta sensibilidade, podemos

observar que o plano de fundo foi removido completamente.

7.2 Classificacao

Para a classificacdo, testes foram realizados utilizando duas técnicas de
inteligéncia artificial conforme explicado anteriormente (SVM e ELM), cujos resultados

sao apresentados nesta sec¢ao.
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7.2.1 Resultados do SVM

Como explicado na se¢éo 3.1, pagina 25, o SVM foi investigado através de dois
tipos de experimento: uma classe contra todas e classes duas a duas. O SVM é
treinado usando as imagens da base (em torno de 40 imagens para cada letra) e para
a classificacao séo usadas 10 imagens diferentes.

O resultado do primeiro experimento é mostrado na Tabela 3. Este primeiro
experimento teve como objetivo verificar a taxa de acerto em uma classificacado do
tipo um contra todos. Dez imagens capturadas do celular sdo fornecidas como entrada
para a rede neural do tipo SVM que por sua vez, ir4 atribuir, para cada imagem, um
rétulo correspondente. Entdo, dado um conjunto de entrada “X” e um conjunto de
treinamento consistindo das letras de A a L, vamos procurar saber qual a letra que
obteve o maior niumero de acertos com o treinamento um contra todos. Cada linha da
Tabela 3 representa um conjunto de entrada de 10 imagens (coluna 1) classificadas
para cada letra da coluna. Ou seja, cada célula representa a classificacdo de 10
imagens entre a letra da coluna contra todas as outras letras. Por exemplo: a primeira
linha refere-se ao conjunto de teste de 10 imagens da letra “A”. A primeira célula, (A,
A), desta linha representa a classificacao utilizando o treinamento da letra “A” contra
todas as demais letras. Neste caso, o treinamento tem dois rotulos: 1 representando
a letra “A” e 0 representando todas as demais letras. Com isto, esta célula representa
a quantidade de acertos, (ou seja, quantidade de 1s) dentro do conjunto de teste. A
quantidade de 1s representa a quantidade de imagens classificadas como a letra “A”.
Para esta célula, a rede neural SVM ndo classificou nenhuma imagem como sendo
“A”. A quarta célula, (A, D), desta mesma linha (conjunto de teste contendo 10 imagens
da letra “A”) representa o treinamento da letra “D” (com o rétulo 1, por ser a letra que
estamos querendo classificar), contra todas as demais letras (rétulo 0). A rede
classificou 6 imagens das 10 como sendo a letra “D”. A décima célula obteve o
resultado de 8 imagens das 10 como sendo da letra “J”. Olhando todos os resultados
desta linha, temos a letra “J” com o maior nimero de acertos, sendo ela portanto, a
letra final para o conjunto de teste “A”.

Analisando uma outra linha da Tabela 3, a linha 5, podemos verificar a
guantidade de acertos seguindo a mesma linha de raciocinio acima, porém agora
utilizando um conjunto de teste contendo 10 imagens da letra “D”. Temos na primeira

célula, (D, A), um conjunto de teste contendo 10 imagens da letra “D” e o treinamento
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da rede da letra “A” contra as demais. Neste caso, a rede n&o classificou nenhuma
imagem como sendo “A”. Na quarta célula, (D, D), o classificador com treinamento D
contra as demais letras resultou na classificacdo das 10 imagens todas pertencendo
a letra “D”. Podemos observar na célula 8, (D, H), que houve uma classificacdo de 9
imagens sendo “H” e 0 mesmo aconteceu para a célula 9, (D, J), porém 9 imagens
foram classificadas como sendo “J”. Como a quarta célula, (D, D), obteve o maior
numero, o resultado final da classificacao ficou sendo a letra “D” obtendo assim uma
classificacéo correta.

Quando a classificacéo tiver acabado para todas as letras, o resultado final para
0 conjunto de testes vai ser a célula que tiver o maior numero. No caso da primeira
linha foi a letra J. As células em vermelho destacam essas classificacdes incorretas,
enquanto a diagonal cinzenta marca as células que idealmente deveriam ter 10
imagens classificadas (as 10 imagens do conjunto de teste).

A ultima coluna da Tabela 3 representa o resultado final do classificador para
todos os conjuntos de teste. Utilizando a abordagem um contra todos foi obtida uma

taxa de 33% acertando 4/12 letras.

A B C

A 0 0

B 0 0

C 0 0 0
D 0 0 0
E 0 0 0
F 0 0 0
G 0 0 0
H 0 0 0
I 0 0 0
J 0 0 0
K 0 0
L 0 0 0 0 0

Tabela 3: Resultado SVM um contra todos

Para tentar obter uma melhor taxa, foi adotado o treinamento realizado de duas
em duas classes (segundo experimento). Por exemplo: o treinamento da letra “A” é

uma composicdo do treinamento de “A” contra “B”, “A” contra “C” e assim
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sucessivamente. Como o treinamento ocorre somente entre duas classes distintas,
nao podemos treinar “A” contra “A”, “B” contra “B” e assim por diante, pois s6 teriamos
uma classe. Por isso, a diagonal da Tabela 4 € marcada como "nao se aplica" (ja que
a classe final € conhecida a priori neste experimento).

Assim na Tabela 4, a primeira linha refere-se ao conjunto de teste de 10
imagens da letra A. Esse conjunto é testado primeiramente com 0 conjunto de
treinamento da letra A contra B, que define se cada imagem corresponde a letra A ou
B. Em seguida, o mesmo conjunto sera testado com o conjunto de treinamento da
letra A contra C (terceira coluna) (novamente, serd verificado quantas imagens do
conjunto de teste séo classificadas como A e quantas séo classificadas como C). O
mesmo procedimento € repetido para todas as outras letras. Ou seja, cada célula na
primeira coluna da Tabela 4 vai representar agora a classificacdo entre duas letras ao
invés de uma contra todas as outras e cada célula interna mostra a quantidade de
imagens do conjunto de teste classificadas em cada comparagdo como sendo da letra
da coluna correspondente. Entdo para a linha 2, coluna 1, teremos a letra A contra B,
A contra C, A contra D e assim sucessivamente. A classificacdo entre A contra A, ou
B contra B neste caso nao é possivel por que sé teremos uma classe como resultado.
Tomando como exemplo a segunda linha, temos a classificacéo entre a primeira célula
e cada coluna para um conjunto de 10 imagens. Entdo, a célula (A, B) € o teste de A
contra B para o conjunto de teste com 10 imagens. Neste caso o classificador acertou
todas as imagens como sendo do sinal A. A célula (A, C) € o teste de A contra C para
o conjunto de teste com 10 imagens. Neste caso ele acertou apenas 4 imagens como
sendo A e classificou 6 como sendo C. Sendo assim, o sinal A ndo € o sinal majoritario
e sim o C, dentro do conjunto de 10 imagens, por isto a célula ficou em vermelho. Na
célula (A, G) o classificador acertou 6 imagens como A e o restante (4) como sendo
G. A classe A é o sinal que mais aparece, por isso a célula estd em verde.

As células em vermelho destacam situacdes em que a quantidade de imagens
classificadas corretamente € menor do que a metade do nimero de imagens do
conjunto de teste (ou seja menor ou igual a 5). As células verdes indicam as situagdes
em que mais da metade das imagens foram classificadas corretamente. Uma célula
verde, portanto, indica que o sinal majoritario foi a letra da linha (o sinal correto) e
representa um acerto. A taxa de acerto (mostrada na ultima coluna) é calculada de
acordo com o numero de células verdes da linha (nimero de acertos total para todas
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as comparacdes duas a duas) em relacdo ao numero total de letras da base menos 1
(excetuando-se a propria letra do conjunto de entrada).
Os resultados deste experimento com fundo complexo sdo mostrados na

Tabela 4 para todas as letras da base.

n/a | 100%

Tabela 4: Resultados SVM com classes duas a duas

Trazendo esta abordagem para um contexto mais real em que a classe do
conjunto de teste € desconhecida, foi feito 0 mesmo procedimento acima, porém um
mesmo conjunto de teste foi classificado utilizando todos os conjuntos de treinamento
(de duas classes cada). Ou seja, um conjunto de teste de imagens de uma letra
desconhecida precisa ser testado contra 0os conjuntos de treinamento A contra B, A
contra C, etc.; depois B contra A, B contra C, etc., e assim para todas as letras. Por
exemplo: dado um conjunto de teste com 10 imagens, é calculada a porcentagem de
classificacdo para cada letra da base conforme o procedimento acima (comparagao
de classes duas a duas). Aquela com maior porcentagem € o resultado final do sinal
classificado. Assim, na classificagdo de C com D, por exemplo, 90% das imagens
foram classificadas como D (Tabela 5 linha 4). Como esta taxa foi a maior obtida, o
resultado final para a entrada C foi a letra D. Os resultados para todas as letras da
base sdo mostrados na Tabela 5.

A primeira coluna da Tabela 5 representa os dados de entrada “desconhecidos”

e a primeira linha representa as letras que podem ser classificadas. Na parte interna
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da tabela, a linha diagonal (em cinza) indica a posicao na tabela da letra que deveria
ser classificada (ou seja, a célula idealmente deveria conter 100%). As células
diagonais da Tabela 5 correspondem aos resultados das linhas da Tabela 5. Nesta
abordagem, de acordo com os resultados acima, o0 SVM obteve uma taxa de acerto
de 33%. Com um alto custo computacional e uma baixa taxa de acerto, a abordagem
de SVM foi descartada. Podemos entender melhor a Tabela 5 como cada célula
representando uma linha da Tabela 4. Por exemplo, analisando a primeira linha da
Tabela 5, a célula (A, A) representa a primeira linha da Tabela 4. A segunda célula (A,
B) equivale a segunda linha, e assim por diante, porém cada célula desta linha usando
o conjunto de treinamento da letra “A”. Na segunda linha da Tabela 5, a célula (B, A)
€ equivalente a primeira linha da Tabela 4, a segunda célula (B, B) a segunda linha e
assim por diante, porém, cada célula é classificada usando o conjunto de treinamento
da letra “B”. Com isto, nés temos uma porcentagem de cada letra para 0 mesmo
conjunto de treinamento. Podemos observar na primeira linha que a célula (A, J)
equivalente a 112 linha da Tabela 3, em que o classificador acertou todas as imagens
do conjunto de teste como sendo “J”. Comparando com as outras porcentagens nesta
mesma linha, ela é a que obteve o maior valor, sendo assim o resultado final. Na linha
da letra “F”, a célula (F, E), equivalente a linha 7 da Tabela 4, acertou 81% das
imagens como sendo da letra E. Apesar de ter acertado 72% como sendo da letra “F”,

o resultado final ficou sendo “E” ja que tinha a maior porcentagem.
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A B C D E F G H |

A | 45% | 0% | 63% | 63% | 36% | 9% | 63% | 27% | 90%

B | 9% | 36% | 72% | 72% | 45% | 36% | 54% | 90% | 18%

C | 9% | 9% | 81% ! 63% | 27% | 36% | 54% | 45% | 45% | 54% | 81%
D | 18% | 27% | 72% | 72% | 9% | 9% | 54% 36% | 72% | 81% | 63%
E | 9% | 27% | 81% | 72% | 45% | 18% | 54% 27% | 54% | 54% | 72%
F | 27% | 36% | 18% | 63% ! 72% | 9% | 63% | 63% | 63% | 72% | 63%
G | 27% | 18% | 72% | 72% | 54% | 0% 81% | 36% | 54% | 90% | 9%
H | 45% | 9% - 81% | 36% | 27% | 45% | 90% | 45% | 63% | 72% | 45%
| | 45% | 36% | 90% | 81% | 27% | 18% | 27% | 18% 72% | 54% | 27%
J | 54% | 9% | 36% | 72% | 18% | 36% | 81% | 9% | 90% 72% | 36%
K | 27% 54% | 72% | 63% | 0% | 54% | 36% | 27% | 27% | 81% | 63%
L [ 54% | 0% | 90% | 63% | 63% | 27% | 36% | 36% | 54% | 72% | 36% -

Tabela 5: Resultados SVM com entrada desconhecida

7.2.2 Resultados do ELM

Conforme mencionado antes, a classificagdo usando ELM inicialmente obteve
uma taxa de acerto de 0% devido ao formato de imagens usado, e mesmo usando um
elevado namero de neurdnios, a taxa de acerto ndo surtia nenhuma melhora. Com o
banco de dados refeito para manter a proporcionalidade entre as diferentes imagens
da mao, novos experimentos foram realizados para avaliar o treinamento e
classificagao.

Para obter as imagens a serem classificadas, o aplicativo mével foi programado
para capturar e classificar 10 quadros e verificar qual a classe predominante (ou seja,
o sinal reconhecido) para definir o resultado final. Esta abordagem foi feita porque
classificar quadro a quadro deixaria o resultado final inconsistente, mudando a todo
instante. Esperar uma convergéncia de uma mesma resposta para todos 0s quadros
poderia levar a um loop infinito - por isto a resposta final da classificacéo foi baseada
no sinal retornado mais vezes. Para isto, 0s quadros sdo salvos sequencialmente em
um arquivo a medida que séo capturados, e sao enviados em grupos de 10 para a

classificacdo. Os experimentos realizados sé&o descritos a seguir.
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7.2.3 Experimento 1: Ajuste de Neurdnios na Camada Escondida

Foi feito um teste inicial com as letras A, B, C, D, E. Cada letra contém uma
base de 30 imagens 150 x 150 pixels capturadas por um celular e tratadas, antes de
serem usadas para treinamento. As imagens usadas para o teste de classificacao
foram capturadas pelo mesmo celular, porém usando o algoritmo de remocé&o do plano
de fundo do OpenCV. Foram usadas 5 imagens de teste para cada letra, as quais
foram selecionadas por terem um bom resultado de remocdo de plano de fundo.
Resolvemos fazer essa selecéao para melhor analisar a quantidade ideal de neurénios
da camada intermediaria da rede. A quantidade minima foi de 5.000 (a mesma
guantidade adotada no artigo anteriormente citado de (NETO, LUDERMIR, &
ZANCHETTIN, 2015), chegando a um numero maximo de 15.000 neurbnios na
camada escondida e a rede foi treinada e testada 3 vezes a fim de obter um resultado

mais constante. A Tabela 6 mostra os resultados iniciais obtidos na primeira execugao.

BASE A B C D E Total
5.000 Neuro6nios
Acertos 5 5 5 2 5 22
Erros 0 0 0 3 0 3
% 100% 100% 100% 40% 100% 88%
10.000 Neurdnios
Acertos 5 5 5 2 5 22
Erros 0 0 0 3 0 3
% 100% 100% 100% 40% 100% 88%
15.000 Neurdnios
Acertos 4 5 5 2 5 21
Erros 1 0 0 3 0 4
% 80% 100% 100% 40% 100% 84%

Tabela 6: Resultados iniciais para experimento 1 execucao 1
Utilizando 5, 10 e 15 mil neur6nios, 5 letras na base (aproximadamente 120

imagens) e classificacédo para letras A, B, C, D, E.

A Tabela 7 mostra os resultados obtidos depois da segunda execucdo e
podemos ver que ndo houve muita variagdo entre os resultados. Devido aos pesos
encontrados aleatoriamente a cada treinamento e classificacdo, houve uma variacao

na quantidade de imagens que foram classificadas corretamente.
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BASE A B C D E Total
5.000 Neurdnios
Acertos 4 5 5 3 5 22
Erros 1 0 0 2 0 3
% 80% 100% 100% 60% 100% 88%
10.000 Neurdnios
Acertos 5 5 4 2 5 21
Erros 0 0 1 3 0 4
% 100% 100% 80% 40% 100% 84%
15.000 Neurdnios
Acertos 4 5 5 2 5 21
Erros 1 0 0 3 0 4
% 80% 100% 100% 40% 100% 84%

Tabela 7: Resultados iniciais para experimento 1 execucgao 2

Utilizando 5, 10 e 15 mil neurdnios, 5 letras na base (aproximadamente 120

imagens) e classificacédo para letras A, B, C, D, E.

BASE A B C D E Total
5.000 Neurdnios
Acertos 5 5 5 4 5 24
Erros 0 0 0 1 0 1
% 100% 100% 100% 80% 100% 96%
10.000 Neurdnios
Acertos 4 5 5 4 5 23
Erros 1 0 0 1 0 5
% 80% 100% 100% 80% 100% 92%
15.000 Neurdnios
Acertos 4 5 5 2 5 21
Erros 1 0 0 3 0 4
% 80% 100% 100% 40% 100% 84%

Tabela 8: Resultados iniciais para experimento 1 execugao 3

Utilizando 5, 10 e 15 mil neurdnios, 5 letras na base (aproximadamente 120

imagens) e classificacédo para letras A, B, C, D, E.
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Adicionando mais letras a base de treinamento, passando a abranger de A alL,
cada letra contando agora com 40 imagens de 150 x 150 pixels, e usando as mesmas
imagens de teste da classificacdo anterior, tivemos os resultados mostrados Tabela
9.

BASE A B C D E Total
5.000 Neurdnios
Acertos 4 4 3 5 5 21
Erros 1 1 2 0 0 4
% 80% 80% 60% 100% 100% 84%
10.000 Neurdnios
Acertos 5 3 2 4 5 19
Erros 0 2 3 1 0 6
% 100% 60% 40% 80% 100% 76%
15.000 Neurdnios
Acertos 5 3 3 4 5 20
Erros 0 2 2 1 0 5
% 100% 60% 60% 80% 100% 80%

Tabela 9: Novos resultados para experimento 1 execucgéo 1

Utilizando 5, 10 e 15 mil neurdnios, 12 letras na base (aproximadamente 500
imagens) e classificacdo para letras A, B, C, D, E
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BASE A B C D E Total
5.000 Neurdnios
Acertos 5 4 4 3 5 21
Erros 0 1 1 2 0 4
% 100% 80% 80% 60% 100% 84%
10.000 Neurdnios
Acertos 4 3 2 5 5 19
Erros 1 2 3 0 0 6
% 80% 60% 40% 100% 100% 76%
15.000 Neurdnios
Acertos 5 3 3 4 5 20
Erros 0 2 2 1 0 5
% 100% 60% 60% 80% 100% 80%

Tabela 10: Novos resultados para experimento 1 execucgao 2

Utilizando 5, 10 e 15 mil neurdnios, 12 letras na base (aproximadamente 500
imagens) e classificacdo para letras A, B, C, D, E

BASE A B C D E Total
5.000 Neurdnios
Acertos 5 4 4 3 5 21
Erros 0 1 1 2 0 4
% 100% 80% 80% 60% 100% 84%
10.000 Neurdnios
Acertos 4 3 3 4 5 19
Erros 1 2 2 1 0 6
% 80% 60% 60% 80% 100% 76%
15.000 Neurdnios
Acertos 5 4 3 4 5 21
Erros 0 1 2 1 0 4
% 100% 60% 60% 80% 100% 84%

Tabela 11: Novos resultados para experimento 1 execugao 3

Utilizando 5, 10 e 15 mil neurénios, 12 letras na base (aproximadamente 500

imagens) e classificacédo para letras A, B, C, D, E
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A partir destes resultados iniciais, concluimos que aumentar a quantidade de
neurdnios além de 5.000 n&do trouxe melhora na taxa de acerto, s6 aumentando o
tempo de duracao tanto do treinamento quanto da classificacdo. O treinamento para
as letras de A a L durou: 15 segundos para 5 mil neurénios; 31 segundos para 10 mil
neurdnios e 47 segundos para 15 mil neurdnios. Com isto, foi adotado o numero de
5.000 neurbnios na camada intermediaria para os testes seguintes.

7.2.4 Experimento 2: Resultados em um Plano de Fundo Homogéneo

Ap6bs os testes iniciais, foram capturadas 10 imagens para cada letrade AalL,
sequencialmente através da camera do celular, sem selecionar as imagens com
melhor remocé&o de plano de fundo. Os testes nesse experimento foram realizados
com um numero fixo de neurbnios na camada intermediaria (5.000). A Tabela 12
mostra 0s novos resultados. Para cada letra da primeira coluna indicam-se as letras
correspondentes identificadas pelo algoritmo de classificagédo (dispostas na primeira
linha). Por exemplo, na primeira linha, tivemos 100% de acerto na classificagéo das
10 imagens da letra A. Ja para a letra B (segunda linha), o algoritmo acertou 5
imagens, mas também classificou quatro imagens como sendo da letra H, e uma como
letra I. O neur6nio que tiver o maior valor na camada de saida, € o resultado final. Na
ultima coluna é apresentado o resultado final da classificacao a partir do maior namero

de cada linha.
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A H] T [J]K
A olo|o|o

B | O 0] 0

clo 0] 0

D | 0 0] 0

E| O 0] 0

F|o 0|0

G| o 0] 0

H| o 0] 0

I o] o] o 0|0
J]o]o]o 0
K|o]|]o]|o

Lo o] o J

Tabela 12: Resultados da classificacdo plano de fundo homogéneo
Utilizando 5.000 neurdnios e base de dados com as letras de ‘A" a 'L

Neste teste, o classificador obteve uma taxa de 84% de acerto, acertando 10
letras de um total de 12. Os piores casos de classificacdo foram as letras G e H, para
as quais o classificador ndo acertou a letra correspondente com nenhuma das
imagens testadas como podemos ver na Figura 47, a diferenca entre as letras. O erro
€ compreensivel no caso das letras G e L, cujos sinais se diferenciam principalmente

pela posicao do polegar. J& a confusdo entre o H e o C é menos justificavel.

G L H C

Figura 47: Diferencas entre as letras G, L, He C
O sinal G foi classificado como L, e o sinal H foi classificado como C



94

7.2.5 Experimento 3: Resultados em um Plano de Fundo Complexo

Este experimento envolve a classificacdo utilizando um plano de fundo
complexo, capturando imagens sequencialmente sem nenhuma pré-selecdo. Na

Figura 48 é apresentado o plano de fundo complexo utilizado para este teste.

Figura 48: Exemplo de plano de fundo complexo

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos usando dez imagens. Com taxa
de acerto de 58.3%, os resultados obtidos para um fundo complexo ficaram bem
abaixo dos resultados anteriores, porém isso se justifica pela complexidade da

remocao deste tipo de plano de fundo.
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Tabela 13: Resultados da classificacdo com plano de fundo complexo execucéo 1

Utilizando 5.000 neurdnios para a base de ‘A’a ‘L’

Como a rede neural do tipo ELM seleciona os pesos aleatoriamente, foram
feitas mais duas execucdes a fim de garantir a consisténcia da rede. A Tabela 14 e a
Tabela 15 mostram a segunda e terceira execugdes para as letras de A a L.

A
A 0%
B | O
cC| O
D | O
E | O
F | O
G| O
H | O
I 0
J
K| O
L 1

Tabela 14: Resultados da classificacdo com plano de fundo complexo - execucéo 2
Utilizando 5.000 neurdnios para a base de ‘A’ a ‘L’
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Podemaos verificar que na segunda e terceira execucgodes, a rede ELM continuou
com um acerto global de 58.3%, acertando 7 de 12 letras e mantendo a consisténcia
das letras acertadas em cada execucao, porém houve algumas variacdes em quase
todas as letras devido aos pesos serem computados aleatoriamente a cada novo

treinamento.

A H] 1 JJ][K][L
A 0| o0 - 0o 0%
B|O ol o0 ]o]0]oO 0%
clolo 0 T- 0O 0%
D|o|O0] O 0| o0 0o 100%
E|o[o0]| O 0o 0o 0%
Flo[o]o ]| o 0| o0 0O 70%
Glo[o]o|1]o0 2 | 0 0 40%
Hlolo|] o] o]oO 0 0
Il folo] o] o0 ]o 0

I- o]l o] oo 0
Klo[olo]olo 0
L 0 0|0

Tabela 15: Resultados da classificagdo com plano de fundo complexo - execugéo 3
Utilizando 5.000 neurdnios para a base de ‘A’ a ‘L’

A Tabela 16 mostra os resultados das letras que tiveram sua classificacédo
correta nas trés execucoes. As letras D e | mantiveram a mesma taxa de acerto
enguanto as outras letras tiveram pouca variagdo para menos ou para mais, Como as
letras F, H, J e K. A letra G mostrou uma maior variacao entre cada execucao: 60%
na primeira execucao, 80% na segunda e caindo para 40% na terceira execugao. De
forma geral, podemos concluir que a rede neural apresentou um resultado global

constante, mantendo uma consisténcia entre as execucoes.



Acertos na Acertos na Acertos na
Execucéo 1 Execucéo 2 Execucéo 3

D 10 10 10

F 6

G 6 8 4

H 10 7

I 10 10 10

J 5 4 5

K 9 8 10

Tabela 16: Acertos da ELM nas 3 execucgdes

Apesar dos resultados ruins com fundo complexo, a abordagem proposta tem
potencial de se tornar uma solucéo viavel e eficiente para solucionar o problema da
comunicacao entre surdos de diferentes paises. A maioria dos problemas decorre da
deficiéncia na limpeza do ruido complexo e pela pequena quantidade de exemplos de
treinamento. Em relacdo ao primeiro problema, para melhorar a remocéo do plano de
fundo, podem ser usadas técnicas como deteccao de regides salientes baseada no
contraste global (CHENG, MITRA, HUANG, TORR, & HU, 2011). Esta técnica consiste
em segmentar a imagem em regides que recebem valores de saliéncia (calculados de
acordo com o escore de contraste global, medido pelo contraste da regido e distancia
espacial para outras regides). Para isto, em cada regido é analisado o histograma para
produzir um mapa de saliéncia.

Em relacédo ao segundo problema (quantidade de exemplos), com o decorrer
do uso do sistema, a tendéncia é haver uma melhoria nas taxas de acerto da
classificacao ja que novas imagens podem ser inseridas pelos usuarios para treinar o
sistema. Além disso, as imagens classificadas corretamente (de acordo com o
feedback do usuario) podem ser retidas e usadas pelo sistema, que poderia adicionar
as informagbes das imagens corretas para um novo treinamento. Com isto, a base
teria uma diversidade maior de exemplos positivos possivelmente aumentando a taxa

de acerto da classificacéo.
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7.2.6 Comparacdo com Abordagens da Literatura

N&o foi possivel realizar a comparacéo de forma ideal do modelo proposto com
abordagens existentes, pois ndo conseguimos acesso a outras implementacoes,
porém é possivel comparar os resultados apresentados com algumas publicacfes
existentes na literatura. Por esta abordagem adotar uma base, metodologia e
experimentos diferentes das usadas nos trabalhos da literatura ndo € possivel realizar
uma comparacéo direta, mas alguns indicios podem ser verificados que posicionam a
proposta no contexto dos demais trabalhos.

A proposta de (NETO, LUDERMIR, & ZANCHETTIN, 2015) obteve uma taxa
de 95% de acerto, com desempenho bem parecido com os obtidos usando plano de
fundo homogéneo, que foi o utilizado pelos autores.

O artigo de (DAVIS & SHAH, 2002) obteve uma taxa de 94% para reconhecer
7 gestos: esquerda, direita, em cima, em baixo, rotacionar, segurar e parar. Seus
resultados foram obtidos através de 10 tentativas.

A proposta de (SORIA, SCHAEFFER, & VILLAREAL, 2013) obteve uma taxa
de 93% para reconhecer a quantidade de dedos levantados em qualquer méo.

Os resultados de (BLACK & JEPSON, 1998) informam o quadro em que 0s
gestos considerados (comecar, cortar, limpar, imprimir, salvar e sair) foram
identificados, dentro de um conjunto de 850 quadros. Vale ressaltar que estes gestos
sdo baseados nas trajetdrias das maos. Em outro artigo neste mesmo contexto de
trajetorias, (MCKENNA & GONG, 1999) reconheceram 4 gestos: esquerda, direita,
acenar acima e acenar abaixo. De 12 tentativas, os dois primeiros gestos tiveram
100% de acerto enquanto o terceiro obteve 66% e o ultimo 91% de acerto.

Para o plano de fundo complexo, como nenhum artigo utilizou este tipo de

abordagem, n&o podemos aferir uma comparacéo relevante.

7.3 Traducgéao entre Sinais

A traducédo entre os sinais ocorre atraves do aplicativo movel, que envia as
imagens ao servidor e recebe o resultado da classificacdo realizada para exibir ao
usuario. Foi usado como exemplo ilustrativo o sinal para a palavra xicara na lingua

americana (ASL - American Sign Language) e em LIBRAS, mostrados na Figura 49.
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Xicara

(a) (b)
Figura 49: O sinal xicara em (a) ASL* e (b) LIBRAS#®

A Figura 50 mostra o fluxo da traducéo entre os sinais, no dispositivo mével
desde o inicio do aplicativo até o resultado final. Primeiramente, como mostrado na
Figura 50 (a), o pais da linguagem destino (foreign language) foi definido como
Estados Unidos (USA), e o pais da linguagem local (mother language) como Brasil.
Em seguida, é realizada a captura do sinal correspondente a xicara, que seria, no
contexto da interacdo com o dispositivo movel, realizado pelo usuario interlocutor, cuja
lingua é ASL (Figura 50 (b)). Esta imagem entéo € tratada para retirar o plano de fundo
e redimensionada (Figura 50 (c)), e suas informacgdes sé&o enviadas para o servidor,
gue realiza a classificacdo e identifica o sinal como sendo de xicara em ASL. Através
dos arquivos de mapeamento, o servidor encontra a imagem correspondente a xicara
em LIBRAS. O aplicativo movel recebe essa informacéo e exibe ao usuério o sinal de
xicara em LIBRAS (Figura 50 (d)).

44 http://lwww.lifeprint.com/asl101/pages-signs/c/cup.htm

45 http://lwww.incluirtecnologia.com.br/
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Figura 50: Fluxo de tradug&o entre os sinais

(a) Tela de selecao de linguagens local e destino; (b) Captura de um quadro da
camera; (c) Imagem tratada e redimensionada; (d) Resultado final da classificagao

O resultado da traducao € essencialmente o resultado da classificacéo, aliada
a um mapeamento (feito no modulo web) entre as linguagens. Uma classificacéo
errada resulta em uma traducéo incorreta. As classificacfes do sinal xicara tanto em
ASL (Figura 49 (a)) como em LIBRAS (Figura 49 (b)) obtiveram uma taxa de 100% de
acerto nos testes realizados.

Abaixo apresentamos mais trés exemplos de traducdo entre sinais de ASL e
LIBRAS nas letras F, G e H (mostrados na Figura 51). A primeira linha representa as

letras em ASL e a segunda, em LIBRAS.
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Figura 51: Diferenca de F, G, H entre ASL*® e LIBRAS (imagens elaboradas pelo

autor)

A classificacdo para estas trés letras utilizando o alfabeto em ASL em plano de

fundo complexo mostrado na Figura 52, obteve o resultado mostrado na Tabela 17:

A B C D E I J K L
g e
70%
H 50%

Tabela 17: Resultados para as letras F, G, H em ASL

A Figura 52 mostra o fluxo da traducao entre os sinais.

46 http://www.lifeprint.com/ASL101/fingerspelling/abc-gifs/index.htm
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Figura 52: Resultados da tradugcdo de F, G, e H

(a) Selecéo das linguagens a serem traduzidas. Neste caso foi escolhida Brasil
como linguagem materna e USA como linguagem estrangeira; (b) Um sinal feito
em ASL; (c) Tratamento da imagem a ser classificada; (d) Resultado final na

lingua materna



Capitulo 8

Consideracgoes Finais

O trabalho desenvolvido nesta pesquisa de mestrado apresenta um sistema de
traducdo entre linguagens de sinais utilizando diferentes tecnologias de forma
integrada. O desenvolvimento ocorreu em duas plataformas, sendo dividido em dois
madulos principais: o servidor e 0 movel. O médulo servidor foi dividido nos seguintes
submodulos: web, webservice, Windows service, processamento de imagens,
treinamento e por fim o classificador. Os modulos proveem diversas funcionalidades
gue compdem o sistema, conforme descrito a seguir.

Através da pagina web, o usuario pode fazer o login e cadastrar paises e sinais
para a linguagem de um determinado pais. As imagens dos sinais sdo usadas para o
treinamento do classificador de sinais. A criacdo de um servidor para hospedar os
sinais e permitir insercao de conteudo pelos usuarios mostrou o potencial de envolver
ativamente 0s mesmos no processo de criacdo e atualizagcdo de uma linguagem de
sinais em sistemas desse tipo. A ideia de desenvolver uma pagina web trouxe uma
liberdade quanto a populacdo da base de dados ja que 0s usuarios sdo responsaveis
por criar e atualizar um sinal a partir de qualquer lugar e em qualquer hora. Ao mesmo
tempo, como os moédulos de tratamento, classificagdo e treinamento estédo
centralizados em um servidor, eles podem ser atualizados sem haver nenhum impacto
para o usuario.

No médulo movel, o usuéario pode capturar através da camera um sinal da
linguagem de um interlocutor de uma nacionalidade diferente, utilizando o aplicativo
proposto. O aplicativo se comunica com o servidor para solicitar a classificacdo do
sinal capturado, e retorna ao usuario o sinal correspondente em sua propria linguagem

de sinais.
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O desenvolvimento de cada modulo do sistema trouxe muitos desafios desde
a sua implementacdo até a integracdo das duas plataformas. Um dos grandes
desafios foi o tratamento das imagens que serviram de base para o treinamento, em
particular a remocéo do plano de fundo das imagens para destacar a mao. O estudo
de remocdo do plano de fundo, que resultou no modulo de processamento de
imagens, foi a parte que mais precisou de ajustes para obter a remogédo completa,
tanto no celular quanto no servidor. No modulo servidor, as imagens precisam ter um
plano de fundo homogéneo para obter um bom resultado e a presenca de sombra
pode as vezes alterar o resultado. Apesar disto, o resultado final obtido teve uma baixa
taxa de erro. A integracdo deste modulo com o médulo web prové um melhor feedback
para o usuario da imagem final a ser usada no treinamento, podendo o usuario aceitar
o tratamento de uma imagem especifica ou fazer o upload de uma nova imagem, caso
o resultado do tratamento ndo seja considerado satisfatorio por ele.

No médulo mdvel, houve ainda muita instabilidade quando o dispositivo é
segurado na méo humana, gerando inconsisténcias entre os quadros capturados pela
camera do celular, principalmente com um plano de fundo complexo. A instabilidade
faz com que nem sempre a mao seja destacada completamente do plano de fundo,
como visto na secao de resultados. Apesar de alguns ruidos na imagem da mao, foi
possivel remover o plano de fundo das imagens capturadas no celular.

Um outro desafio foi realizar a classificacdo dos sinais. Foram experimentadas
varias abordagens para a classificacdo. A rede neural ELM trouxe melhores resultados
do que 0 SVM e o classificador cascade, e também menor tempo de treinamento. Nao
foi possivel fazer a classificagdo no dispositivo mével devido ao seu limitado poder
computacional. Inicialmente, tentamos realizar essa classificagédo no celular utilizando
50 neurbnios na camada intermediaria da ELM, o que gerou um arquivo de tamanho
aceitavel (45 MB). Este arquivo, a ser baixado no celular, continha as matrizes de
pesos, a serem carregadas em memoria para realizar a classificacdo. Porém, com
esta configuracéo, a taxa de acerto foi praticamente nula, com raros acertos. Alterando
a configuracdo da rede através do aumento da quantidade de neurdnios na camada
intermediaria, para melhorar os resultados, o tamanho das matrizes de pesos
aumentou e consequentemente o tamanho do arquivo chegou a ter 4 GB,
inviabilizando o seu download e o carregamento das matrizes em memaoria no celular.
Com isto a classificacdo no dispositivo movel foi descartada e passou a ser realizada

no servidor.
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8.1 Principais Contribuicdes

A principal contribuicdo deste trabalho é prover uma traducédo entre linguagens de

sinais. Para isto, foi desenvolvido um sistema em duas plataformas, com varias

funcionalidades que trazem contribuic6es especificas sumarizadas a seguir:

Desenvolvimento de uma pagina web para centralizar todos os
sinais: armazenar todas as imagens dos sinais no celular inviabilizaria
0 usuario de realizar outras acbes como tirar fotos e baixar aplicativos,
dada a quantidade de sinais e o fato de que para cada sinal pode haver
véarias imagens para se obter uma classificagdo com um bom nivel de
acerto. Além disso, seria complexo sincronizar o banco de sinais nos
celulares de todos os usuarios do sistema para todos terem sempre as
mesmas imagens. Por estas razdes, foi utilizado um servidor, resolvendo
assim o problema de armazenamento de todas as imagens dos sinais.
Para fazer com que o usuério ficasse mais independente quanto as
atualizacdes dos sinais, foi utilizado o mesmo servidor para hospedar e
disponibilizar uma péagina web, onde o usuario pode submeter novas
imagens. A cada novo sinal criado, um arquivo de mapeamento €&
atualizado para permitir a traducéo pelo aplicativo movel.
Desenvolvimento de um método de tratamento de imagens para
remocdo do plano de fundo: as imagens enviadas pelos usuarios
precisam passar por um tratamento para separar a méo do plano de
fundo e assim identificar o sinal feito pela méo. Para isto € utilizado o
algoritmo de deteccédo de bordas Canny junto com filtro de dilatacéo,
seguido do algoritmo de balde para se criar uma mascara que ira ser
subtraida da imagem original.

Implementacdo de um método de treinamento e classificagdo: a
partir das imagens tratadas, sdo extraidas informacdes para treinar o
classificador a reconhecer um determinado sinal. Isso é feito no servidor
pois seria muito custoso para um celular realizar um treinamento desse
tipo. A classificacdo das imagens capturadas pela camera do celular

feita a partir das informacdes contidas no arquivo de treinamento.



106

e Desenvolvimento de um aplicativo moével para traducdo entre
sinais: o aplicativo mével é responsavel pela interacdo com o usuario
no momento da traducao dos sinais. A traducao é realizada de acordo
com as informacdes contidas no arquivo de mapeamento gerado pelo

servidor.

Em conjunto, essas contribui¢cdes constituem um sistema que abrange diversos
aspectos da comunicacdo dos surdos. Em relagdo a interacdo do usuério, existem
duas interfaces (mével e web), usadas em dois contextos diferentes. O aplicativo
movel insere-se no contexto da traducdo on-line, ou seja, no momento que o surdo
precisa se comunicar com um interlocutor surdo estrangeiro. Neste contexto, basta o
usuario definir as duas linguas a serem utilizadas na traducéo e acionar o aplicativo
para capturar o sinal. Havendo uma conexao com a Internet disponivel, o que é cada
vez mais comum nos dias de hoje, o aplicativo retornara o resultado da consulta ao
servidor, e toda a classificacdo ocorre de forma transparente ao usuario. Além da
simplicidade da interface, € importante destacar que a proposta aqui apresentada nao
obriga o usuério a utilizar acessorios extra (como luvas ou marcadores Gpticos) para
gue os sinais sejam reconhecidos. O uso de acessorios é uma limitacao de trabalhos
relacionados, pois inserem uma exigéncia ao usuario nem sempre simples de ser
cumprida. No presente trabalho, o usuario necessita apenas de um aplicativo instalado
em um smartphone com acesso a Internet, que a maioria das pessoas ja possui.

O segundo contexto de interacdo é o da interface web, onde os usuarios
participam da construcdo da base de dados. Essa funcionalidade esta alinhada com
0s preceitos da Web 2.0, que envolvem os usuarios ativamente na producédo de
conteudo, e ndo mais apenas como receptores passivos da informacao disponivel na
web. Esse empoderamento (empowerment) do usuario funciona como uma motivacao
para participar de um projeto benéfico a uma comunidade. A proposta também se
alinha com a técnica crowdsourcing, usada por aplicativos como o Waze, por exemplo,
e que consiste em alimentar sistemas com informacdes fornecidas pelos usuarios.
Essas técnicas permitem a construgdo colaborativa de uma base de dados
internacional que seria muito dificil de se atingir por uma pequena equipe de
responsaveis pelo sistema. Através dessa abordagem, o sistema pode conter um
namero sempre crescente de linguas, de acordo com a nacionalidade dos usuarios

cadastrados e empenhados em melhorar a sua comunicagao e de seus pares.
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A Web 2.0 e o crowdsourcing apoiam-se em principios de colaboracéo entre as
pessoas, apostando que a comunidade de usuarios envolvidos tera interesse em
contribuir e ndo em prejudicar os sistemas. Ainda assim, algumas técnicas de
moderacéo e controle podem ser usadas para prevenir acdes prejudiciais e insercdes
indevidas de informacdes. O Waze, por exemplo, permite que usuarios confirmem ou
nao informacgdes colocadas por terceiros. Seguindo essa ideia, 0 sistema aqui
proposto poderia submeter novas imagens de sinais enviadas a aprovacdo de um
namero minimo de usuarios cadastrados antes dela ser utilizada no treinamento, por

exemplo.

8.2 LimitacOes e Trabalhos Futuros

Ha algumas limitac6es neste trabalho que devem ser levadas em consideracao para
obter uma traducdo correta. A primeira limitacdo ocorre na criagcdo de um sinal na
pagina web. Como o mapeamento entre sinais é feito através dos nomes dos sinais,
eles precisam ser cadastrados com 0s mesmos nomes por usuarios de diferentes
paises. Ou seja, 0 sistema atualmente s6 consegue fazer o mapeamento entre 0s
sinais de diferentes linguagens se eles estiverem cadastrados com 0 mesmo nome.
Essa limitacdo pode ser superada com a utilizacdo de um modulo de traducéo de
palavras, por exemplo através de uma integracdo com a APl do Google Translate.
Um desafio ainda maior refere-se aos surdos que ndo conhecem nenhuma
outra lingua que nao seja sua linguagem de sinais local - por exemplo, um surdo
brasileiro que ndo sabe Portugués, apenas LIBRAS. Para atender a esses casos, 0
sistema deveria ser expandido para representar 0s conceitos por imagens em vez de
palavras. Por exemplo, para cadastrar o sinal de xicara, o usuario enviaria a imagem
de uma xicara e o sinal correspondente em LIBRAS. Porém, trata-se de uma
abordagem complexa ja que nem todas as palavras podem ser facilmente
representadas por imagens (conceitos abstratos como sentimentos, por exemplo).
Outra limitag@o ocorre por estarmos analisando somente sinais estaticos, que
podem ser representados através de apenas uma imagem. Mas em linguagem de
sinais ha varios sinais que usam como complemento movimentos da propria mao e/ou
do brago. Aos sinais que usam movimento, é dado o nome de sinais dindmicos (como

explicado na secédo 2), que nao foram abordados neste trabalho. Um exemplo deste
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tipo de sinal é a letra Z do alfabeto que é feita com o dedo indicador desenhando o
formato desta letra no ar. Como trabalho futuro, podemos incorporar a classificagéo
desses tipos de sinais fazendo uma modificac&o no sistema de arquivo para os sinais.
Como para cada sinal ha uma pasta com varias imagens, cada exemplo de sinal
dindmico pode ser tratado como um sinal estatico, j& que ele consiste de varias
imagens também. Neste caso vai haver varias pastas para um mesmo sinal.

Além disso, foi visto na secéo 2 que o uso de expressoes faciais € importante
para uma linguagem de sinal pois da um sentido a mais a um sinal e a uma frase. E a
expressao facial que da sentimento de raiva, tristeza, felicidade, exclamacéo e davida.
Como trabalho futuro, pode-se fazer um estudo de reconhecimento de expressdes
faciais juntamente com o reconhecimento dos sinais.

Uma outra limitacéo refere-se ao plano de fundo nos médulos servidor e mével.
No moédulo servidor, quando um usuario faz o envio de uma imagem para um
determinado sinal, assume-se que a imagem tenha um fundo homogéneo. Em caso
de um plano de fundo que ndo seja homogéneo, os resultados ndo serdo ideais
prejudicando assim a classificagcdo. O médulo mével apresenta uma limitacdo quanto
aos planos de fundo complexos. Os resultados apresentam instabilidade e pode ser
complicado identificar a imagem da méo inteira. Esta variacdo de resultado pode
influenciar o resultado final com uma classificacao errada. Outra limitacdo do médulo
movel é devida a instabilidade ao segurar o dispositivo. Os testes realizados neste
trabalho foram feitos com uma base para segurar o celular a fim de manté-lo o mais
estavel possivel. Outro ponto de limitacdo leva em consideracdo a constante mudanca
no plano de fundo complexo. Toda vez ha uma modificacdo, o aplicativo perde a
referéncia do plano de fundo anterior, prejudicando assim a remocéao, precisando a
cada mudanca, haver uma atualizacao do plano de fundo. Um estudo de remocgé&o do
plano de fundo mais aprofundado deve ser feito, incluindo outras técnicas, para
melhorar estas limitacdes.

Um outro trabalho futuro que pode melhorar a taxa de acerto da classificagéo é
a retencdo das informacdes das imagens que tiveram sua classificacdo correta
através de feedback do usuario. Poderia funcionar da seguinte forma: a cada feedback
positivo do usuario a respeito de uma classificacdo, o sistema poderia adicionar as
informagdes das imagens corretas ao treinamento e treinar novamente a rede. Isto
poderia aumentar a taxa de acerto significativamente ja& que o treinamento seria

baseado em exemplos classificados com sucesso.
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Por fim, como este sistema foi feito para a comunicagao entre surdos, ele pode
ser expandido para realizar uma comunicagao entre surdos e nao-surdos traduzindo
assim uma linguagem de sinal para texto e vice-versa. Ainda neste ponto, pode-se
integrar com um moédulo text-to-speech como ja existe em celulares, sistemas
operacionais e em algumas outras aplicagdes.

Podemos concluir que este trabalho propde uma abordagem diferente dos
demais, que € uma traducao entre linguagens de sinais, e mostra que muita coisa
pode ainda ser melhorada a partir daqui. Poder saber como é um sinal em uma outra
linguagem, a partir do sinal em sua propria linguagem, traz facilidades para uma
pessoa e ainda pode ser uma forma para aprender uma nova linguagem. Além disso,
a possibilidade dos préprios usuarios fornecerem imagens dos sinais em diversas
linguagens, criando novos sinais ou melhorando o reconhecimento de sinais ja
existentes, pode ser um fator de incentivo para colaborar com a melhoria da
comunicacao entre as pessoas surdas e um fator motivacional para melhorar os sinais

constantemente.
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