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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma abordagem
para reconhecimento de gestos, utilizando a Lingua Brasileira de Sinais como
caso de uso, de maneira ndo intrusiva, através do uso redes neurais artificiais. O
reconhecimento de gestos é o foco de pesquisa em diversos trabalhos, uma das
principais desafios técnicos é fazer tal reconhecimento de maneira néo intrusiva e
natural, de modo que nao seja preciso nenhuma alteragdo no ambiente ou uso de
equipamentos por parte do usuario. Fotos isoladas das maos também séao
geralmente utilizadas para este fim, acompanhadas de padrées de distancia e
iluminagdo, atrapalhando na naturalidade das imagens manuseadas para o
reconhecimento. O uso de redes neurais artificiais € fundamental neste trabalho,
ja que tal tecnologia tem sido bastante usada para processamento de imagens.
Uma arquitetura previamente desenvolvida por outro trabalho, chamada de
Convolutional Pose Machines, foi utilizada a fim de alcangar a solugdo do
problema aqui proposto. Os resultados gerais foram bastante positivos, tendo sido
obtida uma taxa média de acertos de 88.60%, chegando a conclusdo de que a
abordagem aqui proposta € valida e uma boa alternativa para o reconhecimento
de gestos.

Palavras-Chave: Redes Neurais Convolucionais; Inteligéncia Artificial;

Lingua Brasileira de Sinais - Libras; Reconhecimento de gestos.



ABSTRACT

This work aims to develop an approach for gesture recognition, using the Brazilian
sign language as a non-intrusive use case, through the use of artificial neural
networks. The recognition of gestures is the focus of research in several works,
one of the main difficulties is to make such recognition in a non-intrusive and
natural way, so that there is no need to change the environment or the use of
equipment by the user. Isolated photos of the hands are also generally used for
this purpose, accompanied by patterns of distance and illumination, disrupting the
naturalness of the images handled for recognition. The use of artificial neural
networks is fundamental in this work, such technology has been widely used for
image processing. An architecture previously developed by another work, called
Convolutional Pose Machines, was used in order to achieve the solution of the
problem proposed. The general results were quite positive, an average rate of
correct answers of 88.60% was obtained, reaching the conclusion that the
approach proposed is a valid and a good alternative for the recognition of
gestures.
Keywords: Convolutional Neural Networks; Artificial intelligence; Brazilian

Language of Signals - Libras; Gesture recognition.
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1. INTRODUCAO

1.1. Cenario Técnico Cientifico

Segundo Kendon (1986), pessoas usam gestos frequentemente para se
comunicar. Gestos sao usados para tudo, de apontar para uma pessoa para
chamar sua atencdo até levar uma informagéo sobre espaco e caracteristicas
temporais.

Pesquisadores do mundo todo enfatizam na interagdo homem-computador
(HCI, do inglés Human-Computer Interaction), que tem como foco conectar
pessoas com maquinas, permitindo que usuarios se comuniquem com qualquer
dispositivo eletrénico. A interagcdo entre maquina e computador era
majoritariamente baseada em ag¢des com periféricos, como mouse e teclado, que,
apesar de acessiveis, sdo bastante limitados em questdo de naturalidade e
intuitividade.

Alguns meios de comunicagdo baseados em H2H (do inglés Human to
Human) foram criados com o objetivo de uma interagdo mais natural, entre os
mais populares estdo o reconhecimento de fala e de gestos. A interagao através
de gestos mostrou-se bastante eficiente, principalmente para usuarios menos
experientes ou que possuem algum tipo de deficiéncia.

Reconhecimento de gestos pode ser conduzido com técnicas de visdo de
computador e processamento de imagens (SULTANA; RAJAPUSPHA, 2012).
Segundo Kamal, Pareek e Sandhya (2013), reconhecimento de gestos é um
fenbmeno da engenharia e tecnologia de linguagem com o objetivo de interpretar
gestos humanos através de algoritmos matematicos. Segundo Kham e Ibraheem
(2012 apud BASTOS; ANGELO; LOULA, 2015), recentemente, foi noticiado um
grande aumento nos trabalhos relacionados ao reconhecimento de gestos. Muitos
desses trabalhos utilizam linguagens de sinal como um aplicagdo pratica para as
técnicas desenvolvidas em seus trabalhos.

As linguagens de sinais, que sao o principal meio de comunicagéo entre
deficientes auditivos, ndo sdo universais, elas possuem sua propria estrutura de

pais para pais e diferem até mesmo de regido pra regido de um mesmo pais,



dependendo da cultura daquele determinado local para construir suas expressoes
ou regionalismos (ARAUJO, 2010). A lingua brasileira de sinais (Libras) é o meio
de comunicagédo oficial empregado entre deficientes auditivos, e é tido como 22
lingua oficial no pais.

Segundo Panwar (2012), nas ultimas décadas, com a popularidade do
reconhecimento de gestos, muitas técnicas foram desenvolvidas para o
rastreamento e reconhecimento de varios gestos com as maos. Em seu trabalho,
sdo utilizadas caracteristicas geométricas, como orientagdo, centro de massa,
estado dos dedos (status of fingers), polegar (levantado ou dobrado) e a
localizagdo dos dedos na imagem, para o reconhecimento dos gestos com a méao.
A abordagem desenvolvida é totalmente dependente dos parémetros de forma da
mao, nao levando em consideragéo outros fatores, como cor da pele ou textura.
Foram testadas 450 imagens, com uma taxa de acerto de 94%.

Ja em Bastos, Angelo e Loula (2012), a abordagem desenvolvida consiste
na combinacdo de dois descritores de forma, Histograma de Gradientes
Orientados (HOG) e Momentos de Zernike (ZIM) para a extragao de informagdes
relacionadas a bordas e formas das maos, técnicas de processamento de
imagens, como detecgdo de pele para melhorar a significAncia dos dados
extraidos com os descritores, € uma rede neural de dois estagios para o
reconhecimento de gestos. Uma base contendo 9600 imagens representando 40
gestos diferentes em Libras foi criada para a avaliagdo desta abordagem,
mostrando uma taxa de acertos de 96.77%.

Em Lin, Hsu e Chen (2014), foi utilizada uma Rede Neural Convolucional
(RNC) para fazer o reconhecimento de sete gestos, antes do treinamento e
classificagdo dos gestos com a RNC, foi aplicado o algoritmo Gaussian Mixture
model (GMM) para detecgao de pele, seguido de uma calibragdo da posi¢cao da
mao que procura rotacionar a mdo para uma posi¢do neutra, que conseguiu uma
taxa de acerto de 95.96%.

Ja em Alani et al. (2018), que também faz a utilizagdo de uma RNC para
seu trabalho, 3750 imagens de sete gestos da Lingua de Sinais do Peru (LSP)
foram utilizados para o treinamento e classificagdo do método proposto, onde a

imagem de entrada é transformada em escala de cinza, reduzindo o numero de



parametros na primeira camada convolucional, para entdo enviar a imagem pré-
processada para a RNC, que utiliza de uma arquitetura simples criada pelos
préprios autores, nomeada Adapted Deep Convolutional Neural Network
(ADCNN), o método proposto conseguiu uma taxa de acerto de 99.73%.

Uma limitagdo apontada nos trabalhos anteriores, € que ambos conseguem
bons resultados em imagens centradas em torno da méo, onde o foco e objetivo
da imagem é mostrar apenas as maos, considerando distancia e fundo padrao ou
pouca variagdo na iluminagéo, logo, ndo conseguem reconhecer gestos em
imagens que nao atingem tais padrées, como imagens de meio corpo ou corpo

inteiro em diferentes condi¢des de fundo e iluminagéo.

1.2. Problematica

Existem diversas abordagens para a resolugédo de problemas relacionados
ao reconhecimento de gestos, entre elas, técnicas de reconhecimento envolvendo
extracdo de atributos e classificagdo sdo discutidas, cada uma com suas
vantagens e desvantagens, e aplicadas em varios sistemas de reconhecimento.

Alguns marcadores ou dispositivos baseados em luvas podem ser
utilizados para a aplicagéo de técnicas de reconhecimento de gestos com a mao,
como em Mohandes (2012), mas o uso de equipamentos podem ser inviaveis pelo
seu custo e desconforto para o usuario, logo, o reconhecimento de gestos de mao
baseado em visdo de computador € bem mais viavel, pois pode ser realizado de
forma natural, tendo como unico requisito uma camera.

Diante desse contexto, como realizar reconhecimento de gestos da
Linguagem Brasileira de Sinais de maneira ndo intrusiva e sem a necessidade de
tantas condigbes para sua aplicagao (fundo padrao, iluminagao, imagens isoladas

da mao com o gesto e etc.)?

1.3. Justificativa

No ambito de reconhecimento de gestos, o desenvolvimento de

abordagens intrusivas torna facil a detecgao de informagdes ou configuragdes do



ambiente, entretanto, tal uso pode trazer mais custos e desconforto para o
usuario. Abordagens n&o intrusivas, sem uso de luvas ou qualquer outro
dispositivo do tipo, pode ser evitado com a intengcdo de simplificar a interagao do
usuario com o sistema. Deste modo, a proposta € desenvolver uma abordagem
eficiente e n&o intrusiva para o reconhecimento de gestos com o uso de

algoritmos de aprendizado utilizando como caso de uso a linguagem Libras.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma abordagem
para o reconhecimento de gestos aplicado na linguagem de sinais Libras

utilizando visdo computacional.

1.4.2. Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo geral desta pesquisa, serdo necessarios atingir os
seguintes objetivos especificos:

e Elaborar dataset;

e Aplicar o dataset no método proposto por Wei et al. para obtengéo
de pontos-chave referentes ao gesto reproduzido em cada imagem;

e Aplicar pontos-chave extraidos em uma Rede Neural Artificial para a
classificagao do gesto;

e Analisar os resultados comparando com os trabalhos de Alani et al.
(2018), Lin, Hsu e Chen (2014) e Bastos, Angelo e Loula (2012).

1.5. Metodologia

O trabalho iniciou com uma pesquisa sobre trabalhos relacionados a
abordagens para reconhecimento de gestos com a intengdo de elaborar um

método que poderia contribuir para este meio. Uma pesquisa exploratdria a



procura de tecnologias de visdo de computadores também foi realizada para a
avaliagdo de uma abordagem néo intrusiva.

Alguns algoritmos de pré-processamento de imagens foram avaliados e
chegou-se a conclusdo que o uso de estimagdo de pose acompanhado de uma
RNA é uma alternativa viavel para o reconhecimento de gestos. Foram entédo
desenvolvidos o tema, contexto, problematizagéo e objetivos do trabalho, a partir
desse momento iniciam-se as etapas que serdao necessarias para o0
desenvolvimento deste trabalho.

Pesquisas acerca de Libras foram feitas a fim de elaborar um dataset
contendo os gestos correspondentes a todas as letras do alfabeto, que foram
usados para o treinamento e teste para a RNA, e que também serao
disponibilizados publicamente.

Com o dataset completo, os dados foram divididos em grupos de treino e
de teste, o treinamento do algoritmo foi efetuado com os dados de treino, ja com
os dados de teste foi feita uma analise dos resultados. O objetivo foi obter dados
acerca da média final de acertos para uma analise de comparagao com trabalhos

na area.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1. Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

RNAs podem aprender padrées a partir de varias amostras de maneira
supervisionada ou n&o supervisionada através de interacbes com os dados
disponibilizados previamente e, a partir dai, atribuir um rétulo para amostras
nunca antes vistas.

Segundo Mishra e Srivastava (2014) o conceito de RNA é basicamente
introduzido a partir do tema da biologia, onde a rede neural desempenha um
papel importante e fundamental no corpo humano. No corpo humano o trabalho é
feito com a ajuda da rede neural, que € uma teia de milhées e milhdes neurénios
interconectados.

RNAs sdo a base em varios algoritmos para inumeras resolugdes de
problemas, as aplicagbes sao incontaveis, classificacdo (imagens ou dados
brutos), detecgdo de objetos, segmentacdo em imagens, tomada de decisdo
(aplicado a jogos ou maquinas) e etc.

Nesta segdo sera apresentado a arquitetura geral de uma RNA, o algoritmo
Feedforward e detalhes importantes do processos utilizados em seu decorrer e 0

gradiente descendente e sua aplicagdo na otimizagdo de RNAs.

21.1. Arquitetura

De acordo com Schmidhuber (2014), Uma RNA padréo consiste em muitos
processadores simples e conectados, chamados neurdnios, cada um produzindo
uma sequéncia de ativagées. Neurdnios da camada de entrada inicializam com os
valores recebidos como entrada, outros neurbnios sdo ativados através de
conexdes ponderadas de neurdnios previamente ativos.

Uma RNA é formada por uma camada de entrada, N camadas
intermediarias e uma camada de saida, onde todas as camadas sdo interligadas

por pesos (do inglés, weights), que podem ser inicializados com valores



aleatérios. Cada camada é composta por varios neurénios, que € a unidade mais
basica de uma RNA. Na figura 1, podemos observar como pode ser feita a

estrutura geral de uma RNA.

Figura 1: Arquitetura geral de uma RNA
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Fonte: https://www.mathworks.com/discovery/neural-network.html

21.2. Feedforward

Para obtermos um valor de saida, é necessario alimentar a RNA partir da
camada de entrada até a camada de saida, essa alimentagao é feita inicialmente
com a combinagao linear da camada de entrada e dos pesos que a interligam com
a proxima camada, seguido da aplicagdo de uma fungcdo de ativagéo, este
processo € feito de maneira continua até que os valores da camada de saida
sejam obtidos.

Na figura 2, podemos observar o processo de aquisi¢do do valor para um
neurdnio da camada posterior a camada de entrada, onde cada neurdnio recebe
como valor da saida y da fungdo de ativagéo f(x), onde x é a somatdria de todos
0s neurénios ligados ao neurdnio em questdo adicionado do bias. Tal processo é
aplicado em todos os neur6nios da RNA durante a execugdo do algoritmo

Feedforward.



Figura 2: Combinacéo linear entre uma camada e seus pesos correspondentes, seguido da
aplicacdo de uma fungao de ativagao f
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Fonte: https://www.learnopencv.com/understanding-feedforward-neural-networks (2017)

Na figura 3, uma RNA com duas camadas intermediarias é mostrada.
Incluindo a camada de entrada, existem quatro camadas na estrutura. Ainda na
figura 3, podemos observar como funciona o processo detalhado em um contexto
geral, como sao obtidos os valores de todos os neurdnios da RNA até a obtengéo

de um resultado na camada de saida.



Figura 3: RNA
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Fonte: https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/
(2018)

21.21. Bias

O bias € um dos elementos mais importantes, ndo apenas para redes
neurais, mas também para aprendizado de maquina no geral. Muitas vezes o bias
pode ser adicionado ao criar um modelo de RNA qualquer.

Cada neurbnio, depois da camada de entrada, também inclui mais um peso

chamado bias associado a ele. O bias € um neurénio extra que guarda o valor um



e que nao é influenciado pelas camadas anteriores, seu proposito € prover cada
neurénio com uma constante treinavel, ou seja, que pode ser otimizada durante o
processo de otimizagdo. Basicamente, se queremos montar uma RNA para
aproximar a fungéo f(x) = mx + ¢, o bias representaria o ¢ da fungdo e daria mais

liberdade ao modelo para aprender os dados de treino.

21.2.2. Funcgoes de Ativacao

Vérios pesquisadores caracterizaram a fungdo de ativagdo sob a qual
RNAs podem atuar como aproximadores universais (LESHNO et al., 1992).
Segundo Mhaskar e Micchelli (1994), fungbes de ativagdo adicionam nao
linearidade para a RNA, fazendo com que a rede possa se aproximar de
praticamente qualquer fungéo, sendo capaz de resolver problemas linearmente
separaveis e nao separaveis. Diversas fungdes de ativagdo sao utilizadas na
construgdo de RNAs, entre as mais populares estdo sigmoid, tanh, RelU,
softmax.

Nas camadas intermediarias, a preferéncia € pelo uso de fungdes nao
saturadas, que evitam o problema do desaparecimento do gradiente e aceleram a
convergéncia da RNA. Na camada de saida, a escolha depende do problema que
esta sendo resolvido, se o problema consiste em, por exemplo, retornar uma
probabilidade para cada classe possivel a partir de uma entrada x, a funcéo de
ativagao softmax pode ser indicada.

Para a resolugao do problema proposto, a RNA sera implementada
utilizando a funcdo de ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit) nas camadas
intermediarias, por acelerar a convergéncia no ciclo de treinamento e, por ser uma
fungdo menos complexa em termos de operagdes, ter uma melhor performance

quando comparado a fun¢dées como sigmoid ou tanh (KRIZHEVSKY et al., 2012).



Figura 4: Funcao de ativagado RelLU

y = max(0, x)
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Fonte: https://www.tinymind.com/learn/terms/relu (2018)

A funcao softmax sera aplicada na camada de saida, bastante utilizada em
problemas de classificagdo, que nos retornara distribuigdo de probabilidades para

cada sinal a partir do conjunto de coordenadas de entrada.

Figura 5: Fungao de ativagao softmax

softmax(z), =

Fonte:
https://datascienceplus.com/mnist-for-machine-learning-beginners-with-softmax-regression/ (2018)

21.2.3. Funcgoes de Perda

A partir da fungédo de perda, o erro pode ser calculado, desta forma,
avaliando o atual desempenho da RNA em relagdo aos dados de treino. O ideal &
que o valor calculado pela fungao de perda esteja o mais préximo possivel de
zero, indicando que a rede esta classificando de maneira correta todos os dados
de treino.

O y da fungao de perda inicia em um local aleatdrio no grafico, ja que seus

pesos sao iniciados de forma aleatoria, e o ciclo de treinamento (descrito na



sessao 2.1.3.1) vai atualizar esses pesos de forma que o y da fungédo va de
encontro ao minimo global. Na figura 6, podemos observar um exemplo de como

um grafico de fungao de perda pode se comportar.

Figura 6: Maximo e minimo global de uma fungéo de perda
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Fonte: https://www.ime.unicamp.br/~valle/Teaching/MA111/Aula13.pdf (nao sei)

Uma RNA entra em convergéncia quando alcanga seu minimo global, que
nem sempre pode ser atingido, existem casos em que a fungdo de perda
permanece bloqueada em minimos locais, ou até mesmo, ndo chegam no minimo
global quando seu y inicialmente estd muito longe do minimo global. Alguns
fatores influenciam bastante na entrada da RNA em convergéncia e também na
sua velocidade, como as fungdes de ativacao utilizadas e o método de otimizacao

empregado.

2.1.3. Gradiente Descendente

Segundo Goh (1995), a rede neural aprende modificando os pesos dos
neurénios em resposta aos erros entre os valores de saida da RNA e os valores
de saida reais. Isto é feito através do gradiente descendente da funcao de perda,
onde a mudanga nos pesos é dada pelo negativo da derivada da fungao de perda
em relagdo a cada peso. O intuito desta técnica € minimizar o valor da fungéo de

perda para que fique o mais préximo possivel de zero, quando a rede entra em



convergéncia. E importante ressaltar que esta optimizagéo sé pode ser aplicada
se as fungdes de ativacao e de perda forem diferenciaveis.

Em Ruder (2016), o gradiente descendente é apontado como um dos
algoritmos mais populares para realizar a otimizagdo e de longe a maneira mais
comum de otimizar as redes neurais.

Ainda em Ruder, o gradiente € uma maneira de minimizar uma fungéo
objetiva J parametrizada por um modelo de parametros W € R atualizando os
pardmetros na direcdo oposta do gradiente da fungdo objetiva VW em relagéo
aos parametros. A taxa de aprendizagem a determina o tamanho do passos que é

tomado para alcangar um minimo (local).

0J

<
=
I

(3)

Quando se trata de otimizagdo de RNAs, a funcéo objetiva J é funcao de
perda E, e o gradiente V W é obtido através da derivada E’ da fungédo em relagéo
aos parametros W. Sera usada a regra da cadeia para dividir a equagdo em
partes mais gerenciaveis, que nos permite trabalhar com derivadas nas camadas
da RNA.



Figura 7: Gradiente descendente em RNA
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Fonte: https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/
(2018)

2.1.3.1. Backpropagation

Backpropagation é a implementagdo do gradiente descendente em
uma RNA. Ja que a mesma regra se aplica em cada camada da rede neural de
forma recursiva, o erro pode ser propagado de forma reversa, a partir da camada

de saida, até a camada de entrada, atualizando todos os pesos.



Figura 8: Gradiente descendente em RNA
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Fonte:
https://google-developers.appspot.com/machine-learning/crash-course/backprop-scroll/ (2018)

Alguns problemas podem atrapalhar ou prolongar o convergéncia da RNA,
como a utilizagdo de uma taxa de aprendizado muito alta ou baixa, ou o
desaparecimento/explosao dos gradientes, que acontece quando os gradientes

desaparecem/aumentam a medida que vao sendo calculados.



Este processo € chamado de ciclo de treinamento, ou época (do inglés,
epoch). O treinamento da rede é dado repetindo a época varias vezes com 0s
dados de treinamento, onde a atualizacao dos pesos € feita no fim de cada ciclo,
procurando sempre reduzir o valor da fungdo de perda. O pseudocddigo

(WERBOS, 1994) para uma RNA de trés camadas € apresentado a seguir.

Inicializar pesos da RNA (frequentemente, pequenos valores)
faca :
para cada exemplo de treino, nomeado ex:

predicao = saida-da-RNA(RNA, ex) // feedforward

saida-real = saida-real(ex)

compute o erro (predigado - saida-real) nas unidades de saida // ou qualquer
outra fungao de perda

compute V W para todos os pesos da camada intermediaria para a camada
de saida

compute V W para todos os pesos da camada intermediaria a camada oculta

atualize os pesos da RNA
até que todos os exemplos classificados corretamente ou outro critério de parada

satisfeito

2.2. Redes Neurais Convolucionais

Rede Neural Convolucional (RNC) é um tipo de RNA bastante eficiente
para processamento de imagens, muito utilizado para reconhecimento de padrbes
e processamento de imagens.

Segundo Liu et al. (2015), uma RNC é uma RNA que tem um design
especial para identificagcdo de padrbes em imagens bidimensionais. Possui
algumas camadas adicionais: camada de entrada, camada de convolugao,
camada de sampling e camada de saida. Em uma RNC, existem dois processos
principais, convolugéo e sampling.

Para um computador, uma imagem € representada por uma matriz de trés

dimensoes, altura x largura x canais, no caso de imagens que adotam o sistema



RGB (vermelho, verde e azul, do inglés red, green and blue) o nimero de canais &
trés, em imagens preto e branco esse valor é representado por um. Cada
elemento da matriz é composto por numeros entre 0 e 255. E nessa

representacdo onde as operagdes de convolugdo e downsampling séo realizadas.

Figura 9: Representacdo de uma imagem para o computador
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fonte: http://cs231n.github.io/classification/ (2018)

2.21. Convolugao

O processo de convolugao é dado por uma simples operacdo matematica
de fusdo entre um filtro, ou kernel, e uma imagem. Na RNC esses filtros séo
equivalentes aos pesos da RNA, ou seja, serao modificados em cada ciclo de
treinamento, através do backpropagation, a fim de reduzir o valor obtido pela
funcédo de perda. O resultado dessa operagdo € uma nova imagem com numero
de canais equivalente ao numero de filtros aplicados, chamado feature map.

Em processamento de imagens, um kernel € uma pequena matriz de

tamanho N x N. E utilizado para aplicar filtros e transformagdes em imagens por



meio da convolugdo. A figura 10 demonstra com detalhes o processo de
convolugdo, onde o kernel percorre toda a imagem por S pixels, e para cada
localidade do kernel, uma multiplicagdo de matrizes é feita, e a somatoria dessa

multiplicagdo resulta em um pixel na nova imagem de saida.

Figura 10: Processo de convolugéo, kernel 3x3, S=1
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fonte:
http://machinelearninguru.com/computer_vision/basics/convolution/image_convolution_1.html
(2018)



2.2.2. Downsampling

Segundo Jaswal, Vishvanathan e Soman (2014), a camada de
downsampling vem depois da camada convolucional. O objetivo dessa camada &
diminuir o tamanho do feature map, reduzindo o nimero de parametros para a
RNC. A camada de downsampling preserva as informagdes relativas entre os
recursos e nao a relagéo exata.

Em uma RNC, o processo de downsampling é feito, de preferéncia, por
pooling, entretanto, convolugdes com strides maiores também podem ser usados
para tal objetivo. O processo de pooling requer que uma janela de tamanho N x N
deslize pela imagem por S pixels, assim como no processo de convolugdo. Em
cada janela, podemos escolher o maior pixel (max pooling), o menor pixel (min
pooling) ou a média dos pixels (mean pooling), entre outros métodos.

Na figura 11, podemos observar com detalhes o processo de maxplooling,
onde cada localidade da janela de tamanho 2x2 é indicada por uma cor diferente

na imagem de entrada.

Figura 11: Processo de max pooling, N=2, S=2
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fonte: http://cs231n.github.io/convolutional-networks/ (2018)

Depois do processo de pooling, o feature map resultante deve ser bem
menor que o anterior, as novas dimensdes de altura e largura podem ser

calculadas da seguinte maneira:



( Altura anterior — N)

Nova altura = (8)
Stride — 1
( Largura anterior — N)
Nova largura = (9)
Stride — 1

2.2.3. Design e Arquitetura

RNCs sao basicamente formadas por trés tipos de camadas, ja definidas

neste trabalho, sdo elas: Camadas convolucionais, camadas de pooling

(downsampling) e RNA, a combinagao e uso repetitivo destas camadas formam

diferentes tipos de arquiteturas para a RNC.

Em Ahire (2018), pode ser encontrado um exemplo de uma simples RNC
para classificagao, com a arquitetura [INPUT - CONV - RELU - POOL - RNA]. Em

mais detalhes:

INPUT [32x32x3] mantém os valores brutos de pixel da imagem,
neste caso uma imagem de largura 32, altura 32 e com trés canais
de cores R, G, B.

A camada CONV calcula a saida de neurdnios conectados a regides
locais na entrada, cada um computando o produto entre seus pesos
€ uma pequena regido a qual estdo conectados no volume de
entrada. Isso pode resultar em volume como [32x32x12] se
decidirmos usar 12 filtros.

A camada RELU aplica uma fungao de ativagao elementar, como o
limiar maximo (0, x) em zero. Isso deixa o tamanho do volume
inalterado ([32x32x12]).

A camada POOL executa uma operacao de reducao de resolucao
ao longo das dimensdes espaciais (largura, altura), resultando em
um menor volume, como [16x16x12].

A camada RNA calcula as pontuagées da classe, resultando em um
volume de tamanho [1x1x10], em que cada um dos 10 numeros

corresponde a um escore de classe. Tal como acontece com as



redes neurais comuns e como o home indica, cada neurdnio nesta
camada sera conectado a todos os numeros do volume anterior.
Existem arquiteturas bem mais robustas (VGG, Resnet, Inception e etc.) e
com resultados melhores para datasets mais diversificados, como COCO dataset
ou ImageNet. Estruturas como essas s&o comumente utilizadas em algoritmos de
classificagdo, deteccdo, segmentacdo e estimagcdo de pose. Abaixo temos a

ilustracéo de uma versao da arquitetura VGG.

Figura 12: Arquitetura VGG-16
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Fonte:

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc
134c1e2 (2017)



2.3. Libras

As linguas de sinais sdo utilizadas pela maioria das pessoas surdas no
mundo. No Brasil, existem duas linguas de sinais: a Lingua Kaapor e a Lingua
Brasileira de Sinais (Libras), que é utilizada nos centros urbanos. A lingua
portuguesa, no caso dos surdos brasileiros, € considerada uma segunda lingua
(UZAN; OLIVEIRA; LEON, 2008). A figura 4 ilustra o alfabeto de Libras.

Figura 13: Alfabeto de Libras

Fonte:
http://historiadodesign-blog.tumblr.com/post/3915299150/alfabeto-de-libras-o-alfabeto-de-libras-1%
C3%ADngua (2011)

2.4. \Visao de computadores

Segundo Kaiser (2017), visdo de computadores é uma area de inteligéncia
artificial e ciéncias da computagdo que tem por objetivo dar a computadores um

conhecimento visual do mundo. O objetivo de visdo de computadores € emular a



visdo humana utilizando imagens digitais através de trés processos principais,
aquisicdo de imagens, processamento de imagens e analise e compreenséo.

O uso de descritores € muito comum no processamento de imagens.
Segundo Pham (2016), descritores tem um papel fundamental em varios
problemas de visdo de computadores, como na comparagdo de imagens e
reconhecimento de objetos. Descritores sdo usados para extrair caracteristicas
unicas de uma imagem, como uma assinatura, a utilizagdo dessa assinatura para
posterior localizagdo em uma outra imagem € a solugdo mais popular para o
problema de correspondéncia de imagens. Dois descritores bastante populares

sao descritos abaixo.

24.1. Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Segundo Gritti et al. (2008), a idéia essencial do descritor HOG é descrever
a aparéncia e forma de um objeto com base na distribuicdo de intensidade de
gradientes. O método utiliza histogramas locais normalizados a partir da
orientagdo de gradientes como caracteristicas de uma imagem. Na pratica, as
caracteristicas do HOG sao extraidas dividindo a imagem em pequenas regides
chamadas “células”. Para cada célula, um histograma de 1-D é computado
levando em conta as dire¢gdes e intensidade dos gradientes sobre os pixels da
célula. A combinagdo dos histogramas formam uma representacdo final da

imagem.

24.2. Scale-invariant Feature Transform (SIFT)

Lowe (1999) propés um novo método para geragao de caracteristicas em
imagens, que combina um detector de regido invariante de escala e um descritor
baseado na distribuicdo de gradiente nas regides detectadas. Sua obtengao pode

ser feita a partir dos seguintes passos:



Deteccao de extremos (maximos e minimos): No primeiro estagio, o
algoritmo procura em todas as escalas e localizagdes das imagens. A fungéo DoG
(do inglés difference-of-gaussian) esta sendo usada para identificar pontos de
interesse invariaveis a escala e rotagao.

Localizagao dos pontos-chave: Em cada ponto de interesse, um modelo
detalhado é ajustado para determinar a localizagéo e escala. Pontos-chave sao
selecionados baseados nas medidas de estabilidade.

Atribuicao de orientagdo: Uma ou mais orientagdes sao designadas para
cada ponto-chave com base nas diregées do gradiente de imagem local. Todas as
futuras operagdes sao realizadas em dados da imagem transformados em relagéao
a orientacdo designada, escala e localizagdo de cada caracteristica. Desta
maneira se obtém invariancia a estas transformacdes.

Descritor dos pontos-chave: Os gradientes da imagem local sdo medidos
na escala selecionada na regido em torno de cada ponto-chave. Sao
transformados em uma representagdo que permite niveis significativos de

distor¢cdo da forma local e mudanga na iluminagéao.



3. DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, serdo apresentados detalhes do processo de
desenvolvimento, de modo que fique claro o método apresentado durante este
trabalho.

Foram considerados vinte e trés sinais de Libras, alguns sinais ndo foram
levados em consideragdo por serem dindmicos, o foco deste trabalho foi o
reconhecimento de sinais que n&o precisam de movimentos para serem
interpretados, sao eles: A,B,C, D, E, F, G, I, K, L, M, N, O, P, Q, R, S,
T,U V,W, XeY.

A abordagem proposta para o reconhecimento dos gestos tem quatro
passos fundamentais, a extracdo de vinte e um pontos-chave da mao, pré-
processamento dos pontos, o treinamento de uma RNA e a aplicagdo dos pontos-
chave no algoritmo para classificagdo. O processo de classificagdo pode ser

visualizado na figura 14.



Figura 14: Processo de classificagao do método proposto
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3.1. Estimativa de Pose da mao

A estimativa de pose é um passo fundamental no processo, nesse
procedimento, o sistema recebe como entrada uma imagem de corpo inteiro ou
meio corpo de uma pessoa reproduzindo algum sinal de Libras, a partir desta
entrada, vinte e um pontos-chave (coordenadas de um plano cartesiano) sao
extraidos das maos utilizando o método proposto por Wei et al. (2016),
Convolutional Pose Machines (CPM). Para este trabalho, apenas a mao direita
esta sendo levada em consideragéo.

Para a aplicagdo do CPM, foi utilizada a implementagédo desenvolvida por
seus proprios autores, nomeada OpenPose. O OpenPose foi desenvolvido
utilizando a linguagem c++, mas implementagbes em outras linguagens podem
ser facilmente encontradas no site de versionamento e controle de projetos
Github.



3.1.1. Convolutional Pose Machines

No trabalho de Wei et al. (2016) foi proposto um método, nomeado
Convolutional Pose Machines (CPM) para estimar a pose a partir de uma imagem
2D de maneira nao intrusiva, ou seja, sem o uso dispositivos ou alteragdo do
ambiente. O método foi baseado no trabalho de Ramakrishna et al. (2014), Pose
Machines, combinando o0 mesmo com as vantagens do uso de arquiteturas
convolucionais: a capacidade de aprender representagcées de caracteristicas para
ambos imagem e contexto espacial diretamente dos dados; uma arquitetura
diferenciavel que permite o treinamento com backpropagation; e a capacidade de
lidar eficientemente grandes conjuntos de dados de treinamento.

O método consiste em uma série de redes convolucionais sequenciais. Em
cada estagio, a rede neural recebe como entrada um mapa de confianga (belief
maps) fornecido como saida na rede anterior. O CPM é treinado para aprender
caracteristicas das imagens e modelos espaciais dependentes de imagem. Cada
passo corresponde a um refinamento sequencial. No primeiro estagio, a rede
neural convolucional é aplicada para obter o mapa de confianga a partir de uma
evidéncia local usando um pequeno campo receptivo. Sucessivos estagios usam
multiplas camadas para alcangar largos campos receptivos para capturar
complexas correlagdes entre as partes. O modelo pode ser treinado a partir do
zero e tem como saida dezoito pontos-chave do corpo, que sdo coordenadas

cartesianas bidimensionais.



Figura 15: Arquitetura CPM
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Fonte: https://arxiv.org/pdf/1602.00134.pdf (2016)

Na figura 15, € mostrada a arquitetura convolucional e os campos
receptivos em camadas para um CPM com qualquer T estagios. O método Pose
Machine é mostrado nas inser¢cdes (a) e (b), e as redes convolucionais
correspondentes sdo mostradas nas insercées (c) e (d). Insercbes (a) e (c)
mostram que a arquitetura, no primeiro estagio, opera apenas na imagem
entrada. As insergdes (b) e (d) mostram a arquitetura das etapas subsequentes,
que operam tanto na imagem de entrada como nos mapas de confianga dos
estagios anteriores. As arquiteturas em (b) e (d) sédo repetidas para todos os
estagios subsequentes (2 a T). A rede € supervisionada localmente apos cada
estagio, usando uma camada intermediaria que evita o desaparecimento do
gradiente durante o treinamento. Abaixo, na insercdo (e), € mostrado o campo
receptivo efetivo em uma imagem (centrada no joelho esquerdo) da arquitetura,
onde o grande campo receptivo permite ao modelo capturar dependéncias
espaciais de longo alcance, como aquelas entre a cabega e os joelhos. O
processo tem como saida vinte e um pontos-chave, conforme mostrado na Figura
16.



Figura 16: Estimacgao de Pose do corpo e da méao

Fonte:
https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose/blob/master/doc/output.md (2017).

3.2. Pré-processamento dos pontos-chave

Depois da extragédo, é feita uma translagdo dos pontos para um ponto
inicial (0, 0). Este processo leva a RNA a entrar em convergéncia mais rapido,
reduzindo bastante o tempo do processo de treinamento. Na figura 17, é ilustrado

0 processo de translagao nos

Figura 17: Processo de translagao
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3.3. Estrutura da RNA

Para o desenvolvimento da RNA, foi utilizada a biblioteca PyTorch, que tem
ganhado bastante popularidade entre pesquisadores pela sua facilidade de uso e
transparéncia nos detalhes dos varios processos que ocorrem no ciclo de uma
RNA (Feedforward, Backpropagation e etc.).

Foi desenvolvida uma RNA com quarenta e dois neurénios na camada de
entrada, que recebe os vinte e um pontos-chave extraidos pelo OpenPose, um
total de quarenta e dois pontos flutuantes. Foram utilizadas duas camadas
intermediarias com 30 neurdnios cada, por fim, na camada de saida, foram
utilizados vinte e trés neurdnios, que representam as possiveis saidas.

Nas camadas intermediarias, foi utilizada a fungéo de ativagcado RelLU, ja na
camada de saida, a fungdo Log de Softmax foi empregada, nos dando como
resultado o logaritmo das probabilidades das vinte e trés possiveis saidas, o
neurénio com maior valor € apontado como escolhido.

A funcao de perda aderida foi o negativo do log probabilidade (do inglés,

Negative Log-likelihood), ilustrada na figura 18.

Figura 18: Histdrico da fungdo de perda durante o treinamento
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Fonte:
https://www.quantstart.com/articles/Maximum-Likelihood-Estimation-for-Linear-Regression (sem
data)

3.4. Treinamento

Antes que a RNA possa fazer alguma predigdo, o algoritmo precisa ser
alimentado com amostras ja classificadas, para isso, cinco mil épocas foram
suficiente para a RNA entrar em convergéncia. O algoritmo SGD foi utilizado para

a otimizacao da RNA.



Figura 18: Histdrico da fungao de perda durante o treinamento
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3.5. Classificacao

O método recebe como entrada uma imagem e, aplicando os processos de
estimacao de pose e pré-processamento, é feita a extracdo dos pontos-chave,
que entdo sao utilizados como entrada na RNA, definida previamente, ja treinada,
a camada de saida entdo classifica o gesto que foi reproduzido na imagem de

entrada.



4. RESULTADOS

O método proposto foi aplicado, 5077 imagens foram utilizadas para este
trabalho, das quais 80% foram utilizadas para treinamento e as outras 20% para
teste. As imagens foram reproduzidas pelo proprio autor, dada a falta de qualquer
dataset de Libras com condi¢bes especificas para o estudo de caso aqui aplicado
(gestos com corpo inteiro ou meio corpo).

Para a elaboragdo do dataset, vinte e trés videos foram feitos, um para
cada gesto, em que o modelo gesticulou sinais de varias maneiras e angulos
possiveis, que foram entdo quebrados em quadros, formando o dataset utilizado
neste trabalho. E importante ressaltar que as imagens perdem um pouco de sua
qualidade quando obtidas a partir de videos, logo, podemos conseguir resultados
melhores se o dataset for composto por fotografias.

Os resultados da presente abordagem foram calculados em termos da taxa
de acerto, foi obtida uma taxa média de 88.60%, alguns gestos conseguiram

taxas bem melhores que outras. O resultado pode ser consultado na tabela 1.

Tabela 1: Taxa de reconhecimento por gesto

Gesto Taxa de Acerto
A 98%
B 83%
C 96%
D 87%
E 96%
F 80%
G 94%
I 90%
K 92%
L 95%
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Fonte: Préprio autor
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O problema de reconhecimento de gestos de maneira nédo intrusiva e sem
restricdbes de fundo com meio corpo ou corpo inteiro foi resolvido, foi alcangada
uma taxa de acertos satisfatdria, comparando com os resultados obtidos em Alani
et al. (2018), Lin, Hsu e Chen (2014) e Bastos, Angelo e Loula (2012), que

conseguiram 99,73%, 95,96%, 96,77%, consecutivamente.



5. CONSIDERAGOES FINAIS

O objetivo do presente estudo, foi a proposta de uma abordagem para
reconhecimento de gestos aplicado a Lingua Brasileira de Sinais (Libras) com
padrées mais aceitaveis quando se procura fazer o reconhecimento de maneira
nao intrusiva e de forma natural (imagens de meio corpo ou corpo inteiro, sem
fundos padrbes), a abordagem inclui o uso do framework Convolutional Pose
Machines para a obtencdo de pontos-chave da mao, pré-processamento dos
pontos extraidos, seguido de uma Rede Neural Artificial para a classificagdo dos
gestos.

Foi levantado um dataset para a avaliagdo da abordagem proposta neste
trabalho, retiradas a partir de quadros de videos produzidos pelo autor. Como os
resultados sugeriram, foram obtidos resultados satisfatorios, atingindo, em média,
88.60% de taxa de acerto, demonstrando ser uma boa alternativa para
reconhecimento de gestos quando comparado com os resultados obtidos em
Alani et al. (2018), Lin, Hsu e Chen (2014) e Bastos, Angelo e Loula (2012), que
conseguiram 99.73%, 95.96%, 96.77%, consecutivamente.

Para melhorias e trabalhos futuros, pretende-se fazer o reconhecimento de
gestos com movimentos, que representam maior parte da comunicagdo em
Libras. Dada a importancia do assunto, também ¢é esperado fazer o
reconhecimento dos gestos em tempo real, acompanhado de uma plataforma

para aplicagdo da abordagem.
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