PONTOS DE INTERESSE ESPACO-TEMPORAL
PARA RECONHECIMENTO DA LINGUA

BRASILEIRA DE SINAIS EM VIDEOS






JOSIANE DE OLIVEIRA FAGUNDES DE ARAUJO

PONTOS DE INTERESSE ESPACO-TEMPORAL
PARA RECONHECIMENTO DA LINGUA

BRASILEIRA DE SINAIS EM VIDEOS

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pos-Graduacao em Modelagem Computa-
cional e Sistemas da Universidade Estadual
de Montes Claros como requisito parcial
para a obtencao do titulo de Mestre em Mo-
delagem Computacional e Sistemas.

ORIENTADOR: PROF. DR. ANTONIO WILSON VIEIRA

Montes Claros

Agosto de 2017



©

2017, Josiane de Oliveira Fagundes de Aratjo.
Todos os direitos reservados.

D1234p

de Oliveira Fagundes de Aratjo, Josiane

Pontos de interesse espago-temporal para
reconhecimento da Lingua Brasileira de Sinais em
videos / Josiane de Oliveira Fagundes de Aratjo. —
Montes Claros, 2017

xx, 51 f. : il. ; 29¢m

Dissertacao (mestrado) — Universidade Estadual
de Montes Claros
Orientador: Prof. Dr. Antdonio Wilson Vieira

1. Computagao — Teses. 2. Visao Computacional
— Teses. 1. Orientador. II. Titulo.

CDU 519.6%82.10




Universidade Estadual de Montes Claros - Unimontes

Pré-Reitoria de Ensino/Coordenadoria de Pés-Graduagéo

Programa de Pés-Graduagéo em Modelagem Computacional e Sistemas
- PPGMCS

RELATORIO DE DEFESA DE DISSERTAGAO

MESTRADO

Nome: Josiane de Oliveira Fagundes da Silva

Matncula 9992833

Linha de Pesqunsa Inteligéncia Computacmnal Otlmlzar;ao e suas Aplicacdes.

Titulo: “PONTOS DE INTERESSE ESPACO-TEMPORAL PARA RECONHECIMENTO DA LINGUA BRASILEIRA DE
SINAIS EM VIDEOS” - | : -

Nome : Funcao

Assinatura
o =y

p—

L S Examinador(a) , ' %_\

Prof. Dr. Antdnio Wilson Vieira Orientador (a')'

Prof. Dr. Marcos Flavio S. V. D’angelo .Examinador(a)

Prof. Dr. René Rodrigues Velosos

A comiss3o Examinadora, em 02/08/2017 apds Defesa de Dissertagdo e arguicdo do(a) candidato(a),
decidiu: :

() pela aprovagao da Dlssertacéo

( ) pela reprovacdo da Dissertacdo

| PKpela revisdo de forma, indicando o prazo de 30 dias para apresentacdo definitiva.

( ) pela reformulac3o da Dissertagdo, indicando o prazo de dias para nova versao.

Preencher somente em caso de revisdo de forma:

M(a) aluno(a) apresentou a revis3o de forma e a
Dissertacdo foi aprovada.

{ ) O(a) aluno(a) aprésentou arevisiodeformaea
Dissertagdo foi reprovada.

{ ) O(a) aluno(a) ndo apresentou a revisdo da forma.

hd 5 =
Preencher somente em caso de revisdo de reformulagdo:

( ) O(a) aluno(a) apresentou a reformulacdo e a
Dissertacao foi aprovada.

( ) O(a) aluno(a) apresentou a reformulacdo e a
Dissertagdo foi reprovada.

() O(a) alunofa) ndo apresentou a reformulagao.

Autenticacao
Orientador(a) Comissdo Examinadora

oL 0

Data - Asshratur

e

Autenticacdo
Coordenador ] /\

< AN

- : : Pm f Nilton Alves MoK
@ : OZ'_/D_Q/ ch} / erdeﬁ‘ﬁ?ﬁ% (;?TEZGMCS |

Data : pkamptd@aoo>7/"+

e







Dedico este trabalho aos meus filhos, Victor e Heitor, razdao do meu viver e minha

mator alegria.

Vil






Agradecimentos

A Deus, pelos cuidados nessa jornada tao dificil.

Aos meus pais, Laurinda e Argemiro, e irmaos, Juliana e Guilherme, pela paci-
éncia, compreensao e apoio incondicional nos momentos que eu mais precisei.

Aos meus filhos, Victor e Heitor, por suportarem, nem sempre com paciéncia,
minha auséncia nos momentos em que a dedicacao ao mestrado era necessaria.

Aos meus amigos surdos, Claudiane, Jacson Rafael, Maria Franciel, Rubens e
Camila, pela colaboracao neste trabalho e pela amizade sincera de tantos anos.

A minha companheira do lar, Gislene, pelos cuidados dispensados a mim e aos
meus filhos durante esse percurso.

Ao meu marido, Jackson, por aparecer em minha vida no meio dessa jornada e
torné-la muito mais leve e agradavel.

Aos professores Marcos Flavio e René, pela parceria, ensinamentos e participacao
na avaliacao deste trabalho.

Especialmente ao meu orientador, Professor Anténio Wilson, pelos conhecimentos
compartilhados e pelas palavras duras, motivadoras, de apoio, de consolo, sempre nos
momentos em que eu mais precisava.

Meu muito obrigada por acreditarem em mim e vivenciarem comigo o sonho de

realizacao desse trabalho.

1X






Resumo

Este trabalho aborda o reconhecimento de sinais da Libras usando apenas sequén-
cias de video, que sao acessiveis e disponiveis na maioria dos dispositivos moveis,
como smartphones e tablets. A abordagem utilizada extrai pontos de interesse espaco-
temporal em sequéncias de video para construir um dicionario visual de forma que os
videos sao descritos em termos desse dicionario. Um conjunto de 1500 videos, com até
100 sinais diferentes, realizados por varios sujeitos, que sao surdos nativos ou fluen-
tes nessa lingua de sinais, foi produzido para validar o método proposto. O trabalho
explora ajuste de parametros para construcao de descritores nessa base de videos e
considera o particionamento da base para explorar a classificacao com grupos de si-
nais com maior ou menor similaridade. Os resultados experimentais mostram que o
método produz descritores capazes de obter altas taxa de classificacao considerando
classificadores usuais da literatura, especialmente com o LDA. Além disso, o trabalho
considera o método de classificacdo Imune/neural, baseado na associagao de sistemas
imunes com uma rede neural que, apesar de exigir maior tempo de processamento,

apresenta resultados superiores ao LDA.

Palavras-chave: Reconhecimento de acoes humanas, Libras, pontos de interesse

espaco-temporal.
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Abstract

This work addresses the recognition of Libras signals using only video sequences,
which are accessible and available on most mobile devices such as smart phones and
tablets. The approach used extracts spatio temporal interest points from the video
sequences to construct a visual dictionary so that videos are described in terms of
that dictionary. A set of 1500 videos, with up to 100 different signals, performed
by several subjects, who are native deaf or have fluence in that signal language, was
produced to validate the proposed method. The work explores the adjustment of
parameters for constructing the descriptors in this video database and considers the
base partitioning to explore classification with groups of signals with greater or lesser
similarity. The experimental results show that the method produces descriptors capable
of obtaining high classification rate considering usual classifiers from the literature,
especially with LDA. In addition, the work considers the Immune/neural method for
classification based on the association of immune systems with a neural network that,

despite requiring more processing time, presents superior results in comparison with

LDA.

Keywords: Human action recognition, Libras, space-time key points.
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Capitulo 1

Introducao

No Brasil, milhoes de pessoas sao surdas ou possuem deficiéncia auditiva severa.
Devido a dificuldade de se comunicar em Lingua Portuguesa (LP), que depende da
capacidade de ouvir, muitos deles utilizam uma lingua gestual visual chamada Lingua
Brasileira de Sinais (Libras). A Lei de Libras |Brasil, 2002] e o Decreto 5.626 |Brasil,
2005] estabelecem que a Libras é a primeira lingua para comunicagao dos surdos no
pafs. Além disso, definem diretrizes para o ensino da Libras no contexto escolar e
utilizacao de intérpretes em varios ambientes piiblicos, para intermediar a comunicagao
entre surdos e pessoas que possuem plena capacidade de ouvir e se comunicar com uma
lingua oral, denominados ouvintes.

Assim como a lingua oral, diversas nagoes desenvolveram sua propria lingua de
sinais. A Libras, como toda lingua de sinais, é uma lingua de modalidade gestual-
visual que utiliza como canal de comunicacao gestos e expressoes que sao percebidos
pela visao. Ja a Lingua Portuguesa, que ¢ uma lingua de modalidade oral-auditiva,
utiliza como canal sons articulados que sdo percebidos pelos ouvidos [Souza et al.,
2016]. Entretanto, existem semelhangas entre elas, como a existéncia de unidades
minimas formadoras de unidades complexas. Isso pode ser observado em todas as
linguas de sinais, que sao diferentes em cada pais. Ambas possuem os niveis fonologico,
morfologico, sintatico, semantico e pragmatico, assim como as linguas orais. No Brasil,
onde Libras ¢ a primeira lingua para comunicacao dos surdos, a Lingua Portuguesa
deve ser aprendida por eles como segunda lingua e na forma escrita |Brasil, 2005].

Nos diversos ambientes frequentados por surdos e ouvintes que nao sao fluentes
em Libras, faz-se necessario a presenca de um tradutor/intérprete de Libras/LP para
intermediar a comunicagao. Assim, o intérprete é responsavel por traduzir o que esta
sendo dito em LP para Libras e vice versa. No entanto, nem sempre é verificado a

disponibilidade desse profissional em todos os locais frequentados por surdos e muitas
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vezes o contetido da conversa entre um surdo e um ouvinte pode ser confidencial, o que
torna inapropriada a participacao de um terceiro.

Com a popularizacao dos meios de comunicagdo, torna-se facil acessar a web a
partir de dispositivos moveis, viabilizando a utilizacao desse meio para comunicacao
com pessoas surdas, sendo que ambos os interlocutores devem dominar a LP escrita ou
a Libras. No caso da comunicacao por texto, existem varios aplicativos de mensagem
disponiveis. No entanto, h& grande dificuldade de compreensao da LP escrita por
parte dos surdos, ji que ainda é um desafio educacional o ensino de portugués como
segunda lingua para eles. Por outro lado, poucos ouvintes dominam a Libras a ponto
de se comunicarem fluentemente com surdos, apesar da recente propagacao da lingua
principalmente no meio educacional.

No caso em que um dos interlocutores conhece apenas a Libras e o outro apenas
a LP, surgem dois desafios tecnolégicos para permitir a comunicacao sem a presenca de
intérpretes. O primeiro trata-se de traduzir a LP para Libras e o segundo do problema
inverso, isto é, de traduzir da Libras para a LP.

A traducao da LP escrita para Libras é realizada na producao de animacoes
graficas, a partir de texto ou dudio em LP, com gestos produzidos por um awvatar na
tela do computador ou dispositivo movel de forma que o surdo compreenda em Libras a
mensagem originalmente fornecida em LP. Para essa direcao da comunicacgao, existem
algumas solugdes como o WebLibras e o HandTalk [Wanderlan et al., 2013]. A Figura

1.1 ilustra o Hugo, avatar do HandTalk, sinalizando a palavra os.

nsen T 08:41 100% W esees T 09:41 100% W esens T 09:41 100% -

b} ol

T1T11111111

1111100110

Enviar

Figura 1.1. Imagens criadas através do aplicativo HandTalk.

Na direcao oposta, a traducao da Libras para a LP, verificamos que é um pro-
blema mais desafiador devido & necessidade de capturar em video, ou outro dispositivo,

a mensagem sinalizada e traduzir para LP escrita. Nesse sentido, existem muitas inici-



ativas e pesquisas, mas ainda nao esta disponivel uma solugao completa. Além disso,
a maioria das pesquisas tem se concentrado em sinais estaticos e no reconhecimento
de letras e niimeros, o que é um escopo muito pequeno da Libras. Nesse caso, uma
imagem ¢ suficiente para o reconhecimento do sinal ou letra. No entanto, a Libras
possui ainda um vasto vocabulario composto por sinais dindmicos, isto é, que possuem
uma combinagao de configuracao de maos, movimentos e expressoes faciais e corporais.

As Figuras 1.2 e 1.3 ilustram a diferenca entre simples alfabeto manual e sinais
estaticos ou dindmicos. Enquanto que o alfabeto manual é utilizado tao somente na
soletracao de nomes proprios ou quando se deseja explicitar a palavra em LP, os sinais
estaticos ou dindmicos indicam palavras ou expressoes completas da Libras. Os sinais
estaticos, como o sinal de casa apresentado na Figura 1.2, podem ser reconhecidos
utilizando uma tnica imagem, pois nao possuem movimento incorporado. J& os sinais
dinamicos, ilustrados na Figura 1.3, possuem movimentos dos bracos e maos, além de

expressoes faciais e corporais. Nesse caso, a sequéncia de imagens representa alguns

quadros do movimento, ja que o video é composto por 30 quadros por segundo.

a) Alfabeto manual b) Sinal de casa

Figura 1.2. Exemplo de alfabeto manual e sinais estaticos. Em (a) ilustramos o
alfabeto manual de Libras (fonte: http://portaldoprofessor.mec.gov.br) e, em (b)
um sinal estatico articulado para a palavra casa, em Libras.

Uma abordagem de reconhecimento de sinais usando videos é desafiadora e inte-
ressante, pois deve ser capaz de capturar a dinamica dos movimentos e configuragoes
de maos. No entanto, uma abordagem regularmente encontrada nos trabalhados pes-
quisados sao solucoes que consideram o uso de luvas ou outros sensores, como o sensor
de profundidade. Isso torna a solucao menos aplicavel ao publico em geral, devido a
possivel dificuldade de acesso a tais equipamentos.

Nesse contexto, este trabalho visa contribuir com o desenvolvimento de aplicati-
vos que permitam a tradugao automatica de sinais da Libras em video para texto em
LP, sem a utilizacao de luvas ou outros sensores. Para isso, uma abordagem que uti-

liza técnicas de Visao Computacional e reconhecimento de padroes foi utilizada. Essa



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

).

a) Sinal de igreja

b) Sinal de hospital

Figura 1.3. Exemplos de sinais dindmicos. Em (a) trés quadros do sinal de
igreja e, em (b), trés quadros do sinal de hospital.

abordagem consiste na deteccao de pontos de interesse espaco-temporal em videos, ob-
jetivando a captura da dinamica espacial e temporal dos sinais. Em seguida, é aplicada
uma técnica de agrupamento para deteccao de pontos de interesse similares, formando
um vocabulério visual a partir dos grupos detectados. De posse desse vocabulario, cada
video é representado através da contagem de palavras visuais, definidas pelos grupos,
gerando vetores descritores dos videos. Tais descritores sao usados para treinamento
do classificador e testes. Nessa etapa, alguns classificadores disponiveis no Scikit-Learn
sao testados e a Anélise Discriminante Linear (LDA), que obtém o melhor resultado,
é comparado com o classificador Imune/neural [D’Angelo et al., 2016, que segue uma

abordagem evolutiva.

1.1 Objetivos

De forma geral, o objetivo desse trabalho é contribuir na direcao do reconhe-
cimento de sinais da Libras em videos para viabilizar o desenvolvimento de sistemas
tradutores de Libras para Lingua Portuguesa, de forma a dar suporte ao desenvol-
vimento de sistemas que favorecam a inclusao social de pessoas surdas. Assim, sao

estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

e Criar uma base de videos de sinais da Libras, selecionados a partir de critérios

linguisticos, a ser usada para validar a abordagem deste trabalho, bem como
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servir de referéncia para trabalhos futuros.

e Utilizar técnicas de reconhecimento de padrdes em video para detectar e descrever
de forma vetorial os pontos de interesse que caracterizam a dinamica espacial e

temporal de cada tipo de sinal.

e Descrever cada video em termos de pontos de interesse detectados de forma a

viabilizar a classificacao dos sinais em videos.

1.2 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho foi propor a utilizacao de uma abordagem
para construir um modelo de classificagao de sinais da Libras que usa apenas sequéncias
de video como entrada, sem a necessidade de luvas ou sensores especiais. Dessa forma,
a solucao proposta ¢ de facil acesso, pois pode ser aplicavel a uma camera embutida
de dispositivos moveis, por exemplo. Assim, a abordagem utilizada contribui para o
desenvolvimento de aplicativos para dispositivos moveis, que torne possivel a traducao
de Libras para LP escrita em qualquer ambiente e a qualquer momento.

Outra contribuicdo importante do trabalho foi que a abordagem utilizada nao
considerou apenas sinais estaticos, com uma tnica pose, ou letras e nimeros. Além
disso, reconheceu sinais dinamicos, compostos de movimentos articulados das maos
e expressoes nao manuais. Para isso, usou pontos de interesse espago-temporal para
capturar a dinamica espacial e temporal dos sinais. Esse foi um ponto importante pois,
além de ter sido pouco explorado na literatura, a maior parte da comunicacao atraveés
da Libras utiliza sinais dinAmicos e nao apenas letras do alfabeto manual.

Na etapa de classificacdo, uma formulac¢ao hibrida Imune/neural, apresentada
em [D’Angelo et al., 2016], foi usada para aumentar o desempenho de classificagao em
comparacao com o método de Andlise de Discriminante Linear. Esse método de clas-
sificacao é composto pela associacao de ClonALG, baseado em sistemas imunologicos
|de Castro & Zuben, 2002|, com a rede neural de Kohonen [Kohonen, 2001]. Além disso,
para combinar estas duas abordagens, os critérios de parada e o mecanismo de selecao
tiveram que ser alterados para acomodar um nimero nao fixo de anticorpos. Para
esta abordagem, nao sao necessarios modelos matemaéticos ou estatisticos, diminuindo
o problema de complexidade de implementagao da solugao.

O desenvolvimento da pesquisa contribuiu ainda com a producao de um conjunto
de dados de video com 100 sinais diferentes da Libras e um total de 1500 amostras

de videos. Esses sinais foram escolhidos por especialistas em Libras, propositalmente
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com pequenas e grandes variagoes linguisticas, possibilitando a verificagao de grupos de
sinais com escala crescente de dificuldade no processo de classificacao. Além disso, os
sinais foram realizados por sujeitos fluentes em Libras e surdos nativos. Sendo assim,
espera-se que os videos sejam amostras fiéis da Libras, incorporando a naturalidade da

sinalizacao com suas variacoes linguisticas esperadas.

1.3 Publicacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram produzidos dois artigos cien-
tificos, sendo um deles publicado em congresso nacional e outro submetido para uma
revista internacional. Além disso, um terceiro artigo em congresso nacional foi produ-

zido com nossa colaboragao:

e Josiane O. Fagundes, Gustavo W. Ferreira, Antonio W. Vieira. Pontos de in-
teresse espaco-temporal para reconhecimento da Libras, XIX ENMC Encontro

Nacional de Modelagem Computacional, Joao Pessoa-PB, Out/2016.

e Josiane O. Fagundes, Antonio W. Vieira, Marcos F.S. D’Angelo. Brazilian Sign
Language recognition from space-time interest points and Immune/neural classi-

fication. Submetido para Applied Soft Computing.

e Gustavo W. Ferreira, Josiane O. Fagundes, Antonio W. Vieira. Reconhecimento
de agoes humanas em dados do Kinect usando matriz de distancia e dicioné-
rio visual. XIX ENMC Encontro Nacional de Modelagem Computacional, Joao
Pessoa-PB, Out/2016.

1.4 Organizacao da dissertacao

Este trabalho esta assim organizado: O Capitulo 2 apresenta uma revisao de
alguns trabalhos relacionados ao reconhecimento de agoes em geral e, especialmente,
sobre reconhecimento das linguas de sinais. No Capitulo 3 a abordagem utilizada
¢ detalhada desde a deteccao de pontos de interesse até a classificacao dos videos.
No Capitulo 4, apresentamos a base de videos criada para validacao experimental,
bem como os resultados obtidos em diferentes configuracoes experimentais. Por fim, o
Capitulo 5 traz as conclusoes, andalises das contribuigoes e limitacoes do trabalho, além

das direcoes para sua continuacao.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Os trabalhos desenvolvidos para reconhecimento de linguas de sinais usam ge-
ralmente ferramentas de reconhecimento de padrdes e Visao Computacional. A area
de Visao Computacional considera algoritmos de Processamento de Imagens e Com-
putacao Grafica, mas se distingue por ter um propodsito bem especifico. A &rea de
Processamento de Imagens trata de produzir uma imagem melhorada a partir de uma
imagem de entrada. A area de computacao grafica trata de produzir uma imagem a
partir de um modelo matemético do ambiente. Por sua vez, a Visao Computacional
trata de interpretar e reconstruir um modelo do ambiente a partir de imagens de en-
trada. A Visao Computacional, portanto, estuda algoritmos para modelar objetos e
reconhecer acoes no ambiente usando imagens ou sequéncias de video como entrada.
Para tanto, utiliza técnicas de Inteligéncia Artificial, como aprendizado de maquina e

reconhecimento de padroes.

No contexto do reconhecimentos de objetos, uma ou mais imagens podem ser
usadas para extrair caracteristicas que permitam construir um modelo para o reconhe-
cimento do objeto. Nesse caso, métodos lineares, tais como Support Vector Machines
(SVM) [Liu et al., 2016; Almeida et al., 2014] e LDA [Yan et al., 2014; Tosifidis et al.,
2015] sao amplamente usados. No caso do reconhecimento de agoes, geralmente o uso
de imagens estaticas limita o espectro de agoes que podem ser reconhecidas, pois a
dinamica dos movimentos nao pode ser capturada em imagens isoladas. Por isso, fre-
quentemente, sequéncias de video sao usadas para construir modelos de reconhecimento
de acoes em geral. Entao, trabalhos que envolvem o reconhecimento de acoes utilizam
amplamente métodos de classificacao paramétricos, que capturam a dindmica, como
o Hidden Markov Models (HMM) |Zhao et al., 2017; de Souza & Pizzolato, 2013|.
Por outro lado, sistemas de classificacao com abordagens bioinspiradas tém atencao

crescente em diversos campos [Xue et al., 2016; Huerta et al., 2010; Ribeiro et al.,

7
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2015], mas ainda ndo sdo muito exploradas no contexto do reconhecimento de gestos.
Este trabalho, entao, explora uma abordagem baseada na combinacdao do ClonALG
|de Castro & Zuben, 2002] com o algoritmo de treinamento da rede neural de Kohonen

|Kohonen, 2001| para reconhecimento da Libras.

Nas secoes seguintes, contextualizamos alguns trabalhos relacionados ao reco-
nhecimento de acdes em geral, o reconhecimento de linguas de sinais no mundo e,

finalmente, trabalhos sobre reconhecimento da Lingua Brasileira de Sinais.

2.1 Reconhecimento de acoes

O reconhecimento de agoes é amplamente investigado devido a variedade de apli-
cacoes que demandam essa tecnologia, a facilidade de acesso as cameras digitais e a
quantidade de videos produzidos no cotidiano da sociedade atual. Além disso, essa area
desperta interesse da comunidade académica, que explora técnicas de Visao Computa-
cional para o reconhecimento de agoes nos mais diversos contextos. Exemplos disso sao
os sistemas de realidade virtual, sistemas de controle e automacao industrial, interfaces

avancadas, jogos, etc.

Uma pesquisa recente apresentada por [Subetha & Chitrakala, 2016|, resume uma
variedade de metodologias e questoes sobre sistemas de reconhecimento de acao humana
e explora varios conjuntos de dados e suas propriedades. Na mesma dire¢do, [Dawn &
Shaikh, 2016] apresenta uma revisao do reconhecimento de a¢oes humanas em video,
onde varias técnicas sao organizadas de acordo com as etapas de deteccao de pontos de
interesse, descritores de caracteristicas, construtores de vocabulério e classificadores.
Eles também resumem os conjuntos de dados de videos publicos tteis para comparar

desempenho de tais técnicas.

A maioria dos métodos, entretanto, tem véarias limitacoes sobre as condicoes
de aquisicao de videos, tais como pose, iluminacao, resolucao, fundo e oclusao. Na
direcao oposta, |Idrees et al., 2017| e |Patel et al., 2016] propdem reconhecimento de
acao em videos sem restricoes. Enquanto em [Idrees et al., 2017] ¢ descrito uma base
de referéncia com desafios e protocolos de avaliacao para quantificar os resultados da
classificagdo, [Patel et al., 2016] propoe um modelo de fusdo, em que varias modalidades,
caracteristicas ou classificadores sao combinados para classificar sequéncias de video

sem restricoes.
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2.2 Reconhecimento de linguas de sinais

Diferentemente do reconhecimento de a¢do humana em geral [Liu et al., 2016;
Zhao et al., 2017|, o reconhecimento de linguas de sinais é particularmente desafiador e
tem suas proprias restricoes. Uma delas é que as linguas de sinais se diferem em cada
pais.

Alguns dos trabalhos pesquisados, envolvendo linguas de sinais em diversos pai-
ses, usam tanto abordagens baseadas apenas em algoritmos de Visao Computacional,
com uso de imagens e videos, como algoritmos que dependem de dispositivos mais so-
fisticados como luvas adaptadas ou outros sensores. Tanto o uso de imagem e video
como o uso de sensores possuem vantagens e desvantagens quando comparadas entre
si. Por exemplo, a necessidade de o usuario usar luvas adaptadas ou sensores para
interagir com o sistema tradutor gera uma diminuicao na usabilidade da interacao
humano-computador, porém apresenta um grande ganho quanto a precisao na capta-
¢ao de movimentos [Kuroda et al., 2004]. Em alguns casos, luvas sdo usadas adaptadas
com cores diferentes para os dedos, ou cores diferentes para dorso e palma da mao,
com o objetivo de facilitar o processo de segmentacao. Outra forma é a incorporagao
de sensores nas articulacoes da luva, o que permite o calculo preciso de angulos e,
consequentemente, a inferéncia da configuracao de mao. Ja as caracteristicas da abor-
dagem baseada em Visao Computacional permitem uma interagao mais intuitiva com
a maquina, pois ndao ha a necessidade de vestir nenhum tipo de equipamento [Yang,
2010].

Em |Kuroda et al., 2004], é exposto um exemplo em que, usando luvas, o mé-
todo obtém grande ganho na captura de movimento. Em outros trabalhos, como em
|Anetha & Parvin, 2014, luvas sdo combinadas com sensores para capturar os gestos,
tornando o acesso ainda mais dificil para o publico em geral. Dentre os trabalhos que
utilizam Visao Computacional para reconhecimento de linguas de sinais, sem utiliza-
¢ao de luvas ou sensores, destaca-se a segmentacao e rastreamento de mao, geralmente
usando HMM, que sao estruturas amplamente utilizadas na modelagem de problemas
com variagoes temporais. A Figura 2.1 ilustra como essa abordagem é aplicada em
imagens amostradas de videos contendo sinais.

Quando se trata do reconhecimento de uma quantidade muito grande de itens,
como ¢ o caso das linguas de sinais, as técnicas de reconhecimento que constroem um
classificador por gesto sdo inadequadas, conforme indicado em [Cooper et al., 2012].
Uma abordagem emergente para solugao desse problema ¢ o reconhecimento de subcom-
ponentes do sinal. Ja [Bowden et al., 2004] e [Kadir et al., 2004] apresentam trabalhos

com modelos de classificacao baseados em defini¢oes linguisticas dos sinais e utilizam
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Figura 2.1. Amostras de quadros de videos contendo Lingua Americana de
Sinais. Imagens extraidas de [Jangyodsuk et al., 2014|

Modelos de Markov de 1* Ordem (M10O), permitindo que sinais sejam aprendidos de
forma confidvel com pouco treinamento. O trabalho em [Cooper et al., 2012| segue a
mesma linha, indicando que isso permite a escalabilidade do sistema.

Outros trabalhos combinam técnicas de segmentacao para se adaptar melhor a
ambientes complexos, com iluminagao nao controlada e variedade de texturas e cores
|Chen et al., 2003; Caridakis et al., 2008]. Em [Neto & Oquendo, 2013|, é apresentado
um estudo do estado da arte das técnicas de reconhecimento de linguas de sinais por
computador. Além disso, os diversos aspectos desse tipo de lingua e seus desafios para
o reconhecimento automatico sao discutidos, considerando as diversas fases do processo
de implementacao de um método para reconhecimento automatico.

Devido a complexidade para realizar essa tarefa utilizando sequéncias de video,
estudos mais recentes utilizam outros recursos como mapas de profundidade ou dados
RGB-D. No trabalho de [Dong et al., 2015| os dados RGB-D sao usados para descrever
um método para o reconhecimento do alfabeto da Lingua de Sinais Americana (ASL)
usando uma camera de profundidade para localizar a posicao da articulacao manual
e obter a configuracdo da mao. Na mesma diregao, [Wang et al., 2016] propdem um
método para o reconhecimento da Lingua de Sinais Chinesa (CSL), usando dados
RGB-D, onde cada sinal é caracterizado em termos das posturas tipicas das maos.
Um classificador de nivel de sinal, que utiliza Binary Patterns (BPs), para a Lingua
de Sinais Britanica (BSL) ¢é apresentado em [Cooper et al., 2012], onde uma camera
de profundidade também é usada para rastreamento 3D. Além disso, muitos desses
trabalhos se limitam ao reconhecimento de letras do alfabeto representadas de forma
manual nas respectivas linguas de sinais de cada pais. Isso torna o estudo bastante
limitado em relagao a quantidade de sinais que essas linguas possuem.

Na Tabela 2.1, sao apresentados alguns dos trabalhos de reconhecimento de lin-
guas de sinais no mundo, bem como os métodos utilizados. Todos os trabalhos apre-

sentados, que utilizam Visao Computacional para realizar o reconhecimento de linguas
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de sinais, trabalham com imagens geralmente extraidas de um conjunto de videos que
contém os sinais. Alguns deles utilizam luvas coloridas para facilitar o processo de
segmentacao, que extrai da imagem as regides de interesse e diminui a quantidade de
dados a ser trabalhada. Outros utilizam sensores 3D, com informagoes sobre as coorde-
nadas das articulacoes do esqueleto e mapa de profundidade, para facilitar a deteccao
das maos e movimentos.

Em [Carneiro et al., 2009; Anetha & Parvin, 2014; Bastos et al., 2015| sdo uti-
lizadas redes neurais (NN) para realizar a classificagdo. Ja em [Pavan & Modesto,
2010], é utilizada uma Cascata de Classificadores (CC), que é uma funcionalidade da
biblioteca OpenCV responsével por identificar varios tipos de objetos em uma imagem.
Um casamento de modelos ¢ utilizado em [da Silva Junior, 2014|, em dois passos: (i)
casamento da imagem de teste com um conjunto de modelos representativos; e (ii)
compara¢ao pareada destas imagens para estimar o grau de proximidade em cada par.
Assim, modelos de referéncia que provejam melhores similaridades, para uma determi-
nada métrica de correspondéncia, sao utilizados para identificar a classe & qual o dado
de teste pertence.

Trabalhos mais recentes de reconhecimento de linguas de sinais, usam algorit-
mos de Visao Computacional para extrair caracteristicas e fazem a classificacdo com
classificadores usuais da literatura. No trabalho de [de Paula Neto et al., 2015|, por
exemplo, é proposto um método que utiliza Extreme Learning Machine (ELM), en-
quanto que [dos Santos, 2015| trabalha com K - Nearest Neighbors (KNN) e [Dong
et al., 2015] usa Random Forest (RF). O trabalho de [Wang et al., 2016 usa Stable
Marriage Problem (SMP) e [Carneiro et al., 2016] utiliza Figenhands com Distancia
Euclidiana (EDE). Amplamente usado no reconhecimento de objetos em imagens, a
abordagem Bag of Visual Features (BoVFs) é também usada no reconhecimento de ges-
tos, como em [de Souza, 2014; Cardenas & Chavez, 2015|. Essa abordagem é utilizada
também em nosso trabalho na etapa de construcao dos descritores para as sequéncias

de video.

2.3 Reconhecimento de Lingua Brasileira de Sinais
(Libras)

O reconhecimento de sinais da Libras é estudado principalmente em relacao ao
alfabeto manual, identificando as letras da LP através das configuragbes de maos |Bra-
gatto et al., 2009; Carneiro et al., 2009; Pavan & Modesto, 2010; da Silva Juanior, 2014;

dos Santos, 2015; Carneiro et al., 2016]. No entanto, trata-se de um pequeno escopo
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Lingua,/Pais Referéncia Luvas | Sensor 3D | Classificacao
Taiwan |Chen et al., 2003| X HMM

Inglaterra [Bowden et al., 2004] M10
Inglaterra |Kadir et al., 2004] M10
Japao [Kuroda et al., 2004] X -
Brasil [Marcotti et al., 2007] DT
Brasil [Souza et al., 2007| HMM
Grécia |Caridakis et al., 2008| HMM
EUA [Bragatto et al., 2009 X SVM
Brasil |Carneiro et al., 2009] NN
Brasil [Pavan & Modesto, 2010] CcC
China [Yang, 2010] SVM
Brasil [Siola, 2010] X HMM
Inglaterra |Cooper et al., 2012] X HMM e BPs
Brasil [de Souza & Pizzolato, 2013] X SVM
EUA [Anetha & Parvin, 2014] X NN
EUA e Brasil [da Silva Juanior, 2014| X CM
Brasil [Almeida et al., 2014] X SVM
Brasil [de Souza, 2014] X BoVFs
Brasil |de Paula Neto et al., 2015] ELM
Brasil [Bastos et al., 2015| NN
Brasil |Cardenas & Chavez, 2015 X BoVFs
Brasil |dos Santos, 2015] X KNN
EUA [Dong et al., 2015] X RF
China |[Wang et al., 2016] X SMP
Brasil |Carneiro et al., 2016] X EDE

Tabela 2.1. Trabalhos de reconhecimento de linguas de sinais de varios paises.

em relacao ao vocabulario da Libras que encontramos registrado no Novo Deit-Libras

[Capovilla et al., 2013], que engloba 9.828 sinais.

Algumas iniciativas no sentido de reconhecer sinais da Libras, para além do alfa-
beto manual, sdo encontradas em [Marcotti et al., 2007; Souza et al., 2007; Siola, 2010|.
Em [Marcotti et al., 2007], ¢ desenvolvido um trabalho com fotos de letras e sinais.
Essas imagens sao pré-processadas manualmente para facilitar a subtracao do fundo e

a segmentacao das maos e, para classificagao, é utilizada uma Decision Tree (DT).

Em [Souza et al., 2007|, é utilizado um banco de imagens. Uma parte possui
fundos estaticos e uniformes e outra com fundos dinamicos em ambientes diversificados.
Sao utilizadas imagens de 4 usuarios, dois homens e duas mulheres, sendo que cada
um executou trés vezes um conjunto de 50 sinais selecionados, produzindo 12 amostras

para cada sinal, gerando um total de 600 amostras. Durante a analise sao extraidas,
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manualmente, 11 caracteristicas, de aproximadamente 60.000 imagens contidas nas 600
amostras de videos. O reconhecimento dos sinais é realizado utilizando HMM.

Uma outra base de videos de sinais da Libras é desenvolvida em [Siola, 2010] para
o treinamento do médulo de reconhecimento proposto. Sao definidos 50 sinais distintos
para reconhecimento. Para cada um desses sinais ¢ realizada a gravacao de 20 videos.
Com o intuito de gerar uma sistema de reconhecimento independente de usuario, os
videos sao gravados por 2 intérpretes de Libras distintos, sendo um destes uma mulher,
com conhecimento avancado em Libras e o outro um homem sem conhecimento prévio
da lingua. O modulo de reconhecimento de sinais criado e utilizado nesse trabalho ¢é
baseado em HMM e os sujeitos filmados usaram luvas, sendo uma azul na mao direita
e uma laranja na mao esquerda, para facilitar o processo de segmentacao.

Em estudos mais recentes, a pesquisa segue a mesma tendéncia das demais lin-
guas de sinais, utilizando informacoes 3D a partir de sensores de profundidade. Por
exemplo, [Almeida et al., 2014| apresenta um método de extracao de caracteristicas que
explora a estrutura de Libras utilizando o sensor RGB-D para obtencao de dados de
profundidade, de forma que eles investigam a relagao entre caracteristicas e elementos
estruturais com base na forma, movimento e posi¢ao da mao. Em [Cardenas & Cha-
vez, 2015] os autores descrevem um método para reconhecer Libras utilizando sensor
de profundidade para obter esqueleto articulado e propor uma abordagem dinamica de
reconhecimento gestual. Na mesma direcao, [Carneiro et al., 2016] usam esqueletos do
sensor 3D para propor uma aplicagao para geracao de voz baseada em gestos de mao
estaticos para usuarios de Libras.

Ja em |de Souza, 2014| é desenvolvido um trabalho voltado para reconhecimento
de sinais da Libras com vistas ao desenvolvimento de jogos educacionais para alfabeti-
zagao de surdos. Nele, é utilizado o sensor Microsoft Kinect para capturar nove sinais.
Os videos sao processados de forma a gerar um histograma por video, numa abordagem
BoVFs.

Outros trabalhos sobre o reconhecimento de Libras como [de Paula Neto et al.,
2015], |Bastos et al., 2015] e [de Souza & Pizzolato, 2013] nao usam sensores de profun-
didade. No entanto, eles sao limitados a gestos de mao estatica para reconhecer letras
simples do alfabeto, nimeros e uma quantidade muito pequena de palavras.

A maioria das bases para classificacao de Libras encontradas na literatura sao
limitadas em quantidade e niveis de dificuldade para classificacdo de sinais. A Tabela
2.2 apresenta algumas bases de dados criadas para o estudo de reconhecimento de sinais
da Libras.

As bases para realizacao de experimentos que visem o reconhecimento de sinais,

e nao apenas letras ou outras configuracoes de maos, sao limitadas. Além disso, esses
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Referéncia Sinais | Pessoas | Videos | Imagens | Sensor 3D
|Marcotti et al., 2007 21 - X
[Souza et al., 2007] 50 4 X
[Carneiro et al., 2009] 26 3 X
[da Silva Janior, 2014] | 26 1 X X
[de Souza, 2014] 9 23 181 X X
[Bastos et al., 2015| 40 5 X
|dos Santos, 2015] 61 10 X X
[Carneiro et al., 2016] 20 4 X X
base proposta 100 5 1500

Tabela 2.2. Bases de dados de Libras.

trabalhos utilizam imagens para extragao de caracteristicas, nao considerando a dina-
mica temporal dos sinais. O presente trabalho, por outro lado, propoe uma base com
100 diferentes sinais em 1500 videos, com variados niveis de dificuldade para classi-
ficagdo. Isso devido aos diferentes niveis de variacdo de configuracgoes, localizacao e
movimento das maos. Além disso, a base proposta utiliza apenas videos como entrada

para o método de classificacao. Essa base serd melhor descrita na secao 4.1.



Capitulo 3

Fundamentacio metodolégica

A abordagem proposta para este trabalho consiste na classificacao de sinais da
Libras provenientes de videos com base na extracao de caracteristicas espaco-temporais,
criando um vocabulario visual a ser usado na construcao de descritores para cada video.
Essa abordagem, conhecida como Bag Of Visual Features (BoVFs), pode ser detalhada

nos seguintes passos:
e Deteccao de pontos de interesse;
e Extracao de caracteristicas;
e Construcao do vocabulério visual;
e Construcao de descritores para videos.

Enquanto que a deteccao de pontos de interesse percorre cada pixel de cada
quadro do video para encontrar pontos cuja vizinhanca tenha informacao relevante, a
extracao de caracteristicas codifica esses pontos como palavras visuais para constru¢ao
do wvocabuldrio visual. Esse vocabulario é usado para construcdao de descritores que
serao usados para classificacao dos videos. A Figura 3.1 ilustra a sequéncia de passos

até a classificacao com abordagem utilizada. Esses passos serao detalhados nas segoes

Figura 3.1. Passos da abordagem proposta para este trabalho

a seguir.

15
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3.1 Deteccao de pontos de interesse

Sao amplamente explorados algoritmos para detectar e descrever pontos de inte-
resse, especialmente em imagens. Entre esses, os descritores Speeded-Up Robust Fea-
tures (SURF) [Bay et al., 2008| e o Scale Invariant Feature Transform (SIFT) |Lowe,
2004] que se aplicam bem as imagens, sao amplamente utilizados, estando implemen-
tados em diversas bibliotecas como OpenCV. A Figura 3.2 ilustra como o SIFT detecta
relevantes variagoes espaciais em uma imagem, os chamados pontos de interesse. Com
o conjunto de pontos de interesse de diversas imagens, os pontos similares sao agru-
pados. Cada grupo, ou cluster, representa uma palavra visual do dicionéario. Assim,
uma imagem qualquer representada pela frequéncia de palavras visuais do dicionario
pode ser comparada com outra para identificagdo do objeto. Com certo grau de cer-
teza, é possivel dizer se duas imagens correspondem ao mesmo objeto comparando os

histogramas que as descrevem.

30

100+

150}

Figura 3.2. Exemplo de deteccdo de pontos de interesse em imagens. A ima-
gem foi gerada a partir de uma implementagao do SIFT utilizando a biblioteca
OpenCV.

Esses algoritmos, entretanto, sao limitados para extracao de informacoes relevan-
tes em videos, onde a dinamica temporal é uma variavel importante. Entao, algoritmos
do tipo Space-Time Interest Points (STIP) |Laptev, 2005; Willems et al., 2008| foram
desenvolvidos para descrever pontos de interesse em videos, levando em conta as varia-
coes espaciais e temporais. Isso é necessario devido as estruturas da imagem em video
nao se restringirem a velocidade constante e/ou aparecimento constante ao longo do
tempo. Muitos eventos interessantes em video sao caracterizados por fortes variagoes
nos dados ao longo de ambas as dimensoes espacial e temporal. A Figura 3.3 ilustra a

detecgao de pontos de interesse em videos, usando o STIP.
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(b)

Figura 3.3. Exemplo de deteccdo de pontos de interesse em videos. Imagem
extraida de [Laptev, 2005].

Neste trabalho, o algoritmo utilizado para a etapa de deteccao dos pontos de in-
teresse é baseado no detector Harris-Laplace, conforme proposto por [Laptev, 2005]. O
algoritmo, denominado STIP, considera, nos dominios espacial e temporal, que o video
pode ser modelado pela sua representagao espago-escala linear definida pela convolucao
da sequéncia de video com kernels gaussianos. Assim, o detector de pontos de interesse
busca por locais no espacgo de representacao do video com variagoes significativas em
relacao ao espaco e tempo. Considerando uma escala de observacao, sao detectadas
as orientagoes de cada ponto em uma vizinhanca local para construir uma matriz de
covariancia da distribuicao dessas orientacoes para caracterizar a intensidade das va-
riacoes locais. Essa caracterizacao ¢ obtida considerando que os autovalores A\, Ao, A3,
em ordem crescente, da matriz de covariancia indicam a variagoes ao longo das dire-
¢oes principais no espaco das escalas. Em particular, se todos todos os autovalores
forem relativamente grandes, considerando um limiar, o ponto é considerado ponto de

interesse |Laptev, 2005].

Esse algoritmo estende para videos a nocao de pontos de interesse, inicialmente
proposta para imagens, ao buscar por pontos numa vizinhanga espago-temporal que
tenham significativas variacoes em todas as direcoes. Esses pontos, que representam lo-
cais no video com ocorréncia de movimento significativo, sao considerados interessantes

para o reconhecimento de a¢oes em videos.

Para identificar esses pontos, o video é considerado como um volume espaco-
temporal definido por uma sequéncia de imagens, e representado por uma fun¢ao es-
calar f : R? x R — R, que associa cada ponto (z,y,t) do video a um escalar que
indica intensidade. Entao, pela convolucao de f com um kernel gaussiano anisotropico

g de variancia espacial independente o} e variancia temporal 77, ¢ construida uma
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representagio escala-espacial L : R* x R x R% +— R, dada por

L(';Ul277—l2):g(';o-lsz;)*f(')? (31)

onde o kernel gaussiano espago-temporal separavel é definido como

2 2 1 (* 2ty *%)
g(l', Y, t; o, T ) = X e 2 i (32)
(2m)3o) T}

No dominio espago temporal, |Laptev, 2005| considera uma matriz p (3 x 3)
composta de derivativas médias espaciais e temporais de primeira ordem usando uma
fungio de peso gaussiana g(-;0?,72) e dada por

L? L.L, L,L,
p=g(-;00,7) % | LyLy L2 Ly |, (3.3)
L,L, L,L, L2

onde as derivativas de primeira ordem L, L, e L; sao definidas como

2
l

Ly('50127712) :ay(g*f) (3-4)
2

e as escalas de 07 e 77 sdo relacionadas com as escalas locais o7 e 77, por uma constante

2= so? e 1’ = ST}

i =

s, de acordo com o

Entao, essa matriz i, construida para cada ponto do dominio de f, que representa
o video, é usada para filtrar aqueles que serao considerados pontos de interesse. Para
tanto, sao consideradas regioes de f onde p tenha autovalores Ay, Ao, A3 significativos.
A combinagao desses autovalores permite distinguir regides no video com variacao em
uma, duas ou trés dimensoes, de acordo com a similaridade entre os autovalores. Em
particular, regioes onde os trés autovalores sao similares e de grande intensidade indi-
cam pontos com variacao nas trés dimensoes e, portanto, de interesse espaco temporal
|Laptev, 2005]

Essa combinacao dos autovalores de pu, que privilegia a similaridade para detec-
tar regioes com grande variacao espacial e temporal é modelada pela combinacao de

determinantes e tracos de p, seguindo [Harris & Stephens, 1988|, na seguinte expressao:

H = det(p) — ktraco®(p) = MAads — k(A + g + A3)°. (3.5)

Considerando valores suficientemente grandes para a constante k, o maximo local

positivo de H corresponde a pontos no espacgo-tempo com altos valores para Ay, Ao,
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A3 e, desta forma, um limiar pode ser usado para filtrar aqueles que serao considera-
dos de interesse por indicar estruturas do video com caracteristicas espaco-temporais
importantes [Laptev, 2005].

A Figura 3.4 contém um esquema que resume essa etapa. Os videos sao a entrada
para execucao do detector, que retorna como saida um conjunto dos pontos de interesse

de cada video. O moédulo de detecgao de pontos de interesse utilizado é o proposto em
|Laptev, 2005].

Video Pontos de
interesse

Detector de

pontos de ::> f
interesse 2 ﬁ
% Ko}

Figura 3.4. Esquema de detecgdo de pontos de interesse.

3.2 Extraciao de caracteristicas

A extracao de caracteristicas busca descrever matematicamente os pontos de
interesse detectados. Para isso, apo6s serem identificados os pontos de interesse, sao
criados vetores descritores de cada um desses pontos. Esses descritores sao utilizados
para caracterizar os videos pela distribuicao dos pontos de interesse, viabilizando o
processo de comparacao.

Para construcao dos descritores locais para pontos de interesse detectados, a
mesma funcdo f : R? x R — R, usada para representar o video na etapa de deteccao,
¢ considerada. Para tanto, sao consideradas combinacoes de derivativas gaussianas
computadas nas mesmas escalas espago-temporais (o, o, 7) utilizadas para detectar os
pontos de interesse, conforme proposto por |Laptev, 2005|. Essas combinagoes de

derivativas gaussianas sao definidas como:

Lxm,ym,tk — 0_m+n7—k(ax7nyntkg) * f (36)

Usando essas combinagoes, os descritores sao definidos como derivativas locais
até terceira ordem, denominados jet [Koenderink & van Doorn, 1992|, calculados em

escalas espaco-temporal, de forma que cada ponto de interesse é, entao, descrito por
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um vetor j de n = 34 componentes, dado por:

j = (L$7Ly7Lt7Lx$7"'7Lttt>~ (37)

Com os descritores de pontos de interesse extraidos dos videos, um passo de
reducao de dimensionalidade dos descritores é executado para reduzir o custo compu-
tacional necessario nas etapas seguintes. Essa reducao ¢ feita, tipicamente, por meio
do algoritmo de Andlise de Componentes Principais (PCA).

Finalmente, considerando a matriz de covariancia X relativa a distribuicao dos
pontos de interesse de um conjunto de treino, a comparacao entre dois descritores j; e
Jo pode ser feita usando alguma métrica. Em |[Laptev, 2005], a comparacao considera

a distancia de Mahalanobis, dada por

(1, j2) = (1 — J2)2 7 (1 — j2)" (3.8)

A Figura 3.5 ilustra essa etapa, onde os pontos de interesse sao entrada para o
processo de extracao de caracteristicas. Supondo m pontos de interesse extraidos de um
determinado video, sao entao produzidos m descritores, cada um com n componentes.
A saida do processo, para cada video de entrada, é uma matriz m X n em que m é a
quantidade de pontos de interesse detectados e n é a dimensao do vetor de descritores.
Os melhores resultados obtidos nesse trabalho usam m = 50 e n = 34, conforme

adaptacao da implementagao utilizada de [Laptev, 2005].

Video Pontos de

. Descritores locais
interesse

Detector de Extrator de mxn

pontos de

-
R
caracteristicas
= ::> interesse |:'|> f}e |::> |::>
| F

Figura 3.5. Esquema de extracio de caracteristicas.

3.3 Construcao do vocabulario visual

Para representacao dos videos, usando os pontos de interesse, sera construido um
vocabulério visual pelo agrupamento desses pontos por similaridade. Esse agrupamento
de pontos de interesse similares leva ao conceito de palavras visuais que, em conjunto,
definem um wvocabuldrio visual. Nessa representacao, conhecida como Bag of Visual
Features, cada video é representado por um histograma de distribuicao das palavras

visuais. Essa representacao é inspirada na representagao conhecida como bag-of-word
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usada na classificacdo de documentos de texto. Conforme [Yang et al., 2007|, essas
representacoes sao andlogas em termos de forma e semantica, pois ambas sao esparsas,
de alta dimensionalidade e, da mesma forma que as palavras permitem caracterizar um

documento, as palavras visuais caracterizam o padrao local de uma imagem.

Na construcao do vocabulario visual, os descritores j dos pontos de interesse de
todos os videos sao agrupados por similaridade em um ntimero de grupos, ou clusters,
usando o algoritmo K-means. Conforme detalhado em [Yang et al., 2007, cada cluster
determina uma palavra visual associada a um padrao local caracteristico dos pontos de
interesse pertencentes ao cluster. Entao, os diferentes padroes locais sao representados,
no processo de agrupamento, pelas palavras visuais. O tamanho do vocabulario pode
ser um parametro em cada aplicagao, geralmente escolhido empiricamente, de acordo

com a natureza dos dados.

Neste trabalho utilizamos o algoritmo de agrupamento k-means para o agrupa-
mento. O k-means funciona basicamente em duas etapas. Dado um nimero inicial
k, de grupos, e um conjunto de vetores descritores, sdo definidos k centroides e (i)
cada descritor é associado ao centrbéide que minimiza a distancia ao descritor, segundo
alguma meétrica, como Euclidiana por exemplo. (ii) Na segunda etapa, sao calculados
os novos centroides baseando-se na média de todos os descritores atribuidos ao grupo.
O processo iterativo alterna entre a primeira e segunda etapas até que um critério de
parada seja atingido. Um critério de parada pode ser o niimero de iteracoes ou um erro
maximo acumulado pelas distancias dos descritores ao centréide do seu grupo atual.
Cada um dos centroéides finais escolhidos é definido como uma palavra do vocabulario

visual.

O algoritmo k-means esté disponivel na biblioteca Scikit Learn e alguns nlimeros
aleatorios k de grupos e critérios de parada foram testados, verificando o que melhor
contribui no desempenho de classificacao. Os melhores resultados neste trabalho sao
obtidos para k£ = 50.

A Figura 3.6 traz um esquema que ilustra a formacao do vocabulario visual
a partir de um conjunto de descritores locais como entrada. Supondo que ¢ videos
distintos determinaram as t matrizes m X n, conforme etapa anterior, obtemos por
concatenacao uma unica estrutura de dados com tm vetores de dimensao n. Esses
vetores sao entao agrupados em k grupos, utilizando o k-means. Como resultado,
temos os centroides de cada um dos grupos gerados. Esses centrdides, representam as
k palavras visuais do vocabulario. O modulo para construcao de vocabulario visual é

desenvolvido, neste trabalho, em Python.
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Descritores Construtor de Vocabulario visual
locais vocabulario visual
tmxn

Figura 3.6. Esquema para construcao de vocabulario visual.

3.4 Construcao de descritores para videos

No caso de classificacao de imagens, a representacao bag-of-word pode ser con-
vertida em um vetor de caracteristicas que pode conter, em cada posicao do vetor,
a presenca ou auséncia de cada palavra visual na imagem [Yang et al., 2007|. Dessa
forma, a distribuicao de palavras visuais cria um histograma, onde cada posicao tem a
contagem do namero de pontos de interesse associado a um agrupamento.

De maneira similar, neste trabalho, os descritores espaco-temporais dos videos
sao agrupados para determinar um vocabulario visual e depois é criado um vetor de
caracteristicas para cada video. Isto é, para cada video sera construido um descritor que
consta de um vetor de k£ posicoes para registrar o niimero de ocorréncia de cada palavra
visual no video em questao. Cada ponto de interesse do video é associado a uma palavra
visual mais préoxima no dicionario, num processo de contagem de palavras. Assim, o
video é representado pela distribuicao de frequéncia de ocorréncias das palavras visuais.

A Figura 3.7 ilustra um histograma para um dicionario de palavras visuais e a

distribuicao de frequéncia de ocorréncias dessas palavras no video.

A

Frequéncia

-

1 .
(SRl ¥

Palavras visuais

Figura 3.7. Tlustracao do histograma de contagem de palavras visuais.

O modulo que constréi os descritores para os videos é desenvolvido em Python
e recebe todos os videos como entrada. Com o vocabulario visual obtido na etapa

anterior, sao gerados descritores para cada video, obtidos como vetores de tamanho k,
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que representam histogramas de contagem de palavras visuais. A Figura 3.8 ilustra o

esquema que resume essa etapa.

Videos

[—— ‘
(% Descritores de videos
S RN

Construtor de \W video 1
descritores |::>
de videos )
Vocabulario visual e e 402

\— video 3
2 ]

Figura 3.8. Esquema para construcao de descritores de videos.

3.5 Classificacao dos videos

Conforme etapa anterior de construcao dos descritores, cada video é representado
para classificacao por um vetor de £ = 50 componentes. A etapa de classificagao
requer um processamento de alto nivel que classifique os objetos de teste, através da
comparacao das caracteristicas dos mesmos com aqueles objetos de treino que tem

classes previamente estabelecidas.

No passo de classificacao, as sequéncias de video codificadas em termos de carac-
teristicas visuais sao usadas para construir um modelo ou funcao de reconhecimento.
Tal modelo permite associar uma sequéncia de video de teste nao rotulada a uma classe

previamente estabelecida, usando algoritmos de reconhecimento de padroes.

Nessa etapa, duas abordagens sao consideradas. A primeira abordagem utiliza um
classificador LDA [Yan et al., 2014; Tosifidis et al., 2015], disponivel na biblioteca Scikit
Learn . A segunda abordagem utiliza o algoritmo bioinspirado ClonALG |de Castro &
Zuben, 2002|, combinado com o algoritmo de treinamento da rede neural de Kohonen
|[Kohonen, 2001], a fim aumentar o desempenho de classificacdo, como apresentado
em |[D’Angelo et al., 2016]. No Anexo A, detalhamos a formulacdo matemética do
classificador LDA, conforme disponivel na biblioteca Scikit Learn. Na secao seguinte,

a abordagem Imune/neural é detalhada:
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3.5.1 Classificador Imune/neural

O classificador Imune/neural é baseado na combinagdo do ClonALG |[de Castro
& Zuben, 2002| com o algoritmo de treinamento da rede neural de Kohonen [Kohonen,
2001]. A abordagem ClonALG leva explicitamente em consideracdo a afinidade dos
anticorpos onde apenas os mais aptos sao selecionados para proliferar através de um
processo chamado maturagao (ou mutagao). O critério de afinidade é determinado pelo
método da distancia euclidiana [D’Angelo et al., 2016].

Como em quase todos os algoritmos evolutivos, esta abordagem usa o conceito
de populagoes e relacoes entre seus individuos para proliferar o mais apto. Nesse
caso especifico, temos uma populagao de antigenos e uma populacao de anticorpos
que reconhecerao os antigenos. Ambas as populagoes podem ser vistas como matrizes

(Equagao 3.9), com cada linha correspondente a um individuo com dimensao m

T bl

x2 kx bQ x
X=|""|er™™ ¢ B=| " |eR¥™m (3.9)

Tk bn

onde X é a populagao de antigenos e B a populacao de anticorpos; x; € R™e b, € R™. A
ideia geral de um algoritmo baseado em evolugao é repetir os mecanismos de clonagem,
mutacao e selecao até que um critério de parada seja satisfeito. Esses passos sao

apresentados a seguir conforme [D’Angelo et al., 2016].

3.5.1.1 Critério de parada

A implementacao utilizada neste trabalho considera dois critérios de parada. O
primeiro é um simples limite ao namero de geracoes (uma iteragdo composta por clo-
nagem, mutagao e sele¢ao). Esse nimero foi definido como 7, pois, apos alguns testes,
verificamos que eram obtidos resultados satisfatorios sem utilizacao de tempo excessivo.
O segundo analisa a quantidade de anticorpos criados e eliminados em cada geracao:
se a quantidade de anticorpos eliminados for igual ou maior do que a quantidade de

anticorpos criados, o algoritmo pode ser parado.

3.56.1.2 Clonagem

Cada anticorpo é clonado duas vezes e cada um destes clones sofre uma mutacao

aleatoria, utilizando uma distribuicao uniforme entre -1 e 1 na sua posigao espacial.
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Isso é mostrado na Equacgao 3.10 e garante a diversidade na populacao de anticorpos

B={B+AUpxm(—1,1)} U {B+AUpxm(-1,1)} U B (3.10)

onde Uy, (—1, 1) representa uma matriz com n x m variaveis aleatorias uniformemente
distribuidas entre -1 e 1 e X\ é uma constante que sera escolhida em relacao aos dados.
Ela pode ser max (B) ou mesmo mean(B); o tipo de aplicagao define o que melhor se

encaixa.

3.5.1.3 Mutacao

A mutacdao comeca no mecanismo de clonagem e é melhorada por uma rede
neural de Kohonen, onde cada antigeno reduz linearmente a distancia entre ele (z;) e o
anticorpo mais préximo(@mj dado pela equacao 3.11). Este algoritmo altera a posigao

do anticorpo como se fossem pesos de um neurdonio como mostrado na Equacao 3.12.

~

by, = argmin {||z; — bs|| : b; € B} (3.11)
: A
bay = bs, + a(z; — by,) (3.12)
_ ok (3.13)
A — -1 Km .

Observamos que as Equagoes 3.11-3.13 iteram sobre £ com 0 < k£ < K,, para
todo x; € X. Para que essa reducao linear funcione, devemos definir o e K,,; neste
trabalho, foi definido oy = 0.8 ¢ K,,, = 2.

3.5.1.4 Selecao

A selecao usa duas informactes para podar os anticorpos. A primeira é o tipo
de antigenos reconhecidos principalmente por um anticorpo, dado pela Equacao 3.14.
A segunda usa a proximidade entre dois anticorpos, onde o limiar para considerar um

anticorpo proximo a outro é definido na Equacao 3.15.

r(b;) = Mo <{t(x]) cx; € X and l;wj = bl}) (3.14)

onde t(z;) representa a classe do antigeno x; e Mo é o modo do conjunto.

c=0.25 (ﬁ Z_ > b - ij) (3.15)

i=0 j=i+1
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Em outras palavras, o limiar é de 25% da distancia média entre cada dois anti-
corpos. Iniciamos pela remocao de anticorpos que nao reconhecem qualquer classe de

antigeno (Equagao 3.16)

B={b, :v;€ X}NB (3.16)

Em seguida, analisamos todas as combinagoes de dois elementos fora do conjunto
de anticorpos. Quando o conjunto de antigenos reconhecidos por dois deles sao do
mesmo tipo (Equagao 3.14) e estao proximos uns dos outros (Equagao 3.15), um novo

anticorpo é criado entre eles e esses dois devem ser apagados (Equagao 3.17).

b & b. B
B, :{ Z; 2 (b by) € (2) and r(b;) = r(b;) and |[b; — byl <C}

B
B2 = {bz,bj : (bz,bj) € <2) and 7’(1)1) = T(bj) and Hbl — bJH < C}

B=(B\B,)UB (3.17)

Da Equacao 3.17, é possivel ver que esse método nao garante que a populacao

final de anticorpos seja de tamanho n.



Capitulo 4

Resultados Experimentais

Os experimentos realizados para validar a abordagem proposta neste trabalho
de reconhecimento da Libras, além dos resultados, sao apresentados e discutidos neste
capitulo. No primeiro momento, foi detalhado o conjunto de dados de video com 100
sinais diferentes usados nos experimentos. No segundo momento, alguns classificadores
da biblioteca Scikit-Learn foram testados e o LDA, que obteve melhor desempenho, foi
selecionado para os experimentos seguintes. Além disso, foram testados os parametros
de quantidade de pontos de interesse detectados em cada video (m) e o numero (k) de
palavras visuais usadas na construcao do vocabulario visual. O conjunto de descrito-
res dos videos, usando os parametros ajustados, foi utilizado para testes com a base
particionada. No terceiro momento, o método de classificacdo Imune/neural foi com-
parado com o método de Analise de Discriminante Linear, utilizando a base de dados
de descritores de videos. A escalabilidade de ambos os classificadores foi explorada
para subconjuntos crescentes de sinais, de 2 a 100 sinais diferentes.

Os testes foram executados em um computador com processador Intel Core i5 com
3,5 GB de RAM. Os seguintes recursos de software foram utilizados para implementagao

da abordagem:

e Deteccao de pontos de interesse e extracao de caracteristicas: foi utilizada uma
implementagao do STIP [Laptev, 2005] desenvolvida no Matlab;

e Construcao do vocabulario visual e de descritores para videos: foi criada uma

implementacao propria em Python, sendo utilizado o k-means do OpenCV;

e (Classificacao dos videos: a primeira parte foi implementada em Python, uti-

lizando classificadores do Scikit-Learn. A segunda parte foi implementada em

27
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1 - agua 26 - do 51 - pediatra 76 - copo
2 - pénis 27 - saude 52 - dificil 77 - beber
3 - lanche 28 - casa 53 - hospital 78 - comunicar
4 - ontem 29 - escola 54 - menstruacao 79 - falhar
5 - ter 30 - igreja 55 - frio 80 - aquele
6 - atrasar 31 - agougue 56 - computador 81 - pessoa passando
7 - antes 32 - padaria 57 - sacanagem 82 - pessoa afastando
8 - queijo 33 - desculpa 58 - peixe 83 - pessoa aproximando
9 - rir 34 - perdoar 59 - escorpiao 84 - interesse
10 - televisao 35 - boi 60 - papagaio 85 - alto
11 - trabalhar 36 - estratégia 61 - médico 86 - barulho
12 - solteiro 37 - gordo 62 - reuniao 87 - eu
13 - sogro 38 - telefone 63 - pao 88 - aqui
14 - sabado 39 - divulgar 64 - arrepender 89 - fofoqueiro
15 - aprender 40 - avisar 65 - aluno 90 - biscoito
16 - amar 41 - informagao 66 - imagem 91 - perigo
17 - ouvinte 42 - coracao 67 - saudade 92 - eu vou
18 - desodorante | 43 - febre 68 - agosto 93 - vocé vem
19 - namorar 44 - biblioteca 69 - banho 94 - encontrar
20 - Jesus 45 - banco 70 - cadeira de rodas | 95 - didlogo
21 - nao saber 46 - porta 71 - junto 96 - dinamica
22 - nao acreditar | 47 - falso 72 - perto 97 - decreto
23 - saber muito | 48 - amigo 73 - esporte 98 - deficiente
24 - facil 49 - cardiologista | 74 - quente 99 - direito
25 - amanha 50 - obstetra 75 - comportamento | 100 - regra

Tabela 4.1. 100 sinais que compoem a base de dados produzida.

Matlab, utilizando uma implementacao do classificador Imune/neural conforme
em [D’Angelo et al., 2016].

4.1

Criacao da base de dados

Para validacao da abordagem utilizada para reconhecimento de sinais da Libras,

foi criada uma base de dados de videos de 100 sinais diferentes de Libras. Para isso, 4

sujeitos surdos nativos e um ouvinte fluente em Libras contribuiram para as gravagoes.

Esses 5 sujeitos sao usuarios fluentes em Libras ha mais de 10 anos, o que garantiu

a criacao de uma base confiavel. Isso ocorre devido a naturalidade dos sinalizadores

surdos e/ou ouvintes fluentes em Libras diferenciar-se da mera reproducao de gestos

realizados por ouvintes que desconhecem a lingua.

O vocabulario em Libras selecionado para os experimentos foi descrito na Tabela

4.1, em sua correspondéncia em LP, e numerado por diferentes agoes.
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Os sinais foram selecionados considerando aspectos linguisticos como a sinaliza-
cao por diferentes sujeitos, as variacoes visuais dos sinais, além das marcas nao manuais
que fazem parte da lingua e produzem significado. Alguns sinais sao compostos de mo-
vimentos que sao facilmente distinguiveis pela distin¢ao entre configuragoes de maos,
localizacao e movimento. Outros sinais tém esses parametros semelhantes, tornando
a classificagao mais desafiadora. Visualmente, isso pode ser verificado nas imagens
extraidas dos videos contendo sinais. A Figura 4.1 apresenta imagens para os sinais de
atrasar e antes. Esses sinais possuem mesma configuracao de maos e posi¢ao, mas mo-
vimentos diferentes. A Figura 4.2 contém imagens dos sinais de comunicar e dindmica.
Esses sinais sao similares quanto ao movimento, mas possuem diferentes configuragoes
de maos. A Figura 4.3 apresenta imagens dos sinais de aprender e arrepender. Am-
bos com mesma localizacao, mas diferentes configuragoes de maos e movimento. Por
fim, a Figura 4.4 com imagens dos sinais amar e decreto, ilustra dois sinais facilmente

diferenciaveis.

a) Sinal de atrasar b) Sinal de antes

Figura 4.1. Sinais com configuragao de maos similar: (a) atrasar e (b) antes.

a) Sinal de comunicar b) Sinal de dindmica

Figura 4.2. Sinais com movimento de maos similar: (a) comunicar e (b) dind-
mica.

A realizacao da filmagem foi feita por um profissional e as seguintes diretrizes

foram respeitadas:

e Foram selecionados 100 sinais da Libras para compor a base de dados. Cada
um dos sinais foi filmado trés vezes por cada um dos 5 sujeitos, totalizando 1500

videos.
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a) Sinal de aprender b) Sinal de arrepender

Figura 4.3. Sinais com localizacao similar: (a) aprender e (b) arrepender.

q{
[

a) Sinal de amar b) Sinal de decreto

Figura 4.4. Sinais facilmente diferenciaveis: (a) amar e (b) decreto.

O corte dos videos deu-se quando a pessoa parava com maos para baixo, proximas

a0 corpo.

A iluminacao do ambiente foi controlada, evitando ao maximo o aparecimento

de sombras nos videos.

Os sujeitos usaram roupas pretas, buscando enfatizar o contraste com o tom de

pele e cor de fundo.
O fundo foi de cor uniforme, claro e estético.

Os sujeitos nao usaram acessorios como joias, relogios, bonés, etc; para nao refletir

a luz e/ou haver distragao do objetivo alvo.

A camera foi fixada de frente para o sujeito. O enquadramento deixou espaco de

aproximadamente 20cm nas laterais, acima da cabeca e abaixo da cintura.

Um orientador executou os 100 sinais escolhidos de frente para cada sujeito, que
o reproduziu & sua maneira trés vezes (obedecendo as pausas para cortes entre

sinais, como explicado anteriormente).

Cada sujeito filmado assinou um termo permitindo que seus videos fossem utili-

zados para pesquisa cientifica.
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Consideramos que a participacao de surdos nativos ou ouvintes fluentes, com
ampla convivéncia com surdos, tornou a base mais confidvel, pois trata-se de uma
lingua complexa e ndo de mera gesticulacao. A repeticao dos sinais por cada pessoa
também foi uma caracteristica interessante da base, pois aumentou a quantidade de
exemplos para serem usados nos treinamentos e testes. Além disso, os cuidados com
contrastes de roupa e cor da pele, além da auséncia de acessorios, sao amplamente
utilizados pelos intérpretes de Libras em ocasioes formais. Isso pelo fato de a lingua
ser visual, exigindo esforgo desse sentido pelos interlocutores. Outro ponto considerado
foi a posicao da camera e enquadramento, que também sao amplamente utilizados
em filmagens de Libras em contextos formais. Diante disso, julgamos que a base de
dados criada seja adequada para o desenvolvimento de aplicacoes que utilizam a Visao
Computacional para o reconhecimento de sinais da Libras em ambiente controlado.

Cada um dos 1500 videos tem duracao média de 3 segundos e foram gravados
com 30 quadros por segundo, de forma que cada video tem, em média, 90 quadros.
Originalmente os videos foram gravados no formato "mp4” em cores com resolucao
720 x 480 pontos por quadro e, numa fase de pré-processamento, foram convertidos
para o formato ”avi”, em escala cinza e com resolucao de 180 x 120 pontos por quadro.

Para facilitar o planejamento dos experimentos, os videos receberam nomes que
identificam a acdo, o sujeito e o exemplo. Cada video recebeu nome "aXsYeZoW.avi",

onde:
e X indica o ntimero da acao, de 1 a 100;
e Y indica o ntiimero do sujeito, de 1 a b5;
e 7 indica o nimero do exemplo, de 1 a 3.

Em alguns videos, houve problemas de gravacao e os mesmos nao puderam ser
usados nos experimentos, sendo substituidos por outros exemplos da mesma acao e
mesmo sujeito. Os arquivos de video com esses casos podem ser identificados quando
Z ¢é diferente de W, e totalizam 14 dos 1500 videos (menos de 1%).

4.2 1° Configuracao experimental

Na primeira configuracao experimental, alguns classificadores disponiveis na bibli-
oteca Scikit-Learn foram testados. Os parametros de quantidade de pontos de interesse
e palavras visuais foram ajustados para criagao de um conjunto de descritores dos vi-
deos, de forma a maximizar os resultados da classificacao. Além disso, testes com a

base particionada em grupos de sinais, mais e menos desafiadores, foram realizados.
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4. 2.1 Classificadores Scikit-Learn

O primeiro teste objetivou a verificagdo do desempenho de alguns classificadores
disponiveis na biblioteca Scikit-Learn, usando as configuragoes padrao. Inicialmente
foram escolhidos 10 sinais com caracteristicas linguisticas diferentes, visando facilitar a
tarefa de classificacao. Os sinais foram correspondentes em LP para: perigo, padaria,
interesse, pediatra, telefone, biscoito, peixe, aprender, computador e ouvinte.

Para realizacao desse experimento, foram detectados os pontos de interesse e ex-
traidas as caracteristicas dos 150 videos, sendo 10 sinais diferentes e 15 videos exemplos
por sinal. O resultado dessa etapa foi um conjunto de 150 arquivos de texto, cada um
contendo os descritores para pontos de interesse espago-temporal extraidos do video.

A implementacao utilizada para deteccao de pontos de interesse e extracao de
caracteristica de [Laptev, 2004] considera os pontos que possuem variagdo espacial
e temporal segundo um limiar minimo. Observando os arquivos com os descritores
espaco-temporais gerados, contendo tais pontos de interesse de cada video, verificamos
que a quantidade de pontos de interesse detectados foi muito pequena. Esse nimero
variou entre 1 e 10 pontos de interesse por video, aproximadamente.

O proximo passo foi a execugao do algoritmo de classificacao, implementado em
Python, que foi executado 30 vezes, gerando dados estatisticamente confidveis para
nossas analises. Em cada execucao, uma amostra de cada um dos 5 sujeitos foi sepa-
rada para teste, enquanto duas foram usadas para treinamento. Entao, o conjunto de
treinamento contou com 100 amostras e o conjunto de testes 50 amostras. Para tarefa
de agrupamento em palavras visuais, definimos 50 grupos (k = 50). O algoritmo pode

ser descrito pelos seguintes passos:

—

. Separar os exemplos para o conjunto de teste;
2. Separar os exemplos para o conjunto de treinamento;

3. Realizar o agrupamento dos descritores espago-temporais do conjunto de treina-

mento, formando o vocabulario visual;

4. Criar os descritores dos videos do conjunto de treino em termos do vocabulério

visual;

5. Criar os descritores dos videos do conjunto de teste em termos do vocabulario

visual;;

6. Treinar o classificador usando o conjunto de treinamento de forma a obter o

modelo para classificagao;
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7. Classificar o conjunto de teste usando o modelo obtido.

Usando a biblioteca Scikit Learn, foram testados os classificadores LDA, SVM,
Random Forest, KNN e Decision Tree, todos considerando a configuracao padrao da
biblioteca. Os resultados desse teste sao apresentados na Tabela 4.2. Podemos verificar
que o classificador LDA obteve os melhores resultados e, portanto, foi selecionado para

ser utilizado nos experimentos seguintes.

Tabela 4.2. Acuracia dos classificadores para testes com 10 sinais com parame-
tros linguisticos facilmente diferenciaveis.

Classificador | Acuracia (%)

LDA 65.26
SVM 64.00
Random Forest | 61.40
KNN 57.86

Decision Tree 54.13

4.2.2 Teste com 100 sinais e com base particionada

Nesse teste, todos os 100 sinais foram utilizados para treinamento e teste. Foram
1400 videos para treinamento e 100 videos para os testes. De cada tipo de sinal, a
base contou com 15 videos, dos quais um deles foi retirado para testes e os demais
14 usados para treinamento. Os experimentos foram executados 15 vezes, de forma
que, a cada vez, um video diferente foi destacado para teste e o restante para treino,
numa estratégia 15-fold. Como resultado da taxa de reconhecimento do classificador,
foi calculada a média das 15 execucoes e desvio padrao. Nesse experimento, com os
100 sinais e utilizando o LDA, a taxa média de reconhecimento geral foi de 36.67%. De
fato, apesar da baixa taxa de classificacao entre os 100 sinais, alguns obtiveram taxas
muito altas e outros taxas muito baixas, comprometendo a média geral.

Observando que o nivel de dificuldade aumenta com a quantidade de sinais, sele-
cionamos dois grupos, de 25 sinais cada, para apresentar os resultados da base parti-
cionada. No Grupo 1, foram selecionados 25 sinais considerados de facil classificagao,
por ter movimentos distintos e com pouca ambiguidade. Esses sinais foram os que
obtiveram maior acuracia na classificacao utilizando 100 sinais. No grupo 2, foram
selecionados 25 sinais de dificil classificagao, com movimento similares e alguma ambi-
guidade. Portanto, esses sinais foram os que obtiveram pior acuracia na classificacao

utilizando 100 sinais.
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No experimento com os grupos 1 e 2, foi usado o mesmo particionamento entre
conjunto de treinamento e teste, ou seja, a cada acdo 14 videos foram usados para
treinamento e 1 video usado para teste. Assim, o conjunto de treino contou com 350
videos e o conjunto de teste com 25 videos. Os resultados foram apresentados na forma
de médias de classificagao com respectivos desvios. A Tabela 4.3 mostra as médias de

acuracia e desvio padrao para cada um dos grupos.

Tabela 4.3. Acurécia e desvio padrao de classificacdo por grupos.

Grupo 1 Grupo 2
( Sinais distintos ) | ( Sinais similares )
Acuracia 71.30% 43.20%
Desvio padrao 28.68 32.67

Observamos que, conforme previsto na organizagao dos grupos, a acuracia resul-
tante do classificador LDA no grupo 1 foi superior ao grupo 2. A Figura 4.5, contém
as matrizes de confusao geradas a partir da execucao do algoritmo em cada grupo.
Essa matriz indica, em escala de cinza, as taxas de acerto para cada sinal. Na matriz
de confusao, células brancas indicam 0% de correspondéncia e células pretas indicam
100% de correspondéncia. Idealmente, a diagonal deveria ser preta com demais células
brancas ao redor. Mas, como pode ser observado, as células escuras fora da diagonal
indicam erros de classificacao.

Apesar de que a classificacao com sinais similares do grupo 2 continua um desafio
a ser considerado, os resultados com o Grupo 1 mostraram que a abordagem utilizada
foi capaz de classificar os sinais com taxa de reconhecimento superior a 70%, quando os
sinais sao bem distintos. Considerando o tamanho da base de dados e a complexidade

da classificacao em video, os resultados indicaram que a abordagem é promissora.

4.2.3 Ajuste de parametros: quantidade de pontos de

interesse (m) e grupos de palavras visuais (k)

Para efeito de ajuste de parametros, adaptamos a implementagao de [Laptev,
2004] para deteccdo de pontos de interesse e extragdo de caracteristicas, alterando
o numero de pontos de interesse detectados em cada video e verificando como isso
interfere no resultado de classificagdo. A implementacao original seleciona os pontos
de interesse, a partir de um certo limiar, com maiores variacoes espaciais e temporais.

Alguns valores de m foram testados e os resultados mais interessantes foram en-
contrados para 50 pontos de interesse. Isto é, foram selecionados os 50 pontos de inte-

resse mais relevantes, com maior variacao espacial e temporal, para serem armazenados
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Figura 4.5. Matrizes de confusdo para grupos de sinais. Em (a) o grupo 1, com
sinais distintos. Em (b), o grupo 2 com sinais similares. A acurécia é exibida em
escala cinza na diagonal, com branco (0%) até preto (100%). Células de cor cinza
fora da diagonal indicam erros de classificacao.

para cada video. Além disso, o algoritmo utilizado no teste anterior foi novamente uti-
lizado para diferentes quantidades de palavras visuais e os melhores resultados foram
encontrados para k = 50. Isso foi feito utilizando os mesmos 10 sinais do teste anterior

e o classificador LDA, que foi selecionado com base nos seus resultados. As varias
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quantidades de pontos de interesse (m) e grupos de palavras visuais (k) foram testados
e os resultados sao apresentados na Tabela 4.4, incluindo a configuracao original de
|[Laptev, 2004].

Tabela 4.4. Acurécia do classificador LDA para bases de dados com diferentes
quantidades de pontos de interesse (m) e grupos (k).

m k=10 k=20 | k=30 k=50 k=70 k=100
Original | 42.00 | 55.13 | 62.13 | 65.26 | 57.93 | 51.53
20 40.46 | 53.80 | 62.66 | 67.46 |62.86 | 53.93
30 46.26 | 56.00 | 63.86 | 70.00 | 65.86 | 54.13
20 53.53 | 63.73 | 67.53 | 72.00 | 64.20 | 54.80
70 50.60 | 63.26 | 66.06 | 67.20 | 60.60 | 47.80
100 00.73 | 61.13 | 64.40 | 63.86 | 61.53 | 48.40

Percebemos que ocorre um aumento de aproximadamente 7% na acuracia do
classificador utilizando a base de dados adaptada com m = 50 em relacao a implemen-
tagao original de |[Laptev, 2004]. No entanto, se aumentarmos para m = 70 e valores
superiores, a acuracia diminui. Sendo assim, o parametro m = 50 foi definido para os
proximos experimentos. Da mesma forma, em relacao ao ntimero de palavras visuais
(k), ha um ganho até k = 50. A partir desse valor, o desempenho do classificador nao
tem ganho e passa a ter perda. Entao, fixamos os parametros m = 50 e kK = 50 para

0s experimentos seguintes.

4.2.4 Conjunto de descritores de videos com parametros

ajustados

Para anular a aleatoriedade gerada na tarefa de agrupamento, diminuir o tempo
de execugao do algoritmo e criar um ambiente mais interessante para realizacao dos
experimentos seguintes, foi criado um conjunto de descritores dos videos com os pa-
rametros ajustados (m = 50 e k = 50). Esse conjunto foi gerado a partir de 100
execucoes do K-means, utilizando os 1500 arquivos de descritores espago-temporais. O
agrupamento que gerou o melhor resultado de classificacao foi escolhido e os histogra-
mas, gerados a partir da contagem de palavras visuais resultante desse processo, foram

armazenados em uma base de descritores dos videos.

4.3 2° Configuracao experimental

Trabalhos de classificacao com abordagens bioinspiradas tém atencao crescente

em diversos campos [Xue et al., 2016; Huerta et al., 2010; Ribeiro et al., 2015], mas
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ainda nao foram muito exploradas no contexto do reconhecimento de gestos. Como esse
trabalho trata especificamente do reconhecimento de sinais da Libras, tarefa que tem
se apresentado desafiadora para os classificadores convencionais, optamos por realizar
um experimento utilizando um classificador de abordagem baseada na combinagao do
ClonALG [de Castro & Zuben, 2002] com o algoritmo de treinamento da rede neural de
Kohonen [Kohonen, 2001]. Pretendemos, entao, comparar o desempenho entre a LDA,
classificador que obteve melhor resultado em comparacao com outros da biblioteca
Scikit Learn, e o classificador Imune/neural [D’Angelo et al., 2016].

Nesse experimento, assim como no anterior, para cada tipo de sinal foi selecionado
um video para teste e os outros 14 para treinamento. O experimento foi executado 15
vezes, de modo que em cada vez um video diferente foi selecionado para o teste e o
restante para o treinamento, em uma estratégia de 15-fold. Como resultado da taxa de
reconhecimento do classificador, foi calculada a média das 15 execucoes e desvio padrao
para cada sinal. Foi utilizado o conjunto de descritores dos videos com os parametros
ajustados (m = 50 e k = 50).

4.3.1 classificador Imune/neural x LDA

No primeiro teste desse experimento, foram selecionados 15 sinais para classifica-
¢ao, considerados de baixa ambiguidade. Em seguida, foram apresentados a acuracia e
o precision/recall para cada sinal. Os sinais selecionados e a respectiva acuracia para
LDA e o método Imune /neural, sob a forma de matrizes de confusio, sao apresentados
na Figura 4.6.

A acuracia total para LDA foi de 75.11%, enquanto que o Imune/neural obteve
82.22%. A partir de matrizes de confusdo, foram calculados os valores de precision e
recall para cada sinal. Cada valor na diagonal de uma matriz de confusao é chamado
verdadeiro positivo (TP). Os valores fora da diagonal ao longo de uma coluna sao
chamados de falsos positivos (FP) e valores fora da diagonal ao longo de uma linha
sao chamados falsos negativos (FN). Enquanto que a precision mede a capacidade do
classificador para evitar FP, o recall é a capacidade de evitar FN. Formalmente, em

termos de TP, FP e FN, temos, para uma matriz de confusao C, que

TP  Cy
TP+FP Y ,Cj

Precision = (4.1)

TP Ci

= - .
Recall = 5 7N > Cs

(4.2)

Na Tabela 4.5, valores de precision e recall sao apresentados para cada sinal
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Figura 4.6. Matrizes de confusdo para: (a) LDA e (b) Imune/neural.

individual, tanto para o LDA quanto para o Imune/neural. Os melhores resultados
foram destacados em negrito. Verificamos que, em quase todos os casos, o Imune /neural

obteve os melhores valores de precision e recall.
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Sinal LDA Immune / Neural
Precision | Recall | Precision | Recall
1-pénis 76.92 72.09 93.33 94.38
2-ter 73.33 75.71 92.86 88.09
3-ouvir 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
4-namorar 82.35 93.33 87.50 94.59
5-nao acreditar 84.62 76.87 100.00 84.17
6-saber muito 75.00 79.30 78.95 100.00
7-escola 46.67 46.72 78.57 79.08
8-padaria 92.31 82.59 76.47 84.70
9-perdoar 92.31 82.59 78.57 74.88
10-gordo 76.47 85.15 80.00 80.25
11-banco 52.94 58.24 75.00 100.00
12-pediatra 80.00 81.27 83.33 73.37
13-dificil 56.25 57.32 80.00 80.68
14-menstruacao 69.23 64.30 88.89 65.79
15-médico 52.94 55.62 72.22 81.76

Tabela 4.5. Comparacio do precision/recall, em (%), para cada sinal usando
LDA e Imune/neural. Os melhores resultados estao destacados em negrito.

4.3.2 Escalabilidade

No segundo teste desse experimento, foi investigada a escalabilidade dos classifi-
cadores para um nimero cada vez maior de sinais. Considerando apenas dois sinais,
tanto o LDA como o Imune/neural obtiveram 100% de acerto de classificagdo. Ao se-
rem considerados trés sinais diferentes, o Imune/neural ainda foi capaz de obter 100%
de acerto, enquanto que usando LDA a acurdcia diminuiu para 95,55%. Com o au-
mento do nimero de sinais, observamos uma diminuicao da acuracia tanto para LDA
quanto para o Imune/neural. No entanto, como podemos ver na Figura 4.7, a acuré-
cia obtida com o Imune/neural foi sempre maior do que com LDA. Observamos que,
com maior numero de sinais, a diferenca de acertos foi proxima de 10%. Por exem-
plo, quando consideramos 25 sinais, o Imune/neural obteve 66,93%, enquanto LDA foi
apenas 57,06%.

Finalmente, foram considerados os 100 sinais para treinamento e testes. A acura-
cia média de reconhecimento global do Imune/neural foi de 40,66% e utilizando o LDA
a acurécia foi de 25,60%. Nesse nivel, considerado o mais dificil para a base em ques-
tao, ja foi possivel verificar que o classificador Imune/neural apresentou desempenho
consideravelmente melhor do que o LDA.

Os testes realizados demonstraram a superioridade do classificador Imune /neural,

em comparagao com o LDA. O uso de algoritmos evolutivos e Visao Computacional
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Figura 4.7. Gréfico de evolugao da acuricia com o aumento do ntimero de sinais.

mostrou ser uma estratégia promissora quando aplicada ao reconhecimento da lingua

de sinais a partir de sequéncias de video.
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Conclusao

O reconhecimento de linguas de sinais em video, atualmente, ainda é um desafio.
Nossa revisao bibliografica mostra que existe um esforco da comunidade cientifica no
sentido de automatizar a traducao da lingua de sinais, tanto no Brasil, com relagao a
Libras, como nos demais paises com suas respectivas linguas de sinais. Entretanto, os
resultados ainda sao timidos e se justificam todas as iniciativas no sentido de contribuir
na direcao do desenvolvimento de uma solucao completa que traria inimeros beneficios
para inclusao social de pessoas surdas.

Nosso trabalho buscou contribuir com o desenvolvimento de um descritor para
sinais capturados em video de forma a dispensar dispositivos mais elaborados como
scanner 3D ou luvas com sensores de movimento, de forma que a solucao se torna mais
viadvel para ser embarcada em dispositivos moveis que sao de facil acesso & comunidade
em geral. Isso foi possivel com a utilizacao de um descritor que captura, em video, as
dinamicas espacial e temporal dos movimentos.

Além disso, diferentemente da maioria dos trabalhos que sao validados usando
sinais estaticos relacionados a postura fixa das maos para indicar numeros, letras do
alfabeto e sinais simples, nossa abordagem foi validada usando sinais dinamicos e com-
plexos que envolvem, além da dinamica dos movimentos das maos, a postura corporal
e expressoes nao manuais. Essa caracteristica torna a abordagem mais abrangente em
relacao a diversidade de sinais da Libras. Para isso, construimos uma base de dados
de video com 100 sinais diferentes da Libras, executados por pessoas fluentes em Li-
bras, num total de 1500 amostras de videos para experimentos de validagao da nossa
abordagem. Essa base de dados podera ser usada em trabalhos futuros e por outros
pesquisadores para comparacao de resultados e melhoria dos métodos, pois verificamos
que a maioria dos trabalhos da literatura considera conjuntos limitados de sinais e, na

sua maioria, executados por pessoas nao fluentes em Libras.

41
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Finalmente, durante os experimentos, exploramos diversos métodos de classifi-
cagao da literatura e verificamos que uma formulagao hibrida Imune/neural pode ser
usada para aumentar o desempenho de classificagao em comparacao com métodos de
separacao linear como LDA. Os experimentos mostram que a performance dos classifica-
dores diminuiu com o aumento do nimero de classes de sinais considerados, entretanto
consegue acuracia de 100% com 2 ou 3 sinais e acuracia média superior a 90% para

testes com até 10 sinais distintos.

5.1 Limitacoes e trabalhos futuros

Os objetivos estabelecidos para o presente trabalho foram alcancados sem que se
esgote o tema abordado. Resultados importantes foram obtidos, mas o desafio continua,
especialmente em relacao as limitacoes da abordagem. Nesse sentido, enumeramos

algumas limitacoes e direcoes futuras para continuidade do trabalho:

e O algoritmo utilizado para detecgao dos pontos de interesse é baseado no detector
Harris-Laplace, conforme proposto por |Laptev, 2005]. Outros detectores podem

ser explorados, investigando o impacto desses no desempenho dos classificadores.

e Os classificadores da biblioteca Scikit-Learn foram usados com configuracao pa-
drao. Como os varios classificadores funcionam de forma diferente e possuem
diferentes parametros de entrada, alguns parametros podem ser ajustados e seus

resultados confrontados com os resultados atuais.

e A acuracia dos classificadores é alta para pequeno ntimero de classes de sinais, mas
diminuiu & medida que se aumenta a quantidades de sinais. Testes com outros
descritores ou ajustes na implementacao do STIP, além de ajuste de parametros
objetivando um melhor desempenho para grandes quantidades de sinais, podem

ser realizados.

e O desempenho dos classificadores diminuiu também para grupos de sinais simila-
res com alguma ambiguidade. Um trabalho com uma combinagao de classificado-
res pode ser realizado, ja que diferentes classificadores tém desempenho distinto

para o mesmo grupo de sinais.

e Apesar dos bons resultados do classificador Imune/neural, o custo computacional
dessa abordagem limitou a quantidade de experimentos. Uma possibilidade de
trabalho futuro é utilizar a abordagem Imune/neural com maior tempo de exe-

cucao, usando equipamentos de maior capacidade, para aumentar o ntmero de
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iteragoes definido como critério de parada, para verificar se ocorre aumento na

acuracia.

Devido a grande quantidade de sinais a serem treinados para uma aplicacao
real, uma arvore de prefixos pode ser implementada para diminuir a carga de

treinamento, como em |Kadir et al., 2004].

Nao é possivel utilizar a implementacao em ambientes de tempo real. Adaptacoes
na implementacao, com otimizagao, e melhores resultados no desempenho do
sistema sao necessarios para o desenvolvimento de uma aplicacao tradutora de

Libras em tempo real.
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Anexo A

Analise discriminante linear - LDA

L Ambos LDA e QDA podem ser derivados de modelos probabilisticos simples que
modelam a distribui¢do condicional de classes dos dados P(X|y = k) para cada classe k.

Predicoes podem entao ser obtidas usando a regra de Bayes:

PXly=k)Ply=Fk _ PXly=FkPly=Fk)
P(X) 2uPXly=10)-Ply=1)

P(y = k|X) =

(A1)

Entao, selecionamos a classe k que maximiza essa probabilidade condicional.
Mais especificamente, para analise de discriminantes linear e quadratico, P(X|y) é mo-
delado como uma distribuicao gaussiana multivariada com densidade:
P(Xly=k)=

(27r)n\12k|1/2 exp <—§<X — )" Sy (X = m) (A.2)

Para usar esse modelo como classificador, precisamos apenas estimar nos dados de
treinamento a priore P(y = k) (pela propor¢ao de instancias da classe k), as médias das
classes py (pela média da amostragem empirica da classe) e as matrizes de covariancia (pela
matriz de covariancia da amostragem empirica da classe, ou por um estimador regularizado).

No caso do LDA, as gaussianas para cada classe sdo consideradas como compartilhando a
mesma matriz de covaridncia X = X para todos os k. Isto leva a superficies de decisao lineares

entre classes, como pode ser visto comparando as relagbes de log-probabilidade log[P(y =
k|1 X)/P(y = 1|X)].
Py = k|X) —1 | ty—1
1 —— | =0&% —u)XT X = = (up2 — A3
og (P(y X (ke — ) 5 (R X" = 2 ) (A.3)
No caso do QDA, nfo ha essas consideragdes sobre as matrizes de covaridncia X das

gaussianas, levando a superficies quadraticas de decisao.

reproduzido de http://scikit-learn.org/stable/modules/lda_ qda.html
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