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Glossario

ACM: ACM Digital Library.

ANN: Artificial Neural Network.

CBIR: Content-based Image Retrieval.

CDFD: Combined Discriminative Feature Detectors.
DTW: Dynamic Time Warping.

HMM: Hidden Markov Models.

HVC: Hierarchial Voting Classification.

IEEE: IEEExplore.

LIBRAS: Lingua Brasileira de Sinais.

PET-SI: Programa de Educacdo Tutorial de Sistemas de Informacao.
RNN: Recurrent Neural Network.

SVM: Support Vector Machines.

SOFM: Self-Organizing Feature Maps.



Resumo

Nos Ultimos anos, é possivel observar que o empenho em facilitar a comunicacao entre
surdos e pessoas que ndo conhecem uma lingua gestual tem aumentado, mas o processo de

reconhecimento e traducgdo de linguas de sinais ainda é pouco desenvolvido.

Este trabalho tem o intuito de apresentar um estudo e uma primeira implementacdo de uma
ferramenta para analise de sequéncias de imagens segmentadas relacionadas a Lingua
Brasileira de Sinais (LIBRAS), com o objetivo de reconhecer sinais dinamicos e traduzir
palavras expressas nas sequéncias dessas imagens para o portugués, a fim de facilitar a

comunicacdo entre surdos e pessoas que ndo tem o conhecimento de LIBRAS.

Palavras chaves: Reconhecimento de LIBRAS, traducdo de LIBRAS, processamento de

video, processamento de imagens.
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Introducao

Atualmente pode-se observar que o nimero de pessoas que ndo possuem deficiéncia
auditiva que sabem se comunicar utilizando linguagem gestual € muito pequeno, tornando
extremamente dificil a comunicacdo de surdos com estas pessoas. Muitos esforcos séo
realizados para criar uma ligacdo entre as pessoas sem deficiéncia auditiva e as surdas, mas
ainda ha muito trabalho a ser feito. O reconhecimento e traducdo automaticos de linguas

gestuais ainda é uma area que esta em estado inicial de desenvolvimento.

O foco desse trabalho é o reconhecimento de Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS), com a
finalidade de simplificar a comunicacéo entre surdos conversando em LIBRAS e ouvintes que
ndo saibam essa lingua. O reconhecimento serd realizado através do processamento de
imagens e videos digitais de pessoas se comunicando em LIBRAS, focando em sinais que

utilizam apenas as mé&os.

Podemos ver o processamento de um video como 0 processamento de uma sequéncia de
imagens onde se pode tirar proveito da ordem na qual essas imagens se encontram, com a

finalidade de descrever ou reconhecer certas caracteristicas do video.

Esse projeto tem como objetivo desenvolver uma ferramenta para analisar sequéncias de
imagens segmentadas relacionadas a LIBRAS, a fim de identificar sinais dindmicos e efetuar

uma traducdo intermodal desses sinais para a Lingua Portuguesa (SEGALA, 2010).

Esse trabalho apresenta uma abordagem extensivel que s lida com a segmentacdo da mao
e 0 reconhecimento de sinais a partir desta segmentacdo, com base num banco imagens
construido especialmente para esse projeto, utilizando dois (dos cinco) pardmetros

relacionados a sinalizacédo de linguas gestuais: configuracdo da méo e orientacdo da palma.

O projeto em questdo é uma parte essencial de um projeto de Iniciacdo Cientifica, que
também estd sendo realizado pela aluna deste trabalho de conclusdo de curso, através do
Programa de Educacdo Tutorial de Sistemas de Informacdo (PET-SI), intitulado
“Desenvolvimento de biblioteca de fungdes para o processamento de imagens e videos
digitais” (TEODORO, 2012). O objetivo geral desse projeto de iniciacdo ¢ desenvolver um

conjunto de fungbes (ou biblioteca) para o processamento de imagens e videos. Esse conjunto
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de funcdes sera composto por fungdes basicas para o0 processamento de imagens e também de
funcgdes especificas para o processamento de imagens relacionadas a LIBRAS.

O trabalho de iniciacdo cientifica supracitado desenvolveu ferramentas para o
processamento de imagens, incluindo segmentacdo e extracdo de caracteristicas e teve parte
de seus resultados publicados em (DIGIAMPIETRI et al., 2012). O trabalho focou no
processamento de imagens individuais relacionadas a LIBRAS. No presente trabalho de
conclusdo de curso, pretende-se adicionar uma funcionalidade fundamental, porém bastante
complexa, para o processamento de LIBRAS: o processamento de videos e ndo apenas
imagens individuais a fim de identificar sinais dindmicos. Neste trabalho de concluséo de
curso foi desenvolvida a primeira versdo da ferramenta para reconhecimento de sinais
dindmicos. Durante todo o segundo semestre deste ano, esta ferramenta sera estendida,
verificada e validada.



Objetivos

Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto foi desenvolver uma ferramenta para analisar sequéncias de
imagens ja segmentadas, referentes a comunicagcdo em LIBRAS (lingua gestual-visual), com a
finalidade de reconhecer sinais dindmicos e realizar a traducdo de palavras representadas
pelas sequéncias dessas imagens para a Lingua Portuguesa (lingua oral-auditiva), utilizando

ao menos a configuragdo da méo e a orientacdo da palma.

Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho foram:

o Aprimorar 0s mecanismos de segmentacdo de imagens que ja haviam sido

desenvolvidos durante a iniciacdo cientifica;

o Dada uma sequéncia de imagens segmentadas relacionadas a LIBRAS, descobrir

a palavra que esta sendo sinalizada.
= Estudo de trabalhos correlatados para entender o estado da arte e as
diferentes maneiras de processar sequéncias de imagens de linguas gestuais.

= Especificacdo, implementacdo e teste de uma ferramenta para o

reconhecimento automatico de palavras em videos de LIBRAS.



Revisao Bibliografica

Com o objetivo de ter um conhecimento elementar do estado da arte sobre
reconhecimento de linguas de sinais, foi realizada uma revisdo sobre o assunto. Para ter uma

revisdo precisa, foram adotadas as seguintes fontes e critérios:

e |EEE: IEEExplore.

e ACM: ACM Digital Library.

Para cada uma das fontes de dados foi utilizada a expressdo “sign language recognition”
como chave de busca. A selecdo dos artigos identificados pela estratégia de busca foi feita
com base na leitura do abstract de cada um dos resultados obtidos, levando em conta o0s

seguintes critérios de inclusao e excluséo:

e Inclusdo: Trabalhos que apresentem técnicas de reconhecimento de lingua de sinais.

e Exclusdo: Trabalhos que apresentem técnicas de reconhecimento de sinais utilizando
luva de dados e/ou sensores.

Os dez primeiros artigos de cada base foram selecionados com base nos critérios de
relevancia de cada uma e nos criterios estabelecidos anteriormente. Os artigos selecionados
foram lidos na integra e foi realizado um levantamento dos pontos mais importantes de cada
um deles, identificando que método de aquisi¢cdo de imagem, que parametros e que técnicas

de reconhecimento foram utilizados.

Nas linguas sinalizadas ha cinco parametros relacionados a realizacdo de sinais: (a)
configuracdo da méo (ha 63 configuractes diferentes); (b) posicéo; (c) orientacdo da palma da
méo (KLIMA; BELLUGI, 1979); (d) movimento; e (e) expressées ndo manuais (por exemplo,

faciais).

A Tabela 1 contém um resumo da reviséo bibliografica, com os pontos mais relevantes de
todos os artigos selecionados. Dos artigos revisados, apenas no trabalho de Caridakis,
Asteriadis e Karpouzis (2011) ndo sdo utilizados os parametros de configuracdo da méo e
movimento, pois o foco desse trabalho é tratar a incorporacdo de caracteristicas ndo manuais,
como expressdes faciais, 0 olhar e a pose da cabeca, no reconhecimento de lingua de sinais.

Na obtencéo dos videos, a maioria dos trabalhos utilizou ambientes controlados, com objetivo
4



de diminuir a complexidade do processo de segmentacdo das imagens que é feito
posteriormente. Mesmo utilizando o critério de exclusdo citado anteriormente, quatro dos
vinte trabalhos selecionados utilizaram luvas especiais, dessa forma, ndo foi preciso processar

videos, mas sim os sinais feitos com estas luvas. Dos restantes, cinco apresentaram o uso de

luvas coloridas, assim como é utilizado neste trabalho.

Referéncia

Método de
Aquisicéo de
Imagens

Parametros
Utilizados

Técnica de
Reconhecimentos

(PAULRAJ et al., 2011)

videos gravados em
um estudio, sem

configuracdo da méo,

Artificial Neural

luvas posigdo e movimento Network (ANN)
configuracdo da méo,
(MAEBATAKE et al., 2008) ndo consta orientacdo da palma, | Multi-Stream HMM

posicdo e movimento

(YU etal., 2011)

videos gravados
com luvas coloridas

configuracdo da méo,
orientagdo da palma
posicdo e movimento

Multi-Stream HMM

(HUANG; JIANG; ZHAO,

videos

configuracdo da méo,
orientacao da palma,
posicdo, movimento e

Gabor Wavelet

2010) convencionais ~ . Transforms
expressdes nao
manuais
. x configuracéo da mao,
videos de méos gurag Support Vector

(QUAN, 2010)

com fundo branco

orientacdo da palma e
movimento

Machines (SVM)

(BAUER; HIENZ, 2000)

videos gravados
em um estidio com
luvas
de cores diferentes

configuracdo da méo,
orientacao da palma,
posicdo e movimento

Hidden Markov
Models (HMM)

(KUMARAGE et al., 2011)

videos obtidos por
duas cameras em
um estudio

configuracdo da mao,
orientagdo da palma,
posi¢do, movimento e
expressdes ndo
manuais

Distancia entre
imagens

(SANDJAJA; MARCOS,
2009)

videos gravados
com luvas
multicoloridas

configuracdo da mao,
orientagdo da palma,
posi¢do, movimento e
expressdes ndo
manuais

Hidden Markov
Models (HMM)

(THEODORAKIS;
KATSAMANIS; MARAGOS,
2009)

videos gravados em
estudio, sem luvas

configuracdo da mao,
posi¢do e movimento

Product HMM




(FANG; GAO; MA, 2001)

uso de luvas de
dados (data gloves)

configuracdo da mao,
orientacdo da palma,
posicdo e movimento

Self-Organizing
Feature Maps/
Hidden Markov
Models
(SOFM/HMM)

(TEN HOLT et al., 2011)

videos 3D gravados
em estudio, sem
luvas

configuracdo da méo,
orientacao da palma,
posicdo e movimento

Combined
Discriminative
Feature Detectors
(CDFD)

(FANG; GAO; ZHAO, 2003)

uso de luvas de
dados (data gloves)

configuracdo da méo,
orientacao da palma,
posicdo e movimento

Hierarchical
Decision Trees
SOFM/HMM

(ZHANG et al., 2004)

videos gravados em
um estldio com
luvas coloridas

configuracdo da méo,
orientacdo da palma,
posicdo e movimento

Tied-Mixture
Density HMM

(MICHAEL; METAXAS;
NEIDLE, 2009)

videos obtidos por
quatro cameras em
um estudio, sem
luvas

configuracdo da mao,
orientacdo da palma,
posi¢do, movimento e
expressdes ndo
manuais

Stacked Support
Vector Machine

(ZHANG et al., 2005a)

uso de luvas de
dados (data gloves)

configuracdo da méo,
orientacao da palma,
posicdo e movimento

Bosted HMM

(CARIDAKIS et al., 2008)

videos gravados
em um estldio, sem
luvas

configuracdo da méo,
orientacao da palma,
posicdo e movimento

Self-Organizing
Maps

(ZHANG et al., 2005b)

videos gravados em
um estudio com

configuracdo da méo,
orientacao da palma,

Hierarchial Voting

Classification
(HVC)/ Hidden

luvas coloridas posicdo e movimento Markov Models
(HMM)
(CARIDAKIS; ASTERIADIS; videos gr,a\{ados expressdes nao Recurrent Neural
em um estadio, sem
KARPOUZIS, 2011) ’ manuais Network (RNN)

luvas

(JIANG; YAO, H.; YAO, G.,
2004)

uso de luvas de
dados (data gloves)

configuracdo da méo,
posicdo e movimento

Dynamic Time
Warping (DTW)/
ISODATA
classifier, HMM

(DIMOV; MARINOV,;
ZLATEVA, 2007)

videos gravados em
estudio, sem luvas

configuracdo da mao,
posi¢do e movimento

Content-based
Image Retrieval
(CBIR)

Tabela 1: Resumo da revisdo bibliogréafica.

Atualmente, existem duas abordagens principais para reconhecimento de lingua de sinais:

a abordagem visual, onde os dados sdo obtidos através de uma camera de video, e a

abordagem baseada em dispositivos eletromecanicos, como luvas de dados. A primeira

abordagem € extremamente adequada para ser aplicada na vida diaria, pois é mais

conveniente para o usuario. Além disso, a comunicacdo através de um video pode oferecer ao
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deficiente auditivo uma liberdade de comunicacdo de longa distancia. Em contrapartida exige
um pré-processamento sofisticado. Na segunda abordagem existem desconfortos e limitacdes
para o usuario utilizar uma luva de dados, porém esta abordagem facilita o reconhecimento,
evitando problemas enfrentados na primeira abordagem, como o de segmentacdo e

monitoramento das maos.

Os principais algoritmos de reconhecimento de lingua de sinais utilizados ultimamente
sdo: Hidden Markov Mode (HMM), Redes Neurais Artificiais (RNA), entre outros. Paulraj et
al. (2011) desenvolveram um sistema utilizando videos gravados por uma webcam,
apresentando uma precisdao de 92,58% para reconhecer gestos de 44 fonemas em inglés
americano, através das RNA. Multi-Stream HMM ¢ utilizado por Maebatake et al. (2008) para
discutir a importancia da posi¢do e do movimento da méao no reconhecimento de sinais, assim
como por Yu et al. (2011) no reconhecimento da Lingua de Sinais de Taiwan, através de
videos gravados com luvas coloridas. O algoritmo HMM ¢ utilizado por Bauer e Hiens (2000)
no reconhecimento da Lingua de Sinais Alema, através de uma camera de video de cor Unica
com o uso de luvas coloridas. Nesse sistema uma precisao de 91,7% pode ser alcan¢ada com

base num Iéxico de 97 sinais.

HMM também é utilizado por Sandjaja e Marcos (2009) no reconhecimento dos nimeros
em Lingua Filipina de Sinais, atingindo uma precisdo média de 85,52%, utilizando videos
gravados com o uso de luvas multicoloridas. Zhang et al. (2004) também apresentam um
sistema que utiliza videos gravados em estudio com o uso de luvas multicoloridas como
entrada. O sistema utiliza o algoritmo Tied-Mixture Density HMM no reconhecimento,
obtendo 92,5% de precisdo, com base em 439 palavras frequentemente utilizadas na Lingua
Chinesa de Sinais. No sistema de reconhecimento apresentado por Zhang et al. (2005b),
também foram utilizados videos gravados em estidio com o uso de luvas coloridas e o
reconhecimento sobre um vocabulario de 223 em Lingua Chinesa de Sinais € feito através de
Hierarchial Voting Classification (HVC) e Continuous Hidden Markov Models (CHMM),
mostrando que a abordagem HVC baseada em conjuntos supera a abordagem convencional

CHMM simples, com melhoria relativa de 30,3% da preciséo.

Product HMM ¢é utilizado por Theodorakis, Katsamanis e Maragos (2009) no
reconhecimento de videos gravados em estldio, expressando um vocabulario de 93 sinais em

Lingua de Sinais Grega. Huang, Jiang e Zhao (2010) apresentaram um estudo sobre o
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reconhecimento de lingua de sinais baseado em Gabor Wavelet Transforms, utilizando videos
convencionais como entrada. Michael, Metaxas e Neidle (2009) utilizaram quatro cameras
sincronizadas para a captura de videos sem o0 uso de luvas e Stacked Support Vector Machine
no reconhecimento de 64 sequéncias de videos de Lingua de Sinais Americana. Support
Vector Machines (SVM) é utilizado por Quan (2010) no reconhecimento da Lingua Chinesa
de Sinais, obtendo 95,55% como taxa média de reconhecimento, utilizando 30 grupos de
imagens do alfabeto manual Chinés, obtidos através de videos de maos com fundo branco.
Dimov, Marinov e Zlateva (2007) utilizam Recuperacdo de Imagens por Contetdo para o
reconhecimento do alfabeto da Lingua de Sinais Bulgara, através de videoclipes gravados em
estudio.

Abordagens instrumentais sdo apresentadas por Zhang et al. (2005a) e Fang, Gao e Ma
(2001), utilizando cybergloves e rastreadores Pohelmeis 3SPACE-posicion como dispositivos
de entrada. Zhang et al. (2005a) apresentaram que o algoritmo Bosted HMM melhora a
precisdo do reconhecimento em cerca de 3% comparado ao CHMM tradicional, utilizando um
vocabulario de 102 palavras frequentemente utilizadas na Lingua Chinesa de Sinais. Fang,
Gao e Ma (2001) demonstraram que a combinacdo de Self-Organizing Feature Maps
(SOFMs) com HMMs aumenta a precisdo do reconhecimento em 5% comparado a um
sistema baseado em HMM, utilizando um vocabulario de 208 palavras em Lingua Chinesa de

Sinais.

Esses dispositivos de entrada tambem foram utilizados por Jiang, Yao H. e Yao G. (2004)
e Fang, Gao e Zhao (2003) em seus trabalhos. Jiang, Yao H. e Yao G. (2004) demonstraram o
uso de uma arquitetura multicamadas no reconhecimento da Lingua Chinesa de Sinais,
combinado o algoritmo Dynamic Time Warping (DTW)/ISODATA com HMM. Fang, Gao e
Zhao (2003) desenvolveram um sistema que utiliza Hierarchical Decision Trees e
SOFM/HMM no reconhecimento, utilizando um grande vocabulario de 5.113 palavras em
Lingua Chinesa de Sinais. O método proposto nesse sistema reduz surpreendentemente o
tempo de reconhecimento em 11 vezes e também melhora a taxa de reconhecimento em cerca
de 0,95% em relacdo ao SOFM/HMM simples.

Pelos artigos analisados, nota-se um grande volume de trabalhos que utilizam a

abordagem visual para o reconhecimento de lingua de sinais, assim como foi utilizado nesse



trabalho, evitando as limitagcdes que a abordagem baseada em dispositivos eletromecanicos
oferece.

Algo que chamou a atengdo na revisdo foi a utilizacdo de luvas coloridas e/ou de
ambientes controlados na gravacdo dos videos na maioria dos trabalhos, as mesmas
ferramentas utilizadas na gravacdo dos videos utilizados nesse trabalho, facilitando o pré-

processamento realizado posteriormente, como o0 processo de segmentagédo das imagens.

Por fim, outro ponto que chamou a atencdo foi a marcante presenca do algoritmo HMM
no reconhecimento de lingua de sinais na maioria dos artigos revisados. Nesse trabalho, foi
utilizado o algoritmo de distancia de Levenshtein (Levenshtein Distance) na implementacao
da ferramenta para o reconhecimento de lingua de sinais, diferente das ferramentas

encontradas na literatura, definida posteriormente na Subsegéo 4.2.

Metodologia

A metodologia deste trabalho consistiu, primeiramente, do estudo de diversos trabalhos
relacionados ao reconhecimento de linguas de sinais publicados nos Ultimos anos, através de
uma revisao bibliografica, a qual foi detalhada na Secéo 3, a fim de obter uma concepcdo das

técnicas de reconhecimento mais utilizadas.

A partir do estudo realizado, foi especificada e implementada uma ferramenta para o
reconhecimento automatico de algumas palavras dentro de videos de pessoas se comunicando
em LIBRAS, tratada na Subsecdo 4.3. A implementacdo dessa ferramenta foi feita na
linguagem JAVA'. A implementacdo resultante foi testada em diferentes conjuntos de
imagens apresentados na Subsecdo 4.2, segmentadas através da técnica apresentada na
Subsecdo 4.1. A Subsecdo 4.4 apresenta a estratégia de teste utilizada e os resultados da
execucdo dos testes foram analisados e validados com a ajuda de uma especialista do dominio

dessas imagens, apresentados na secdo de resultados.

! http://mww.java.com
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Segmentacao das imagens

A segmentacdo das imagens nesse trabalho foram feitas utilizando uma extensdo de uma
funcdo implementada em (DIGIAMPIETRI et al., 2012), que é uma técnica semi-automatica
(supervisionada) para segmentar utilizando como referéncia um conjunto de imagens
segmentadas manualmente. A fungdo segmenta uma imagem em seis regides: os cinco dedos

(minimo, anelar, médio, indicador e polegar) e a palma.

A extensdo implementada neste TCC dividiu o processo de segmentacdo em 3 etapas. A
versdo original utilizava apenas uma etapa de processamento para identificacdo das 6 regides
da mdo, mas foi constatado que este processo gera muitos ruidos quando os videos incluem a

pessoa (e ndo apenas a mao) e alguns objetos no ambiente.

Devido a maior quantidade de objetos nos videos utilizados neste TCC, a primeira etapa
do novo algoritmo de segmentacao consiste em identificar a regido em que a mao com a luva
multicolorida encontra-se em cada frame do video e gerar novas imagens delimitadas por essa
regido. As etapas subsequentes de processamento consistem da segmentacdo propriamente
dita. O processamento é semiautomatico, no qual um usuério precisa segmentar manualmente
algumas imagens de video e estas imagens segmentadas sdo usadas como referéncia para um
algoritmo de classificacdo automatica utilizando RotationForest. Com esse processo foi
obtida uma taxa de acertos da segmentacdo de 93,07%, em um teste realizado com 1400
pixeis de 26 imagens segmentadas manualmente (considerando a segmentacdo pixel a pixel),
utilizando a técnica de validacdo 10-fold cross-validation (DIGIAMPIETRI et al., 2012).

Na extensdo do algoritmo desenvolvida para este TCC, esta classificacdo semiautomatica
esta dividida em duas etapas: separacdo do fundo e segmentacdo das partes da médo. A divisdo
em duas etapas da classificacdo semiautomatica melhorou essa taxa de acertos da

segmentacdo de 93,07% para 95,06%.

A Figura 1 apresenta um exemplo da realizacdo do pré-processamento definido acima. A
imagem a esquerda da figura apresenta um frame do video utilizado. A imagem do centro
apresenta a imagem gerada apds o rastreamento da mao com a luva. Por fim, a imagem da

direita apresenta a imagem gerada apds a segmentacéo.
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Figura 1: Exemplo de resultado ap6s o pré-processamento.

Dos cinco videos gravados para este TCC, primeiramente utilizamos o processo de
segmentacdo semi-automatica detalhado acima, utilizando como base apenas imagens geradas
por dois deles. Isto foi feito para verificar a influéncia de problemas na segmentacdo nos

resultados produzidos pelo algoritmo de reconhecimento de LIBRAS.

Apds termos usado a floresta de rotacdo gerada para os dois videos, que tiveram uma
segmentacdo manual de algumas de suas imagens, para segmentar os demais videos,
constatamos muitos ruidos nas imagens resultantes ap0s a segmentacdo. Os problemas
ocorridos na segmentacdo foram causados por a especialista ter usado roupas diferentes e a
luminosidade ter sido diferente na gravacdo dos videos. Assim, foi constatado que o processo
de segmentacdo € dependente da etapa manual (segmentacdo manual de algumas imagens) e
por isso a segmentacdo manual de imagens foi feita para todos os videos (de 10 a 30 imagens
por video). Neste trabalho ndo foram explorados qual seria a quantidade minima necesséria de

imagens a serem segmentadas por video para garantir uma segmentagdo de qualidade e nem
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mesmo a influéncia da quantidade de imagens segmentadas manualmente no resultado na

segmentagéo.

Apobs ter sido feito essas adaptacBes a taxa de acerto da ferramenta implementada

aumentou significativamente, conforme serd visto na Se¢éo 5.

Banco de imagens

Os conjuntos de imagens utilizados foram gerados a partir de cinco videos de uma
especialista expressando sinais em LIBRAS e um video adicional apenas sinalizando as 63
configuragbes de mao, utilizando uma luva multicolorida na méo direita. A gravacdo dos
videos foi feita utilizando uma camera fotogréafica digital, operando no modo de configuracédo
automatico. Cada video possui 25 frames por segundo e cada frame do video apresenta
resolucdo de 480x640 pixels.

A especialista sinalizou, em dias diferentes e utilizando roupas distintas, as 63 diferentes
configuracbes de méo existentes em um dos videos e nos videos restantes sinalizou um
conjunto de 39 palavras basicas (casa, cachorro, noite, dia, etc.) escolhidas por ela. Essas
palavras escolhidas foram sinalizadas uma vez em cada video. As imagens geradas foram pré-

processadas utilizando a ferramenta apresentada na Subsecéo 4.1.

As imagens extraidas destes videos formaram o banco de imagens utilizado na verificacéo
da ferramenta implementada, apresentada na Subsecéo 4.3. As imagens geradas pelo video
onde sdo sinalizadas as 63 diferentes configuracdes de méo existentes foram utilizadas para
gerar o conjunto de imagens segmentadas utilizado no processo de reconhecimento da
configuracdo da mado. As imagens geradas pelos demais videos, onde é sinalizado um
conjunto de 39 palavras bésicas, apds sofrerem o processo de segmentacao, foram utilizadas
para formar os conjuntos de imagens utilizados nos testes e validacdo da ferramenta, contendo

as 39 palavras sinalizadas em cada.

Durante a iniciacdo cientifica e as etapas de revisdo bibliografica deste TCC, foram

procurados bancos de imagens publicos, contendo imagens segmentadas relacionadas a
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linguas de sinais. Infelizmente nenhum banco publico foi encontrado e por isso a necessidade
da producdo de um banco de imagens neste TCC. A falta de bancos/bases de dados de
referéncia para linguas de sinais ou mesmo de ferramentas que facilitem a criacdo e
disponibilizagdo destes bancos tem motivado trabalhos recentes para o oferecimento deste
tipo de recurso (WAGNER et al., 2012).

Especificacao e implementacao da ferramenta

Para a implementacdo da ferramenta, foram utilizadas strings para representar as
sequéncias de imagens ja segmentadas que expressam as palavras em LIBRAS, sendo cada
caractere das strings a simbolizacdo da configuragdo em que a mao se encontra em cada uma
das imagens da sequéncia (conforme apresentado, ha 63 configuracdes diferentes). A Tabela 2

contém as configuragdes de mao existentes e os caracteres utilizados.
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Tabela 2: Configuracdes de méo e caracteres utilizados.

Cada palavra sinalizada corresponde a um conjunto de imagens (frames do video). A
identificacdo do inicio e fim da sinalizacdo de uma palavra foi feita manualmente. Cada
imagen de cada palavra foi convertida para um caractere que corresponde a configuracdo de
mé&o em gque a mao estava naquela imagem. Os caracteres de cada palavra sinalizada foram
concatenados em uma string. A Figura 2 contém um exemplo de sequéncias de imagens sendo
simbolizadas através de caracteres. Nesse exemplo as sequéncias de imagens representam a

palavra “bom” em dois videos diferentes.
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Figura 2: Simbolizagdo da palavra "bom" em dois videos diferentes.

A identificacdo da configuragdo de méo correspondente a cada imagem foi feita de
maneira automatica, utilizando um descritor de imagem desenvolvido especialmente para
imagens relacionadas a linguas de sinais (Digiampietri et. Al (2012)), nas quais as maos estao
segmentadas em 6 partes (palma da méo e cada um dos dedos). A identificacdo da orientacéo
da palma néo foi realizada por ja estar implicita na configuracdo da méo.

O descritor utiliza um vetor de caracteristicas que contém as propriedades extraidas das
imagens. Para o descritor em questdo, foram utilizados dois extratores de caracteristicas: area
proporcional de cada segmento e o de posicao relativa de cada segmento. O primeiro extrator
calcula o tamanho proporcional de cada um dos segmentos da mdo em relacdo ao todo. Desta
forma, este extrator descreve a imagem em 6 valores reais. O segundo extrator calcula a
posicao relativa de cada segmento em relacdo ao centro de gravidade da médo. Sendo assim,

este extrator caracteriza cada imagem em 12 valores (6 coordenadas bidimensionais).

Com base nesse vetor de caracteristicas, sdo calculadas as similaridades entre as imagens
através de uma funcdo de distancia. Nesse trabalho as similaridades entre as imagens foram
mensuradas através da distancia euclidiana. Considerando os pontos A = (ai, az, ..., a,) e B =
(ba, by, ... ,by), a disténcia euclidiana entre esses pontos num espaco n-dimensional é calculada

da seguinte maneira:

V@ —biP+ @—bof + ... + (aa—ba)* = Y (a—biy

i=1
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Em suma, o reconhecimento da configuracdo da médo de cada imagem € realizado através
da medida da distancia entre as caracteristicas das imagens j& classificadas com as

caracteristicas das novas imagens, de acordo com o descritor apresentado.

A Figura 3 apresenta uma ferramenta que foi desenvolvida para comparar as imagens de
um diretério com uma imagem de consulta. As imagens que se encontram mais proximas ao
centro da tela sdo as imagens mais proximas da imagem de consulta. A imagem mais préxima
da imagem de consulta, ou seja, a imagem mais semelhante a imagem de consulta classifica

essa imagem.

| £/ Resultado da Consulta: 63 imagens

- (=l

Imagem 12:

’ /—\Imagemﬂ
imagem 13 /

Imager 6

¢

Imagem & |

Imagamh zulta:

\‘ ‘

Irnagerm 15

Imagerm 4:

Imagerm 14:

W

Figura 3: Resultado de busca utilizando o descritor de imagem apresentado.

Para identificar a similaridade entre as palavras, ou seja, entre as strings, foi implementado
o algoritmo de distancia de Levenshtein (Levenshtein Distance), popularmente conhecido
como algoritmo para calcular a distancia de edicdo. Essa técnica avalia a similaridade entre
duas strings baseando-se no nimero minimo de operacfes necessarias para transformar uma
string em outra. As possiveis operacfes sdo: insercdo, exclusao e substituicdo. Uma matriz é
montada a partir do tamanho das strings, onde sdo configurados os custos de cada operacgéo.
Ao final das comparacBGes entre 0s caracteres das strings, a distancia é dada pela ultima
posicdo da matriz, sendo a distancia zero a indicacdo de que as strings sdo idénticas
(LEVENSHTEIN, 1966).
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A funcdo de andlise da sequéncia das imagens foi implementada utilizando esse algoritmo
para comparar a string de uma palavra de entrada (devidamente codificada) com as strings
que representam as 39 palavras ja armazenadas no banco de dados. Os resultados obtidos com
a execucdo dessa funcédo sdo apresentados adiante, na Secao 5.

Estratégia de teste

Para a realizacdo dos testes, através da execucdo da ferramenta para o reconhecimento
automatico de palavras sinalizadas em LIBRAS, tratada na Subsecdo 4.3, foram utilizados
grupos de 39 palavras comuns escolhidas por uma especialista. Cada palavra foi gravada 5

vezes (em dias e condicdes diferente, conforme apresentado).

Pelo fato da técnica desenvolvida utilizar distancia para comparar as palavras sinalizadas,
optou-se por utilizar a técnica de validacdo 10-fold cross-validation, onde cada acerto
significa: dada a uma nova sinalizacdo de uma palavra (ou seja, sinalizacdo do conjunto de
testes) ela estiver mais proxima (de acordo com o critério de distancia apresentado) de uma

outra sinalizacdo da mesma palavra (pertencente ao conjunto de treinamento).
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Resultados

Em um teste inicial realizado utilizando trés grupos com 39 palavras (cada grupo extraido
de um video diferente, onde sdo expressas as mesmas palavras), foi obtida uma taxa de acerto
de 34,38% para o reconhecimento destas palavras, comparando-se todas as palavras (strings)
contra todas, através da ferramenta utilizada. Em um classificador aleatério a chance de
acertar o reconhecimento de uma palavra codificada seria apenas 1/39, ou seja, a taxa de
acerto seria de 2,56%. Essa taxa de acerto de 34,38% foi obtida utilizando imagens que foram
segmentadas utilizando o pré-processamento detalhado anteriormente na Subsecéo 4.1. Assim
como é apresentado na Subsecdo 4.1, o modo como havia sido feita a segmentacdo
primeiramente gerava imagens com grandes erros de segmentacdo, que influenciaram
negativamente na taxa de acerto obtida. Quando desconsideradas essas palavras, a taxa de
acerto subiu para 66,66%. Para a obtencdo dessa taxa foram excluidas quase metade das
palavras utilizadas anteriormente (57 das 3*39). O critério utilizado para fazer essa exclusédo
foi selecionar todas as palavras que apresentassem mais de 1/3 das suas imagens com
problema de segmentacdo. Os problemas considerados foram: a ndo localizacdo da mao ou a

juncdo da mao com outro objeto (rosto, calca, saia, etc).

Com esses resultados constatamos que a ferramenta de reconhecimento de sinais
implementada é muito sensivel a qualidade da segmentacdo. Apos terem sido feitas algumas
modificagdes no processo de segmentacdo das imagens, detalhadas na Subsecdo 4.1, foi
realizado um novo teste usando agora cinco grupos com 39 palavras utilizados anteriormente.

Com a realizagdo desse novo teste obtivemos uma taxa de acerto de 52.22%.

A Figura 4 contém alguns exemplos interessantes de strings semelhantes geradas para as
mesmas palavras. Esses exemplos sdo positivos, pois mesmo tendo sido gerado alguns
simbolos (letras) diferentes para configuracdes de mdo muito semelhantes dentro das
sequéncias de imagens, que representam as palavras apresentadas, a funcdo implementada foi

capaz de reconhecer ambas as sequéncias de entrada como sendo a mesma palavra.
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familia VUUUAAMUUKLLLLLLmmggglLggggagdd
familia NXmmUVVVXXUmmLLLLLLmLLGLLLggLgggggagg

mae LLLIJJLLLLLL333H3333533¢cc33333
mae LL2772LL?LLLLLLLLLLLLLLH00033Z333

noite J000QQQNMMmMNNNmMmmmmmmmmmmmmmm
noite : MTTNQQOmMmMmMmMMmMMmMmmmmmmmmmmmmmmmemmm

pai nggzz?LLLLLLLLLLded3eeeeeeeeeeeeeeP
pai YZZLLLLLLOLLLLLddde__eeeceeee33erre

Figura 4: Exemplos de strings semelhantes geradas para as mesmas palavras.

Discussao

Pode-se observar que, devido principalmente a problemas encontrados na segmentacao
das imagens, os resultados gerados através da execucdo da ferramenta implementada foram
satisfatorios. Mesmo com a melhoria da taxa de acertos da segmentacdo através da utilizacédo
da classificagdo semiautomatica dividida em duas partes, ainda sera necessario que seja
realizado um aprimoramento ainda maior da funcdo de segmentacéo, a fim de gerar melhores
resultados.

Essa influéncia negativa na taxa de acerto por parte da segmentacdo pode ser observado
através da mudanca da taxa de acerto de 34,38%, apds terem sido feitas algumas modificacbes
no processo de segmentacdo realizado, um novo teste gerou uma taxa de 52,22%.
Desconsiderando as palavras com grandes erros de segmentacdo essa taxa passou para
66,66%. A0 se testar apenas as palavras que ndo possuiam nenhum erro na segmentacéo, esta
taxa de acerto ultrapassou 85%, porém restaram tdo poucas palavras que esta taxa nem foi

apresentada ou discutida neste trabalho.

Através do aprimoramento do segmentador, e da um aperfeicoamento da ferramenta

implementada, sera possivel aumentar significativamente a taxa de acerto.
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Vale ainda observar que a técnica desenvolvida é baseada em distancia, assim, um
conjunto maior de dados (com mais sinaliza¢cGes da mesma palavra) a tendéncia é obtermos
melhores resultados. Além disso, um conjunto maior de sinalizagdes da mesma palavra
permite que outras técnicas sejam incorporadas na classificacdo de palavras, por exemplo, o
uso de K-Vizinhos (atualmente estamos usando apenas o0 vizinho mais proximo na

classificagéo).

Uma segunda licdo aprendida é sobre a segmentacdo. A técnica desenvolvida é eficiente
quando ¢ feita a segmentacdo manual de um namero suficiente de imagens do video a ser
segmentado. Assim, é importante como complementacdo deste trabalho analisar a influéncia

do numero de imagens segmentadas na qualidade final da segmentacao.
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Conclusao

O objetivo geral deste trabalho foi cumprido com a construcdo de uma ferramenta que
reconhece sinais dindmicos e os traduz para a Lingua Portuguesa, através da analise de
sequéncias de imagens que representam palavras sinalizadas em LIBRAS. Através dos
resultados obtidos, pode se concluir que a ferramenta implementada € bastante sensivel a
qualidade da segmentacgéo das imagens.

Para a continuidade deste trabalho, que sera feita no projeto de Inicia¢do Cientifica ao qual
esse trabalho faz parte (TEODORO, 2012), o préximo passo serd montar um novo banco de
imagens através da realizacdo de experimentos mais controlados, a fim de melhorar o
processo de segmentacdo. Com o aprimoramento da técnica de segmentacdo utilizada,
tornando a mais eficiente e eficaz, sera possivel obter resultados mais expressivos no processo
de traducdo das palavras expressadas em LIBRAS através da ferramenta implementada nesse
trabalho.

Para aprimoramento do reconhecimento de LIBRAS propriamente dito, pretende-se
utilizar um algoritmo de alinhamento local ao invés do algoritmo de distancia de edicéo. Este
tipo de algoritmo € bastante utilizado em bioinformatica para a identificacdo de sobreposic6es
entre sequéncias de nucleotideos ou aminoacidos e potencialmente tera bons resultados para o
reconhecimento de LIBRAS. Além disso, este tipo de ferramenta permite que a execucao seja
feita sobre todas as imagens do video, sem a necessidade da identificacdo manual dos frames

(ou imagem) nos quais cada palavra comeca ou termina.

Com trabalho futuro também pretende-se estender o trabalho desenvolvido, tratando dos
cinco parametros relacionados a sinalizacdo de linguas gestuais, a fim de se obter um sistema

mais robusto.
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