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Resumo

TEODORQO, Beatriz Tomazela. Sistema de Reconhecimento Automatico de
Lingua Brasileira de Sinais. 2015. 114 f. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias) — Escola
de Artes, Ciéncias e Humanidades, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2015.

O reconhecimento de lingua de sinais ¢ uma importante area de pesquisa que tem como
objetivo atenuar os obstaculos impostos no dia a dia das pessoas surdas e/ou com deficiéncia
auditiva e aumentar a integracao destas pessoas na sociedade majoritariamente ouvinte em
que vivemos. Baseado nisso, esta dissertacao de mestrado propoe o desenvolvimento de um
sistema de informagao para o reconhecimento automatico de Lingua Brasileira de Sinais
(LIBRAS), que tem como objetivo simplificar a comunicacao entre surdos conversando
em LIBRAS e ouvintes que nao conhecam esta lingua de sinais. O reconhecimento é
realizado por meio do processamento de sequéncias de imagens digitais (videos) de pessoas
se comunicando em LIBRAS; sem o uso de luvas coloridas e/ou luvas de dados e sensores
ou a exigéncia de gravacoes de alta qualidade em laboratérios com ambientes controlados,
focando em sinais que utilizam apenas as maos. Dada a grande dificuldade de criagao de
um sistema com este proposito, foi utilizada uma abordagem para o seu desenvolvimento
por meio da divisao em etapas. Considera-se que todas as etapas do sistema proposto
sao contribuicoes para trabalhos futuros da area de reconhecimento de sinais, além
de poderem contribuir para outros tipos de trabalhos que envolvam processamento de
imagens, segmentacao de pele humana, rastreamento de objetos, entre outros. Para atingir
o objetivo proposto foram desenvolvidas uma ferramenta para segmentar sequéncias de
imagens relacionadas a LIBRAS e uma ferramenta para identificar sinais dinamicos nas
sequencias de imagens relacionadas a LIBRAS e traduzi-los para o portugués. Além disso,
também foi construido um banco de imagens de 30 palavras basicas escolhidas por uma
especialista em LIBRAS, sem a utilizacao de luvas coloridas, laboratorios com ambientes
controlados e/ou imposicao de exigéncias na vestimenta dos individuos que executaram os
sinais. O segmentador implementado e utilizado neste trabalho atingiu uma taxa média de
acurdcia de 99,02% e um indice overlap de 0,61, a partir de um conjunto de 180 frames
pré-processados extraidos de 18 videos gravados para a construgao do banco de imagens.
O algoritmo foi capaz de segmentar pouco mais de 70% das amostras. Quanto a acurdcia
para o reconhecimento das palavras, o sistema proposto atingiu 100% de acerto para
reconhecer as 422 amostras de palavras do banco de imagens construido, as quais foram
segmentadas a partir da combinacao da técnica de distancia de edi¢ao e um esquema de
votacao com um classificador binario para realizar o reconhecimento, atingindo assim, o
objetivo proposto neste trabalho com éxito.

Palavras-chaves: Reconhecimento de lingua de sinais. Processamento de imagens. Seg-
mentacao de pele humana. Lingua Brasileira de Sinais. LIBRAS.



Abstract

TEODORO, Beatriz Tomazela. Automatic Recognition System of Brazilian Sign
Language. 2015. 114 p. Dissertation (Master of Science) — School of Arts, Sciences and
Humanities, University of Sao Paulo, Sao Paulo, 2015.

The recognition of sign language is an important research area that aims to mitigate the
obstacles in the daily lives of people who are deaf and/or hard of hearing and increase their
integration in the majority hearing society in which we live. Based on this, this dissertation
proposes the development of an information system for automatic recognition of Brazilian
Sign Language (BSL), which aims to simplify the communication between deaf talking in
BSL and listeners who do not know this sign language. The recognition is accomplished
through the processing of digital image sequences (videos) of people communicating in
BSL without the use of colored gloves and/or data gloves and sensors or the requirement
of high quality recordings in laboratories with controlled environments focusing on signals
using only the hands. Given the great difficulty of setting up a system for this purpose, an
approach divided in several stages was used. It considers that all stages of the proposed
system are contributions for future works of sign recognition area, and can contribute to
other types of works involving image processing, human skin segmentation, object tracking,
among others. To achieve this purpose we developed a tool to segment sequences of images
related to BSL and a tool for identifying dynamic signals in the sequences of images related
to the BSL and translate them into portuguese. Moreover, it was also built an image bank
of 30 basic words chosen by a BSL expert without the use of colored gloves, laboratory-
controlled environments and/or making of the dress of individuals who performed the signs.
The segmentation algorithm implemented and used in this study had a average accuracy
rate of 99.02% and an overlap of 0.61, from a set of 180 preprocessed frames extracted
from 18 videos recorded for the construction of database. The segmentation algorithm
was able to target more than 70% of the samples. Regarding the accuracy for recognizing
words, the proposed system reached 100% accuracy to recognize the 422 samples from
the database constructed (the ones that were segmented), using a combination of the edit
distance technique and a voting scheme with a binary classifier to carry out the recognition,
thus reaching the purpose proposed in this work successfully.

Keywords: Sign language recognition. Image processing. Human skin segmentation. Brazil-
ian Sign Language. BSL.



Figura 1 —
Figura 2 —

Figura 3 —

Figura 4 —
Figura 5 —
Figura 6 —
Figura 7 —

Figura 8 —

Figura 9 —
Figura 10 —

Figura 11 —

Figura 12 —
Figura 13 —
Figura 14 —
Figura 15 —
Figura 16 —

Lista de figuras

73 configuracoes de mao extraidas do Dicionario Digital do INES
Exemplo de luva de dados utilizada em trabalhos de reconhecimento de
SINAlS. . . . .. e
Exemplo de luva colorida utilizada em trabalhos de reconhecimento de
SINAIS. .« v v v o e e
Exemplo de histograma para imagem com 256 niveis de cinza. . . . . .
Exemplo de resultado gerado pela aplicacao da equalizagao global. . . .
Exemplo de resultado gerado pela aplicacao da equalizacao local.
Exemplo de resultado gerado pela aplicacao da equalizagao local em
uma imagem colorida: (a) imagem original; (b) imagem com histograma
equalizado. . . . . .. .
Representagao da aplicagdo da técnica de subtragao de fundo: (a) frame
do video; (b) imagem de fundo; (c) resultado da subtragao de fundo.
Exemplo de operacao de fechamento. . . . . . . ... . ... ... ...
Exemplo da aplica¢ao do filtro da mediana: (a) imagem contaminada
por ruido; (b) resultado da filtragem pelo filtro da mediana com méscara
3X3.
Diferencas entre alinhamento local e global. a) Duas sequéncias de
nucleotideos de tamanhos diversos sao amostradas e alinhadas por algo-
ritmos diferentes. b) No alinhamento local, a prioridade é encontrar as
regioes altamente similares, independentemente do tamanho desta regiao.
Neste caso, por¢oes da sequéncia que nao foram alinhadas com alta si-
milaridade foram excluidas do resultado final. ¢) No alinhamento global,
as duas sequéncias sao alinhadas por completo, independentemente do
numero de lacunas que tenham que ser inseridas. . . . . . .. .. ...
Distribuicao de artigos encontrados e selecionados por fonte de dados. .
Distribuicao de artigos por principal objetivo. . . . . . . .. ... ...
Distribuicao de artigos pelo ano de publicacao. . . . . . . . .. . ...
Distribuicao de artigos por lingua de sinais. . . . . . . ... ... ...
Distribuicao de artigos pelas principais técnicas de pré-processamento

de imagem utilizadas. . . . . ... ... oL

21

25
27
27



Figura 17 —
Figura 18 —

Figura 19 —

Figura 20 —

Figura 21 —

Figura 22 —

Figura 23 —

Figura 24 —

Figura 25 —
Figura 26 —
Figura 27 —
Figura 28 —

Figura 29 —

Distribuicao de artigos por principais caracteristicas utilizadas. . . . . . 47

Distribuicao de artigos por algoritmos e técnicas de aprendizado de

MAQUINA. . . o v o v e e e e e e e e 48
Diagrama de fluxo de execucao do sistema. . . . . . . . .. .. ... .. 55
Exemplos de imagens do banco de imagens. . . . .. ... .. .. ... 57

Resultado obtido pela técnica CLAHE: (a) frames originais; (b) frames
com histograma equalizado. . . . . . . .. ... Lo 59
Resultado obtido pelo método de subtracao de fundo: (a) frames com
histograma equalizado; (b) frames com fundo removido. . . . . . . .. 61
Resultado obtido pela técnica de fechamento: (a) frames com histograma
equalizado; (b) frames apds a subtragao de fundo; (¢) frames apéds a
aplicacao do filtro de dilatagao; (d) frames apés a aplicacao do filtro de
ETOSA0. « v v v e e e e e e e e e 62
Resultado obtido pelo filtro da mediana: (a) parte de um frame obtido

pela técnica de fechamento; (b) resultado da filtragem pelo filtro da

mediana com mascara 3X3. . . . . . . ... e 63
Exemplo de resultado gerado pelo rastreador. . . . . . ... ... ... 68
Exemplos da aplicacao do extrator de forma utilizado. . . . .. .. .. 69

Exemplos de resultados gerados pelo método de detecgao de face utilizado. 70
Exemplos de resultados gerados pelos segmentadores implementados:
(a) frames pré-processados; (b) frames esperados (segmentacao manual);
(¢) Kovac; (d) Al-Shehri; (e) Osman; (f) Swift; (g) RotationForest. . . 75
Exemplos de resultados gerados com a aplicacao do método Kovac em
imagens das filmagens 2, 8, 9, 16 e 19: (a) frames originais; (b) frames
pré-processados; (c) frames esperados (segmentagao manual); (d) frames

segmentados pelo método Kovac. . . . . . . . . .. ... 76



Tabela 1

Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

Lista de tabelas

Chaves de busca utilizadas de acordo com a fonte de dados e condigoes
utilizadas. . . . . . ..o
Bases de imagens encontradas nos trabalhos selecionados. . . . . . ..
Os 10 melhores resultados obtidos pelos classificadores do Weka (sem a
utilizagdo do atributo Y). . . . ...
Os 10 melhores resultados obtidos pelos classificadores do Weka (com a
utilizagdo do atributo Y). . . . ..o oo o
Resultados obtidos pelos segmentadores implementados utilizando fra-
mes originais sem pré-processamento. . . . . . . . ... ... ...
Resultados obtidos pelos segmentadores implementados utilizando fra-
mes pré-processados. . . ... Lo
Resultados obtidos pelos segmentadores implementados sem as filmagens
8 e 9, utilizando frames pré-processados. . . . . . . . ...
Resultados obtidos pelos segmentadores implementados sem as filmagens
2, 8,9, 16 e 19, utilizando frames pré-processados. . . . . . . . .. ..

Resultados obtidos pelo classificador Random Forest. . . . . . . . . ..

Tabela 10 — Parte dos resultados obtidos para o reconhecimento das palavras.

64

65

78
80



1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.3.4
2.3.5
2.3.6
24
2.5
2.5.1
2.5.2
2.5.3
2.6
2.6.1
2.6.2
2.6.3
2.6.4
2.7
2.7.1
2.7.2
2.8
2.9
2.10

Sumario

Introdugao . . ... ... .. ... . ... ... . ... 15
Objetivos . . . . . . . . 16
Metodologia . . . . . . . ... 17
Organizagao do trabalho . . . . . . . . . ... ... ... .. 18
Conceitos fundamentais . . ... ... ... ........... 20
Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) . ... ... ... .. .... 20
Métodos de aquisicao de sinais . . . . . . . ... ... ... ... .. 22
Técnicas de processamento de imagens . . . . . . .. ... .. ... 22
Modelos de representacao de cores. . . . ... ... ... ... ... 22
Equalizacao de histograma . . ... ... ... ... ... ...... 25
Subtracao de fundo em sequéncias de imagens . . . ... ... .. 28
Fechamento . . . . . .. ... ... ... ... ... 28
Filtro da mediana . . . . . . . ... ... ..., 29
Segmentacao . . . . ... . 31
Reconhecimento de padroes . . . . . . . .. ... ... ... ..... 31
Alinhamento de sequéncias . . . . . ... ... ... ... ... .. 32
Alinhamento global . . . ... ... ... ... 0oL 32
Alinhamento local . . . . .. ... ... .. ... ... ... ... ... 33
Distancia de edicao . . . . . ... ... ... 33
Medidas de avaliacao . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 34
Acurdcia. . . .. ... 35
Sensibilidade . . . . . .. ... 35
Especificidade . . . .. ... .. .. 35
Overlap . . . . . . . 36
Validagao cruzada . . . . . . . . ... Lo 36
Método K-fold . . . . .. ... ... ... 36
Método leave-one-out . . . . . ... ... ... 37
Weka . . . . . . e 37
OpenCV . . . . . e 38



3 Trabalhos correlatos . . .. ... ... .............. 39
3.1 Métododerevisao. . . . . . . . . . . . ... 39
3.2 Resultados e discussao . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 41
3.2.1 Técnicas de pré-processamento . . . . . . ... ... ... 45
3.2.2 Caracteristicas . . . . . . . . . . .. ... 46
3.2.3 Técnicas de reconhecimento . . . . . . .. ... ... ... ...... 48
3.2.4 LIBRAS . . . . 53
3.3 Conclusao . . . . . . . . . . . e 54
4 Sistema de reconhecimento . . . ... ... ........... 55
4.1 Bancode Imagens . . . . . . . . . ... ... ... ... . ... ..., 55
4.2 Pré-processamento . . . . . . . .. ... ... .. o7
4.2.1 Equalizacao de histograma . . . .. ... ... ... ... ... ... 57
4.2.2 Subtracao de fundo . . . . . ... o 58
4.2.3 Fechamento . . . . . ... .. ... ... ... ... 61
4.2.4 Filtro da mediana . . . . . ... ... .. ... ... ... ... ... 63
4.3 Segmentacao . . . . . . . ... 63
4.4 Rastreamento . . . . . . . ... ... 66
4.5 Extracao de caracteristicas . . . . . .. ... ... ... ... .. .. 68
4.6 Reconhecimento . . . . . . . . ... ... ... ... .. 71
5 Experimentos, resultados e discussao . . . ... ....... 73
5.1 Segmentacao . . . . . . . ... 73
5.2 Reconhecimento . . . . . . . . . ... ... L. 78
6 Conclusoes . . . . .. .. . . e 82
6.1 Contribuigoes . . . . . . ..o 82
6.2 Trabalhos futuros . . . . . . . .. ... ... ... ... ..., 83
Referéncias' . . . ... ... ... . . ... 85
Apéndice A —Exemplos de sequéncias de imagens para

cada palavra do banco. . . .. ... ...... 94

1

De acordo com a Associacao Brasileira de Normas Técnicas. NBR. 6023.



Apéndice B —Termo de Consentimento Livre e Escla-
recido (TCLE) .................. 97

Apéndice C—Resultados obtidos para o reconhecimento

das palavras . . . ... ... ........... 99

Anexo A —Parecer Consubstanciado do Comité de Etica
em Pesquisa Envolvendo Seres Humanos da

Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades da
Universidade de Sao Paulo (EACH-USP) . . 111



15

1 Introducao

A comunidade surda enfrenta um grande obstaculo em seu dia a dia, que é a
dificuldade de se comunicar com a sociedade predominantemente ouvinte. Tarefas comuns
e simples para a maioria da populacao, como fazer compras, realizar uma operagao bancaria
e ir a uma consulta médica, podem ser um grande desafio para os deficientes auditivos.

Segundo o censo realizado em 2010 pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) (IBGE, 2010), cerca de 9,7 milhdes de brasileiros possuem deficiéncia auditiva, o
que representa 5,1% da populacao brasileira. Deste total, a deficiéncia auditiva severa
foi declarada por cerca de 2 milhoes de pessoas (344,2 mil sao surdas e 1,7 milhoes tém
grande dificuldade para ouvir). Para a maioria destas pessoas, a lingua principal utilizada
para comunicagao é a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) e nao a lingua portuguesa.

A LIBRAS, assim como as demais linguas de sinais, nao corresponde a simples
transcricoes das linguas faladas, ou entao, mimicas e gestos soltos utilizados por surdos e
deficientes auditivos para se comunicarem, mas sim, uma lingua com estruturas gramaticais
préprias. Desta forma, compreende-se a dificuldade de comunicacao existente entre os
deficientes auditivos e a sociedade ouvinte.

Nos 1ltimos anos o empenho em facilitar a comunicagao entre surdos e/ou deficientes
auditivos com pessoas que nao conhecem uma lingua gestual tem aumentado, mas ainda
ha poucos ambientes acessiveis para eles. A inclusao dos deficientes auditivos na sociedade
tem enfrentado a falta de conhecimento dos ouvintes sobre linguas de sinais. Esta falta de
conhecimento torna extremamente dificil a comunicacao entre surdos e ouvintes. Além
disso, o reconhecimento e a traducao de linguas de sinais por computadores sao areas
bastante complexas, com estudos ainda recentes e abertos & pesquisa (NETO; OQUENDO,
2013).

Nas linguas de sinais, tanto na brasileira como em outras (ALBRES, 2010; QUADROS;
KARNOPP, 2004; WILCOX; WILCOX, 2005), existem sinais estdticos para indicar algumas
palavras e letras, porém muitos dos sinais sao dindmicos (envolvem nao sé as configuragoes
das maos, mas também os movimentos). Desta forma, para o processamento automatico
de uma conversa em lingua de sinais é necessério o processamento de um video (conjunto

sequencial de imagens) e nao somente das imagens individualmente.



16

O processamento de um video pode ser visto como o processamento de uma
sequéncia de imagens em que se pode tirar proveito da ordem na qual essas imagens se
encontram, com a finalidade de descrever ou reconhecer certas caracteristicas do video.

O foco desse trabalho é o reconhecimento de LIBRAS, com a finalidade de simplificar
a comunicacao entre deficientes auditivos conversando em LIBRAS e ouvintes que nao
conhegam esta lingua. O reconhecimento ¢ realizado por meio do processamento de videos
digitais de pessoas expressando palavras em LIBRAS e a partir da combina¢ao de um
conjunto de técnicas de processamento de imagens com a técnica de distancia de edicao e
um esquema de votacao com um classificador binario. Os videos utilizados foram gravados
sem a utilizagao de luvas de dados e/ou coloridas, laboratérios com ambientes controlados
e/ou imposicao de exigéncias na vestimenta dos individuos que executam os sinais.

A principal motivagao deste trabalho é a ideia de facilitar a comunicagao utilizando
uma abordagem pouco intrusiva. A partir da revisao sistematica realizada e apresentada
no capitulo 3, foi possivel observar que poucos trabalhos reconhecem sinais dinamicos
em videos gravados sem a utiliza¢do de luvas e/ou ambientes controlados. A maioria dos
trabalhos trata apenas o reconhecimento de sinais estaticos. Além disso, foi identificado
um baixo nuimero de trabalhos que tratam de reconhecimento de sinais em LIBRAS, em
relagao as outras linguas de sinais.

Esta dissertagao de mestrado estendeu trabalhos prévios (DIGIAMPIETRI et al.,
2012; TEODORO, 2012) sobre reconhecimento de LIBRAS, por meio da especificagao,
implementacao e testes de uma nova ferramenta, que tem como objetivo reconhecer e
traduzir sinais dinamicos sem a utilizacao de luvas coloridas e ambientes controlados.

Com o propésito de melhor apresentar o estudo realizado neste trabalho, o restante
desta introducao apresentara os objetivos determinados, a metodologia adotada para

alcancar esses objetivos, e por fim, a organizacao do trabalho.

1.1 Objetivos

Esta dissertacao de mestrado tem como objetivo desenvolver um sistema de in-
formagao para analisar e reconhecer sinais dinamicos em sequéncias de imagens (videos)
relacionadas a LIBRAS e traduzir automaticamente as palavras expressas nas sequéncias
dessas imagens para a lingua portuguesa, utilizando apenas uma abordagem visual, sem

o uso de luvas de dados e/ou coloridas ou a exigéncia de gravacoes de alta qualidade
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em laboratorios com ambientes controlados, focando em sinais que utilizam apenas as
maos (sem considerar, por exemplo, as expressoes faciais). Desta forma, este trabalho pre-
tende proporcionar uma maior inclusdo dos surdos e/ou deficientes auditivo na sociedade,
facilitando a comunicacao destes com pessoas que nao tém o conhecimento de LIBRAS.
Este trabalho possui os seguintes objetivos especificos, derivados do objetivo geral

desta dissertacao:

e estudar, especificar e implementar uma ferramenta para segmentar sequéncias de
imagens relacionadas a LIBRAS (separar a regiao de pele humana do restante das
imagens das sequéncias), capturadas sem a utilizagao de luvas coloridas, marcadores
e/ou ambientes controlados.

e estudar, especificar e implementar uma ferramenta para a identificar sinais dinamicos
em sequéncias de imagens relacionadas a LIBRAS e traduzi-los para o portugués.

e organizar um novo banco de imagens de sinais utilizados na comunicagao em LIBRAS,
sem a utilizacao de luvas coloridas, laboratérios com ambientes controlados e/ou

exigéncias na vestimenta dos individuos que executam os sinais.

Vale ressaltar que, devido aos desafios encontrados no reconhecimento de linguas de
sinais, nao € objetivo desta dissertacao produzir um sistema que seja uma solucao definitiva
para o reconhecimento automatico de LIBRAS, mas sim, uma ferramenta extensivel para

auxiliar neste processo.

1.2 Metodologia

A metodologia deste trabalho consistiu, primeiramente, da revisao sistematica da
literatura sobre reconhecimento automatico de linguas de sinais, que, diferente da revisao
tradicional da literatura, ¢ uma metodologia rigorosa que utiliza métodos previamente
definidos e explicitos para identificar, selecionar e avaliar criticamente pesquisas relevantes
sobre um tema em questdo (TORRE-UGARTE-GUANILO; TAKAHASHI; BERTOLOZZI, 2011).
Com base nesta revisao, foram escolhidas as técnicas de processamento de imagens e de
reconhecimento de sinais que serviram de base para a especificacao e implementagao do
sistema para o reconhecimento automéatico de LIBRAS proposto.

As técnicas consideradas apropriadas para este trabalho foram combinadas ou

estendidas de forma a se construir o sistema. Essas técnicas foram entao implementadas,
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testadas e validadas comparando os resultados obtidos com os disponiveis na literatura e
com a ajuda de uma especialista do dominio de LIBRAS.

Em paralelo a etapa de implementacao da ferramenta para o reconhecimento
automatico de LIBRAS, também foi construido um banco de imagens para ser utilizado
nos testes e validacao do sistema, sem a utiliza¢ao de luvas coloridas e/ou laboratoérios
com ambientes controlados, o qual serd apresentado com mais detalhes na secao 4.1.

O desenvolvimento do sistema foi feito na plataforma Eclipse!, utilizando a lingua-
gem de programacao Java®. Esta escolha foi feita para facilitar a integracao dos novos
métodos implementados neste projeto com as ferramentas ja desenvolvidas anteriormente
(DIGIAMPIETRI et al., 2012; TEODORO, 2012).

Também foi utilizada a biblioteca de fun¢oes OpenCV? (Open Source Computer
Vision) versao 2.4.8 na implementacao de algumas técnicas de processamento de imagens.
Este pacote ¢é gratuito e mantido por diversos pesquisadores, universidades e usuarios
interessados na area de processamento de imagens.

Para avaliar os resultados dos testes realizados, foi utilizada a técnica de validacao
cruzada (cross-validation) e foram calculadas as medidas padrao de acurdcia, sensibilidade
e especificidade. Para avaliar os métodos de segmentacao implementados, também foi

utilizado o indice overlap.

1.3 Organizagao do trabalho

Este texto esta dividido em sete capitulos, além desta introducao. O capitulo 2
fornece fundamentos basicos para o entendimento e acompanhamento do trabalho. O
capitulo 3 contém a revisao sistematica dos trabalhos correlatos. O capitulo 4 descreve
a especificacao e desenvolvimento do sistema proposto. O capitulo 5 expoe e discute os
experimentos realizados, enquanto que o capitulo 6 as conclusoes, destacando as principais
contribuicoes e possibilidades de trabalhos futuros. Por fim, sao incluidos trés apéndices e
um anexo na seguinte ordem: o apéndice A contém exemplos de sequéncias de imagens
para cada palavra do banco de imagens construido; no apéndice B é apresentado o Termo
de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) assinado pelos voluntarios que participaram

da construcao do banco de imagens; o apéndice C apresenta os resultados finais obtidos

1
2

http://www.eclipse.org
http://www.java.com
3 http://docs.opencv.org/2.4.8 /index.html
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no reconhecimento das palavras; e o anexo A contém o parecer constatando a aprovagao
desta pesquisa pelo Comité de Etica em Pesquisa Envolvendo Seres Humanos da Escola

de Artes, Ciéncias e Humanidades da Universidade de Sao Paulo (EACH-USP).
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2 Conceitos fundamentais

Neste capitulo serao apresentadas defini¢oes de alguns conceitos e ferramentas
utilizados na especificacao e implementacgao do sistema proposto, a fim de proporcionar

subsidios para um melhor entendimento e acompanhamento deste trabalho.

2.1 Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS)

As linguas de sinais (linguas gestuais) s@o linguas naturais utilizadas como forma
de comunicacao entre deficientes auditivos. Elas nao sao simplesmente mimicas e gestos
soltos utilizados pelos surdos para facilitar a comunicacao; sao linguas com estruturas
gramaticais proprias. Assim como a lingua falada, é composta por sua prépria gramaética,
semantica, pragmatica, sintaxe e outros elementos que preenchem os requisitos basicos
para ser considerada um instrumento linguistico eficiente (CHAVEIRO et al., 2009).

Cada pais possui a sua prépria lingua de sinais que, assim como as demais linguas,
¢ influenciada pela cultura nacional e também possui expressoes que diferem de regiao
para regiao (os regionalismos).

A Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) ¢ a lingua oficial da comunidade surda
brasileira e pode ser aprendida por qualquer pessoa que tenha interesse. A LIBRAS obteve
reconhecimento oficial do governo brasileiro como meio legal de comunicacao e expressao
da comunidade surda no Brasil pela Lei n°10.436, de 24 de abril de 2002, regulamentada
trés anos mais tarde em 22 de dezembro de 2005, pelo Decreto n°5.626.

A LIBRAS tem origem na Lingua Francesa de Sinais (LSF) e foi sendo modificada
com o tempo por meio da influéncia da cultura nacional. Essa influéncia linguistica da
LSF sobre a LIBRAS teve inicio com a vinda do professor surdo francés Hernest Huet ao
Brasil em 1855, a convite de Dom Pedro II, para fundar a primeira escola para surdos
brasileiros, o Instituto Imperial de Surdos-Mudos, hoje conhecido como Instituto Nacional
de Educagao de Surdos (INES)!, localizado na capital do Rio de Janeiro (GOLDFELD,
1997).

Os sinais sao formados a partir da combinagao de cinco parametros: (a) configuracao
de mao; (b) ponto de articulagdo; (¢) movimento (STOKOE, 2005); (d) orientagao/direcao;

e (e) expressoes nao manuais (KLIMA; BELLUGI, 1979).

' http://www.ines.gov.br/
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A configuracao de mao é a forma assumida pela mao durante a execugao de um
determinado sinal, podendo ser a mesma durante toda a execucao do sinal ou variar para
outra configuragao, ou seja, existem sinais que sao formados por mais de uma configuragao
de mao. Nao ha um consenso sobre quantas e quais configuragoes de mao sao mais
adequadas para a descricao das linguas de sinais. Hé estudos de LIBRAS que apresentam
de 46 a 73 configuragoes (FERREIRA et al., 2011). A Figura 1 apresenta as 73 configuragoes

presentes no Dicionario Digital do INES? (LIRA; SOUZA, 2008).

Figura 1 — 73 configuracoes de mao extraidas do Dicionario Digital do INES
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Fonte: (LIRA; SOUZA, 2008)

O ponto de articulacao representa a regiao onde o sinal é realizado, podendo ser
em pontos do corpo ou no espago (STOKOE, 2005).

O movimento é definido como a acao das maos no espaco em torno do enunciador.
Os sinais podem ter ou nao movimento, mas a grande maioria deles possui.

A orientacao é a direcao para a qual a palma da mao aponta durante a execucao de
um sinal, podendo ser para cima ou para baixo, para frente ou para tras e para os lados
(direita e esquerda) (KLIMA; BELLUGI, 1979).

Por fim, as expressoes nao manuais (faciais e corporais) compreendem os movimentos
da face, olhos, cabeca e tronco durante a execugao do sinal, intensificando a caracteristica
do sinal, sendo assim um parametro importante para a identificacao e entendimento real

do sinal (SOARES, 2014).

2

http://www.acessobrasil.org.br/libras/
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2.2 Meétodos de aquisicao de sinais

Atualmente, existem duas abordagens principais na area de reconhecimento de
lingua de sinais para aquisicao de sinais: a abordagem visual, em que os dados sao obtidos
por uma camera de video, e a abordagem baseada em dispositivos eletromecanicos, como
luvas de dados e sensores.

A primeira abordagem é mais adequada para ser aplicada no dia a dia, sendo mais
conveniente para o usuario, mas exige um pré-processamento mais delicado. Na segunda
abordagem existem desconfortos e limitacoes para o usuario utilizar uma luva de dados
e/ou sensores, além de ser geralmente de custo mais elevado, porém esta abordagem
facilita o reconhecimento, evitando problemas enfrentados na primeira abordagem, como
o de segmentacao e rastreamento das maos. A fim de diminuir a complexidade do pré-
processamento das imagens obtidas por meio da abordagem visual, muitos trabalhos
utilizam ambientes controlados e/ou luvas coloridas na gravagao dos videos (HIENZ;
GROBEL; OFFNER, 1996; GROBEL; ASSAN, 1997), que facilitam o reconhecimento dos sinais.

A Figura 2 apresenta um exemplo de luva de dados bastante utilizada em trabalhos
de reconhecimento de sinais, a CyberGlove II, uma luva de dados com 22 sensores, conectada
via bluetooth, capaz de captar os movimentos da mao e dos dedos (YAZADI, 2009). J&
a Figura 3 apresenta um exemplo de luva multicolorida utilizada em trabalhos prévios
(TEODORO, 2012; DIGIAMPIETRI et al., 2012; TEODORO; DIGIAMPIETRI, 2013), com o
objetivo de facilitar a identificacdo das maos e consequentemente o reconhecimento dos

sinais.

2.3 Técnicas de processamento de imagens

Nesta secao serao definidos alguns conceitos basicos sobre as técnicas de processa-

mento de imagens utilizadas.

2.3.1 Modelos de representacao de cores

Os modelos ou espago de cores sao métodos utilizados para definir cores, especificando-
as em um formato padronizado para atender a diferentes dispositivos graficos ou aplicagoes

que requerem a manipulacao de cores.
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Figura 2 — Exemplo de luva de dados utilizada em trabalhos de reconhecimento de sinais.

Fonte: Disponivel em: www.cyberglovesystems.com/products/cyberglove-I1/
photos-video. Acesso em: 24 de junho de 2015.

Figura 3 — Exemplo de luva colorida utilizada em trabalhos de reconhecimento de sinais.

F

Fonte: Elaborada pela autora.


www.cyberglovesystems.com/products/cyberglove-II/photos-video
www.cyberglovesystems.com/products/cyberglove-II/photos-video
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Em linhas gerais, pode-se dizer que um modelo de cores é uma representacao
multidimensional (tipicamente tridimensional) na qual cada cor é representada por um
ponto no sistema de coordenadas multidimensional. Os modelos mais utilizados para
representacgao de cores sdo: RGB (red, green, blue), CMY (cyan, magenta, yellow), CMYK
(variante do modelo CMY, onde K denota black), YCbCr (padrao normalizado pela
recomendagao ITU-R BT.601 e utilizado em varias técnicas de compressao de video),
YIQ (padrao NTSC de TV em cores) e HSI (hue, saturation, intensity), as vezes também
denominado HSV (hue, saturation, value) (FILHO; NETO, 1999).

Os modelos de cores mais frequentemente utilizados para processamento de imagens
sdo 0 RGB, o YIQ e o HSI (GONZALEZ; WOODS, 2000).

O modelo RGB define a cor utilizando a combinacao dos componentes vermelho
(R), verde (G) e azul (B). Esses componentes sao as quantidades de luz vermelha, verde
e azul que uma cor RGB possui. Quando os valores de todos os trés componentes sao
iguais, o resultado é um tom de cinza. Considerando que os valores dos componentes sao
codificados em 8 bits, variando de 0 a 255, quando o valor de todos os componentes é
igual a 0, o resultado é preto puro e quando o valor de todos os componentes é definido
como 255, o resultado é branco puro. E 0 modelo mais utilizado por cameras e monitores
de video (GONZALEZ; WOODS, 2000).

O modelo YIQ ¢ utilizado para transmissao de sinal de televisao em cores. O
componente Y corresponde a luminancia e fornece todas as informagoes de video necessarias
para um aparelho de TV monocromatico, enquanto que os componentes I (matiz) e @
(saturagao) juntos codificam as informagoes de crominancia. A conversdo de RGB para

YIQ pode ser obtida pela Equacao 1 (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Y 0.299 0.587 0.114 R
I| =059 —0.275 —0.321| |G (1)

Q 0.212 —0.523 0.311 B
O modelo HSI representa uma cor em termos de matiz (H), saturagdo (5) e
intensidade (7), da forma como o ser humano as percebe. Sua utilizagdo ¢ mais intensa em
sistemas de visao artificial fortemente baseados no modelo de percepcao de cor pelo ser
humano. As equacgoes de conversao de RGB para HSI sao consideravelmente mais complexas
do que para os modelos anteriores e podem ser encontradas descritas detalhadamente em

(GONZALEZ; WOODS, 2000), assim como os demais modelos de cores.



25

2.3.2 Equalizacao de histograma

O histograma de uma imagem pode ser visto como uma fungao que fornece a
frequéncia de cada cor na imagem, normalmente representado por um grafico de barras,
conforme exemplificado na Figura 4.

Dada uma imagem digital com niveis de cinza no intervalo [0, L—1], o seu histograma
pode ser calculado pela Equacao discreta 2.

g

plre) = —~ (2)

Sendo 7, 0 k-ésimo nivel de cinza, n, o nimero de pixels cujo nivel de cinza
corresponde a k, n o numero total de pixels na imagem e k =0,1,...,L — 1 (GONZALEZ;

WOODS, 2000).

Figura 4 — Exemplo de histograma para imagem com 256 niveis de cinza.

0,020 7

0,015 +
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0 255

Fonte: Elaborada pela autora.

A partir do histograma de uma imagem ¢é possivel observar a sua qualidade quanto
ao nivel de contraste (baixo ou alto contraste) e se a imagem ¢é predominantemente clara
ou escura. Também ¢ possivel manipular e modificar o histograma de uma imagem a partir
de algumas técnicas de processamento de imagens, a fim de melhorar sua qualidade; a
equalizacao de histograma é uma delas.

A técnica de equalizacao de histograma, também conhecida como “linearizacao
de histograma”, é aplicada com a finalidade de obter um histograma uniforme, a partir
do espalhamento da distribuicao dos niveis de cinza dos pixels em uma imagem. Para
tanto, utiliza-se uma fungao auxiliar, denominada fungao de transformacao. A forma mais

usual de se equalizar um histograma é utilizar a fungao de distribuigao acumulada (cdf -
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cumulative distribution function) da distribuigdo de probabilidades original, que pode ser

expressa pela Equacao 3 (FILHO; NETO, 1999):

k k
se=T(r) =Y 2 =3 p(ry) (3)
=0 §=0

onde:

0<rn<1

k=0,1,...,L—1

Primeiramente é calculado o histograma da imagem e um outro histograma, que
é o histograma ideal ou esperado para a imagem. Ambos os histogramas sao colocados
na forma de histograma acumulado. Em seguida, os valores quantitativos de cada tom de
cinza presentes no histograma acumulado original sao comparados com os do histograma
acumulado ideal, gerando um terceiro histograma uniforme, que é o histograma equalizado
da imagem, e que possui os niveis de cinza igualmente distribuidos dentro do intervalo
0,1], gerando uma imagem com maior contraste.

Além de ser feito de maneira global, em que a transformacao é executada usando
todos os pixels da imagem, a equalizacao de histograma também pode ser realizada
localmente, aplicando-se a equalizagao de histograma na vizinhanca de cada pixel da
imagem. Desta forma, somente o valor do pixel central da vizinhanca é modificado. O
centro da regiao é entao movido para o pixel adjacente e o procedimento é repetido. Essa
técnica é chamada de equalizagao local de histograma e ¢é 1til para realcar detalhes de
areas pequenas.

As Figuras 5 e 6 apresentam a imagem da Figura 4 apds a aplicagao das técnicas
de equalizacao global e local, respectivamente, junto com seus histogramas.

Em imagens coloridas também ¢é possivel aplicar o conceito de histograma. Neste
caso, a imagem ¢é decomposta de alguma maneira (por exemplo, em seus componentes R,
G e B ou luminancia) e para cada componente é calculado o histograma correspondente.
A Figura 7 apresenta um exemplo de resultado obtido pela aplicacao da técnica de
equalizacao local em uma imagem colorida. Neste caso, foram utilizados apenas os niveis

de luminosidade da imagem para realizar a equalizacao.
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Figura 5 — Exemplo de resultado gerado pela aplicagao da equalizacao global.
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Fonte:

Elaborada pela autora.

Figura 6 — Exemplo de resultado gerado pela aplicacao da equalizacao local.

Fonte:
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Elaborada pela autora.

Figura 7 — Exemplo de resultado gerado pela aplicacao da equalizacao local em uma
imagem colorida: (a) imagem original; (b) imagem com histograma equalizado.

Fonte:

Elaborada pela autora.
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2.3.3 Subtracao de fundo em sequéncias de imagens

A subtragao de fundo (background subtraction) é uma das principais etapas de
pré-processamento, bastante utilizada em aplicacoes baseadas na abordagem visual para
separar objetos ou partes de objetos dinamicos (em movimento) do restante da imagem.
Desta forma, elementos da cena que nao se desejam analisar podem ser removidos, tornando
o processamento mais rapido ou, muitas vezes, mais preciso.

Uma das técnicas mais usadas de subtracao de fundo em videos consiste em
comparar cada frame do video com um frame de referéncia. Este frame deve conter apenas
os elementos estacionérios (parados) da cena, ou seja, o “fundo” da imagem. Quando um
pixel do frame analisado é muito diferente do pixel correspondente no frame de referéncia,
considera-se que esse pixel pertence a um objeto em movimento (BRITTO, 2011). A Figura
8 apresenta um exemplo de subtragao de fundo aplicada a uma imagem em que as setas
representam os objetos em movimento e as formas geométricas os objetos estacionarios.

Figura 8 — Representacao da aplicagdo da técnica de subtragao de fundo: (a) frame do
video; (b) imagem de fundo; (c¢) resultado da subtragao de fundo.

&= |(®

—

Fonte: (BRITTO, 2011)

2.3.4 Fechamento

O fechamento é uma técnica de processamento de imagens utilizada para reparar
imagens, obtida a partir do encadeamento do filtro morfolégico de dilatacao, seguido pelo
de erosao. Essa técnica é utilizada para suavizar contornos, unir quebras estreitas e golfos
longos e delgados e remover os pixels ruidosos do interior do objeto. Ela preenche vazios

mas mantém a forma e o tamanho do objeto inalterados (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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Sendo A e B conjuntos de Z? e () o conjunto vazio, a dilatacao de A por B, denotada

por A @ B, é definida pela Equagcao 4.

A®B={z|(B),NnA#0} (4)

O processo de dilatacao comeca na obtencao da reflexao de B em torno de sua
origem, seguido da translacao dessa reflexao por x. Ja o processo de erosao de A por B, é
o conjunto de todos os pontos x tais que B, quando transladado por x, fique contido em A.
Desta forma, a erosao de uma imagem A por um elemento estruturante B, denotada por
A © B, é definida pela Equacao 5. Segundo Facon (1996), o elemento estruturante é um
conjunto definido e conhecido (forma e tamanho), o qual é comparado, a partir de uma

transformacao, ao conjunto desconhecido da imagem.

ASB={x|(B), C A} (5)

O fechamento do conjunto A pelo elemento estruturante B é a dilatagao de A por B
seguida da erosao do resultado pelo mesmo elemento estruturante B, denotado por A e B

e definido pela Equagao 6.

AeB=(A®B)S B (6)

A figura 9 mostra um exemplo de operacao de fechamento utilizando um elemento

estruturante circular.
2.3.5 Filtro da mediana

O filtro da mediana é um filtro espacial passa-baixa, também conhecido como
filtro de suavizagao. A sua funcao principal é de forcar pontos com intensidades distintas
a assemelharem-se a seus vizinhos. Este filtro é utilizado com o objetivo de alcancar a
reducao de ruido em vez de borrar, preservando bordas e detalhes finos da imagem.

Nesta técnica, cada pixel da imagem final é substituido pelo nivel de cinza mediano
dos pixels situados em sua vizinhanca. O nivel mediano m de um conjunto de n elementos
é tal que metade dos n elementos do conjunto sao menores que m e a outra metade é
constituida de elementos maiores que m. Quando n é impar, o nivel mediano é o proprio

elemento central do conjunto ordenado. Nos casos em que n é par, o nivel mediano é
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Figura 9 — Exemplo de operacao de fechamento.
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Fonte: (FILHO; NETO, 1999)

calculado pela média aritmética dos dois elementos mais préximos do centro (GONZALEZ;
WOODS, 2000).
A figura 10 apresenta um exemplo de resultado gerado pela aplicacao da filtragem

por mediana com méscara 3x3 na imagem da figura 4 contaminada por ruido.

Figura 10 — Exemplo da aplica¢ao do filtro da mediana: (a) imagem contaminada por
ruido; (b) resultado da filtragem pelo filtro da mediana com mdscara 3x3.

Fonte: Elaborada pela autora.
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2.3.6  Segmentacao

A tarefa bésica da etapa de segmentacao ¢ a de dividir uma imagem digital em
multiplas regides (conjunto de pixels) ou objetos de interesse que a compoem, eliminando
os ruidos e artefatos da imagem. Esta tarefa, apesar de simples de descrever, é uma das
mais dificeis de implementar e é fundamental para determinar o eventual sucesso ou
fracasso do processo de anédlise da imagem (FILHO; NETO, 1999).

Apesar do ser humano ser capaz de identificar regides com as mesmas caracteristicas
ou os objetos presentes em uma imagem, para se realizar a mesma tarefa com um
computador deve-se implementar algoritmos que analisem a distribuicao dos pixels ou as
caracteristicas de cada um deles.

As técnicas de segmentacao de imagens podem ser classificadas nas seguintes
principais categorias: deteccao de descontinuidades, limiarizagao, orientada a regioes e
métodos hibridos (GONZALEZ; WOODS, 2000). Descrigoes completas das técnicas podem ser
encontradas no livro de Gonzalez e Woods (2000). A escolha de uma técnica de segmentacao
em relacao a outra é feita baseando-se principalmente nas caracteristicas do problema em

questao.

2.4 Reconhecimento de padroes

Reconhecimento de padroes é uma area de pesquisa na qual o principal objetivo é
a classificacao de objetos (padroes) em um numero de categorias ou classes a partir da
observagao de suas caracteristicas (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006). Dependendo da
aplicagao, esses objetos podem ser qualquer tipo de informacao que possa ser mensurada
de alguma maneira e classificada posteriormente (imagens e audios, por exemplo).

No caso do reconhecimento de lingua de sinais que utilizam a abordagem visual, as
caracteristicas extraidas das sequéncias de imagens (videos) dos individuos executando um
sinal em lingua de sinais sao os objetos, enquanto que as classes sao as letras ou palavras
referentes em lingua portuguesa.

Um projeto de reconhecimento de padroes é formado normalmente por trés etapas:

e Extracdo de caracteristicas dos objetos a classificar (ou a descrever);

e Selecao das caracteristicas mais discriminativas;
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e Construgao de um classificador (ou descritor).

O reconhecimento de padroes pode ser realizado de duas maneiras: supervisionada
ou nao supervisionada. A abordagem supervisionada é baseada em um conjunto de dados
previamente rotulado com classes pré-definidas (conjunto de treinamento), construindo
um classificador que possa determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda nao
rotulados. Ja na abordagem nao supervisionada, as classes sao desconhecidas, sendo os

dados agrupados com base na similaridade entre os padroes de treinamento nao rotulados.

2.5 Alinhamento de sequéncias

O alinhamento de sequéncias ¢ uma técnica bastante utilizada na area de bioin-
formatica para medir a similaridade entre duas ou mais sequéncias bioldgicas, podendo ser
global ou local. Em geral, as sequéncias biol6gicas sao polimeros representados por uma
cadeia de caracteres (“strings”) e a comparacao entre elas é feita comparando apenas suas
respectivas letras. Apesar da aparente simplicidade do processo, a analise de similaridade
das sequéncias é uma tarefa consideravelmente complexa.

Durante o alinhamento, uma sequéncia ¢é organizada na linha e a outra na coluna
da matriz. As técnicas de alinhamento buscarao entao a melhor correspondéncia para as
sequencias.

A ideia central dos algoritmos de alinhamento é minimizar as diferencas entre
as sequencias, buscando um alinhamento 6timo. Geralmente, a similaridade entre as
sequéncias envolvidas é expressa pelo termo identidade, que quantifica a porcentagem de

caracteres idénticos entre duas sequéncias (JUNQUEIRA; BRAUN; VERLI, 2014).

2.5.1 Alinhamento global

Os algoritmos que utilizam a técnica de alinhamento global buscam comparar
duas sequéncias em toda a sua extensao. Quando necessario, estes algoritmos permitem a
insercao de espacamentos (gaps) entre os caracteres para que, ao final, todas as sequéncias
tenham o mesmo comprimento. E apropriado para comparar sequéncias cujas semelhangas

sejam esperadas em toda a sua extensao.
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O principal algoritmo envolvido no processamento de alinhamentos globais é o
algoritmo desenvolvido por Needleman e Wunsch durante a década de 1970, que foi o
primeiro algoritmo a utilizar o método de programagao dinamica para a comparacao de

sequéncias biologicas.

2.5.2 Alinhamento local

Os algoritmos de alinhamento local procuram locais de semelhanca entre as
sequeéncias sem ter de considerar todo o comprimento destas, ou seja, busca somente
alinhamento de regioes de alta similaridade, nao importando as sequéncias adjacentes a
estas regioes. E muito ttil para fazer pesquisas em base de dados e em situagoes em que nao
existe qualquer conhecimento sobre a semelhanca entre as sequéncias a comparar. Nestes
algoritmos, o alinhamento termina no final das regioes de alta similaridade e substitui as
regides excluidas por buracos (gaps) no resultado final.

O algoritmo desenvolvido por Smith e Waterman (1981) ganhou maior destaque e
atualmente é o principal algoritmo utilizado por programas para realizacao de alinhamentos
locais. Este algoritmo é semelhante ao algoritmo de calculo da distancia de edi¢ao de
Levenshtein, que serd apresentado posteriormente, com a excecao de pequenas alteragoes.
Ele alinha duas substrings e nao duas strings como o de Levenshtein.

A figura 11 apresenta as diferencas entre alinhamento local e global. Uma descri¢ao
mais completa sobre alinhamento de sequéncias pode ser encontrado em (JUNQUEIRA;

BRAUN; VERLI, 2014), assim como os principais métodos utilizados.

2.5.3 Distancia de edicao

A distancia de edigao ou distancia de Levenshtein (LEVENSHTEIN, 1966) é uma das
formas mais comuns e simples de medir a semelhanca/diferenga entre duas sequéncias de
caracteres. Ela corresponde a transformagao/edi¢ao de uma cadeia de caracteres em uma
outra por meio de uma série de operacoes de edicao, de forma individual, sobre cada um
dos caracteres da cadeia.

Este algoritmo pode ser parafraseado como “o menor niimero de insergoes, remocoes

e substituigoes para igualar duas strings” (NAVARRO, 2001).
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Figura 11 — Diferengas entre alinhamento local e global. a) Duas sequéncias de nucleotideos
de tamanhos diversos sao amostradas e alinhadas por algoritmos diferentes. b)
No alinhamento local, a prioridade é encontrar as regioes altamente similares,
independentemente do tamanho desta regiao. Neste caso, porgoes da sequéncia
que nao foram alinhadas com alta similaridade foram excluidas do resultado
final. ¢) No alinhamento global, as duas sequéncias sao alinhadas por completo,
independentemente do ntimero de lacunas que tenham que ser inseridas.

a.
Alinhamento Dado:

Sequéncia 01 TATACTTTTTTGATCGATCAGCATCAGCTAGTCGATAGCTAGCT
Sequéncia 02 TTTAATTTGATTCAGAACAGCGGCTG
* * % ¥ * * * * *

Alinhamento Global:

Sequéncia 01 TATACTTTTTTGAT-C-GATCAGCATCAGCTAGTCGATAGCTAGCT
Y FE 1 I ) — L
SequénciaD2 -T-T--TAATTTGATTCAGAACA--——---- GC

Alinhamento Local:

Sequéncia 01 ATATACTTTTTTGATCGATCAGCATCAGCTAGTCGATAGCTAGCT
WA

Sequénclall?2 ======== TTTGAT===PEAG=ANCAGC====s===========
e-book Bioinformatica
www.ufrgs.br/bioinfo/

Fonte: (JUNQUEIRA; BRAUN; VERLI, 2014)

Sao definidos valores (scores) diferentes para cada possivel operagao: match (ca-
samento, igualdade dos caracteres), mismatch (substituicao), inser¢ao e remogao. Todas
as operagoes sao avaliadas para se chegar a menor distancia total (score), sendo possivel
definir diferentes penalidades de custo a insercao, delecao e substituigao.

Uma matriz é montada a partir do tamanho das strings e os custos de cada operagao
sao configurados. Ao final das comparacoes entre os caracteres das strings, a distancia é
dada pela ultima posi¢ao da matriz, sendo a distancia zero a indicagao de que as strings

sao idénticas (LEVENSHTEIN, 1966).

2.6 Medidas de avaliacao

Nesta secao serao apresentadas as medidas utilizadas para avaliar os algoritmos de
classificacao e segmentacao implementados neste trabalho. Sabendo-se que VP, VN, FP e
FN sao respectivamente, os nimeros de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos

positivos e falsos negativos. Para a segmentacao, os verdadeiros positivos sao os pixels
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pertencentes a “pele” e os quais também foram classificados como “pele”, os verdadeiros
negativos sao os pixels que nao sdo “pele” (neste caso, chamaremos de “fundo”) e os quais
também foram classificados como “fundo”, os falsos positivos sao os pixels que sao “fundo”
mas foram classificados como “pele” e os falsos negativos sao os pixels que sao “pele” mas

foram classificados como “fundo”.

2.6.1 Acuracia

A acuracia mede a capacidade do algoritmo em determinar corretamente o que é
verdadeiro entre todas as amostras, ou seja, o quao preciso é o algoritmo. Ela ¢é definida
pela Equagao 7.

VP+ FP

Acurécia = 1 7
WA = s T FP VN £ FN) ¢ Y (M)

2.6.2 Sensibilidade

A sensibilidade mede a capacidade do algoritmo em identificar corretamente o que
¢ verdadeiro entre as amostras que sao verdadeiras, ou seja, o quao sensivel é o teste. Ela
¢é definida pela Equagao 8.

VP

Sensibilidade = m x 100 (8)

2.6.3 Especificidade

A especificidade mede a capacidade do algoritmo em identificar corretamente o que
é falso entre as amostras que sao falsas, ou seja, o quao especifico é o teste. Ela é definida
pela Equacao 9.
VN

Especiﬁcidade = m x 100 (9)
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2.6.4 Overlap

A medida overlap é uma das mais citadas na literatura para avaliar segmentacao.
Essa métrica consiste na area relativa da interseccao entre duas regioes consideradas
(GRUSZAUSKAS et al., 2008). Considerando-se Ay, a area de uma regiao segmentada auto-
maticamente, e A,,, a area considerada correta para o processo de segmentacao, neste caso,
segmentada manualmente por um individuo, a métrica overlap é definida pela Equacao 10.
O valor 0 indica o pior desempenho, ou seja, nao hé intersecgao entre a area considerada
correta e a area obtida automaticamente. O valor 1, por sua vez, indica uma segmentagao

perfeita.

AsN A,

—_— 1
AsUA, (10)

Overlap =

2.7 Validagao cruzada

A validagao cruzada é uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de genera-
lizacao de um modelo de classificacao a partir de um conjunto de dados.

O conceito central dos métodos de validacao cruzada é dividir o conjunto de dados
em subconjuntos mutualmente exclusivos. Destes subconjuntos, alguns sao utilizados para
estimar os parametros do modelo (dados de treinamento) e o restante (dados de validacao
ou de teste) é aplicado na validagao do modelo.

Existem diversos métodos de particionar os dados, sendo os dois mais utilizados:

método k-fold e leave-one-out.

2.7.1 Método K-fold

O método de validagao cruzada k-fold (k-fold cross-validation) é um dos mais
utilizados. Este método consiste em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos (folds)
mutuamente exclusivos de mesmo tamanho. Destes, k-1 subconjuntos sao utilizados para o
treinamento e um é utilizado para o teste. A acuracia do modelo pode ser entao calculada

a partir da Equacao 7 apresentada anteriormente, assim como qualquer outra medida.
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Este processo é repetido k vezes, alternando de forma que cada subconjunto seja utilizado
uma vez como conjunto de teste.

Ao final das k iteracoes, as medidas de avaliacao sao calculadas pela média dos
resultados obtidos em cada etapa, obtendo-se assim uma medida sobre a capacidade
do modelo de representar o processo gerador dos dados, permitindo analises estatisticas

(SANTOS et al., 2009).

2.7.2 Método leave-one-out

O método leave-one-out é um caso particular do método k-fold, em que o niimero
de folds é igual ao ntimero de instancias N. Neste caso, sao realizadas N iteragoes e, em
cada iteracao, N-1 instancias sao utilizadas para o treinamento e o restante é utilizado
para o teste, alternando de forma que cada instancia seja utilizada uma vez para o teste.

Este método possui um alto custo computacional, desta forma, é indicado em casos

com conjunto de dados consideravelmente pequeno.

2.8 Weka

Weka? (Waikato Environment for Knowledge Analysis) ¢ um conjunto de algoritmos
de aprendizado de méquina desenvolvido por um grupo de pesquisadores da Universidade
de Waikato, Nova Zelandia. Ele é um software livre licenciado pela GNU General Public
License, desta forma, se tem a liberdade de estudar, executar e alterar o respectivo codigo
fonte para qualquer propdsito (HALL et al., 2009).

Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de dados ou chamado
a partir de seu proprio codigo Java. O Weka contém ferramentas para pré-processamento de
dados, classificagao, regressao, agrupamento (clustering), regras de associacao e visualizagao.

E também ideal para o desenvolvimento de novos sistemas de aprendizagem maquina.

3 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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2.9 OpenCV

OpenCV* (Open Source Computer Vision) é uma biblioteca de cédigo aberto
para desenvolvimento de algoritmos de visao computacional e aprendizado de maquina,
licenciada pela licenca BSD e amplamente utilizada em empresas, grupos de pesquisa e
por érgaos governamentais. Possui interfaces C++, C, Python, Java e Matlab e suporta
os sistemas operacionais Windows, Linux, Android e Mac OS (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

A biblioteca possui médulos de processamento de imagens e videos, estrutura de
dados, algebra linear, interface grafica para o usuério (GUI), controle de mouse e teclado,
além de mais de 2.500 algoritmos, muitos dos quais sao considerados estado da arte, tais
como de segmentacao, reconhecimento de faces, aprendizado de maquinas, filtragem de

imagens, rastreamento de movimento, entre outros.

2.10 Imagel

ImageJ® é um programa Java de dominio ptiblico de processamento e analise de
imagens, desenvolvido pelos Institutos Nacionais de Satide dos Estados Unidos (National
Institutes of Health - NHI) amplamente utilizado nas ciéncias naturais gragas a sua interface
simples, a sua velocidade de processamento e capacidade de expansao. A partir do ImageJ
é possivel exibir, editar, analisar, processar, salvar e imprimir imagens. O seu cédigo-fonte
é totalmente acessivel e o desenvolvedor é livre para adapta-lo as suas necessidades se

achar necessario.

4
5

http://opencv.org
http://imagej.nih.gov/ij/


http://opencv.org
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3 Trabalhos correlatos

A fim de contextualizar o trabalho proposto em relacao ao estado da arte da area
de reconhecimento de lingua de sinais, foi realizada uma revisao acerca dos trabalhos feitos
sobre esta area. O objetivo da revisao foi identificar o estado da arte dos métodos, das
técnicas de reconhecimento e os parametros relacionados a realizacao de sinais utilizados,
focando nos trabalhos que utilizam a abordagem visual, isto é, quando os dados sao obtidos
por meio de camera de video, sem o uso de dispositivos eletromecanicos (luvas de dados
e/ou sensores), identificando os principais desafios de se trabalhar com essa abordagem, que
é a abordagem utilizada nesta dissertagao. Adicionalmente, foram procurados trabalhos
especificos sobre o processamento de Lingua Brasileira de Sinais.

A revisao foi dividida em duas etapas. Em novembro de 2012 foi realizada uma
revisao sistematica nas bibliotecas digitais da ACM e IEEE sobre trabalhos de reconheci-
mento de lingua de sinais que utilizassem a abordagem visual. Em maio de 2014 esta revisao
foi atualizada e adicionalmente foram procurados trabalhos na biblioteca BDBComp e em
conferéncias especificas ligadas a drea. A seguir sao apresentados os resultados consolidados

das duas etapas de revisao realizadas.

3.1 Método de revisao

Primeiramente, com o propédsito de se familiarizar com os principais termos e
conceitos relacionados ao campo de estudo objetivado, foi feita uma pesquisa exploratéria
sobre o assunto. A partir dessa pesquisa exploratoria foram identificadas as seguintes
palavras-chave relacionadas com o contexto: “lingua brasileira de sinais”, “libras”, “sign
language”, “recognition”, “image” e “video” .

Para a selecao das fontes, foi tomado como critério aquelas que disponibilizam
artigos na integra para acesso e que estejam relacionadas com as principais conferéncias e

periddicos relacionados ao tema. Desta forma, trés bibliotecas digitais foram selecionadas:

e ACM: ACM Digital Library!.
e BDBComp: Biblioteca Digital Brasileira de Computacao?.

1 dl.acm.org

2 www.lbd.dcc.ufmg.br/bdbcomp


dl.acm.org
www.lbd.dcc.ufmg.br/bdbcomp
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e IEEE: IEEExplore?.

Além destas trés bibliotecas, também foram buscados em todos os anais publicados
e disponiveis para acesso na internet do Simpodsio de Realidade Virtual e Aumentada
(SVR), do Simpdsio Brasileiro de Inteligéncia Artificial (SBIA) e do SIBGRAPI Conference
on Graphics, Patterns and Images, sendo que este ultimo, tem seus anais disponiveis na
SIBGRAPI Digital Library Archive®.

A partir das palavras-chave definidas, foram construidas as expressoes de busca
para cada biblioteca digital. Para a escolha destas expressoes, foram testadas diversas
strings, e foram escolhidas aquelas que apresentaram melhores e maiores resultados. A

Tabela 1 apresenta as chaves e as opcoes de busca que foram utilizadas em cada fonte.

Tabela 1 — Chaves de busca utilizadas de acordo com a fonte de dados e condigoes utilizadas.

Fonte Chave de Busca Condicoes de Filtragem

ACM Digital (“sign language” AND recognition) Busca avangada, com varredura

Library AND (image OR video) apenas no campo abstract

BDBComp  (“lingua brasileira de sinais”) Busca avangada, com varredura
OR (libras) apenas no campo titulo do trabalho

[EEExplore  (“sign language” AND recognition) Busca avangada, com o filtro
AND (image OR video) “metadata only” ativo

As buscas foram realizadas nos dias quatro e cinco de novembro de 2012 nas bases
ACM e IEEE, respectivamente. As mesmas buscas foram realizadas novamente no dia dois
de maio de 2014, a fim de completa-las e atualizd-las. A busca na base BDBComp foi feita
no dia cinco de maio de 2014 e as buscas nos anais dos simpdsios SVR, SBIA e SIBGRAPI
foram realizadas entre sete e nove de maio de 2014. Nao foi definido um periodo para
delimitar a busca, portanto, todos os artigos obtidos foram avaliados para selecao.

Os artigos foram selecionados com base na leitura do abstract de cada um dos
resultados encontrados, levando em conta um critério de inclusao e quatro critérios de
exclusao, sabendo-se que para ser aceito, o artigo precisa satisfazer o critério de inclusao e

nenhum dos critérios de exclusao:

e Inclusao 1: trabalhos que discorram sobre reconhecimento de lingua de sinais a partir
de imagens e/ou videos digitais;
e Exclusdo 1: trabalhos que utilizam dispositivos eletromecénicos (luvas de dados e/ou

sensores) na aquisi¢ao de dados;

ieeexplore.ieee.org

4 sibgrapi.sid.inpe.br


ieeexplore.ieee.org
sibgrapi.sid.inpe.br
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e Exclusao 2: trabalhos que nao estejam escritos na lingua inglesa ou portuguesa;
e Exclusao 3: trabalhos que nao estejam disponiveis na integra para acesso;

e Exclusao 4: trabalhos duplicados.

Os artigos selecionados foram lidos na integra e foi realizado um levantamento dos
pontos considerados mais relevantes em cada um deles, identificando nao sé os métodos de
aquisicao de dados, os parametros relacionados a realizacao de sinais, as técnicas aplicadas
no pré-processamento das imagens/videos e no processo de reconhecimento de lingua de
sinais, mas também os principais resultados obtidos. A partir destes dados foi feita a

analise exposta adiante.

3.2 Resultados e discussao

A partir da pesquisa realizada nas bases de dados e nos anais dos simposios
apresentados na secao 3.1, obteve-se 166 artigos. Destes artigos, foram selecionados 127
que se enquadravam nos critérios de selecao estipulados. Estes artigos selecionados foram
analisados e lidos na integra, passando pela fase de extracao de dados. Nessa fase, mais 37
artigos também foram rejeitados por nao se adequarem nos critérios de selecao, fato que
nao foi identificado apenas pela leitura do abstract, resultando 90 artigos.

A Figura 12 apresenta a distribuicao dos artigos de acordo com as fontes de dados

utilizadas.

Figura 12 — Distribui¢ao de artigos encontrados e selecionados por fonte de dados.

120 111
100
20 73
60
40 28
20 19
8
e . -

0 — I

IEEE BDBComp ACM SBIA SVR SIBGRAPI

m Encontrados Selecionados

A distribuicao dos artigos selecionados pelos seus principais objetivos esta presente

na Figura 13. Observa-se que a maioria dos trabalhos selecionados tem como objetivo
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o reconhecimento de sinais dinamicos, seguido pelo reconhecimento de sinais estaticos
(configuragoes de mao e/ou letras), mas 30% apresentam apenas trabalhos que tratam sobre
segmentacao de imagens de lingua de sinais ou reconhecimento de parametros relacionados

a realizacao de sinais.
Figura 13 — Distribuicao de artigos por principal objetivo.

Reconhecimento de Reconhecimento de
configuragdo de m3o expressdes faciais e
e movimentos movimentos da

1% cabeca
1%

Reconhecimento de
movimentos
(trajetdria das m3os)

5%

Reconhecimento de
expressdes faciais
6%

Reconhecimento das
maos
7%

Reconhecimento de
sinais dindmicos
52%

Segmentacdo de
objetos de pele (maos
efou face)

10%

A distribuicao dos artigos selecionados pelo ano de publicacao é encontrado no
grafico da Figura 14. Nota-se que os artigos selecionados foram publicados durante os
ultimos 20 anos, e que a maioria corresponde a trabalhos mais recentes, publicados nos

ultimos 10 anos.

Figura 14 — Distribuicao de artigos pelo ano de publicacgao.

14
12

10
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Os artigos selecionados também foram classificados de acordo com a lingua de
sinais utilizada. Por meio desta classificacao observou-se uma grande variedade de linguas
de sinais, sendo a Lingua de Sinais Americana a mais utilizada, enquanto que a Lingua
Brasileira de Sinais (LIBRAS) é a segunda lingua de sinais mais utilizada. A distribuigao

dos artigos pelo tipo de lingua de sinais é apresentada pelo grafico da Figura 15.

Figura 15 — Distribuicao de artigos por lingua de sinais.
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Em todos os trabalhos selecionados sao utilizados videos gravados em estidios
por deficientes auditivos e/ou profissionais em lingua de sinais. A maioria dos trabalhos
selecionados nao utiliza luvas coloridas para expressar os sinais na gravacao dos videos
(80%), o que exige um pré-processamento mais sofisticado das imagens.

A fim de facilitar o pré-processamento das imagens e consequentemente o reco-
nhecimento dos sinais, alguns trabalhos utilizam videos gravados com algumas restrigoes.
Em Hieu e Nitsuwat (2008), Goh e Holden (2006), Paulraj et al. (2008), Chanda, Au-
ephanwiriyakul e Theera-Umpon (2012) é imposta a restrigao de que os individuos que
expressam os sinais nos videos devem utilizar camisas de manga longa de cores escuras.
No trabalho de Hienz, Grobel e Offner (1996) é apresentada uma abordagem diferenciada.
Além de utilizar luvas multicoloridas na gravacao dos videos utilizados nos testes, também

foram utilizados marcadores coloridos nos ombros e cotovelos, a fim de diminuir ainda
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mais a complexidade do reconhecimento. Em Dimov, Marinov e Zlateva (2007) é utilizada
uma restricao ainda mais intrusiva. Os individuos expressam os sinais em um ambiente
controlado, em que eles ficam cobertos por um pano escuro e apenas a cabeca e as maos
aparecem.

A maioria dos trabalhos nao especifica a base de imagens e/ou videos utilizada, ou
entao utilizam videos particulares, gravados especificamente para a pesquisa em questao.
Apenas 18% dos trabalhos selecionados apresentam as bases de imagens e/ou videos
utilizados, as quais sao apresentadas na Tabela 2. Nota-se que a maioria das bases é de

imagens e/ou videos de expressoes faciais e que nenhuma delas é brasileira.

Tabela 2 — Bases de imagens encontradas nos trabalhos selecionados.

Base

Site

American Sign Language Lexicon Video
Dataset (ASLLVD)

www.bu.edu/asllrp/lexicon/index.html

AR Face

www.ece.ohio-state.edu/~aleix/
ARdatabase.html

Binghamton University 3D Facial Ex-
pression (BU-3DFE)

http://www.cs.binghamton.edu/~1ijun/
Research/3DFE/3DFE_Analysis.html

Cohn-Kanade

www.consortium.ri.cmu.edu/ckagree

ECHO

www.let.ru.nl/sign-lang/echo

Greek Sign Language Corpus (GSLC)

www.dictasign.eu

Japanese Female Facial Expression
(JAFFE)

www.kasrl.org/jaffe.html

Multi-PIE

www.multipie.org

Purdue RVL-SLLL American Sign Lan-
guage

www.engineering.purdue.edu/RVL/
Database/ASL/asl-database-front.htm

SignStream

www.bu.edu/asllrp/SignStream/

XM2VTS

Www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/xm2vtsdb/

Nas subsec¢oes seguintes serao apresentadas com mais detalhes algumas carac-
teristicas relevantes observadas nos trabalhos selecionados. A subsecao 3.2.1 contém as
principais técnicas de pré-processamento de imagem utilizadas nos trabalhos selecionados.
Na subsecao 3.2.2 sao apresentadas as principais caracteristicas utilizadas pelos trabalhos
selecionados, enquanto que na subsecao 3.2.3 é discutido sobre as principais técnicas de
reconhecimento de sinais utilizadas. Por fim, a subsecao 3.2.4 descreve sobre os principais

trabalhos que tratam de reconhecimento de LIBRAS.
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3.2.1 Técnicas de pré-processamento

As principais técnicas de pré-processamento de imagem utilizadas nos trabalhos
selecionados sao apresentadas no grafico da Figura 16. Varios trabalhos nao descrevem as
técnicas de pré-processamento utilizadas, mas dos que descrevem, nota-se que a segmentagao
é a principal delas, presente na maioria dos trabalhos selecionados. A técnica de segmentagao
mais utilizada é a por limiarizagao (“thresholding”) (RADHA; KRISHNAVENI, 2009; HABILI;
LIM; MOINI, 2004; GOH; HOLDEN, 2006; WU; NAGAHASHI, 2013), seguida pela técnica
que utiliza Modelo de Mistura de Gaussianas (RIBEIRO; GONZAGA, 2006; MUSHFIELDT;
GHAZIASGAR; CONNAN, 2013; KIM; SHAKHNAROVICH; LIVESCU, 2013).

Alguns trabalhos optam ainda por utilizar algoritmos de aprendizado de maquina
para realizar a segmentacao. No trabalho de Han, Awad e Sutherland (2009) é utilizado
Support Vector Machine (SVM) para segmentar a regiao de pele, classificando cada pixel
das imagens como pele e nao pele, com uma taxa de classificacao média de 76,77%
utilizando 240 frames da base de dados ECHO. Em Hieu e Nitsuwat (2008), Two-Layer
Neural Network (TLNN) é utilizado para a constru¢do de um modelo aproximado de
pele, usando os componentes de cromaticidade Chb e Cr de 414.022 amostras de pixels,
a fim de segmentar as imagens, atingindo uma taxa de acerto de 94%. J4 em El-Jaber,
Assaleh e Shanableh (2010) a segmentagao ¢ feita utilizando Mapa de Disparidade e o
método K-Means Clustering, enquanto que em Gongalves et al. (2012) a segmentacao das
imagens é feita utilizando Multilayer Perceptron (MLP) com o algoritmo de treinamento
backpropagation, otimizado por meio do método Levenberg-Marquardt, mas as taxas de
precisao desses dois iltimos trabalhos nao sao apresentadas.

A técnica de deteccao da regiao das maos e geracao de novas imagens delimitadas
por essa regiao também é bastante utilizada nos trabalhos selecionados, que tem como
objetivo facilitar o processo de reconhecimento (CHANDA; AUEPHANWIRIYAKUL; THEERA-
UMPON, 2012; ROUSSOS et al., 2013). Os principais algoritmos utilizados para rastrear as
maos nas sequéncias de imagens sao: Mean-Shift (KELLY et al., 2008; KELLY; MCDONALD;
MARKHAM, 2009) e Continuously Adaptive Mean-Shift (CamShift) (MADANI; NAHVI, 2013;

DIAS et al., 2004).
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Figura 16 — Distribui¢ao de artigos pelas principais técnicas de pré-processamento de
imagem utilizadas.

Equalizagdo de
histograma
1%

Filtro da P ——

mediana
1%

Filtro da
media
2%

Segmentacdo por
aprendizado de
maquina
6%

3.2.2 Caracteristicas

Para realizar o reconhecimento dos parametros relacionados a realizacao de sinais
em lingua sinalizada e das letras e/ou palavras expressas em lingua de sinais, é necessério
conhecer algumas caracteristicas das sequéncias de imagens. As principais caracteristicas
utilizadas pelos trabalhos selecionados sao apresentadas pelo grafico da Figura 17, sabendo-
se que grande parte dos trabalhos selecionados nao especificam as caracteristicas utilizadas
(40%).

Observa-se que o centro de massa da mao é bastante utilizado, principalmente para
reconhecer a trajetéria realizada pelas maos durante a expressao dos sinais (movimento),
como em Akmeliawati, Ooi e Kuang (2007), Hienz, Grobel e Offner (1996), Bauer e Hienz
(2000), Madeo (2011), em que o célculo do centro de massa das maos ¢ facilitado pelo uso
de luvas coloridas. A drea dos segmentos (maos e/ou face) também é bastante utilizada,
como em Hieu e Nitsuwat (2008), Zhang e Zhang (2010a), Grobel e Assan (1997), assim

como Histogramas de Gradientes Orientados (HGO), utilizado em Kim, Shakhnarovich
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Figura 17 — Distribuigao de artigos por principais caracteristicas utilizadas.
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e Livescu (2013), Cooper, Pugeault e Bowden (2011), Buehler, Zisserman e Everingham
(2009), Thangali e Sclaroff (2009). A ideia principal deste descritor é que a forma e a
aparéncia de objetos em uma imagem podem ser descritos por meio da distribui¢ao dos
gradientes de intensidade dos pixels ou pelas diregdes das bordas (GRITTI et al., 2008).

O contorno da mao (borda) ¢ também uma caracteristica bastante encontrada nos
trabalhos selecionados. Para detectar a borda das maos o principal algoritmo utilizado é o
Sobel, presente em Isaacs e Foo (2004), Pistori e Neto (2004), Pavan e Modesto (2010).
Alguns trabalhos representam o contorno das maos por meio de assinaturas (representacao
da borda em uma fungdo unidimensional), utilizadas em Futane ¢ Dharaskar (2012),
Gongalves et al. (2012), Peres et al. (2006).

Também foram encontrados alguns trabalhos que optam por utilizar como carac-
teristicas os coeficientes da Transformada Discreta do Cosseno (TDC), que converte um
bloco de pixels em uma matriz de coeficientes, descorrelacionando a informacao da imagem,
utilizado por Paulraj et al. (2009), Assaleh et al. (2008), El-Jaber, Assaleh e Shanableh
(2010), Paulraj et al. (2008), Shanableh e Assaleh (2007a), Shanableh e Assaleh (2007b),
sendo que os dois ultimos trabalhos também utilizam a Transformada de Radon, também

presente em Madani e Nahvi (2013).
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3.2.3 Técnicas de reconhecimento

Pelos artigos analisados, além das técnicas de processamento de imagens apre-
sentadas anteriormente na subsecao 3.2.1, nota-se que a maioria dos trabalhos utiliza
também algoritmos e técnicas de aprendizado de maquina para o reconhecimento de lingua
de sinais, principalmente Hidden Markov Model (HMM), seguido por Artificial Neural
Network (ANN) e Support Vector Machine (SVM). A distribuicao dos artigos pelo tipo de

técnica de aprendizado de maquina utilizada é apresentada pelo grafico da Figura 18.

Figura 18 — Distribuicao de artigos por algoritmos e técnicas de aprendizado de maquina.
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A utilizagao de Hidden Markov Model (HMM) como técnica de reconhecimento de
sinais ¢é feita em diversos trabalhos, tais como: Assaleh et al. (2008), Sandjaja ¢ Marcos
(2009), Goh e Holden (2006), Starner e Pentland (1995). O trabalho de Assaleh et al.
(2008) é um sistema para reconhecer sinais continuos em Lingua de Sinais Arabe por meio
da analise do movimento das maos, sem restrigoes, tais como o uso de luvas coloridas. Os
resultados experimentais mostram uma taxa média de reconhecimento de palavra de 94%
e de 75% para o reconhecimento de frases, utilizando 40 frases formadas por 80 palavras,
gravadas 19 vezes cada por apenas um individuo em videos com resolucao de 720 x 528
pixels. O trabalho proposto por Sandjaja e Marcos (2009) apresenta uma taxa de precisao

média de 85,52%, utilizando 5-fold cross-validation, para reconhecer niimeros em Lingua
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Filipina de Sinais a partir de 500 videos com resolucao de 640 x 480 pixels, gravados
em um estidio com luvas multicoloridas. Em Goh e Holden (2006) é apresentado um
sistema para o reconhecimento de Lingua de Sinais Australiana, que atinge 97,15% de
precisao para reconhecer letras e 88,61% para palavras, utilizando configuracdo de mao,
orientacao e movimento como parametros e 40 palavras, sendo quatro sequéncias de video
independentes para cada palavra (160 sequéncias), gravadas em estiidio sem o uso de luvas
coloridas, mas com iluminacao e fundo controlados e restricoes para a roupa do individuo
que expressa os sinais. Uma boa taxa de 99,2% ¢ encontrada em Starner e Pentland (1995),
no reconhecimento de 40 palavras em Lingua de Sinais Americana, gravadas com resolucao
de 320 x 243 pixels em um estudio com luvas coloridas, utilizando configuracao de mao,
ponto de articulagao e movimento como parametros.

HMM também sao utilizadas por Davydov, Nikolski e Pasichnyk (2010), Bauer e
Hienz (2000), Bauer, Hienz e Kraiss (2000). Em Davydov, Nikolski e Pasichnyk (2010) é
alcancada uma taxa de reconhecimento de sinais de 91,7%, utilizando configuracao de mao,
ponto de articulagao e movimento como parametros e um conjunto de teste composto por 85
sinais do diciondrio de Lingua de Sinais Ucraniana frequentemente utilizados, expressados
por meio de 160 configuracoes de mao principais, determinadas por um profissional em
lingua de sinais, sem a utilizacao de luvas coloridas. A mesma taxa de acerto é atingida
no trabalho de Bauer e Hienz (2000), utilizando configuragao de mao, orientagao e ponto
de articulagdo como parametros e 97 sinais em Lingua de Sinais Alema expressados por
apenas um individuo, mas gravado com o uso de luvas coloridas, fundo com cor uniforme e
algumas restrigoes para a roupa do individuo. Em Bauer, Hienz e Kraiss (2000) é utilizado
o mesmo conjunto de dados e as mesmas restrigoes que em Bauer e Hienz (2000), mas
apresentam uma taxa um pouco maior, de 93,2%, por meio do uso de um modelo bigram,
que é um modelo estatistico no qual é assumido que a ocorréncia de um sinal depende da
ocorréncia do sinal anterior.

O uso de Artificial Neural Network (ANN) apresentou resultados promissores em
reconhecimento de sinais estaticos. Em Isaacs e Foo (2004) é apresentado um sistema
que além de usar ANN, utiliza um algoritmo genético para melhorar o pré-processamento
realizado nas imagens, capaz de reconhecer 24 sinais estaticos do alfabeto da Lingua de
Sinais Americana, atingindo uma precisao de 99,9%, por meio de videos gravados em
estudio, sem o uso de luvas. ANNs também sao utilizadas para reconhecer gestos em

Lingua Malaia de Sinais por Paulraj et al. (2009), Paulraj et al. (2008), Akmeliawati,
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Ooi e Kuang (2007). O trabalho proposto por Paulraj et al. (2009) atinge uma taxa de
reconhecimento de 81,07%, utilizando 14 gestos gravados com resolucao de 320 x 240
pixels, realizados repetidamente 5 vezes por 2 individuos, sem o uso de luvas coloridas.
Paulraj et al. (2008) apresentam uma taxa de classificagdo de 92,07%, utilizando 32 gestos
diferentes gravados em estiidio com resolucao de 320 x 240 pixels, sem o uso de luvas, mas
com restri¢oes para a roupa do individuo. Ja o sistema proposto por Akmeliawati, Ooi e
Kuang (2007) atinge taxas de 99,33%, 95,67% e 95% para reconhecer ntimeros, letras e
palavras, respectivamente, utilizando 49 gestos estaticos e dinamicos gravados em estidio
com luvas multicoloridas em videos com resolucao de 352 x 288 pixels.

Alguns trabalhos optam por utilizar SVM para o reconhecimento de sinais, tais
como: Quan (2010), Elakkiya, Selvamani e Kanimozhi (2014), Mushfieldt, Ghaziasgar e
Connan (2013), Ari, Uyar e Akarun (2008). O primeiro trabalho apresenta uma taxa média
de reconhecimento de 95,55%, utilizando 5.850 imagens com fundo branco de 30 letras
em Lingua de Sinais Chinesa (195 para cada letra). Em Elakkiya, Selvamani e Kanimozhi
(2014) é apresentado um framework para segmentagao e rastreamento de objetos de pele
em videos de lingua de sinais por meio de SVM e caracteristicas Haar-like. Este trabalho
atinge uma taxa de aproximadamente 90%, utilizando videos gravados em estidio sem a
utilizacao de luvas coloridas com resolugao de 640 x 480 pixels. O trabalho de Mushfieldt,
Ghaziasgar e Connan (2013) propoe uma abordagem para reconhecer expressoes faciais
em Lingua de Sinais Sul Africana na presenga de rotagoes e oclusoes parciais da face. Os
dados de treinamento utilizados consistem em sequéncias de video de 10 individuos de
géneros mistos e tons de pele variados realizando 6 expressoes diferentes, utilizando as
bases de dados BU-3DFE, Cohn-Kanade, JAFFE e Multi-Pie. O sistema atinge uma taxa
de reconhecimento de 85% para imagens faciais frontais e uma precisao de reconhecimento
média de 80% para os rostos rotacionados em 60 graus. Ari, Uyar e Akarun (2008) também
apresentam um sistema de reconhecimento automaético de expressoes faciais, que atinge
uma taxa média de reconhecimento de 90%, utilizando um conjunto de dados que contém
sete expressoes faciais utilizadas em Lingua de Sinais Turca, gravadas cinco vezes cada
por 11 individuos diferentes (6 do sexo feminino, 5 do masculino).

O uso do algoritmo AdaBoost também foi encontrado com resultados promissores
em alguns trabalhos selecionados, assim como em Han, Awad e Sutherland (2013), Wu e
Nagahashi (2013). Em Wu e Nagahashi (2013) ele é utilizado num sistema para detecgao

e rastreamento das maos em videos de lingua de sinais. Os resultados experimentais
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mostram que o método proposto obtém uma taxa média de deteccao de maos de 96,3%,
e mais de 91,2% das maos rastreadas sao extraidas em tamanho adequado, utilizando
657 frames de 3 videos gravados em estidio sem o uso de luvas coloridas. J& em Han,
Awad e Sutherland (2013) ele é utilizado para reconhecer sinais dinamicos em Lingua de
Sinais Britanica, atingindo uma taxa de reconhecimento de 97,6%, utilizando ponto de
articulacao, orientacao e movimento como parametros, a partir de 20 sinais diferentes
sinalizados 10 vezes cada por dois individuos, resultando em 200 amostras de videos com
mais de 10.000 frames, gravados em estidio sem o uso de luvas.

Yang, Ahuja e Tabb (2002) apresentam um sistema para extracao de trajetérias de
movimento e sua aplicacao para reconhecimento de sinais utilizando Time-Delay Neural
Network (TDNN). Os experimentos demonstram que gestos podem ser reconhecidos usando
trajetorias de movimento com uma precisao de 99,21%, utilizando 5-fold cross-validation,
a partir de videos de 40 gestos em Lingua de Sinais Americana gravados em estidio com
resolugao de 160 x 120 pixels e sem o uso de luvas coloridas, com uma média de 60 frames
cada. Lichtenauer et al. (2007) também apresentam um sistema de reconhecimento de
sinais com base no movimento, utilizando Dynamic Time Warping (DTW). O sistema
apresentado neste trabalho é capaz de detectar corretamente 95% dos sinais de teste
utilizando 7-fold cross-validation, a partir de um conjunto de 120 gestos dinamicos em
Lingua de Sinais Holandesa realizados por 70 pessoas diferentes, gravados em estidio por
duas cameras com resolucao de 640 x 480 pixels, sem o uso de luvas coloridas. Ja o trabalho
de Zhang e Zhang (2010b) propde um sistema diferenciado para realizar o reconhecimento
de sinais dinamicos. O sistema proposto converte as caracteristicas extraidas dos videos
para strings e utiliza distancia de edigao para realizar o reconhecimento dos sinais, atingindo
uma taxa média de reconhecimento de 95,5%, utilizando ponto de articulagdo e movimento
como parametros e uma base de dados construida a partir de um conjunto de videos em
Lingua de Sinais Chinesa extraidos de programas de televisao de Pequim.

Alguns outros trabalhos selecionados apresentam apenas sistemas especificos de
segmentacao ou reconhecimento de parametros relacionados a realizagao de sinais em
lingua sinalizada, tais como: Soontranon, Aramvith e Chalidabhongse (2004), Grobel
e Hienz (1996), Dimov, Marinov e Zlateva (2007), Ong e Bowden (2004). O primeiro
trabalho descreve um método de deteccao do rosto e rastreamento da mao para um sistema
de reconhecimento de lingua de sinais, a partir de quatro videos em Lingua de Sinais

Tailandesa gravados em estidio sem o uso de luvas, com resolucao de 240 x 320 pixels.
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A segmentacao é feita pela funcao da elipse, encontrada por meio da distribuicao dos
componentes de cromaticidade Cb e Cr dos pixels da imagem, atingindo uma taxa média de
reconhecimento de 89,8% para a detecgao da regiao de pele (face e maos). Apds as regioes
com tom de pele serem segmentadas, o sistema tem como objetivo detectar as caracteristicas
da face usando diferenca de luminosidade e as das maos usando o método esqueleto. O
segundo trabalho apresenta um sistema para o reconhecimento de 32 configuracoes de
mao diferentes utilizadas na Lingua de Sinais Alema. O modelo apresentado baseia-se nas
caracteristicas das dreas coloridas e sobre as relagoes entre essas areas, atingindo uma taxa
de reconhecimento de 94%, a partir de um classificador baseado em regras e utilizando
videos com resolucao de 768 x 512 pixels gravados em estidio com luvas multicoloridas.
Dimov, Marinov e Zlateva (2007) também propoem um sistema para reconhecimento de
sinais estaticos (letras), mas de uma maneira mais intrusiva, em que os videos sao gravados
em estudio, sem o uso de luvas, mas em um ambiente controlado onde apenas as maos e a
face aparecem. O reconhecimento ¢ feito utilizando CBIR, atingindo também uma taxa
de reconhecimento de aproximadamente 94%, a partir de 7 sinais/letras do alfabeto da
Lingua de Sinais Bilgara gravados em 344 imagens (49 imagens em média por letra). J&
Ong e Bowden (2004) apresentam um sistema capaz de reconhecer as maos em videos com
uma taxa elevada de 99,8% e as configuracoes de mao com uma taxa de 97,4%, utilizando
Boosted Classifier Tree. Para realizar os experimentos do reconhecimento da mao foram
utilizadas 5.013 imagens em tons de cinza, extraidas de varios videos gravados em estudio
sem o uso de luvas por diferentes individuos (2.504 amostras para treinamento e 2.509
para teste) e mais 900 imagens para testar o reconhecimento das configuragdes de mao
(300 grupos de formas diferentes).

Por fim, o movimento do gesto que une dois sinais consecutivos (movimento
epéntese), um dos problemas dificeis enfrentados em reconhecimento automatizado de
lingua de sinais, é tratado no trabalho de Yang, Sarkar e Loeding (2007), que obteve
83% de taxa de reconhecimento utilizando o algoritmo Level Building, a partir de frases
continuas expressadas em sequéncias de imagens em Lingua de Sinais Americana com
resolucao de 460 x 290, gravadas em estiidio sem o uso de luvas. O vocabulario utilizado
de 39 sinais é composto pelos principais sinais que uma pessoa surda precisa para se
comunicar com o pessoal de seguranca nos aeroportos, expressados em 25 diferentes frases

gravadas cinco vezes cada.
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3.2.4 LIBRAS

Dos artigos selecionados, 11% propuseram sistemas de reconhecimento de sinais
utilizando a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). No trabalho de Madeo et al. (2010)
Fuzzy Learning Vector Quantization (FLQV) nao supervisionadas e supervisionadas sao
utilizadas para compor um comité de maquinas, cujo objetivo é reconhecer imagens
estaticas (configura¢oes de mao) e movimentos. O comité foi capaz de reconhecer 20
configuragoes de mao e cinco movimentos utilizados para representar as letras do alfabeto
em LIBRAS, com precisao de 85% e 91,7%, respectivamente, por meio de videos gravados
em um estudio com luvas coloridas.

Em Digiampietri et al. (2012) é apresentado um sistema de informacao para o
reconhecimento automatico de LIBRAS, também desenvolvido pela aluna deste projeto,
fundamentado em dois pilares: um ambiente configuravel e extensivel para o gerenciamento
de experimentos de processamento de linguas de sinais baseado no uso de workflows
cientificos e um conjunto de médulos desenvolvidos especificamente para o processamento
de imagens e videos, composto por métodos para a segmentacao e classificacao de imagens.
O sistema proposto atinge uma taxa de acerto de 87,67% para reconhecer as 26 letras
do alfabeto, gravadas em estidio com o uso de luvas multicoloridas, utilizando como
caracteristicas a drea proporcional de cada segmento (dedos e palma da mao) e a posigao
relativa de cada segmento em relagao ao centro de gravidade da mao.

J& o trabalho proposto por Souza, Dias e Pistori (2007) atinge uma taxa de
reconhecimento de 80,1% utilizando HMM e 47 gestos extraidos do diciondrio trilingue de
LIBRAS. Para os experimentos foram utilizados videos gravados por trés individuos sem o
uso de luvas coloridas, em um ambiente com fundo estatico e uniforme, em que cada um
executou sete vezes cada gesto. Com isso, o banco de imagens dedicado a experimentacao
possuia 21 amostras para cada gesto, totalizando 987 amostras.

Pistori e Neto (2004) e Gongalves et al. (2012) apresentam sistemas para reconhecer
configuragoes de mao utilizadas em LIBRAS. Em Pistori e Neto (2004) é apresentado um
sistema que atinge uma taxa de precisao de 95,02%, utilizando o algoritmo Adap Tree e
um conjunto com 270 amostras de nove sinais alfabéticos diferentes, gravadas em estudio
sem o uso de luvas (66% da base de dados para treinamento e 34% para teste), enquanto
que o trabalho de Gongalves et al. (2012) atinge uma taxa de 97,6% utilizando uma

técnica de Content-Based Image Retrieval - CBIR e 83 amostras gravadas em estidio com
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luvas coloridas. Por fim, em Madeo (2011) é apresentado um protétipo de uma aplicagao
educativa e inclusiva, que atinge 84,3% de precisao a partir de videos em LIBRAS gravados
em estudio com luvas coloridas, utilizando Neuro-fuzzy como técnica de reconhecimento e

configuracao de mao, orientagao e movimento como parametros.

3.3 Conclusao

Notou-se a partir dos artigos analisados que o reconhecimento de sinais dinamicos em
lingua de sinais ainda é pouco desenvolvido, assim como o reconhecimento dos movimentos
dos gestos que une dois sinais consecutivos. Os principais resultados tratam apenas o
reconhecimento de sinais estaticos ou o reconhecimento de sinais gravados com restrigoes,
como a utilizagdo de luvas coloridas e/ou ambientes controlados, objetivando facilitar o
processo de reconhecimento.

Quanto aos trabalhos que tratam de LIBRAS, os melhores resultados encontrados
também sao apenas sobre reconhecimento de sinais estdticos ou de parametros (confi-
guragoes de mao e movimento) ou entao utilizam luvas coloridas e/ou ambientes controlados
na gravacao dos videos (a maioria).

Notou-se também nos trabalhos analisados que existem poucas bases de imagens
sobre lingua de sinais. A maioria dos trabalhos constréi seu proprio conjunto de imagens
para realizar os experimentos ou entao nao apresenta a base de imagens utilizada. Mas das
poucas bases de imagens encontradas, nenhuma ¢ brasileira e a maioria é de expressoes
faciais.

Outro ponto que chamou a atencao é a auséncia de sistemas completos, que
utilizam todos os cinco parametros relacionados a realizagao de sinais. Nenhum trabalho
foi encontrado com esta caracteristica, a maioria dos trabalhos selecionados foca apenas em
dois ou trés parametros para realizar o reconhecimento de sinais. Também notou-se poucos
trabalhos que estudam expressoes nao manuais em reconhecimento de sinais. Os trabalhos
encontrados tratam apenas o reconhecimento de expressoes faciais especificamente, mas nao
a utilizam como um parametro, ou seja, nao utilizam a influéncia destas expressoes para
realizar o reconhecimento de sinais (ARI; UYAR; AKARUN, 2008; MUSHFIELDT; GHAZIASGAR;
CONNAN, 2013). Este parametro em particular é importante ao se pensar em reconhecimento

de sinais e, até o momento, foi pouco trabalhado.
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4 Sistema de reconhecimento

Neste capitulo serao apresentados o banco de imagens construido e as etapas
principais do sistema proposto, correspondendo cada uma a um modulo do mesmo, de
forma a elucidar ao leitor o funcionamento do sistema como um todo. Essas etapas também

sao apresentadas pelo diagrama de fluxo de execucao do sistema da Figura 19.

Figura 19 — Diagrama de fluxo de execucao do sistema.
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Fonte: Elaborada pela autora.

4.1 Banco de Imagens

A fim de desenvolver e testar o sistema de reconhecimento de LIBRAS implementado,
foi construido um banco de imagens, composto por 20 sequéncias de imagens (videos)
gravadas por 10 individuos (quatro homens e seis mulheres), sendo dois videos gravados

com cada individuo.
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Os videos foram gravados em ambientes nao controlados, sem nenhuma restricao. Os
individuos sinalizaram um conjunto de 30 palavras bésicas escolhidas por uma especialista
em LIBRAS, sao elas: casa, sol, luz, pessoa, cachorro, homem, mulher, aluno, bom,
dia, tarde, noite, mae, pai, filho, tio, sobrinho, cunhado, primo, sogro, irmao, nascer,
morrer, viver, cozinha, banheiro, televisao, computador, mesa e faca. Destaca-se que dentre
essas palavras, hd algumas sinalizadas de maneira parecida. Observando os exemplos de
sequéncias de imagens para cada palavra do banco no apéndice A, é possivel perceber uma
semelhanca consideravel entre as palavras “mulher” e “mae”, “pai” e “homem”, “sol” e
“dia”.

As palavras escolhidas foram sinalizadas uma vez em cada video. Desta forma, cada
individuo sinalizou o mesmo conjunto de palavras em dois videos diferentes, gravados em
dias e fundos diferentes e utilizando roupas distintas, a fim de proporcionar uma maior
variabilidade. Vale destacar ainda, que a maioria dos videos foi gravada em locais com
fundos nao estaticos.

As gravagoes dos videos foram feitas utilizando uma camera digital da marca Sony,
modelo DSC-W530 de 14,1 megapixels, operando no modo de configuragao automatico.
Cada video foi editado (dividido) em 30 videos menores, de forma a separar a sinaliza¢ao
de cada uma das 30 palavras em cada um dos videos, com duracao de aproximadamente
dois segundos cada um, com 29 frames por segundo e resolucao de 640 x 480 pixels cada
frame.

A Figura 20 apresenta alguns exemplos de frames extraidos dos videos gravados,
que formam o banco de imagens.

Vale ressaltar que esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa
Envolvendo Seres Humanos da Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades da Universidade
de Sao Paulo (EACH-USP), conforme o parecer presente no anexo A deste documento.
Os sujeitos aptos a pesquisa foram convidados a participarem por meio do Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), detalhado no apéndice B.

Durante o desenvolvimento deste projeto foram procurados bancos de imagens
publicos, que contivessem sequéncias de imagens (videos) relacionadas a LIBRAS, mas
nenhum banco publico foi encontrado e por isso a necessidade da producao de um banco
de imagens nesta dissertagdo. A falta de bancos/bases de dados de referéncia para linguas

de sinais ou mesmo de ferramentas que facilitem a criacao e disponibilizacao destes bancos
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Figura 20 — Exemplos de imagens do banco de imagens.

Fonte: Elaborada pela autora.

tem motivado trabalhos recentes para o oferecimento deste tipo de recurso (WAGNER et al.,

2012).

4.2 Pré-processamento

O objetivo principal desta primeira etapa do sistema é de pré-processar as sequéncias
de imagens segmentando a regidao dos objetos em movimento (neste caso, os bragos e as
maos), a fim de facilitar o processo de identificacao e rastreamento das maos realizado
posteriormente. Primeiramente, é aplicada uma técnica de equalizacao de histograma
nas sequéncias de imagens, apresentada na subsecao 4.2.1, com o objetivo de melhorar
a sua qualidade. Em seguida, a segmentacao da regiao das maos ¢ realizada utilizando
o algoritmo de subtracao de fundo descrito na subsecao 4.2.2. Apéds a aplicagao deste
algoritmo, de forma a melhorar o resultado obtido, é aplicada a técnica de fechamento,
apresentada na subsecao 4.2.3. Por fim, a fim de minimizar os ruidos, é aplicado o filtro

da mediana, descrito na subsecao 4.2.4.

4.2.1 Equalizacao de histograma

Analisando as sequéncias de imagens do banco, percebeu-se a necessidade de

compatibilizar algumas distor¢oes que ocorreram durante a etapa de aquisicao dessas
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imagens, principalmente por parte de diferencas de iluminagao de ambiente, que poderiam
comprometer as proximas etapas do sistema.

Desta forma, a fim de realcar o contraste das sequéncias de imagens, primeiramente
foi utilizada a técnica de equalizacao de histograma, apresentada anteriormente na subsegao
2.3.2. Existem varios métodos empregados para a realizacao da equalizagao de histograma.
Neste trabalho foi utilizada a técnica de equalizagao adaptativa de histograma com
limitagao de contraste (CLAHE - Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization).

Nesta técnica, em vez de ser calculado um histograma global, é calculado um
histograma local para a vizinhanca de cada pixel. Além disso, esta técnica corta no
histograma local todas as intensidades em que o niimero de pixels esteja acima de um
limite pré-definido. As intensidades que estiverem acima do limite sao redistribuidas no
histograma pelos tons vizinhos.

Para implementar a técnica CLAHE, foi utilizada uma funcao ja pronta do pacote
de aplicativos “ij.jar” do programa ImageJ (ZUIDERVELD, 1994). A fungdo tem trés

parametros:

e block size: tamanho da regiao local em torno do pixel para a qual o histograma é
equalizado;

e histogram bins: nimero de barras do histograma utilizado para a equalizacao de
histograma;

e maz slope: limita o estiramento do contraste na funcao de transferéncia de intensidade.

Para este trabalho, os parametros foram definidos com os valores “63”, “256” e “3”,
respectivamente.
A Figura 21 apresenta o resultado obtido pela aplicacao da técnica CLAHE em

algumas imagens do banco de imagens.

4.2.2 Subtragao de fundo

Conforme visto anteriormente na subsecao 2.3.3, a subtracao de fundo é uma técnica
utilizada para separar objetos ou partes de objetos de interesse do restante da imagem.
No contexto deste trabalho, a subtracao de fundo foi aplicada para separar a area da

regiao das maos dos elementos estaticos do video, resultando numa segunda sequéncia
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Figura 21 — Resultado obtido pela técnica CLAHE: (a) frames originais; (b) frames com
histograma equalizado.

Fonte: Elaborada pela autora.

de imagens, contendo apenas a area da regiao das maos, que seria entao submetida ao
processo de rastreamento.

Foi utilizada uma funcao da biblioteca OpenCV para implementar a subtracao de
fundo, a funcao “BackgroundSubtractorMOG2”, em que ¢é construido internamente um
modelo adaptativo de mistura de gaussianas (MoG - Mizture of Gaussian) para subtragao
de fundo com detecgao de sombras, baseado em Zivkovic (2004), Zivkovic e Heijden (2006).
Nesse método, cada pixel é modelado como uma MoG e, em cada iteracao, é calculada a

probabilidade do pixel pertencer ao plano de fundo.
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O modelo da fungao “BackgroundSubtractorMOG2” ja esta implementado de forma
otimizada. Desta forma, o cédigo para este algoritmo chama a seguinte funcao ajustando
os seguintes parametros:

BackgroundSubtractorMOG2 (int history, float varThreshold, boolean bShadowDe-

tection)

e history: quantidade de frames usados no histérico. O padrao é zero. Se diferente de
zero, especifica o nimero de imagens anteriores para agregar como plano de fundo
para comparacao. Um valor diferente de zero realmente s6 importa para videos que
precisam calcular um fundo em constante mudanca a partir de frames mais recentes
do video;

e varThreshold: limiar do quadrado da distancia de Mahalanobis entre o pixel e o
modelo para decidir se o pixel é bem descrito pelo modelo de fundo. Este parametro
nao afeta a atualizacdo de fundo. Um valor tipico poderia ser de o 4, (varThreshold
=4 * 4 = 16). Os valores mais elevados reduzem a sensibilidade e, portanto, o ruido;

e bShadowDetection: define se a detec¢ao de sombra deve ser ativada (true ou false).

Os parametros foram definidos para este trabalho como “0”, “32” e “false”, respec-
tivamente.

Uma caracteristica importante deste algoritmo ¢ que é selecionado um ntimero
apropriado de distribuicao gaussiana para cada pixel, diferente da funcao “Background-
SubtractorMOG”, em que é utilizado um K fixo de distribui¢oes gaussianas em todo o
algoritmo, fornecendo, desta forma, uma melhor adaptabilidade a diferentes cenas, por
exemplo, devido a mudancas de iluminagao.

A Figura 22 contém um exemplo de resultado gerado apds a aplicagao do método
de subtracao de fundo proposto em uma sequéncia do banco de imagens com histograma
equalizado. Analisando os frames gerados, é possivel perceber que a imagem resultante
produz uma imagem do objeto de interesse (neste caso, as maos do individuo) com pequenos
buracos e/ou pedagos destruidos, que sdo os objetos principais que serado rastreados e
utilizados no reconhecimento dos sinais, além também de ruidos no fundo da cena, devido
a este nao ser totalmente estatico, podendo desta forma, prejudicar as proximas etapas do
sistema. A fim de remover estes ruidos e melhorar o resultado obtido, também foi utilizada
a técnica de processamento de imagens denominada fechamento, apresentada em seguida

na subsecao 4.2.3.
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Figura 22 — Resultado obtido pelo método de subtragao de fundo: (a) frames com histo-
grama equalizado; (b) frames com fundo removido.

Fonte: Elaborada pela autora.

4.2.3 Fechamento

Analisando os resultados obtidos pela técnica de subtragao de fundo definida
anteriormente na subsecao 4.2.2, é possivel perceber alguns ruidos e defeitos nas imagens
geradas, principalmente devido ao fato dos fundos dos ambientes em que foram gravados
os videos nao serem estaticos. Para corrigir esses problemas, foi utilizada a técnica de
fechamento.

Conforme apresentado na subsecao 2.3.4, a técnica de fechamento é utilizada para
reparar imagens, suavizando contornos, unindo quebras estreitas e golfos longos e delgados
e removendo os pixels ruidosos do interior do objeto. O fechamento é obtido a partir do
encadeamento do filtro morfolégico de dilatacao, seguido pelo de erosao.

Neste trabalho, os filtros de dilatagao e erosao foram implementados utilizando a
biblioteca de fungoes OpenCV, ajustando as seguintes funcoes e parametros:

cvDilate(CvArr sre, CvArr dst, IplConvKernel element, int iterations)

cvErode(CvArr src, CoArr dst, IplConvKernel element, int iterations)

e src: imagem de origem;
e dst: imagem de destino;
e clement: elemento utilizado para a erosao ou dilatagao. Se for igual a null, um

elemento estruturante retangular 3 x 3 é utilizado;
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e iterations: nimero de vezes que a erosao ou dilatacao é aplicada.

O filtro de dilatacao foi aplicado trés vezes e o de erosao 15 vezes, com o valor do
parametro element igual a null.

A Figura 23 apresenta um exemplo de resultado gerado com a aplicagao do filtro
de dilatagao seguido pelo de erosao em uma sequéncia do banco de imagens com fundo

removido pelo método apresentado anteriormente na subsecao 4.2.2.

Figura 23 — Resultado obtido pela técnica de fechamento: (a) frames com histograma
equalizado; (b) frames apds a subtragao de fundo; (c) frames apds a aplicagao
do filtro de dilatagao; (d) frames apds a aplicagao do filtro de erosao.

(@

Fonte: Elaborada pela autora.
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4.2.4 Filtro da mediana

Com o objetivo de suavizar os ruidos, mas preservando as bordas e detalhes finos
das imagens geradas ap0s a aplicacao do processo de fechamento, foi utilizado o filtro da
mediana, apresentado anteriormente com mais detalhes na subsecao 2.3.5.

O filtro da mediana foi aplicado por meio da fungao cvSmooth da biblioteca OpenCV,
utilizando o parametro CV_MEDIAN e janela 3x3. A Figura 24 apresenta um exemplo de
resultado obtido pela aplicacao deste filtro em uma parte de uma imagem gerada pela

técnica de fechamento.

Figura 24 — Resultado obtido pelo filtro da mediana: (a) parte de um frame obtido pela
técnica de fechamento; (b) resultado da filtragem pelo filtro da mediana com
mascara 3x3.

Fonte: Elaborada pela autora.

4.3 Segmentagao

A etapa de segmentacao consiste em identificar as regides de pele humana nas
imagens, com o objetivo de facilitar a deteccao das maos nas sequéncias de imagens
para realizar o rastreamento, além de preparar as imagens para a fase de extracao de
caracteristicas. Para isso, foram implementadas as principais técnicas utilizadas nos
trabalhos encontrados na revisao bibliogréfica que tratam de segmentacgao de pele. Essas
técnicas foram testadas e a que obteve melhor resultado foi utilizada neste trabalho.

Primeiramente, foram testados diferentes algoritmos de aprendizado de maquina
presentes no pacote de software Weka (HALL et al., 2009). Com base nos resultados destes

testes foi feita a escolha do algoritmo implementado, que tem como objetivo receber as
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cores de um dado pixel e retornar a classe desse pixel, classificando-o como “pele” ou “nao
pele” (neste trabalho, vamos chamar de “fundo”).

Para o teste dos classificadores do Weka foi construido um conjunto de dados com
4.000 instancias (pixels). Cada instancia é composta por quatro atributos, as cores RGB
(Vermelho [Red], Verde [Green] e Azul [Blue]) e a luminancia (Y'), calculada por meio da
Equacao 1, a fim de lidar com as variacoes de iluminacao da pele humana; e, além destes
atributos, um rétulo com a classe (“pele” ou “fundo”). Para a construgao do conjunto
de dados foram extraidos aleatoriamente 4.000 pixels (2.000 classificados como “pele” e
2.000 como “fundo”) de 200 frames retirados dos 20 videos gravados para a construgao do
banco de imagens (10 frames de cada video), segmentados manualmente por um tinico
individuo (a autora desta dissertacdo) e validados por outro (o orientador).

Os algoritmos de classificacao foram executados utilizando a técnica de validagao
10-fold cross-validation, descrita na subsegao 2.7.1. Primeiramente, os classificadores foram
testados com um conjunto de dados que nao possuia o atributo Y e posteriormente
utilizando o atributo Y, a fim de avaliar o impacto que este atributo teria na classificagao
dos pixels. Para avaliagao foram calculados os valores médios de acuracia, sensibilidade e
especificidade, detalhados anteriormente na secao 2.6. Espera-se obter um alto valor para
a sensibilidade e para a especificidade, para que o classificador identifique corretamente
os pixels que sao “pele” e aqueles que sao “fundo”, além de uma acurdcia mais proxima
de 100%. Os 10 melhores resultados obtidos em cada um dos testes sao apresentados em

ordem decrescente nas tabelas 3 e 4, respectivamente.

Tabela 3 — Os 10 melhores resultados obtidos pelos classificadores do Weka (sem a utiliza¢ao
do atributo Y).

Classificador Acuracia Sensibilidade Especificidade
functions.MultilayerPerceptron  97,80% 98,55% 97,05%
trees.FT 97,80% 98,95% 96,65%
trees.RandomForest 97,80% 98,70% 96,90%
functions.Logistic 97,73% 99,10% 96,35%
meta.MultiClassClassifier 97,73% 99,10% 96,35%
functions.SimpleLogistic 97,70% 99.35% 96,05%
trees. LMT 97,70% 99,35% 96,05%
rules.NNge 97.,60% 98,40% 96,80%
meta. END 97.,58% 98,55% 96,60%

meta.RotationForest 97,53% 98,90% 96,15%
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Tabela 4 — Os 10 melhores resultados obtidos pelos classificadores do Weka (com a uti-
lizagao do atributo V).

Classificador Acuracia Sensibilidade Especificidade
meta.RotationForest 98,25% 99,30% 97,20%
functions.Logistic 98,23% 99.20% 97,25%
meta.MultiClassClassifier 98,23% 99,20% 97,25%
functions.MultilayerPerceptron  98,20% 99,25% 97,15%
meta.ThresholdSelector 98,20% 99,25% 97,15%
functions.SimpleLogistic 98,18% 99,55% 96,80%
trees. LMT 98,17% 99.55% 96,80%
meta.Bagging 98,15% 99,30% 97,00%
trees.RandomForest 98,12% 98,90% 97,35%
rules.NNge 98,08% 98.,50% 97,65%

A partir dos dados apresentados pelas tabelas 3 e 4, é possivel perceber a melhora dos
resultados com a utilizacdo da luminancia (Y') como atributo além das cores RGB. Também
¢é possivel observar que o classificador que obteve melhor resultado foi o RotationForest,
sendo o classificador escolhido para ser utilizado.

Pelo fato do Weka possuir uma API de facil utilizacao, o algoritmo selecionado
(o RotationForest) nao foi reimplementado, em vez disso, ele é executado pelo Weka.
Foi desenvolvida uma ferramenta que converte a floresta resultante da execucgao do
RotationForest em um sistema especialista que recebe as cores RGB e a luminancia (Y)
de um dado pixel e retorna a classe desse pixel (“pele” ou “fundo”). O segmentador entao
chama este sistema especialista para classificar cada pixel da imagem. Esse segmentador
também serd chamado como RotationForest neste trabalho, a fim de simplificar a sua
identificacao.

Além da ferramenta que utiliza o algoritmo RotationForest para realizar a clas-
sificacao dos pixels, também foram implementados mais quatro algoritmos simples de
segmentacao de pele humana encontrados na literatura, que recebe as cores RGB de um
dado pixel e o classifica como “pele” ou “fundo” com base em conjuntos de regras.

O primeiro algoritmo, proposto por Kovac, Peer e Solina (2003), é um conjunto de

quatro regras:

I.R>95 e G>40 e B>20.
2. mazx(R,G, B) — min(R,G, B) > 15.
3. |R— G| > 15.

4 R>G e R>B.
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Se as quatro regras forem verdadeiras, o pixel é classificado como “pele”, caso
contrario, é classificado como “fundo”. Para facilitar a sua identificacao, neste trabalho
chamaremos esse segmentador de Kovac.

O segundo algoritmo é uma regra muito simples proposta por Al-Shehri (2004),
que considera apenas o valor de R e G. Esta regra classifica o pixel como “pele” quando
R — G é maior que 20 e menor que 80 (20 < R — G < 80), caso contrario, classifica como
“fundo”. Neste trabalho, esse segmentador serd identificado como Al-Shehri.

No terceiro algoritmo, proposto por Osman, Hitam e Ismail (2012), duas regras sao

verificadas para realizar a classificacao do pixel:

R-G
1. 0.0 < 376 < 0.5.

B
2. e S 0.5.

Se as duas regras forem verdadeiras, o pixel é classificado como “pele”, caso contrario,
é classificado como “fundo”. Identificaremos esse segmentador como Osman neste trabalho.
Por fim, o quarto algoritmo, proposto por Swift (2005), é composto pelas seguintes

regras:

B > R.
G < B.
G > R.
B < (3)R.
B > 200.

AR el o S

Se pelo menos uma das cinco regras for verdadeira, o pixel é classificado como
“fundo”, caso contrario, é classificado como “pele”. Neste trabalho, esse segmentador sera
identificado como Swift.

Diversos testes foram realizados com os métodos de segmentacao implementados,
a fim de escolher o melhor para ser utilizado neste trabalho, os quais serao detalhados

posteriormente na segao 5.1.

4.4 Rastreamento

Esta etapa do sistema tem como objetivo isolar apenas as regioes de pontos da

imagem pertencentes a mao do individuo para a extracao de caracteristicas. Para atingir
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este objetivo, foi implementado um algoritmo para rastrear as maos do individuo nas
sequéncias de imagens e gerar novas imagens delimitadas pela regiao em que elas se
encontram, que dispensa o auxilio de dispositivos ou marcadores, deixando o corpo do
individuo livre.

O rastreador de maos implementado compara o conteido dos pixels de uma regiao
de referéncia (da mao de uma imagem de referéncia) com os pixels das préximas imagens
do video e, para cada imagem subsequente a imagem de referéncia, encontra a posicao
na qual hd menor diferenca entre os pixels de referéncia e os pixels da imagem atual.
Neste calculo de menor distancia é acrescentada uma penalidade proporcional a distancia
euclidiana entre a possivel posicao da mao na imagem atual e a posicao da mao na imagem
anterior. A funcao de rastreamento possui os seguintes parametros:

rastreamento(Image[] video, int frameReferencia, int larguraRegiao, Point posicao-

DaMao, int janelaDeBusca)

e video: arranjo de imagens correspondendo ao video de entrada;

frameReferencia: posicao da imagem de referéncia no arranjo de imagens;

larguraRegiao: tamanho da largura (e altura, pois a regido serd quadrada) da regiao

utilizada para comparar os valores dos pixels;

posicaoDaMao: posicao z e y da mao na imagem de referéncia.

janelaDeBusca: janela de busca na qual serd procurada pela mao nas imagens

subsequentes a imagem de referéncia.

O rastreamento das maos foi utilizado neste trabalho com os seguintes valores para
seus parametros: larguraRegiao = 5, isto é, foi utilizado um quadrado de 25 pixels (5x5).
A posicao inicial da mao foi identificada manualmente. A janelaDeBusca utilizada foi de
100 pixels (isto é, a mao rastreada poderia estar até 100 pixels deslocada no eixo x e/ou
no eixo y em relagdo & mao da imagem anterior). O resultado do rastreador é uma tabela
contendo para cada imagem apds a imagem de referéncia, a posicao identificada como a
mao (o centro da regido mais parecida, segundo os critérios utilizados, em relagao a regiao
identificada como mao na imagem de referéncia).

A Figura 25 apresenta um exemplo de resultado gerado com a aplicagao do método
de rastreamento de maos implementado em uma sequéncia de imagens pré-processadas e

segmentadas.
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Figura 25 — Exemplo de resultado gerado pelo rastreador.

L [

Fonte: Elaborada pela autora.

Durante a execugao do rastreador, ocorreram alguns casos em que o rastreador
se perdeu algumas vezes (em aproximadamente 70% das sequéncias de imagens de cada
filmagem do banco). Nestes casos, o rastreador foi corrigido manualmente, reiniciando a

sua eXGCU(;éJO no fmme €Il que O erro ocorreu.

4.5 Extracao de caracteristicas

A etapa de extragao de caracteristicas consiste em capturar propriedades relevantes
das sequéncias de imagens, a fim de fornecer informagoes para realizar o reconhecimento
do sinal executado.

Com base nos trabalhos revisados, neste projeto foram extraidas as seguintes carac-
teristicas das sequéncias de imagens: forma das maos, frequéncia de pixels, deslocamento
das maos, distancia entre as maos e distancia entre as maos e a face; totalizando nove
vetores de caracteristicas.

A forma das maos do individuo foi representada utilizando um extrator desenvolvido
em um projeto anterior (DIGIAMPIETRI et al., 2012). Este extrator representa a mao por
meio dos raios angulares dos contornos externos das maos. Para calcular esses raios,
primeiramente, dada uma sequéncia de imagens gerada pelo rastreador, cada imagem
é convertida para preto e branco (os pixels com cor de pele pertencentes a mao sao
convertidos para a cor preta, enquanto que os pixels restantes pertencentes ao fundo sao

convertidos para a cor branca). Em seguida, sdo detectados o centro de massa da imagem
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e o contorno externo da mao presente na imagem. A partir do centro de massa, sao entao
calculados os tamanhos dos z raios que saem deste centro e atingem o contorno externo
da imagem. Por exemplo, se x = 36 entao, a cada 10 graus, sera calculado o valor do
raio entre o centro de massa da imagem e seu contorno externo. Por fim, esses raios sao
normalizados para valerem de 0 a 1. Este reduz as informacoes de uma imagem de, por
exemplo, 307.200 pixels (imagem de 480 x 640 pontos) para x pontos. Além disso, esse
extrator consegue recuperar imagens de maneira invariante ao seu tamanho a rotacao
(ao se utilizar uma correta medida de distancia na comparagdo entre os vetores de x
caracteristicas) (DIGIAMPIETRI et al., 2012). A Figura 26 apresenta exemplos da aplicacao
deste extrator para diferentes valores de x. Nesta dissertacao o valor utilizado para x foi

180.

Figura 26 — Exemplos da aplicacao do extrator de forma utilizado.

Imagem Segmentada Descritor: 45 pontos Descritor: 90 pontos Descritor: 180 pontos Descritor: 360 pontos

Fonte: (DIGIAMPIETRI et al., 2012)

A caracteristica de frequéncia de pixels consiste nas porcentagens de pixels perten-
centes a cor de pele e ao fundo em cada imagem da sequéncia de imagens gerada pelo
rastreador.

Para a extracdo das demais caracteristicas (deslocamentos e distancias), durante
a aplicacao do rastreador foi obtido o centro de massa das maos em cada imagem da
sequéncia de imagens. A partir dos centros de massas foram mensurados os deslocamentos
das maos, as distancias entre as maos e as distancias entre as maos e a face por meio da

distancia euclidiana entre os centros de massas.
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Considerando os pontos A = (ay, as, ..., a,) € B = (b, by, ..., b,), a distancia eucli-
diana entre esses pontos em um espaco n-dimensional é calculada a partir da equacgao

11.

V(a1 = b1)? + (ay — bo)? + - -- (11)

Para a obtencao do centro de massa da face, antes de aplicar as etapas de pré-
processamento, segmentacao e rastreamento anteriormente definidas, foi utilizada uma
implementagao do método proposto por Viola e Jones (2001) para deteccao de faces,
presente na biblioteca OpenCV. Este método foi escolhido por ser capaz de detectar faces
com precisao, alta taxa de acerto, baixa taxa de falsos positivos e baixo custo computacional,
obtendo neste trabalho 100% de sucesso para detectar as faces dos individuos em todas as
sequéncias de imagens do banco.

A Figura 27 apresenta alguns exemplos de resultados obtidos com a aplicacao deste

método. Foi considerado como centro de massa o centro do quadrado que delimita a face.

Figura 27 — Exemplos de resultados gerados pelo método de deteccao de face utilizado.

Fonte: Elaborada pela autora.

Apoés terem sido extraidos, todos os vetores de caracteristicas foram normalizados.
A normalizacao tem como objetivo ajustar as escalas de valores dos dados para o mesmo
intervalo, minimizando os problemas oriundos do uso de unidades e dispersoes distintas
entre as variaveis. Neste trabalho, os valores dos vetores de caracteristicas foram ajustados
para uma faixa entre 0 e 1, utilizando o método de normalizacao pelo valor maximo dos
elementos, que consiste em dividir cada valor pelo maior valor. Desta forma, cada valor de

cada vetor de caracteristica foi dividido pelo méximo valor encontrado em seu vetor.
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4.6 Reconhecimento

Para o reconhecimento e classificagao das palavras expressas em LIBRAS nas
sequéncias de imagens, foi utilizada a técnica de distancia de edicao, apresentada anterior-
mente na subsecao 2.5.3.

Primeiramente, ¢ calculada a distancia de edi¢ao entre os nove vetores de carac-
teristicas da palavra sinalizada com cada uma das demais amostras de palavras do banco.
Em seguida, ¢é utilizado um classificador binédrio que ira verificar se ha um possivel casa-
mento entre a palavra sinalizada e cada palavra do banco, com base nas nove distancias
calculadas. Por fim, verifica-se qual palavra do banco recebeu mais votos pelo classificador
(isto é, teve mais instancias para as quais o classificador indicou um possivel casamento) e
esta palavra serd entao apresentada como o resultado do reconhecimento.

Neste trabalho foi utilizado como classificador o método Random Forest proposto
por Breiman (2001), a partir do pacote de software Weka. Este método consiste da criacao
de uma série de arvores de decisao construidas durante o seu treinamento. Cada uma
dessas arvores de decisao define a classe a qual pertencera um determinado objeto. O
objeto entao pertencera a classe que foi retornada como resposta pela maioria das arvores
pertencentes a floresta. Este método vem sendo utilizado em diversas areas do aprendizado
de méaquina, apresentando excelentes resultados.

Para validar a solugao proposta, foi produzido um conjunto de dados da seguinte
forma. Para cada uma das sequéncias de imagens (palavras) extraidas de cada um dos videos,
foram calculadas as distancias de edicao das suas caracteristicas com as caracteristicas das
demais amostras de palavras restantes. O arquivo resultante é composto por 13 colunas,
com os seguintes atributos: id, palavra sinalizada, palavra comparada, distancia de
edicao dos deslocamentos da mao direita, distancia de edicao dos deslocamentos
da mao esquerda, distancia de edigao das distancias entre a mao direita e a face,
distancia de edicao das distancias entre a mao esquerda e a face, distancia de
edicao das distancias entre as maos, distancia de edigcao das frequéncias de pixels
da mao direita, distancia de edicao das frequéncias de pixels da mao esquerda,
distancia de edigao dos raios angulares do contorno externo da mao direita,
distancia de edicao dos raios angulares do contorno externo da mao esquerda e

classe.
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O id ¢ constituido pelo nimero da palavra sinalizada (que varia de 01 a 30) mais o
ntumero do video em que ela foi sinalizada (que varia de 01 a 20). Por exemplo, o id da
palavra 01 do video 12 é igual a 0112. O atributo palavra sinalizada ¢ o nome da palavra
sinalizada (“casa”, por exemplo), enquanto que palavra comparada é o nome da palavra
com a qual a palavra sinalizada esta sendo comparada. As demais colunas, com excecao da
ultima, sao as distancias de edigao entre os vetores de caracteristicas da palavra sinalizada
e da palavra comparada. A ltima coluna (classe) contém a classificacao da instancia
(“true”, se a palavra sinalizada for igual a palavra comparada, “false”, caso contrario).

Para a construcao dos conjuntos foram utilizadas quatro diferentes valores para o
parametro “penalidade”, recebido pelo método que calcula a distancia de edigao: 0,05, 0,1,
0,2 e 0,3. Dos 20 videos gravados para a construcao do banco de imagens, os de niimero 8
e 9 nao foram utilizados, pois obtiveram péssimos resultados apds a etapa de segmentagao,
nao sendo possivel a execucao das demais etapas do sistema, conforme serd apresentado
adiante na secao 5.1.

Com os conjuntos de dados gerados, utilizou-se a validacao cruzada em dois subcon-
juntos (2-fold cross-validation) para verificar a solu¢do do sistema. Os subconjuntos foram
gerados da seguinte forma: o primeiro continha metade dos videos gravados e o segundo
continha a outra metade. Optou-se por utilizar este nimero reduzido de subconjuntos por
se entender que a utilizacao de outra estratégia como utilizar todos os videos menos um
para treinamento (leave-one-out) poderia melhorar de maneira artificial os resultados dos
testes.

Nao fez parte do escopo desta dissertagao identificar o melhor valor para a “penali-
dade” nos calculos de distancia, porém foram testados e avaliados alguns diferentes valores
que, conforme serd apresentado no proximo capitulo, tiveram influéncia nos resultados do
classificador, porém o resultado final do reconhecimento com os quatro valores utilizados
foi 0 mesmo e por isso serd apresentado apenas o resultado de reconhecimento usando-se
“penalidade” 0,2.

Os resultados dos testes realizados com os conjuntos de dados construidos serao

detalhados adiante na secao 5.2.
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5 Experimentos, resultados e discussao

Neste capitulo serao apresentados e discutidos os experimentos realizados, desta-
cando os principais fatores que interferiram no resultado final do sistema, ou seja, no
reconhecimento dos sinais. A secao 5.1 contém os experimentos realizados com os métodos
de segmentagao implementados, enquanto que a segao 5.2, apresenta os resultados obtidos

no reconhecimento dos sinais.

5.1 Segmentagao

Com o objetivo de escolher o segmentador utilizado para segmentar as sequéncias
de imagens pré-processadas, foram realizados alguns testes com os cinco métodos de
segmentacao selecionados e detalhados anteriormente na secao 4.3.

Primeiramente, a fim de verificar o efeito da etapa de pré-processamento na seg-
mentacao das imagens, os cinco segmentadores foram testados utilizando um conjunto
de 200 frames originais extraidos dos 20 videos gravados para a construcao do banco de
imagens (10 frames cada video), sem serem pré-processados. Para avaliar os resultados dos
testes, foram usadas as medidas padrao de acuracia, sensibilidade e especificidade, além do
indice overlap. Os resultados obtidos em cada um dos testes sao apresentados na tabela 5.

Tabela 5 — Resultados obtidos pelos segmentadores implementados utilizando frames ori-
ginais sem pré-processamento.

Segmentador Acuracia Sensibilidade Especificidade Overlap
Kovac 96,92% 51,04% 97,91% 0,26
Al-Shehri 95,62% 54,33% 96,54% 0,25
Osman 70,67% 79,85% 70,42% 0,06
Swift 78,81% 57,74% 79,16% 0,05
RotationForest 48,11% 95,17% 47,12% 0,04

Em seguida, os cinco segmentadores foram testados novamente, utilizando os
mesmos 200 frames utilizados anteriormente, mas apds terem passado pela etapa de
pré-processamento. Os resultados obtidos sao apresentados na tabela 6.

Analisando os resultados apresentados nas tabelas 5 e 6, percebeu-se que com a
aplicacao da etapa de pré-processamento nas sequéncias de imagens os resultados dos
segmentadores melhoraram consideravelmente, sendo esta uma etapa indispensavel para a

execucao do sistema proposto.
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Tabela 6 — Resultados obtidos pelos segmentadores implementados utilizando frames pré-

processados.
Segmentador Acuréacia Sensibilidade Especificidade Overlap
Kovac 98,86% 70,50% 99,49% 0,59
Al-Shehri 98,62% 70,20% 99,27% 0,54
Osman 98,07% 80,86% 98,42% 0,48
Swift 98,04% 54,05% 98,92% 0,34
RotationForest 96,07% 94,84% 96,09% 0,36

A Figura 28 apresenta exemplos de resultados gerados com a aplicacao dos cinco
métodos de segmentacao implementados em imagens pré-processadas do banco de imagens.

Apesar do algoritmo RotationForest ter apresentado o melhor resultado para classi-
ficar os pixels, comparado com o restante dos algoritmos do Weka, conforme apresentado
anteriormente na secao 4.3, analisando os resultados na tabela 6 e as imagens geradas pelos
segmentadores, apresentadas na Figura 28, percebeu-se que o melhor resultado obtido
para segmentar os frames do banco de imagens construido, foi o gerado pelo segmentador
Kovac, chegando mais préximo do resultado esperado (segmentado manualmente). Desta
forma, o segmentador escolhido para ser utilizado neste trabalho foi o Kovac.

Analisando visualmente os resultados gerados com a aplica¢gao do método Kovac
em todas as 20 filmagens feitas para a construcao do banco de imagens, percebeu-se que
as sequéncias de imagens resultantes das filmagens de nimero 8 e 9 apresentaram alguns
problemas, que impediram a execucao do rastreamento das maos e, consequentemente,
o reconhecimento dos sinais. A filmagem 8, por ter sido feita em ambiente fechado com
pouca iluminacao e com um individuo utilizando roupas complexas com cores proximas
ao tom de pele, obteve sequéncias de imagens com muitos ruidos apds a segmentacao,
prejudicando a identificagao das maos. Ja a filmagem 9, devido a sua execugao ter sido
realizada em ambiente aberto e bastante iluminado, com a aplicacao do segmentador
obteve-se sequéncias de imagens com a maior parte dos pixels pertencentes aos segmentos
de pele classificados como fundo, impedindo também a identificacao das maos. Desta forma,
como nao foi possivel executar as outras etapas do sistema, posteriores ao da segmentacao,
as filmagens 8 e 9 foram excluidas dos testes finais do sistema.

Além das filmagens 8 e 9, observou-se que grande parte das sequéncias de imagens
resultantes das filmagens de ntimero 2, 16 e 19 também apresentaram alguns problemas
apos a aplicacao do segmentador, que nao impediram a execugao das etapas seguintes

do sistema, mas poderiam influenciar negativamente no resultado final. Com base nos



Figura 28 — Exemplos de resultados gerados pelos segmentadores implementados: (a)
frames pré-processados; (b) frames esperados (segmentagdo manual); (c)
Kovac; (d) Al-Shehri; (e) Osman; (f) Swift; (g) RotationForest.

Fonte: Elaborada pela autora.
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resultados dos testes realizados com os segmentadores, infere-se que estes problemas de
segmentacao também foram obtidos devido a influéncia das roupas que os individuos
utilizaram durante a filmagem e do ambiente em que foram filmados os videos.

A Figura 29 apresenta exemplos de resultados gerados com a aplicagdo do método

Kovac em imagens extraidas das filmagens 2, 8, 9, 16 e 19 do banco de imagens.

Figura 29 — Exemplos de resultados gerados com a aplicagao do método Kovac em imagens
das filmagens 2, 8, 9, 16 e 19: (a) frames originais; (b) frames pré-processados;
(c) frames esperados (segmentagdo manual); (d) frames segmentados pelo
método Kowac.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A fim de verificar o efeito que as filmagens 8 e 9 causaram nos resultados obtidos

pelos segmentadores, os cinco segmentadores foram testados sem estas filmagens, utilizando
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um conjunto de 180 frames pré-processados extraidos dos 18 videos restantes (10 frames
cada video). Os segmentadores também foram testados sem as filmagens 2, 16 e 19, além
das filmagens 8 e 9, utilizando um conjunto de 150 frames pré-processados extraidos dos
15 videos restantes (10 frames cada video). Os resultados obtidos em cada um dos testes

sao apresentados nas tabelas 7 e 8, respectivamente.

Tabela 7 — Resultados obtidos pelos segmentadores implementados sem as filmagens 8 e 9,
utilizando frames pré-processados.

Segmentador Acuracia Sensibilidade Especificidade Overlap
Kovac 99,02% 72,64% 99,56% 0,61
Al-Shehri 98,82% 72,87% 99,36% 0,57
Osman 98,28% 83,02% 98,56% 0,50
Swift 98,22% 55,23% 99,02% 0,35
RotationForest 96,15% 96,41% 96,13% 0,36

Tabela 8 — Resultados obtidos pelos segmentadores implementados sem as filmagens 2, 8,
9, 16 e 19, utilizando frames pré-processados.

Segmentador Acuracia Sensibilidade Especificidade Overlap
Kovac 99,20% 75,25% 99,67% 0,65
Al-Shehri 98,96% 74,91% 99,43% 0,59
Osman 98,52% 80,64% 98,84% 0,52
Swift 98,34% 50,20% 99,21% 0,34
RotationForest 96,35% 95,88% 96,34% 0,36

Com a exclusao das filmagens 8 e 9, percebeu-se que o melhor resultado obtido
continuou sendo o do método Kovac, que aumentou sua taxa média de acurdcia de 98,86%
para 99,02% e, seu indice overlap, de 0,59 para 0,61. Com a exclusdo das filmagens 2, 16 e
19, além as filmagens 8 e 9, a taxa de acuracia média e o indice overlap aumentaram ainda
mais, para 99,20% e 0,65, respectivamente. Desta forma, acredita-se que as filmagens 2, 16
e 19 possam interferir negativamente no resultado final do sistema.

Mesmo nao utilizando o mesmo conjunto de imagens, percebe-se que a taxa de acerto
atingida pelo segmentador implementado neste trabalho é superior as taxas apresentadas
nos trabalhos encontrados na revisao sistematica, que tratam de segmentacao de pele
humana. Por exemplo, no trabalho de Han, Awad e Sutherland (2009), com a utilizac¢ao
do classificador SVM para segmentar a regiao de pele, classificando cada pixel das imagens
como pele e nao pele, é atingido uma taxa de classificacao média de apenas 76,77%, a

partir de um conjunto com 240 frames da base de dados ECHO!. J4& em Soontranon,

! www.let.ru.nl/sign-lang/echo
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Aramvith e Chalidabhongse (2004), a segmentagao é realizada por meio da fungao da
elipse, encontrada a partir da distribuicao dos componentes de cromaticidade Cb e Cr dos
pixels da imagem, atingindo uma taxa média de reconhecimento de 89,8% para a deteccao
da regiao de pele (face e maos), utilizando quatro videos em Lingua de Sinais Tailandesa

gravados em estudio sem o uso de luvas, com resolugao de 240 x 320 pixels.

5.2 Reconhecimento

Primeiramente, foi testado o classificador Random Forest utilizando os conjuntos
de dados detalhados anteriormente na secao 4.6, que foram construidos variando o atributo
“penalidade” com os valores 0,05, 0,1, 0,2 e 0,3, totalizando quatro conjuntos. Para avaliar o
classificador, foi utilizada a técnica de validacao 2-fold cross-validation e foram calculados
os valores médios de acuracia, sensibilidade e especificidade, apresentados na Tabela 9.
Analisando esses resultados, percebeu-se que o conjunto gerado utilizando o atributo

“penalidade” com valor igual a 0,2 foi o que obteve os melhores resultados.

Tabela 9 — Resultados obtidos pelo classificador Random Forest.

Penalidade Acuracia Sensibilidade Especificidade
0,05 98,11% 44,57 % 99,86 %
0,1 98,15% 49,21 % 99,76 %
0,2 98,17% 49,81 % 99,76 %
0,3 98,16% 49,57 % 99,75 %

O reconhecimento das palavras foi testado utilizando os quatro valores diferentes
para o atributo “penalidade” e, apesar desses valores terem influenciado nos resultados
do classificador, o resultado final obtido para o reconhecimento das palavras foi o mesmo
para os quatro valores. Desta forma, serd apresentado apenas o resultado obtido utilizando
“penalidade” igual a 0,2.

Com a exclusao das filmagens 8 e 9, dos 18 videos utilizados para testar o reconhe-
cimento das palavras, foram extraidas 422 amostras de palavras (sequéncia de imagens).
Vale ressaltar que ha apenas uma amostra de cada uma das 30 palavras escolhidas em
cada um dos videos, totalizando 540 amostras. Mas destas 540 amostras, 118 apresentaram
problemas durante a segmentacao, que prejudicaram a etapa de rastreamento. Desta
forma, para testar o reconhecimento das palavras foram utilizadas 422 amostras, com

uma média de aproximadamente 14 amostras por palavra. As filmagens que tiveram mais
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amostras excluidas devido ao péssimo resultado durante a segmentacao foram as de niimero
2 e 19, com 19 e 15 amostras excluidas cada, respectivamente. Conforme apresentado
anteriormente na secao 5.1, acredita-se que os problemas de segmentacao obtidos nessas
filmagens foram por influéncia das roupas que os individuos utilizaram durante a filmagem
e do ambiente em que os videos foram filmados. As filmagens 5, 13, 17 e 20 nao tiveram
nenhuma amostra excluida e as filmagens 4, 11 e 14 tiveram apenas uma amostra excluida
cada uma. O restante teve em média nove amostras excluidas cada. Desta forma, das
600 amostras originalmente filmadas, 60 foram excluidas devido a exclusao dos videos 8
e 9 e mais 118 foram excluidas dos demais videos. Conforme apresentado, esta exclusao
foi feita devido a incapacidade do sistema em segmentar corretamente as maos destas
amostras (em especial, devido a problemas nas etapas de rastreamento e segmentagao).
Assim, considerando-se as 600 amostras pode-se considerar que o sistema foi capaz de
segmentar minimamente bem 422 (70,3%) ou se foram considerados apenas os 18 videos,
o sistema foi capaz de segmentar 78,1% das amostras (422 de 540).

O sistema reconheceu corretamente todas as 422 amostras, atingindo 100% de
acerto. A Tabela 10 contém uma parte dos resultados obtidos durante o reconhecimento
(30 amostras). A tabela completa com todas as 422 amostras encontra-se no apéndice C.

Houve quatro casos, das 422 amostras, em que a porcentagem de votos corretos
indicado pelo classificador foi de 50%, por exemplo, a amostra de nimero 87 da Tabela 10,
em que o classificador retornou quatro classificagoes iguais a “true”, destas classificagoes,
duas foram atribuidas corretamente e duas incorretamente. Mas os 50% de votos incorretos
nao foram todos para uma mesma palavra em nenhum dos casos, portanto, nao houve
duavida no reconhecimento, lembrando que a palavra apresentada como resultado do
reconhecimento é a que obteve mais votos corretos pelo classificador.

Apesar da pressuposicao de que as sequéncias de imagens das filmagens 2, 16 e 19
geradas apods as etapas de segmentacao e rastreamento poderiam prejudicar o resultado
final do sistema, todas as amostras de palavras utilizadas e extraidas dessas sequéncias
foram reconhecidas corretamente.

Pelo fato de nao terem sido encontrados outros trabalhos que tratem de reconhe-
cimento de palavras em LIBRAS na revisao sistematica, uma breve comparacao com
as técnicas melhor sucedidas no reconhecimento de linguas de sinais é apresentada a
seguir. A principal limitagdo da técnica proposta neste trabalho é quanto a capacidade de

segmentacao sem a imposi¢ao de restrigcoes. Como um fator adicional, destaca-se que os
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Tabela 10 — Parte dos resultados obtidos para o reconhecimento das palavras.

Numero da Palavra Palavra Votos  Total de Porcentagem
amostra sinalizada reconhecida corretos votos

74 aluno aluno 7 7 100%
75 banheiro banheiro 5 5 100%
76 bom bom 7 7 100%
77 cachorro cachorro 7 10 70%
78 casa casa 8 9 88,89%
79 computador computador 8 9 88,89%
80 cozinha cozinha 8 8 100%
81 cunhado cunhado 6 7 85,71%
82 dia dia 7 7 100%
83 faca faca 5 6 83,33%
84 filho filho 7 7 100%
85 homem homem 10 11 90,91%
86 irmao irmao 5 7 71,43%
87 luz luz 2 4 50%
88 mae mae 8 8 100%
89 mesa mesa 5 5 100%
90 morrer morrer 8 8 100%
91 mulher mulher 6 6 100%
92 nascer nascer 8 8 100%
93 noite noite 8 8 100%
94 pai pai 7 9 77, 78%
95 pessoa pessoa 6 7 85,71%
96 primo primo 8 8 100%
97 sobrinho sobrinho 6 8 5%
98 SOgro SOgro 6 7 85,71%
99 sol sol 7 11 63,64%
100 tarde tarde 6 7 85,71%
101 televisao televisao 9 10 90%
102 tio tio 7 7 100%
103 viver viver 8 9 88,89%

videos foram gravados por mais de um individuo, caracteristica importante que nao foi
avaliada por todos os trabalhos correlatos.

Ao se considerar apenas as amostras que puderam ser segmentadas, nota-se que
a técnica utilizada para realizar o reconhecimento de palavras neste trabalho, atingiu
uma taxa de acerto superior as encontradas nos trabalhos revisados que tratam de
reconhecimento de palavras em outras lingua de sinais. Por exemplo, Starner e Pentland
(1995) apresentam uma taxa de 99,2% de acerto no reconhecimento de 40 palavras em
Lingua de Sinais Americana, utilizando HMM e configuracao de mao, ponto de articulacao

e movimento como parametros, mas foram gravadas com resolugao de 320 x 243 pixels em
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um estidio com luvas coloridas, que facilitam bastante a segmentacao e o reconhecimento
das maos. Goh e Holden (2006) apresentam um sistema para o reconhecimento de Lingua de
Sinais Australiana que utiliza HMM e configuragao de mao, orientacao e movimento como
parametros, atingindo 88,61% de precisao para reconhecer um conjunto de 40 palavras,
sendo quatro sequéncias de video independentes para cada palavra (160 sequéncias),
gravadas em estidio sem o uso de luvas coloridas, mas com iluminagao e fundo controlados
e restricoes para a roupa do individuo que expressa os sinais. O sistema desenvolvido
por Assaleh et al. (2008) para reconhecer sinais continuos em Lingua de Sinais Arabe
utilizando também HMM, por meio da analise do movimento das maos, sem restri¢oes,
tais como o uso de luvas coloridas, atinge uma taxa média de reconhecimento de palavra
de 94%, a partir de 40 frases formadas por 80 palavras, gravadas 19 vezes cada por apenas

um individuo, em videos com resolucao de 720 x 528 pixels.
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6 Conclusoes

Neste capitulo serao destacadas as principais contribuicoes deste trabalho e apre-

sentadas algumas possibilidades de trabalhos futuros.

6.1 Contribuigoes

O principal objetivo e contribui¢ao deste trabalho foi o desenvolvimento de um
sistema para o reconhecimento automatico de LIBRAS, capaz de analisar videos (sequéncias
de imagens) de pessoas se comunicando em LIBRAS, reconhecer os sinais expressos nesses
videos e apresentar a palavra correspondente em lingua portuguesa, sem a utilizacao de
dispositivos eletromecanicos, o uso de luvas coloridas ou a exigéncia de gravagoes de alta
qualidade em laboratorios com ambientes controlados. Pretende-se facilitar desta forma,
a comunicagao entre surdos e/ou deficientes auditivos e pessoas que nao conhecem uma
lingua gestual, proporcionando uma maior inclusao destes com o restante da sociedade.

Para atingir este objetivo, primeiramente foi realizada uma revisao sistematica
acerca dos trabalhos feitos sobre a area tematica deste trabalho. Com base na revisao,
foram escolhidas e implementadas algumas técnicas de processamento de imagens que
constituiram a etapa de pré-processamento do sistema. Conforme constatado com os
experimentos realizados, o pré-processamento das imagens foi fundamental para obter uma
boa acuracia no resultado do segmentador implementado para identificar as regioes de
pele humana nas imagens e, consequentemente, nos resultados finais do sistema. Com a
execucao da etapa de pré-processamento, a acurdcia do segmentador aumentou de 96,92%
para 98,86% e o indice overlap mais que dobrou, aumentando de 0,26 para 0,59. Também
foi construido um banco de imagens para ser utilizado no desenvolvimento e nos testes do
sistema. Apods a execucao da etapa de segmentacao, percebeu-se que duas das 20 filmagens
gravadas para a construgao do banco obtiveram péssimos resultados, influenciados pelas
roupas que os individuos utilizaram e pelo ambiente em que as filmagens foram realizadas.
Com a exclusao dessas duas filmagens, a taxa média de acuracia e o indice overlap do
segmentador aumentaram para 99,02% e 0,61, respectivamente. Desta forma, evidenciou-se
que a segmentacao de pele humana em sequéncias de imagens gravadas em ambientes
nao controlados, sem nenhuma restricao, é uma tarefa bastante complexa e sensivel a

alguns fatores, como a roupa do individuo, a iluminacao e o fundo em que as sequéncias
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de imagens foram gravadas. Acredita-se que, por esses motivos, muitos dos trabalhos
encontrados na literatura, que tratam de reconhecimento de sinais utilizando a abordagem
visual, utilizam luvas coloridas e/ou ambientes controlados na gravagao dos videos.

Durante o desenvolvimento desta dissertacao foram encontradas algumas dificulda-
des, como a indisponibilidade de bancos de imagens publicos que contivessem sequéncias
de imagens (videos) relacionadas a LIBRAS, necessitando assim, a construgao de um banco
de imagens para ser utilizado no desenvolvimento deste trabalho. Além disso, nao foram
encontrados trabalhos que tratassem exatamente do reconhecimento de sinais dinamicos em
LIBRAS utilizando a abordagem visual sem restrigoes, a fim de realizar uma comparagao
entre os resultados. Dos trabalhos que tratam de LIBRAS encontrados durante a revisao
sistematica, os que apresentaram os melhores resultados sao apenas sobre reconhecimento
de sinais estdticos ou de parametros (configura¢oes de mao e movimento), ou entao,
utilizam luvas coloridas e/ou ambientes controlados na gravacao dos videos.

Apesar dos obstéculos encontrados, o objetivo proposto neste trabalho foi alcancado
com éxito, pois mais de 70% das amostras de palavras sinalizadas em diferentes ambientes,
por diferentes pessoas e sem a imposicao de restricoes puderam ser rastreadas e segmenta-
das. Para estas palavras (422 amostras de palavras do banco de imagens construido), o
reconhecimento atingiu 100% de acerto.

Acredita-se que todas as etapas do sistema proposto sao contribuicoes para trabalhos
futuros da area de reconhecimento de sinais, além de poderem contribuir para outros
tipos de trabalhos que envolvam processamento de imagens, segmentacao de pele humana,
rastreamento de objetos, entre outros. Além disso, como contribuicao adicional, espera-se
que o banco de imagens relacionadas a LIBRAS construido neste trabalho também possa

ser utilizado em trabalho futuros.

6.2 Trabalhos futuros

Destaca-se que, devido aos desafios encontrados no reconhecimento de linguas
de sinais, nao esperava-se que o sistema produzido fosse uma solucao definitiva para o
reconhecimento automatico de LIBRAS, mas sim uma ferramenta para auxiliar neste
processo, que podera ser aperfeicoada em trabalhos futuros.

Os principais pontos a serem melhorados no sistema sao os relacionados ao rastreador

e ao segmentador. Como trabalho futuro, sugere-se testar outros rastreadores de objetos
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e/ou melhorar o rastreador utilizado neste trabalho. Além disso, os testes realizados no
sistema proposto utilizaram apenas as sequéncias de imagens gravadas para a construcao
do banco de imagens deste trabalho. Sendo assim, o uso de outros bancos de imagens e/ou
aumentar o numero de sequéncias de imagens do banco construido com a gravacao de
novos videos sao desejaveis. Também recomenda-se expandir o conjunto de palavras, assim
como a quantidade de individuos (voluntérios) utilizados na gravacao dos videos.

Também sugere-se como trabalho futuro explorar o uso de técnicas de processamento
de imagens especificas para cada video, de acordo com as suas caracteristicas (resolugao,
ambiente em que foi filmado, iluminacao, etc.). Sugere-se ainda que seja realizado um
estudo da técnica de reconhecimento proposta nesse sistema utilizando videos gravados
com algumas restrigoes, assim como sao utilizados em muitos trabalhos da literatura, a
fim de realizar uma comparacao dos resultados.

O sistema proposto realiza o reconhecimento dos sinais utilizando apenas os
parametros configuracao de mao, ponto de articulacao, movimento e orientacao para
realizar o reconhecimento dos sinais. Desta forma, outra possivel evolucao deste trabalho,
seria incorporar expressoes nao manuais, um parametro importante ao se pensar em reco-
nhecimento de sinais e, até o momento, foi pouco tratado nos trabalhos de reconhecimento

de sinais encontrados na literatura.
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Apéndice A — Exemplos de sequéncias de imagens para cada
palavra do banco.
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Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades
da Universidade de Sao Paulo

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Convidamos o (a) Sr (a) para participar da pesquisa “Desenvolvimento de um Sistema de Reconhecimento
Automatico de Lingua Brasileira de Sinais”, sob a responsabilidade da pesquisadora Beatriz Tomazela Teodoro,
a qual pretende desenvolver um sistema de informacdo para analisar e reconhecer sinais dindmicos em
sequéncias de imagens (videos) relacionadas a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) e traduzir automaticamente
as palavras expressadas nas sequéncias dessas imagens para o portugués.

Sua participacdo é voluntaria e se dard por meio da gravacao de dois videos curtos, em que vocé expressara
um peqgueno conjunto de palavras em LIBRAS. Os videos gravados fardo parte de um banco de dados que serd
utilizado para treinar e testar o sistema de reconhecimento em desenvolvimento e em futuros trabalhos
cientificos da area, sem fins lucrativos. As sequéncias de imagens (videos) poderdo ser publicadas em artigos
cientificos, sem qualquer tipo de compromisso e necessidade de notificacdo a vocé.

Os riscos eminentes da sua participagdao na pesquisa sao minimos. Os Unicos riscos vislumbrados, apesar de
improvaveis sao, o de vocé sofrer algum mal estar ou haver algum desconforto muscular durante a gravacgao
dos videos, por exemplo uma caimbra ou um "mal jeito". Se vocé aceitar participar, estara ajudando a atingir
o objetivo principal da pesquisa, o de proporcionar uma maior inclusdo dos surdos e/ou deficientes auditivo
com a sociedade, facilitando a comunicacdo destes com pessoas que ndo tem o conhecimento de LIBRAS.

Se depois de consentir sua participacao o Sr (a) desistir de continuar participando, tem o direito e a liberdade
de retirar seu consentimento em qualquer fase da pesquisa, seja antes ou depois da coleta dos dados,
independente do motivo e sem nenhum prejuizo a sua pessoa. O (a) Sr (a) ndo terd nenhuma despesa e
também ndo receberd nenhuma remuneragdo. Os resultados da pesquisa serao analisados e publicados, mas
sua identidade ndo sera divulgada, sendo guardada em sigilo. Para qualquer outra informacgdo, o (a) Sr (a)
podera entrar em contato com a pesquisadora pelo e-mail beatriz.teodoro@usp.br ou pelo telefone (14)
38452078, ou poderd entrar em contato com o Comité de Etica em Pesquisa da Escola de Artes, Ciéncias e
Humanidades — CEP/EACH, na Av. Arlindo Béttio, 1000, Sala T14 - |1, Ermelino Matarazzo, S3o Paulo-SP,
telefone (11) 3091-1046, e-mail cep-each@usp.br.

Consentimento Pés—Informacao

Eu, , RG n° ,
fui informado sobre o que a pesquisadora quer fazer e porque precisa da minha colaboragao, e entendi a
explicacdo. Por isso, eu concordo em participar do projeto, sabendo que ndo vou ganhar nada e que posso sair
guando quiser. Este documento é emitido em duas vias que serdo ambas assinadas por mim e pela
pesquisadora, ficando uma via com cada um de nés.

Assinatura do participante

Assinatura do(a) pesquisador(a) responsavel

Av. Arlindo Bettio, 1000 Ermelino Matarazzo SP CEP 03828-000 www.each.usp.br



Apéndice C — Resultados obtidos para o reconhecimento das

palavras

Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem
amostra sinalizada reconhecida corretos votos
1 aluno aluno 5 5 100%
2 bom bom 6 7 85,71%
3 cachorro cachorro 7 7 100%
4 faca faca 8 8 100%
5 filho filho 8 8 100%
6 homem homem 6 6 100%
7 irmao irmao 7 7 100%
8 mae mae 8 9 88,89%
9 morrer morrer 8 8 100%
10 mulher mulher 7 7 100%
11 nascer nascer 9 9 100%
12 pai pai 6 7 85,71%
13 viver viver 6 6 100%
14 computador computador 7 7 100%
15 dia dia 7 7 100%
16 irmao irmao 6 7 85,71%
17 luz luz 8 9 88,89%
18 noite noite 7 11 63,64%
19 sobrinho sobrinho 4 4 100%
20 SOgro SOgro 5 100%
21 sol sol 5 100%
22 tarde tarde 8 100%
23 televisao televisao 9 10 90%
24 tio tio 8 9 88,89%
25 aluno aluno 6 6 100%
26 bom bom 7 7 100%
27 cachorro cachorro 5 6 83,33%
28 casa casa 8 10 80%
29 cunhado cunhado 5 5 100%
30 filho filho 7 7 100%
31 homem homem 7 7 100%
32 irmao irmao 7 7 100%
33 mae mae 8 8 100%

Continua na préxima péagina.
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Ntmero da

Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem

amostra sinalizada reconhecida corretos votos

34 morrer morrer 7 8 87,50%
35 mulher mulher 7 10 70%
36 nascer nascer 10 10 100%
37 noite noite 7 9 77,78%
38 pai pai 6 8 75%
39 pessoa pessoa 8 9 88,89%
40 primo primo 8 8 100%
41 SOETO SOETO 6 9 66,67%
42 tarde tarde 7 7 100%
43 tio tio 6 6 100%
44 viver viver 7 7 100%
45 aluno aluno 7 7 100%
46 banheiro banheiro 7 9 77,78%
47 bom bom 7 7 100%
48 cachorro cachorro 5 7 71,43%
49 casa casa 9 14 64,29%
50 computador computador ) ) 100%
51 cozinha cozinha 9 9 100%
52 cunhado cunhado 6 8 75%
53 faca faca 7 8 87,50%
54 filho filho 7 7 100%
55 homem homem 9 9 100%
56 irmao irmao 8 8 100%
57 luz luz 6 6 100%
58 mae mae 7 8 87,50%
59 mesa mesa 6 6 100%
60 morrer morrer 9 12 75%
61 mulher mulher 5 7 71,43%
62 nascer nascer 10 10 100%
63 noite noite 8 9 88,89%
64 pai pai 4 7 57,14%
65 pessoa pessoa, 7 9 77, 78%
66 primo primo 8 8 100%
67 sobrinho sobrinho 5 5 100%
68 SOgro SOgro 6 7 85,71%
69 sol sol 6 6 100%

Continua na préxima péagina.
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Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem

amostra sinalizada reconhecida corretos votos

70 tarde tarde 8 8 100%
71 televisao televisao 6 8 75%
72 tio tio 8 11 72,73%
73 viver viver 4 5 80%
74 aluno aluno 7 7 100%
75 banheiro banheiro 5 5 100%
76 bom bom 7 7 100%
7 cachorro cachorro 7 10 70%
78 casa casa 8 9 88,89%
79 computador computador 8 9 88,89%
80 cozinha cozinha 8 8 100%
81 cunhado cunhado 6 7 85,71%
82 dia dia 7 7 100%
83 faca faca 5 6 83,33%
84 filho filho 7 7 100%
85 homem homem 10 11 90,91%
86 irmao irmao 5 7 71,43%
87 luz luz 2 4 50%
88 mae mae 8 8 100%
89 mesa mesa 5 5 100%
90 morrer morrer 8 8 100%
91 mulher mulher 6 6 100%
92 nascer nascer 8 8 100%
93 noite noite 8 8 100%
94 pai pai 7 9 77,78%
95 pessoa pessoa 6 7 85,71%
96 primo primo 8 8 100%
97 sobrinho sobrinho 6 8 75%
98 SOgTo SOgro 6 7 85,71%
99 sol sol 7 11 63,64%
100 tarde tarde 6 7 85,71%
101 televisao televisao 9 10 90%
102 tio tio 7 7 100%
103 viver viver 8 9 88,89%
104 aluno aluno 7 7 100%
105 cachorro cachorro 7 8 87,50%

Continua na préxima péagina.
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Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem
amostra sinalizada reconhecida corretos votos

106 casa casa 7 7 100%
107 computador computador 5 7 71,43%
108 cozinha cozinha 9 10 90%
109 dia dia 7 7 100%
110 faca faca 8 9 88,89%
111 filho filho 9 9 100%
112 homem homem 8 8 100%
113 irmao irmao 7 8 87,50%
114 luz luz 4 4 100%
115 mae mae 7 8 87,50%
116 mesa mesa 6 6 100%
117 mulher mulher 8 8 100%
118 pai pai 5 5 100%
119 pessoa pessoa 6 6 100%
120 sobrinho sobrinho 5 6 83,33%
121 SOgro SOgro 5 5 100%
122 sol sol 6 6 100%
123 televisao televisao 9 9 100%
124 tio tio 5 7 71,43%
125 viver viver 9 9 100%
126 aluno aluno 6 6 100%
127 banheiro banheiro 5 5 100%
128 bom bom 6 7 85,71%
129 cachorro cachorro 9 11 81,82%
130 casa casa 5 7 71,43%
131 cozinha cozinha 9 9 100%
132 cunhado cunhado 6 6 100%
133 faca faca 5 9 55,56%
134 filho filho 6 6 100%
135 homem homem 6 6 100%
136 irmao irmao 6 7 85,71%
137 mae mae 4 5 80%
138 mulher mulher 6 8 75%
139 nascer nascer 11 11 100%
140 pai pai 6 100%
141 primo primo 8 100%

Continua na préxima péagina.
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Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem
amostra sinalizada reconhecida corretos votos

142 viver viver 4 4 100%
143 aluno aluno 9 11 81,82%
144 bom bom 7 7 100%
145 dia dia 5 ) 100%
146 faca faca 6 6 100%
147 filho filho 8 9 88,89%
148 homem homem 8 8 100%
149 irmao irmao 5 6 83,33%
150 luz luz 8 8 100%
151 mae mae 7 7 100%
152 mesa, mesa 4 6 66,67%
153 morrer morrer 8 8 100%
154 mulher mulher 6 7 85,71%
155 pessoa pessoa 8 8 100%
156 primo primo 9 9 100%
157 sobrinho sobrinho 4 7 57,14%
158 SOgro S0gro 6 7 85,71%
159 sol sol 8 9 88,89%
160 tarde tarde 8 9 88,89%
161 televisao televisao 8 9 88,89%
162 tio tio 7 7 100%
163 aluno aluno 9 10 90%
164 banheiro banheiro 7 8 87,50%
165 bom bom 8 8 100%
166 cachorro cachorro 8 8 100%
167 casa casa 7 7 100%
168 computador computador 4 4 100%
169 cozinha cozinha 5 5 100%
170 dia dia 4 4 100%
171 faca faca 6 9 66,67%
172 filho filho 6 6 100%
173 homem homem 8 8 100%
174 irmao irmao 5 6 83,33%
175 luz luz 5 5 100%
176 mae mae 8 8 100%
177 mesa mesa 5 5 100%

Continua na préxima péagina.
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Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem
amostra sinalizada reconhecida corretos votos

178 morrer morrer 3 3 100%
179 mulher mulher 7 7 100%
180 nascer nascer 7 7 100%
181 noite noite 7 7 100%
182 pai pai 7 8 87,50%
183 pessoa pessoa 8 10 80%
184 primo primo 8 8 100%
185 sobrinho sobrinho 7 9 77,78%
186 SOgTro SOgro 5 5 100%
187 sol sol 5 5 100%
188 tarde tarde 8 8 100%
189 televisao televisao 5 5 100%
190 tio tio 9 9 100%
191 viver viver 8 8 100%
192 aluno aluno 5 5 100%
193 banheiro banheiro 3 6 50%
194 bom bom 6 6 100%
195 cachorro cachorro 6 6 100%
196 cozinha cozinha 5 5 100%
197 cunhado cunhado 4 4 100%
198 faca faca 6 6 100%
199 filho filho 8 9 88,89%
200 homem homem 8 8 100%
201 irmao irmao 6 8 75%
202 mae mae 8 8 100%
203 morrer morrer 4 6 66,67%
204 mulher mulher 8 10 80%
205 nascer nascer 7 7 100%
206 pai pai 5 5 100%
207 pessoa pessoa 5 100%
208 primo primo 7 100%
209 SOgro SOgro 7 10 70%
210 tarde tarde 6 6 100%
211 televisao televisao 6 6 100%
212 viver viver 6 6 100%
213 aluno aluno 7 8 87,50%

Continua na préxima péagina.
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Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem
amostra sinalizada reconhecida corretos votos

214 banheiro banheiro 3 4 75%
215 bom bom 4 4 100%
216 cachorro cachorro 7 7 100%
217 casa casa 7 9 77,78%
218 computador computador 5 5 100%
219 cozinha cozinha 4 5 80%
220 cunhado cunhado 4 8 50%
221 dia dia 7 7 100%
222 faca faca 9 9 100%
223 filho filho 8 8 100%
224 homem homem 7 7 100%
225 irmao irmao 8 9 88,89%
226 luz luz 6 9 66,67%
227 mae mae 5 5 100%
228 mesa mesa 5 5 100%
229 morrer morrer 6 6 100%
230 mulher mulher 6 7 85,71%
231 nascer nascer 6 6 100%
232 noite noite 6 8 75%
233 pai pai 3 3 100%
234 pessoa pessoa 6 6 100%
235 primo primo 5 5 100%
236 sobrinho sobrinho 4 4 100%
237 SOgTrO SOgTO 6 6 100%
238 sol sol 4 5 80%
239 tarde tarde 5 5 100%
240 televisao televisao 7 7 100%
241 tio tio 6 6 100%
242 viver viver 4 4 100%
243 aluno aluno 7 7 100%
244 banheiro banheiro 5 5 100%
245 bom bom 6 6 100%
246 cachorro cachorro 5 5 100%
247 casa casa 8 9 88,89%
248 computador computador 4 4 100%
249 cozinha cozinha 4 5 80%

Continua na préxima péagina.
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Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem
amostra sinalizada reconhecida corretos votos

250 cunhado cunhado 3 4 75%
251 dia dia 5) ) 100%
252 faca faca 4 4 100%
253 filho filho 5 6 83,33%
254 homem homem 7 8 87,50%
255 irmao irmao 7 8 87,50%
256 luz luz 4 4 100%
257 mae mae 7 7 100%
258 mesa mesa 6 6 100%
259 mulher mulher 8 8 100%
260 nascer nascer 5 5 100%
261 noite noite 5 7 71,43%
262 pai pai 4 4 100%
263 pessoa pessoa 5 5 100%
264 primo primo 7 8 87,50%
265 sobrinho sobrinho 6 7 85,71%
266 SOgro S0gro 8 10 80%
267 sol sol 6 8 75%
268 tarde tarde 5 5 100%
269 televisao televisao 7 7 100%
270 tio tio 6 7 85,71%
271 viver viver 4 4 100%
272 aluno aluno 5 5 100%
273 bom bom 5 5 100%
274 cachorro cachorro 5 5 100%
275 casa casa 5 8 62,50%
276 cozinha cozinha 7 7 100%
277 dia dia 5} 6 83,33%
278 filho filho 6 7 85,71%
279 homem homem 8 8 100%
280 irmao irmao 6 6 100%
281 luz luz 5 5 100%
282 mae mae 6 6 100%
283 morrer morrer 5 5 100%
284 mulher mulher 6 6 100%
285 nascer nascer 7 7 100%

Continua na préxima péagina.
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Numero da Palavra Palavra Votos Total de Porcentagem

amostra sinalizada reconhecida corretos votos

286 noite noite 10 10 100%
287 pessoa pessoa 4 4 100%
288 primo primo 5 5 100%
289 sobrinho sobrinho 6 6 100%
290 SOETO SOETO 7 8 87,50%
291 sol sol 5 8 62,50%
292 tarde tarde 4 4 100%
293 televisao televisao 6 8 75%
294 tio tio 4 5 80%
295 viver viver 5 6 83,33%
296 aluno aluno 4 6 66,67%
297 bom bom 2 2 100%
298 cachorro cachorro 7 7 100%
299 casa casa 8 9 88,89%
300 computador computador 3 4 75%
301 cozinha cozinha 6 6 100%
302 cunhado cunhado 2 2 100%
303 dia dia 1 3 33,33%
304 faca faca 6 7 85,71%
305 filho filho 6 7 85,71%
306 homem homem 6 6 100%
307 irmao irmao 4 5 80%
308 luz luz 3 4 75%
309 mae mae 5 5 100%
310 morrer morrer 5 5 100%
311 mulher mulher 5 5 100%
312 nascer nascer 6 6 100%
313 noite noite 7 8 87,50%
314 pai pai 5 5 100%
315 pessoa pessoa 5 5 100%
316 primo primo 6 6 100%
317 sobrinho sobrinho 5 6 83,33%
318 sol sol 4 5 80%
319 tarde tarde 5 5 100%
320 televisao televisao 7 7 100%
321 tio tio 8 10 80%
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322 viver viver 5 5 100%
323 aluno aluno 7 8 87,50%
324 banheiro banheiro 3 4 75%
325 bom bom 5 5 100%
326 cachorro cachorro 4 7 57,14%
327 casa casa 6 8 75%
328 computador computador 5 5 100%
329 cozinha cozinha 6 6 100%
330 cunhado cunhado 4 5 80%
331 dia dia 5 5 100%
332 faca faca 7 11 63,64%
333 filho filho 6 6 100%
334 homem homem 4 4 100%
335 irmao irmao 7 9 77,78%
336 luz luz 5 7 71,43%
337 mae mae 6 6 100%
338 mesa mesa 7 10 70%
339 morrer morrer 4 100%
340 mulher mulher 7 7 100%
341 nascer nascer 7 7 100%
342 noite noite 9 11 81,82%
343 pai pai 5 5 100%
344 pessoa pessoa 6 6 100%
345 primo primo 5 6 83,33%
346 sobrinho sobrinho 4 6 66,67%
347 S0gro SOgro 5 6 83,33%
348 sol sol 6 7 85,71%
349 tarde tarde 4 5 80%
350 televisao televisao 8 12 66,67%
351 tio tio 5 6 83,33%
352 viver viver 5 5 100%
353 aluno aluno 6 6 100%
354 banheiro banheiro 5 9 55,56%
355 bom bom 6 6 100%
356 cachorro cachorro 6 6 100%
357 casa casa 6 8 75%
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358 computador computador 5 5 100%
359 cozinha cozinha 5 6 83,33%
360 dia dia 5} 5} 100%
361 filho filho 7 7 100%
362 homem homem 7 7 100%
363 luz luz 5 5 100%
364 mae mae 7 7 100%
365 morrer morrer 5 5 100%
366 mulher mulher 4 4 100%
367 nascer nascer 5 5 100%
368 noite noite 7 8 87,50%
369 pai pai 4 4 100%
370 pessoa pessoa, 4 4 100%
371 primo primo 10 10 100%
372 sobrinho sobrinho 4 7 57,14%
373 sol sol 6 7 85,71%
374 tarde tarde 5 5 100%
375 televisao televisao 7 9 77,78%
376 tio tio 7 9 77,78%
377 viver viver 5 5 100%
378 aluno aluno 6 6 100%
379 bom bom 7 8 87,50%
380 cachorro cachorro 6 7 85,71%
381 cozinha cozinha 4 4 100%
382 cunhado cunhado 2 2 100%
383 faca faca 7 10 70%
384 filho filho 9 10 90%
385 homem homem 7 8 87,50%
386 irmao irmao 8 10 80%
387 morrer morrer 5 7 71,43%
388 mulher mulher 5 5 100%
389 nascer nascer 6 6 100%
390 primo primo 5 5 100%
391 tio tio 8 9 88,89%
392 viver viver 6 7 85,71%
393 aluno aluno 7 7 100%
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394 banheiro banheiro 4 5 80%
395 bom bom 7 8 87,50%
396 cachorro cachorro 6 6 100%
397 casa casa 5 5 100%
398 computador computador 4 5 80%
399 cozinha cozinha 5 5 100%
400 cunhado cunhado 3 3 100%
401 dia dia 6 6 100%
402 faca faca 6 6 100%
403 filho filho 8 12 66,67%
404 homem homem 7 7 100%
405 irmao irmao 7 7 100%
406 luz luz 5 6 83,33%
407 mae mae 6 8 75%
408 mesa mesa 3 3 100%
409 morrer morrer 4 7 57,14%
410 mulher mulher 3 5 60%
411 nascer nascer 10 10 100%
412 noite noite 5 5 100%
413 pai pai ) ) 100%
414 pessoa pessoa 6 7 85,71%
415 primo primo 5 5 100%
416 sobrinho sobrinho 5 7 71,43%
417 SOgTrO SOgTO 7 7 100%
418 sol sol 6 10 60%
419 tarde tarde 8 8 100%
420 televisao televisao 7 8 87,50%
421 tio tio 7 7 100%
422 viver viver 7 7 100%
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ESCOLA DE ARTES, CIENCIAS Plataforma
E HUMANIDADES - EACH/USP %

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Desenvolvimento de um Sistema de Reconhecimento Automético de Lingua Brasileira
de Sinais

Pesquisador: Beatriz Teodoro

Area Tematica:

Versdo: 2

CAAE: 36135214.4.0000.5390

Instituicdo Proponente: Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades - EACH/USP
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

NUmero do Parecer: 915.307
Data da Relatoria: 03/11/2014

Apresentacéo do Projeto:

Os autores referem que nos ultimos anos, € possivel observar que o empenho em facilitar a comunicagéo
entre surdos e pessoas que ndo conhecem uma lingua gestual tem aumentado, mas ainda ha poucos
ambientes acessiveis para os surdos. O numero de pessoas isentas de deficiéncia auditiva que sabem se
expressar utilizando lingua de sinais € muito pequeno, tornando extremamente dificil a comunicacao de
surdos com estas pessoas. Além disso, o reconhecimento e traducao de lingua de sinais € uma area
bastante complexa e que esta em estado inicial de desenvolvimento.

Assim, o foco do estudo proposto é o reconhecimento de Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS), com a
finalidade de simplificar a comunicacdo entre surdos conversando em LIBRAS e ouvintes que néo
conhegam esta lingua. O reconhecimento sera realizado através do processamento de imagens e videos
digitais de pessoas se comunicando em LIBRAS, sem o uso de luvas coloridas e/ou luvas de dados e
sensores, focando em sinais que utilizam apenas as maos.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo primario: desenvolver um sistema para analisar e reconhecer sinais dinamicos em sequéncias de
imagens (videos) relacionadas a LIBRAS e traduzir automaticamente as palavras

expressas nas sequéncias dessas imagens para o portugués, sem o uso de luvas coloridas ou a
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exigéncia de gravacdes de alta qualidade em estudios

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Quanto aos riscos sdo descritos tanto no TCLE quanto no trabalho detalhado e nas informac8es béasicas do
projeto que sao minimos. Os Unicos riscos vislumbrados, apesar de improvaveis séo, o de sofrer algum mal
estar ou haver algum desconforto muscular durante a gravagéo dos videos, por exemplo uma céimbra ou
um "mal jeito".

Os beneficios de acordo com os autores vislumbram proporcionar uma maior

incluséo dos surdos e/ou deficientes auditivos com a sociedade, facilitando a comunicagédo destes com
pessoas que ndo tem o conhecimento de LIBRAS.

Comentérios e Consideracdes sobre a Pesquisa:

Pesquisa com tematica relevante uma vez que traz proposta de desenvolvimento de recurso para facilitar a
comunicacgao entre surdos e pessoas que nao conhecem uma lingua gestual, através do desenvolvimento
de um sistema de informacédo para o reconhecimento automatico de LIBRAS.

Consideragfes sobre os Termos de apresentagdo obrigatoria:

Apresenta carta de apresentacdo do protocolo de pesquisa ao Comité de Etica em Pesquisa envolvendo
seres humanos da EACH, folha de rosto assinada em 09/09/2014, termo de consentimento livre e
esclarecido e projeto detalhado.

Recomendacdes:
Aprovacéao

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:
N&o ha pendéncias

Situacao do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:
N&o

Consideracgdes Finais a critério do CEP:
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SAO PAULO, 15 de Dezembro de 2014

Assinado por:
Beatriz Aparecida Ozello Gutierrez

(Coordenador)
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