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Reconhecimento de Sinais Estaticos a partir de

Informacao RGB-D usando um Descritor Kernel

Resumo

Durante os ultimos anos, tém sido desenvolvidas diversas abordagens para o reconheci-
mento de sinais. Muitas delas baseadas somente em informacao de intensidade, o que
tornava o pre-processamento mais complexo. Devido ao avanco da tecnologia, tém sido
desenvolvidos novos dispositivos para a obtencao de informagao mais complexa, além da
informacao de intensidade também é fornecida informacao de profundidade e localizacao.
O sensor Kinect é um deles e foi criado no ano 2010. Com esse dispositivo, é possivel ob-
ter dois tipos de informacoes: intensidade e profundidade. Isso significa uma vantagem
quando se quer desenvolver um modelo para reconhecimento de sinais. Como ja foi dito,
usar somente informacao de intensidade, que é o mais usual, implica ter processos mais
complexos e algumas vezes imprecisos. Para solucionar isso, é possivel usar informacao
de profundidade que, além de conter informacao da mao, facilita o pre-processamento.
Nesta dissertacao apresentamos um modelo para o reconhecimento de sinais estaticos,
usando informagao de intensidade e profundidade (RGB-D) de cada sinal. As imagens
de intensidade oferecem informagao visual do sinal. Enquanto que as imagens de pro-
fundidade permitem obter informacao da forma da mao com a qual é executada o sinal.
Além disso, usando este ultimo tipo de imagem, o processo de segmentacao é facilitado.
Uma avaliacao entre o descritor local SIFT e o descritor kernel gradiente foi realizada
na etapa de extragao de caracteristicas. A partir das caracteristicas obtidas, foi extraida
informacao semantica usando a técnica BoW (Bag-of-Words), para entao finalmente
classificar os sinais usando SVM (Support Vector Machine). Os resultados reportados

nesta dissertacao se mostraram superiores a outros modelos da literatura. Foi alcancado



um incremento na acurdcia de 20%, sendo o melhor resultado de 95,63% de acurdcia

média, isso demonstra que o modelo proposto é promissor no reconhecimento de sinais.



Agradecimentos

Agradego em primeiro lugar a Deus pela vida e por ter me dado a oportunidade de
terminar com sucesso o mestrado. Além dele, muitas pessoas me apoiaram ao longo

destes dois anos e gostaria agradece-lhes.

Quero agradecer muito a meus pais Heli e Angélica pelo apoio incondicional que eles

me deram sempre na minha vida, junto a meus irmaos James e Robert isto foi possivel.

Tive a sorte de ter tido mais que um orientador, um amigo, que me apoiou sempre,
Prof. Guillermo Camara Chéavez, gracas a ele e sua esposa Yudy pela ajuda dada desde

que cheguei ao Brasil.

Nao posso deixar de agradecer a alguém que foi fundamental na realizacao desta
dissertacao, Edward Cayllahua, meu grande amor, sem seu apoio e companhia tudo

teria sido mais dificil.

Também, gostaria de fazer mencgao a duas pessoas que me acompanharam neste
tempo em Ouro Preto, minhas amigas Mara e Larissa, estou muito agradecida pelo
apoio e carinho dado.

Finalmente, mas nao menos importante, agradecer a meus avos Bertha e Roberto.

Ela sempre orando por mim e ele me acompanhando desde o céu. E para vocés que eu

dedico esta conquista.






Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

1 Introducao

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

Introducao . . . . . . ...
Motivagao . . . . . . . ...
Objetivos . . . . . ...
1.3.1 Objetivogeral . . . . .. ... .. ... ... ..
1.3.2  Objetivos especificos . . . . .. ... ... ...
Contribuigoes . . . . . . . ... ...

Organizacao da Dissertacao . . . . . . . ... ... ..

2 Estado da Arte

2.1

2.2

2.3

24

2.5

Introducao . . . . . . ...
Métodos baseados em Imagens . . . . . . .. . ... ..
Métodos baseados em Dispositivos. . . . . . . . .. ..
Métodos Hibridos . . . . . . .. .. ... ... ... ..

Consideracoes Finais . . . . .. .. .. ... ... ...

vil

xi

xiii



viii SUMARIO
3 Fundamentos Tedricos 19
3.1 Lingua de Sinais . . . . . . . . ... 19
311 Sinais . . ... 19

3.2 Aquisicdo dedados . . . . ... 22
3.21 Luvas . ... 22

3.2.2 Kinect . . . ... 22

3.3 Extracao de Caracteristicas . . . . . . . . ... .. ... ... .. ... 26
3.3.1  Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) . . . .. .. ... ... 26

3.3.2  Gradient Kernel Descriptor . . . . . . . . . . ... ... ..... 29

3.3.3 Filtrosde Gabor . . . . ... ..o 31

3.4 Algoritmos de aprendizagem mdquina . . . . . . . ... 31
3.4.1 Clustering . . . . . . . .. 32

3.4.2 Classificacao . . . . . . . . .. L 33

3.5 Bag-of-Visual-Words . . . . . . . . ... 37

3.6 Consideracoes Finais . . . . . . . . . ... . ... 38

4 Modelo Proposto 41
4.1 Modelo proposto para Reconhecimento de Sinais . . . . . . . . ... ... 41
4.2 Segmentacao . . . . . ... 42
4.3  Bag-of-Visual-Words . . . . . . . .. ... 44
4.4 Classificagdo . . . . . . . .. L 46
4.5 Consideracoes Finais . . . . . . . . . . ... 46

5 Experimentos e Resultados 47
5.1 Basededados . . . . . .. ... 47
5.2 Definicao de parametros . . . . . . . . ..o 49



SUMARIO ix

5.3 Avaliaciko domodelo . . . . . ... ... 50
5.4 Experimentos . . . . . .. 50
5.4.1 Resultados usando caracteristicas de intensidade . . . . . . . . .. 51

5.4.2 Resultados usando caracteristicas de profundidade . . . . . . . . . 52

5.4.3 Resultados usando caracteristicas RGB-D . . . . ... ... ... 53

5.5 Analise de Resultados . . . . . . . .. ... 57
5.6 Consideracoes Finais . . . . . . . . .. .. oo 58

6 Conclusoes 59
6.1 Trabalhos Futuros. . . . . . . . . . .. ... ... ... 60

Referéncias Bibliograficas 61






Lista de Figuras

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

3.7

3.8
3.9
3.10

3.11
3.12

Exemplos dos cinco parametros dos sinais (Felipe & Monteiro 2007).. 3
Alfabeto ASL: Sinais estéticos e dinamicos (William Vicars 97-2013a). . . 4
Alfabeto LIBRAS: Sinais estéticos e dinamicos (Espago das LIBRAS 2011). 5

Tradutores de sinais: Em uma conferéncia e em um Jornal na TV. . . . . 7
Crianca surda aprendendo a lingua de sinais. . . . . . . . ... ... ... 7
Exemplo de gestos usando a forma do sinal S (Felipe & Monteiro 2007). . 20

Exemplo de orientagdes da mao (Felipe & Monteiro 2007). . . . . . . .. 20
Exemplo de sinais com distintas localizacoes (Felipe & Monteiro 2007). . 21
Exemplo de sinais estdticos e dinamicos (Felipe & Monteiro 2007). . . . . 21
Exemplo de expressoes faciais (Felipe & Monteiro 2007). . . . . . . . .. 21

Luvas coloridas. (a) Palma da luva dominante. (b) Parte de trds da luva
dominante. (c) Palma da luva ndo-dominante. (d) Parte de tras da luva
nao-dominante. . . . . .. ..o 23

Luvas com sensores. (a)Luvas com acelerometros (b) Detalhe dos ace-

lerometros montados no pulso. . . . . . . ... oo 23
O Kinect e seus componentes. . . . . . . . .. ... ... 24
Kinect para XBOX 360. . . . . . . . . . ... 24
Exemplo das imagens obtidas pelo Kinect. Esquerda: imagem RGB.

Direita: imagem de profundidade. . . . . . . . . .. ... 25
Pontos de articulagao do corpo obtidos pelo Kinect. . . . . . . . ... .. 25

Descritor kernel gradiente. Kernel de casamento aplicado sobre regioes
daimagem. . . . . . .. 30

xi



xil

LISTA DE FIGURAS

3.13 (a) Componente real do filtro bidimensional de Gabor no dominio espacial;
(b) Resposta de frequéncia do filtro definidoem a. . . . . . . .. ... ..

3.14 Hiperplano com margem méximo e margens para uma SVM treinada com
amostras de duas classes. Amostras na margem sao chamadas de vetores
de suporte. . . . . . . .

3.15 Maquinas de kernel sao usados para calcular uma série de fungoes nao-
linearmente separaveis em uma funcao linearmente separdavel de maior
dimensao. . . . . . ...

3.16 Exemplo da execugao de Random Forests. . . . . . . . .. .. ... ...
3.17 Bag-of-Visual-Words baseado em caracteristicas visuais. . . . . . . . . ..

3.18 Exemplo do modelo Bag of visual words. . . . . . . .. .. ... .....

4.1 Modelo proposto para o reconhecimento de sinais estaticos. . . . . . . . .

4.2 Exemplo de imagens de (a) intensidade e (b) profundidade para um
mesmo sinal. . . . ..o oL Lo

4.3 Exemplo de imagens de (a) intensidade (b) profundidade apds a seg-
Mentacan. . . . . . . .o e e e e e e e

4.4  Exemplo das (a) magnitudes e (b) orientagoes dos gradientes obtidos pelo
descritor kernel gradiente aplicadas em uma imagem de intensidade. . . .

4.5 Exemplo das (a) magnitudes e (b) orientagoes dos gradientes obtidos pelo

descritor kernel gradiente aplicadas em uma imagem de profundidade. . .

5.1 ASL Finger Spelling Dataset: 24 sinais estaticos a partir de 5 usudrios.
Exemplo da variedade do conjunto de dados. Esta matriz mostra uma
imagem a partir de cada usuario e de cada letra. . . . . . . . .. ... ..

5.2 Sinal m com variagoes de orientacao e fundo. . . . . . . .. ..o L.
5.3 Sinais mais conflituosos na base de dados. . . . . . . ... ...

5.4 Exemplo dos pontos caracteristicos de uma imagem de intensidade obtidos
pelo descritor SIF'T. . . . . . . . ...

39



Lista de Tabelas

5.1

5.2

5.3

5.4

9.9

5.6

5.7

Matriz de confusao da classificagao dos 24 sinais a partir de informagao
de intensidade usando o descritor SIFT. . . . ... ... ... ... ...

Matriz de confusao da classificagao dos 24 sinais a partir de informagcao
de intensidade usando o descritor kernel gradiente. . . . . . . . . ... ..

Matriz de confusao da classificacao dos 24 sinais a partir de informagao
de profundidade usando o descritor kernel gradiente. . . . . ... .. ..

Matriz de confusao da classificacao dos 24 sinais a partir de informagao
RGB-D usando os descritores SIFT e kernel gradiente. . . . . ... ...

Matriz de confusao da classificagao dos 24 sinais a partir de informagcao
RGB-D usando o descritor kernel gradiente. . . . . . . . ... ... ...

Acuracia e desvio padrao da classificagao usando informagao RGB-D com
diferentes quantidades de treinamento e teste. . . . . . . .. .. ... ..

Acurécia e desvio padrao de cada um dos 5 experimentos. . . . . . . ..

xiii



xiv



Capitulo 1
Introducao

Neste capitulo serao apresentadas a introducao e motivagao desta dissertagao, além dos

objetivos perseguidos e contribuigoes alcancadas.

1.1 Introducao

E bem conhecido que, pessoas surdas tém problemas de comunicacao com as demais pes-
soas (pessoas ouvintes). Do mesmo modo, as demais pessoas sao incapazes de estabelecer
uma comunicagao com eles ou conseguir entender o que eles tentam dizer. Assim, como
em cada pais existe um idioma definido para falar, os surdos também tém sua prépria
lingua, conhecida como Lingua de Sinais. H4 no mundo muitas linguas de sinais usadas
como forma de comunicacao entre pessoas surdas ou com problemas auditivos. Muitas
dessas linguas tém reconhecimento oficial em varios paises. As mais conhecidas sao ASL
(American Sign Language, Lingua de Sinais Americana), BSL (British Sign Language),
Auslan (Australian Sign Language) ¢ LIBRAS (Lingua Brasileira de Sinais).

A lingua de sinais é uma forma complexa de comunicacao em que as maos, bragos,
cabeca, expressao facial e linguagem corporal sao utilizados para comunicar uma lingua
visual-espacial sem som. Portanto, é possivel definir alguns parametros para um sinal, os
quais sao cinco: (i) Forma, que indica o formato da mao, (ii) Orientagdo, que indica
para onde os dedos estao apontando, (iii) Localizagdo, que indica a posi¢ao da mao
em relagao ao corpo, e (iv) Movimento, é a mudanga no tempo dos trés parametros
anteriores, e finalmente (v) Expressoes faciais que representam a entonagao da pala-

vra. Na Figura 1.1, sao encontrados exemplos de cada um destes parametros. Contudo,
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todos os sinais nao contém as caracteristicas dos cinco parametros. E por isso que na
lingua de sinais sao encontrados dois tipos de sinais: estaticos e dinamicos. Os sinais
estaticos sao os que representam as letras do alfabeto e os nimeros. Existem algumas
excecoes, onde a letra é representada com movimentos tornando-se um sinal dinamico.
Os sinais dinamicos sao baseados no movimento da mao, onde varia a forma, orientacao
e localizagao da mao no tempo. Esses sinais sao os que representam as palavras que logo

conformam as frases.

O alfabeto em ASL é um exemplo de um conjunto de sinais estaticos e dinamicos,
realizados com uma tnica mao. Na Figura 1.2 pode ser visto um exemplo de cada
sinal, onde as letras J e Z tém movimento, representando sinais dinamicos. As demais
24 letras formam parte dos sinais estaticos. Esses sinais estaticos sao os que usaremos
nesta dissertacao. Outro exemplo pode ser visto na Figura 1.3, onde é mostrado o
alfabeto da LIBRAS. Deste exemplo, é possivel notar a diferenca do alfabeto LIBRAS
com o alfabeto ASL. LIBRAS contém no seu alfabeto mais sinais dinamicos, os quais sao:
h, j, k, z, y e z. Esta informacao é obtida do site de LIBRAS: http://www libras.org.br/.

Diferentes modelos foram propostos para o reconhecimento de sinais, baseados em
um tipo de sinal (estdtico ou dinamico). Para sinais estaticos sao encontrados os modelos
de Vamplew (1996), Pizzolato, dos Santos Anjo & Pedroso (2010), De Souza, Pizzolato
& dos Santos Anjo (2012), Ren, Yuan & Zhang (2011), Pugeault & Bowden (2011),
entre outros. Quando trata-se de sinais dinamicos, temos os modelos Piater, Hoyoux
& Du (2010), Biswas & Basu (2011), Chang, Chen & Huang (2011), Hienz, Bauer &
Karl-Friedrich (2000), etc.

Na atualidade, devido ao avanco nos dispositivos usados na aquisi¢ao da informacgao,
é possivel dividir os modelos de acordo com a forma da obtencao de informacao. Assim,
a principal forma de obtencao de dados sao as cameras RGB. Esse tipo de informacao € a
mais comum e a que contém informacao visual do sinal realizado. Como ja foi dito, uma
lingua de sinais tem informagao visual-geométrica, com as cameras RGB sao obtidas as
informagoes visuais do sinal. Para a informacao geométrica, sao geralmente usadas luvas
de dados, com as quais é obtida informacao das posi¢coes das maos. Contudo, no ano
2010, foi desenvolvido um dispositivo chamado Kinect ((©2013 Microsoft Corporation
2013), o qual, devido a sua camera e aos dois sensores infravermelhos que possui na sua

estrutura, obtém tanto informacao visual quanto geométrica.

Diversos métodos para o reconhecimento de sinais foram propostos. Cada um deles

focado em um tipo de informacao de acordo com a aquisicao dos dados. Desse modo,
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Orientacao Localizacdo

Espago-neutro Trabalhar Brincar

Acender Apagar

Ma testa Esquecer Aprender

Abrir

Apagar Triste Rir Chorar

Movimento Expressoes Faciais

Figura 1.1: Exemplos dos cinco parametros dos sinais (Felipe & Monteiro
2007)..

esses métodos podem ser classificados em (a) Métodos baseados em dispositivos, os quais
usam luvas de dados ou rastreadores para detectar a forma da mao e os movimentos do
corpo, (b) Métodos baseados em imagens, usam cameras simples para obter informacao
visual da mao. Processamento de imagens e extracao de caracteristicas sao usados para
capturar a forma e os movimentos da mao. e (c) Métodos Hibridos, os quais usam uma
combinagao dos dois métodos anteriores. Isto é, usar uma camera e um outro sensor,

que por exemplo pode ser um sensor infravermelho, como é o caso do Kinect.

Métodos baseados em dispositivos (sensores), tais como luvas de dados, podem for-
necer medigoes precisas de maos e movimento. Infelizmente, estes métodos requerem
calibragem, eles também restringem o movimento natural das maos e sao muitas vezes
de alto custo economico. Métodos baseados em imagens sao menos intrusivos, contudo,
novos problemas surgem: localizar as maos e segmentd-las nao é uma tarefa trivial. Re-
centemente, cameras de profundidade tornaram-se populares por um preco acessivel. A

informacao de profundidade torna a tarefa de segmentar a mao do fundo muito mais
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Figura 1.2: Alfabeto ASL: Sinais estaticos e dinamicos (William Vicars 97-
2013a).

facil. Por esse motivo, a informacao de profundidade pode ser usada para melhorar o
processo de segmentacao, como usado nos modelos (Ren, Yuan & Zhang 2011, Frati &
Prattichizzo 2011, Li 2012, Mo & Neumann 2006).

As cameras de profundidade obtiveram um grande interesse na comunidade de visao
computacional devido ao seu sucesso em muitas aplicacoes, tais como estimativa de pose
(Fanelli, Gall & Gool 2011, Shotton, Sharp, Kipman, Fitzgibbon, Finocchio, Blake,
Cook & Moore 2013) rastreamento (Oikonomidis, Kyriazis & Argyros 2011), reconhe-
cimento de objetos (Oikonomidis, Kyriazis & Argyros 2011), etc. Cameras de profun-
didade também foram utilizados para reconhecimento de gestos de mao (Pugeault &
Bowden 2011, Uebersax, Gall, den Bergh & Gool 2011, dos Santos Anjo, Pizzolato &
Feuerstack 2012). Uebersax, Gall, den Bergh & Gool (2011) apresentam um sistema
de reconhecimento de letras e palavras descritas com os dedos (finger spelled). Puge-
ault & Bowden (2011) usam o sensor Kinect da Microsoft para coletar imagens RGB e
de profundidade. Eles extraem as caracteristicas usando Filtros Gabor e, em seguida,
uma Random Forest prediz as letras da Lingua Americana de Sinais (American Sign
Language, ASL).
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b
¢

Figura 1.3: Alfabeto LIBRAS: Sinais estaticos e dinamicos (Espaco das
LIBRAS 2011).

1.2 Motivacao

O reconhecimento de lingua de sinais é um tema relativamente novo e em atual de-
senvolvimento. Reconhecer lingua de sinais é uma tarefa importante para facilitar a
comunicagao entre pessoas falantes da lingua de sinais e nao falantes. Esse problema
¢é significativo devido ao fato de que existem 360 milhoes de pessoas no mundo com

problemas de audi¢ao ou totalmente surdos (Liitkebohle 2013).

Nem todos os surdos tiveram sempre essas deficiéncias. A surdez pode ser devido
a uma infeccao no ouvido, doenca tal como a meningite, uma lesao ou um problema
hereditario. Porém, existem pessoas que nascem surdos, algumas criancas sao identi-
ficadas ao nascimento ou nos primeiros meses de vida e no pior dos casos é possivel
chegar a 1 ou 2 anos. Nos primeiros anos de vida, a crianca desenvolve a linguagem
muito rapidamente. Portanto, se uma crianca tem um problema de audicao, é impor-
tante reconhecé-lo o quanto antes possivel para que ela possa receber uma ajuda eficaz.

Caso contrario, a crianca nao consegue aproveitar dos melhores anos para desenvolver
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as habilidades necessérias para a comunicacdo (do nascimento aos 7 anos de idade).
Quanto mais cedo a crianca comecar a desenvolver a lingua e se comunicar, mais podera
aprender. A crianga surda de pais surdos tem melhor desenvolvimento na aprendizagem

da lingua de sinais que as outras criancas de pais ouvintes.

Os problemas nao somente estao restritos as limitacoes da aprendizagem da lingua,
eles também terao que lidar com os problemas da vida cotidiana. Por exemplo, quando
eles vao ao supermercado, lojas, e o problema piora quando eles tém emergéncias, como
ir ao hospital ou policia por exemplo. Outro tipo de problemas, tem a ver com a
limitacao da obtencao da informacao. Por exemplo, quando eles querem assistir a TV,
eles somente conseguem obter informacao visual sem conseguir capturar informacao
auditiva. Existem programas de televisao, como alguns jornais, onde existem pessoas que
traduzem os didlogos a lingua de sinais, mas lamentavelmente existem poucos programas
que oferecem esse tipo de ajuda (ver Figura 1.4). Devido a isso, os surdos estao limitados
a se informar, divertir ou relaxar assistindo também outro tipo de programas (esporte,

novelas, entretenimento, etc.).

Esta dissertacao esta motivada pelos problemas descritos nos paragrafos anteriores.
Com o reconhecimento de sinais é possivel ajudar na comunicacao entre pessoas surdas
e ouvintes. Ajudar as criancas que nasceram surdas na aprendizagem da lingua de
sinais, ou no caso de pais ouvintes a eles também aprenderem a lingua para uma melhor

comunicag¢ao com seus filhos.

Outra das motivacoes é que o reconhecimento de sinais é um tema em atual de-
senvolvimento. As formas de aquisicao de informagao vao variando e é possivel obter
mais tipos de informacao. Deste modo, os métodos propostos por diversos autores usam
também mais informacao, tentando incrementar a taxa de reconhecimento da lingua de
sinais. Os métodos mais basicos usam informacao somente de imagens, seja em cores
ou em tons de cinza, tornando o método mais complexo. Outro tipo de imagens sao
as imagens de profundidade, que podem ser obtidas pelo sensor Kinect ou pela camera
ToF. Este tipo de imagens fornecem informacao 3D do corpo ou especificamente da mao
que realiza o sinal. Usando o sensor Kinect e aplicando um software, é possivel obter
informacao espacial a partir destas imagens. Com estes trés tipos de informacgao: ima-
gens de intensidade, de profundidade e informagao espacial (obtida pelo software), os

métodos se tornam mais robustos pela quantidade de informacao usada.
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Figura 1.4: Tradutores de sinais: Em uma conferéncia e em um Jornal na TV.

Figura 1.5: Crianga surda aprendendo a lingua de sinais.

1.3 Objetivos

Nesta secao, o objetivo geral e os objetivos especificos perseguidos nesta dissertagao

serao apresentados.

1.3.1 Objetivo geral

Propor um método para o reconhecimento de sinais estaticos a partir de informacao

RGB-D usando um descritor kernel.
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1.3.2 Objetivos especificos

1. Analisar a robustez do descritor de caracteristicas locais em comparacao de um

descritor kernel.
2. Avaliar a importancia da segmentacao de imagens.

3. Avaliar a importancia da utilizacao de informacao de intensidade e profundidade

no reconhecimento de sinais.

4. Avaliar os resultados a partir dos resultados obtidos por outros modelos.

1.4 Contribuicoes

Nos ultimos anos tém sido propostos diversos modelos para o reconhecimento de si-
nais. Muitos deles usando unicamente informacao de intensidade, tornando dificil o
pre-processamento como ¢é o caso da segmentacao. Outros modelos preferiam evitar
este tipo de problemas usando dispositivos extras, como as luvas coloridas. Também
eram usadas luvas de dados quando se tratava de sinais dinamicos e era necessario obter
informacgao das posigoes das maos. Porém, este tipo de dispositivo limita a pessoa no

momento de realizar o sinal.

As contribuicoes deste trabalho sdo as seguintes:

e A principal contribuicao desta dissertacao é apresentar um método para o reconhe-
cimento de sinais estaticos usando informacao de intensidade e de profundidade
(RGB-D). Este método foi publicado no SIBGRAPI 2013 (Otiniano-Rodriguez &
Camara-Chavez 2013).

e O uso da informacao de profundidade facilita o processo de segmentacao, per-
mitindo remover informacoes nao relevantes, como as informacoes do fundo da

imagem e partes do corpo que nao estao envolvidos na realizacao do sinal.

e A utilizacao de um descritor kernel incrementa a taxa de reconhecimento,pois ele

extrai informagcao de nivel médio.

e Outra contribuicao, é a busca de informacao seméantica a partir das caracteristicas

obtidas, tornando-as em caracteristicas mais robustas.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma. No Capitulo 2, apresentamos o
estado da arte do reconhecimento de sinais. Logo, no Capitulo 3, apresentamos uma
definicao basica de lingua de sinais, formas de aquisicao de informacao e técnicas impor-
tantes usadas em reconhecimento de sinais. No Capitulo 4, é explicado o modelo proposto
para o reconhecimento de sinais estaticos. Em seguida, sao mostrados os resultados ob-
tidos por esta dissertagao e uma avaliagao dos mesmos no Capitulo 5. Finalmente, no

Capitulo 6, as conclusoes e trabalhos futuros sao apresentados.
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Capitulo 2

Estado da Arte

O reconhecimento de lingua de sinais é uma &area extensa dividida em duas catego-
rias: reconhecimento aplicado em imagens estaticas que representam letras do alfabeto,
também chamado de fingerspelling, e reconhecimento sobre imagens dinamicas onde os
sinais representam palavras ou frases. Diversos modelos tém sido desenvolvidos para
reconhecer ambos tipos de sinais. Neste capitulo é apresentado uma revisao das diversas

abordagens que foram propostas para reconhecimento de lingua de sinais.

2.1 Introducao

A maioria dos métodos de reconhecimento de lingua de sinais sao aplicados sobre ima-
gens com sinais estaticos. Geralmente essas imagens foram obtidas usando uma camera
simples em um local com fundo uniforme ou variado. E assim que existem diversos
bancos de imagens para testar as novas abordagens propostas, sendo esta uma grande
vantagem. Mas o problema com esse tipo de dados ¢ a limitacao da informagao obtida.
Por exemplo, em uma imagem onde uma pessoa realiza algum sinal, a primeira vista
pareceria ser uma tarefa simples localizar a mao da pessoa mas, porém trata-se de uma
tarefa complexa. Para resolver esse problema sao usados dispositivos, tais como luvas
ou rastreadores de posicao, que facilitam o processamento das imagens e o rastreamento
da mao. No caso das luvas, ajuda na extracao das informacoes da mao facilitando a seg-
mentacao (a luva pode ter uma cor diferente do resto da cena). Usando o rastreador é
possivel obter a rota percorrida pela mao no caso de sinais dinamicos. Contudo, usar es-

ses dispositivos limita a execucao do sinal, reduzindo o espacgo de acao. Nos 1ltimos anos,

11
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estao sendo utilizados novos dispositivos, entre eles, as cameras ToF (Time-of-flight),
cameras estereoscopicas e o mais popular é o sensor Kinect da Microsoft. Estes dispo-
sitivos, além de capturar informacoes de cor, tém a vantagem de obter informagao da
profundidade ou representar uma imagem 2D em uma 3D. No caso do Kinect, é possivel
obter uma imagem RGB e uma imagem de profundidade, facilitando assim a obtencao
e processamento dos dados. A seguir apresentaremos alguns dos métodos existentes na

literatura, categorizando-os de acordo com a forma de obtencao de dados.

2.2 Métodos baseados em Imagens

Uma imagem digital é uma representacao bidimensional de uma cena na qual podem exis-
tir diferentes objetos. Em nosso caso, o “objeto” de interesse na cena é a mao da pessoa
que executa o sinal, mas é possivel encontrar diferentes tipos de objetos, como outras
partes do corpo da pessoa (ombro, cabega, brago, etc.) ou objetos no fundo da cena
(mesa, cadeira, outras pessoas, etc.). E assim que cada problema em reconhecimento
de sinais torna-se unico pela complexidade encontrada nas imagens usadas. Os passos
comumente utilizados para reconhecimento sao os seguintes: segmentacao, extracao de

caracteristicas, e classificacao.

A efeito de simplificar o problema de segmentacao, alguns autores utilizam fun-
dos uniformes e roupas de uma mesma cor como é o caso de (Hienz, Bauer & Karl-
Friedrich 2000, Holden & Owens 2001), mas as imagens no mundo real apresentam fun-
dos complexos. Existem diferentes abordagens que tratam o problema de segmentacgao
em imagens com fundo complexo. A solucao é conseguida através de duas técnicas. A
primeira é baseada na cor da pele e a segunda é usando alguma ajuda externa (disposi-
tivos). O modelo apresentado em (Cooper & Bowden 2007) aprende a cor da pele de um
modelo gaussiano da regiao do rosto para conseguir detectar as maos. Piater, Hoyoux
& Du (2010) apresentam um sistema de rastreamento da mao com base na segmentagao
da regiao da cor da pele seguido pelo casamento dos padroes baseado em PCA (Principal
Component Analysis). Porém, usar a cor da pele como atributo nao é tao simples. Essa
técnica pode nao dar bons resultados se na cena existem variagoes de iluminacao ou
variagoes de cores no fundo, além da ampla variedade de cores de pele. Em (Von Agris,
Knorr & Kraiss 2008) é usado um modelo que além de trabalhar com a cor da pele adi-
ciona conhecimentos de alto nivel do corpo humano para detectar e segmentar as maos.

Uma outra abordagem é apresentada em (Starner, Weaver & Pentland 1998), onde o
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algoritmo explora a imagem de entrada até encontrar um pixel com a mesma cor da pele
previamente aprendida a partir de um modelo. Posteriormente, operagoes de dilatagao

morfologica sao executadas a partir do pixel detectado.

Apos a imagem ter sido segmentada é preciso extrair caracteristicas que permitam
descrevé-la. Em (Bo, Ren & Fox 2010) s@o apresentados trés descritores kernel, Gradient
match kernel, Color match kernel e Shape match kernel, que tém a vantagem de serem
aplicados diretamente em imagens com fundo complexo e obter bons resultados. Coo-
per & Bowden (2007) segmentam a imagem com o intuito de detectar a face e as maos
da pessoa. Para a extracao de caracteristicas sao usados conjuntamente quatro tipos
de Momentos que oferecem diferentes propriedades: (a) Momentos Espaciais obtém
informacao da posicao, (b) Momentos Centrais que sao invariantes a posigao devido
a serem calculados baseando-se em um centro de gravidade, (¢) Momentos Centrais
Normalizados sdo invariantes a posigao e tamanho, e (d) Momentos de Hu que ofe-
recem invariancia a rotagao, escala e posicao. Em (Von Agris, Knorr & Kraiss 2008)
¢é apresentado outro modelo que extrai caracteristicas das maos e da face. As carac-
teristicas da mao sao calculadas a partir da borda. Para a extracao de caracteristicas da
face, um modelo de aparéncia ativo (Active Appearance Model, AMM) é aplicado para
identificar as areas de interesse, tais como os olhos e regiao da boca. Em seguida uma

descricao numérica da expressao facial e do contorno dos ldbios sao calculados.

A eleigao do tipo de classificador a ser usado no reconhecimento de sinais depende
do tipo de sinal. No caso de sinais estaticos é possivel usar Redes Neuronais Artificiais
(Artificial Neural Network, ANN) ou Maquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machine, SVM). Vamplew (1996) cria um sistema chamado SLARTTI (Sign Language
Recognition). O sistema tem uma arquitetura modular que envolve miltiplas ANN e
o classificador dos K-vizinhos mais préximos para reconhecer gestos da lingua de si-
nais australiana. As caracteristicas definidas da mao foram: a forma, a orientacao, a
localizacao e o movimento. Cada ANN é usada para classificar cada uma das carac-
teristicas. O classificador dos K-Vizinhos mais proximos foi usado como classificador
final usando as saidas das ANNs como sua entrada. Em (Pizzolato, dos Santos Anjo
& Pedroso 2010) é apresentado uma arquitetura de dois niveis, usando também ANNs.
No primeiro nivel, os sinais com posturas manuais semelhantes foram agrupados para
realizar uma classificagao preliminar. No segundo nivel, uma ANN foi aplicada para
diferenciar os sinais agrupados no nivel anterior (por exemplo, os sinais das letras T e F
sdo muito semelhantes). O vetor de caracteristicas usado no segundo nivel é diferente do

usado no primeiro nivel. Baseados neste modelo, em (De Souza, Pizzolato & dos San-
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tos Anjo 2012) fizeram uma comparacao usando SVM para classificar sinais estéticos,

os resultados mostraram melhores resultados do SVM frente & ANN.

Para o caso de sinais dinamicos o mais usado é Hidden Markov Model(HMM). HMM
tem a propriedade de compensar as variagoes de tempo e amplitude dos sinais e tem
sido comprovados para reconhecimento de fala e de caracteres. Devido a estas carac-
teristicas, as HMMs aparecem como uma abordagem ideal para o reconhecimento de
lingua de sinais. Como a fala, a lingua de sinais pode ser considerada um sinal de
tempo nao-deterministico. Portanto, HMMs sao usados para dados que contenham in-
formagoes temporais e sao conhecidos por terem taxas elevadas de classificagao. Em
(Liang & Ouhyoung 1998) é usado um modelo de Markov linear de dez estados para o
reconhecimento da lingua de sinais de Taiwan. Os modelos baseados em HMM precisam
de um treinamento intensivo para extrair as transi¢coes temporais para a classificacao.
Este processo requer grandes quantidades de dados para representar a variagao de even-
tos e descricao de caracteristicas. As Cadeias de Markov podem ser utilizadas para
representar essas transicoes temporais, evitando as altas exigéncias dos HMM. Cooper
& Bowden (2007) utilizam Cadeias de Markov para representar as transi¢oes temporais
que indicam a presenca de um sinal. O objetivo é calcular a cadeia que melhor descreve
os dados de entrada. Ye, Yao & Jiang (2004) apresentaram para o reconhecimento
de lingua de sinais chinés (Chinese Sign Language Recognition, CSLR). O método faz
uso das vantagens tanto dos HMMs e das SVMs. Como foi mencionado, os HMMs sao
mais adequados para sinais dinamicos, enquanto SVM mostra desempenho superior na
classificacao de sinais estaticos, com boas propriedades de generalizagao, especialmente

para amostras limitadas.

2.3 Métodos baseados em Dispositivos

Uma solucao para facilitar a segmentacao ou rastreamento da mao é usar dispositivos
externos. As luvas coloridas ou com sensores sao usadas na obtencao de dados. As
luvas colorias possuem cores distintas para identificar partes diferentes da mao ou para
diferenciar uma mao da outra. Uma luva com sensores consiste de um rastreador que
identifica informacoes de localizacao, orientacao, velocidade e direcao da mao de acordo

a um ponto de referéncia, e de sensores que permitem identificar as maos.

Na lingua de sinais, a maioria das vezes, a mao direita é quem executa o sinal.

Isto é devido a que as pessoas geralmente sao destras. Em (Hienz, Bauer & Karl-
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Friedrich 2000, Wang, Chen, Zhang, Wang & Gao 2007) sdo usadas duas luvas coloridas
para rastrear os pontos caracteristicos da mao e descrevé-los mais elaboradamente. As
luvas sao de cores diferentes, sendo que para a mao direita foi usada uma luva com 7
cores diferentes representando os cinco dedos, a palma e a parte traseira da mao. Ja,
para a mao esquerda foi usada uma luva de uma tnica cor. Em (Hienz, Bauer &
Karl-Friedrich 2000) é usado o mesmo tipo de luvas, utilizando um algoritmo limiar sdo
obtidas areas do fundo, corpo, pele e das luvas. Por cada uma destas areas coloridas
sao calculados centros de gravidade (CG). Um vetor de caracteristicas é construido com
as informacoes obtidas das luvas para logo ser usadas no classificador HMM. Essas
caracteristicas contém informacoes principalmente das posicoes das maos relativas ao
centro do corpo, distancias entre os CGs da mao direita e esquerda, além do tamanho

de cada &rea colorida.

A abordagem apresentada em (Liang & Ouhyoung 1998) usa uma luva com sensores
como dispositivo de entrada sobre um vocabulario de 250 sinais. Para a fase de reconhe-
cimento foi utilizado uma HMM. Uma aplicagao diferente é encontrada em (Brashear,
Henderson, Park, Hamilton, Lee & Starner 2006), onde é criado um sistema para ajudar
as criangas surdas a praticarem suas habilidades em lingua de sinais. As criancas ves-
tem duas luvas pequenas com acelerometros sem fio, posicionados na parte traseira dos
pulsos. A abordagem usa uma adaptacao do histograma de cores para uma segmentacao
robusta e rastreamento da mao. A informacgao da forma da mao é combinada com os

dados do acelerometro e sao usadas para treinar os HMMs.

A luva com sensores tem um bom desempenho em reconhecimento de sinais, com alta
confiabilidade e eliminacao da fase de pré-processamento. Porém, a principal desvanta-
gem € que o usuario precisa vestir a luva, prejudicando a comodidade e os movimentos

naturais do usuério.

2.4 Meétodos Hibridos

Como foi mencionado, uma imagem é a representacao de uma cena e proporciona in-
formagcao visual. Mas dependendo do cenario podem existir problemas na segmentacao,
selecao ou extracao de dados. Uma solucao foi usar dispositivos, uma luva com sen-
sores adiciona informacao de localizacao e uma luva colorida facilita a segmentacao da
imagem. Porém, esses dispositivos limitam a execugao do sinal. Na atualidade existem

dispositivos que permitem segmentar a imagem sem precisar utilizar dispositivos intrusi-
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vos, eles obtém informagoes visuais, de profundidade e/ou das posigdes das articulagdes
do corpo, sem limitar os movimentos naturais do usudrio. Zahedi & Manashty (2011)
propoem trabalhar com cameras de profundidade ( Time-of-Flight, ToF), com as quais é
mais facil obter a informagcao dos objetos em questao, sem a necessidade de fazer uma
calibracao extra. A finalidade desse modelo é converter os sinais gravados com a camera,
em uma lingua de sinais padrao e um arquivo XML portavel, chamado SiGML (Signing
Gesture Markup Language). Desta forma, é muito mais répido transferir e converter os

sinais em animagoes virtuais 3D.

Além das cameras ToF, existe o sensor Kinect da Microsoft. Baseados na literatura,
¢é possivel dizer que ele é o dispositivo mais usado na atualidade. O Kinect é capaz
de obter todas as informagoes que foram antes mencionadas. Em (Biswas & Basu
2011) as imagens de profundidade sdo usadas para a remocao do fundo, seguido pela
geracao do perfil de profundidade da pessoa que realiza o sinal. Além disso, a diferenca
entre os frames consecutivos gera o perfil de movimento da pessoa e é utilizado para o
reconhecimento de gestos. Eles permitem o uso eficiente da camera de profundidade para

reconhecer com sucesso varios gestos humanos. O sistema foi treinado usando SVM.

Em (Doliotis, Athitsos, Kosmopoulos & Perantonis 2012) é descrito um método
que, dada uma imagem de entrada representando uma pessoa realizando um gesto em
uma cena complexa, localiza o braco em questao. Automaticamente detecta e segmenta
a mao, finalmente, cria uma lista ordenada de possiveis classes de formas, orientagao
da posicao em 3D e parametros de configuracao da mao, para usa-los no processo da
classificagao. O algoritmo de segmentacao da mao em uma cena complexa é baseado em
dados de profundidade de uma tnica imagem capturada com um sensor, por exemplo, o
Kinect. A possibilidade de realizar estes processos, e sem grande custo computacional,

sao algumas das vantagens da utilizagao do Kinect.

Em (Zafrulla, Brashear, Starner, Hamilton & Presti 2011) é feita uma comparagao
entre um sistema baseado em Kinect e o sistema CopyCat do modelo (Brashear, Za-
frulla, Starner, Hamilton, Presti & Lee 2010) o qual usa luvas coloridas e acelerémetros
incorporados para rastrear os movimentos das maos. Os experimentos mostram que os
resultados de verificagdo com o Kinect sao comparaveis ao sistema CopyCat. Porém, as
principais vantagens foram que o Kinect melhora a interatividade e o conforto do usuario,
a robustez e a sustentabilidade do sistema, além do custo e facilidade da implantacgao.
As aplicagoes para reconhecimento de sinais ou de gestos utilizando o Kinect sao muito
variadas. Um exemplo é o modelo apresentado em (Chang, Chen & Huang 2011),

onde é avaliada uma possibilidade de reabilitar dois adultos com deficiéncias motoras,
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utilizando um sistema baseado em Kinect em uma escola publica.

Pugeault & Bowden (2011) criaram um modelo usando informagcoes de intensidade
e profundidade obtidas usando o sensor Kinect. Na descricao de caracteristicas foram
aplicados Filtros de Gabor e na tarefa de classificagao foi usado Random Forests. Obtive-
ram uma acuracia de 75% usando a combinacao de intensidade e profundidade. Quando
ambas caracteristicas foram testadas de forma separada, foi obtido 73% de acuracia para
imagens de intensidade e 69% para imagens de profundidade. A mesma base de dados foi
usada em um outro modelo (Zhu & Wong 2012), nesse modelo primeiro sao extraidas as
caracteristicas comuns a nivel de janelas, e logo estas sao combinadas por meio de descri-
tores kernel. Esta abordagem usa apenas 40 amostras de treinamento e as restantes sao
usadas para teste. Eles obtiveram dois resultados, o primeiro de 77% e um segundo de
88%, onde foi acrescentado uma piramide de imagens. Um terceiro modelo usa também
essa base de dados (Estrela, Camara-Chéavez, Campos, Schwartz & Nascimento 2013).
O modelo baseia-se na estratégia bag-of-visual-words combinada com a técnica Partial
Least Squares (PLS) a fim de criar modelos das letras do alfabeto manual. Ele também
usa a Binary Appearance and Shape Elements (BASE), o qual é um descritor rapido e de
baixo custo que combina informagoes de intensidade e forma. No modelo, sao avaliados
os descritores SIFT e BASE, e os classificadores SVM e PLS. Destas comparagoes, a

melhor acurédcia obtida foi usando o descritor SIFT e o classificador PLS com 71,51%.

2.5 Consideracoes Finais

Nesta secao foram apresentadas diversas abordagens para o reconhecimento de sinais.
Nem sempre é possivel realizar cada passo do reconhecimento da melhor forma. Por isso
cada abordagem tem uma visao diferente. A obtencao de dados, além de ser o passo ini-
cial, é quem faz a diferenca nos processos seguintes. Como ja foi mencionado, o processo
de segmentacao em imagens obtidas por uma camera simples é mais complicado compa-
rado com a segmentacao de imagens que contam com informacao de algum dispositivo
adicional, como as luvas. Embora, esses dispositivos fornecam informacoes que ajudem
na solucao dos demais processos, eles nao sao os mais ideais. O Kinect além de obter
mais informagao, melhora a interatividade com o usuario, facilitando a realizacao do
sinal. Também é importante determinar qual é o classificador mais adequado para nosso

problema com base no desempenho que eles obtém de acordo com o tipo de entrada.
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Capitulo 3
Fundamentos Teodricos

Neste capitulo apresentaremos a teoria e as definicoes necessarias para entender esta
dissertacao. Serao revisados conceitos basicos concernentes a lingua de sinais, métodos

de aquisicao de dados, extracao de caracteristicas e classificacao.

3.1 Lingua de Sinais

Lingua de sinais é uma lingua baseada em gestos, sinais e expressoes faciais e/ou cor-
porais, assim como os sons sao usados na fala. Sua aquisicao é basicamente visual e
espacial. Sao linguas naturais de cada comunidade de surdos. Existem no mundo mui-
tas linguas de sinais usadas como forma de comunicacao entre pessoas surdas ou com

problemas auditivos. Muitas dessas linguas tém reconhecimento oficial em varios paises.

3.1.1 Sinais

Sinais estao compostos pela combinacao da forma e do movimento das maos em relagao
a0 corpo ou a um ponto no espaco onde os sinais sao realizados. Em lingua de sinais
sao definidos os seguintes cinco parametros que conformam o sinal (William Vicars 97-
2013b):

Forma Define a configuracao das articulacoes da mao. Na Figura 3.1, sao mostrados

trés exemplos de sinais que usam a mesma forma da mao.

19



20 Fundamentos Teoricos

Orientacao Especifica a direcao da mao e aonde os dedos estao apontando. Na Figura

3.2, sao mostrados alguns exemplos deste parametro.

Localizagao Indica a posicao da mao com relagao ao corpo. A mao pode se encon-
trar em um espaco neutro (perto do corpo) ou na testa, como pode ser visto nos
exemplos da Figura 3.3.

Movimento E a mudanca no tempo de qualquer uma das trés funcoes acima descritas.
E a caracteristica mais complexa. Contudo, nem todos os sinais tém movimento.

Na Figura 3.4, sao encontrados exemplos de sinais com e sem movimento.

Expressoes faciais e/ou corporais Sao de importancia fundamental para entender
os sinais. A entonacao em lingua de sinais é realizada através destas expressoes
que sao chamadas de nao-manuais. Na Figura 3.5, encontramos alguns exemplos

de expressoes faciais.
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Figura 3.1: Exemplo de gestos usando a forma do sinal S (Felipe & Monteiro
2007).
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Figura 3.2: Exemplo de orientagdes da mao (Felipe & Monteiro 2007).



Fundamentos Tedricos

g

B P_.;'E-'
@& 9

Ok e

Trabalhar

Figura 3.3: Exemplo de sinais com distintas localizagoes (Felipe & Monteiro
2007).

Hao tém movimento

Figura 3.5: Exemplo de expressoes faciais (Felipe & Monteiro 2007).
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3.2 Aquisicao de dados

O primeiro passo em qualquer método é a aquisicao de dados. Existem diversos dispo-
sitivos que podem ser utilizados para a obtencao de informagao. Alguns exemplos sao

as cameras digitais, luvas, dispositivos de profundidade, entre outros.

3.2.1 Luvas

O dispositivo mais basico é uma camera simples para obter imagens RGB. Mas é possivel
adicionar informagao usando luvas. Estas podem ser coloridas e/ou com sensores. A
Figura 3.6 mostra as luvas coloridas usadas no modelo apresentado em (Wang, Chen,
Zhang, Wang & Gao 2007). Na Figura 3.7, é mostrado um exemplo onde sdo usadas
luvas coloridas providas de sensores que foram usadas no sistema CopyCat de diferentes
modelos (Brashear, Henderson, Park, Hamilton, Lee & Starner 2006, Brashear, Zafrulla,
Starner, Hamilton, Presti & Lee 2010). CopyCat é um jogo baseado em lingua de
sinais americanas (American Sign Language, ASL) criada para ajudar a criancas surdas
praticarem suas habilidades em ASL. Inicialmente, como ja foi mencionado, a forma de

aquisicao era usando luvas, as quais depois foram substituidas pelo Kinect.

3.2.2 Kinect

Kinect, cujo code name foi Project Natal, foi desenvolvido pela Microsoft e PrimeSense
e lancado em novembro de 2010. O Kinect possui uma camara RGB, juntamente com
um agrupamento de microfones e um sensor de profundidade. Este sensor utiliza um
projetor de infravermelho para medir a profundidade de cada pixel, sendo capaz de
rastrear todo o corpo do usudrio independentemente das condigoes de iluminagao. Na

Figura 3.8, sao mostrados os componentes do Kinect.

Inicialmente, o Kinect foi destinado para os proprietarios do console Microsoft Xbox
360. Prometendo um videogame e experiéncia de entretenimento sem a necessidade de
gamepads ou de outros dispositivos de interacao como pode ser visto na Figura 3.9,

mudando completamente a visao atual da interatividade com videogames.

Em junho de 2011 a Microsoft permite utilizar o sensor Kinect a partir um com-
putador usando o SDK (Software Development Kit) Kinect for Windows. Empresas

do mundo inteiro estao usando o sensor Kinect para desenvolver e implantar solugoes
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Figura 3.6: Luvas coloridas. (a) Palma da luva dominante. (b) Parte de trés
da luva dominante. (c¢) Palma da luva nao-dominante. (d) Parte de tras da luva
nao-dominante.

-

Figura 3.7: Luvas com sensores. (a)Luvas com acelerometros (b) Detalhe dos
acelerometros montados no pulso.

que nos dao a capacidade de interagir naturalmente com os computadores simplesmente
gesticulando e falando ((©2013 Microsoft Corporation 2013).

Na Figura 3.10 é mostrado um exemplo da informacao visual obtida usando o Ki-

nect. Ao lado esquerdo, encontra-se a imagem em RGB e do lado direito a imagem que



24 Fundamentos Tedricos

3D DERTH SENSORS
F ]

MOTORIZED TILT
MULTI-ARRAY MIC i

Figura 3.9: Kinect para XBOX 360.

representa a profundidade da cena. Além desta informacao, também é possivel obter
informagao das articulagoes do corpo. Sao vinte pontos de articulagao e podem ser vistos

em detalhe na Figura 3.11
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Figura 3.10: Exemplo das imagens obtidas pelo Kinect. Esquerda: imagem

RGB. Direita: imagem de profundidade.
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Figura 3.11: Pontos de articulagao do corpo obtidos pelo Kinect.
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3.3 Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas é um passo muito importante para o processo de reconhe-
cimento. KEssas caracteristicas devem representar da melhor forma possivel a imagem

em questao. Definiremos os descritores usados em nosso modelo.

3.3.1 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

SIFT é um algoritmo utilizado em visao computacional para detectar e descrever carac-
teristicas locais em imagens. O algoritmo foi proposto por Lowe (1999) e patenteado

nos EUA pela University of British Columbia.

SIF'T é um método para extrair caracteristicas invariantes distintivas de uma imagem
que podem ser usadas para realizar um casamento confiavel entre as diferentes vistas de
um objeto ou de uma cena. Elas estao bem localizadas em ambos dominios, espacial e da
frequéncia, reduzindo a probabilidade de perturbacao por oclusao, desordem ou ruido.
As caracteristicas sao altamente distintivas, no sentido que, uma unica caracteristica
pode ser casada corretamente com uma elevada probabilidade, fornecendo uma base para
reconhecimento de objetos ou cenas. SIFT tem sido usado em muitas aplicacoes, tais
como reconhecimento de objetos, mapeamento roboético, modelagem 3D, reconhecimento
de gestos, rastreamento de video e na identificagao de pessoas. (Lowe 2004). A elei¢ao do
descritor SIFT é devido a ele ser invariante a escala e rotacao, e parcialmente invariante
a mudancas na iluminagao e ponto de vista 3D. Além de obter bons resultados nas

abordagens onde ele é utilizado.

SIFT minimiza o custo de extrair as caracteristicas através de uma abordagem de
filtragem em cascata. As operagoes mais custosas sao aplicadas somente em locais que

passam um teste inicial.

A seguir estao as etapas do cédlculo utilizado para gerar o conjunto de caracteristicas

da imagem:

Construcao de um espacgo de escala Neste primeiro passo é gerado um espaco de
escala. Para cria-lo, sao geradas progressivamente imagens suavizadas a partir da
imagem original. Cada nivel de suavizamento é chamado de “escala”. Logo, a
imagem original é redimensionada a metade do seu tamanho. Em seguida, sao

geradas novamente imagens suavizadas a partir da imagem original ja redimensi-
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onada. Este processo é repetido tantas vezes quanto for necessario. Cada nivel
de imagens redimensionadas sao chamadas de “octaves”. O numero de octaves
e escalas dependem do tamanho da imagem original. No entanto, o criador do
SIFT sugere que quatro “octaves” e cinco niveis de suavizamento sao ideais para
o algoritmo. A fim de suavizar a imagem é feita uma convolucao de um operador

gaussiano sobre cada pixel da imagem.

Aproximacgao do Laplaciano de Gaussianas Sao obtidas bordas e quinas da ima-
gem para localizar os pontos de interesse, que serao detectados no passo seguinte.
A fim de obter essa informagao é possivel aplicar um operador Laplaciano sobre
a imagem, mas esse proceso ¢ muito custoso computacionalmente. Entao, é apli-
cada uma outra abordagem, usando o espaco de escalas do passo anterior. A qual
consiste em calcular a diferenca entre duas escalas consecutivas, o que realmente
trata-se de uma diferenga de Gaussianas (Difference of Gaussians, DoG). Isso é
aplicado em todos os octaves. Gerando DoGs de diferentes tamanhos. Essas DoGs
sao aproximadamente equivalentes a aplicar o Laplaciano de Gaussianas invariante
a escala (o qual é 1itil para detetar pontos de interesse), com a diferenga de ser um

processo mais simples.

Localizagao de pontos de interesse As imagens obtidas no passo anterior contém
pontos de interesse, os quais serao localizados aplicando dois passos. (a) No pri-
meiro passo, sao detetados os maximos e minimos valores. O processo ¢é simples,
tem que percorrer cada pixel e verificar sua vizinhanca, sao usadas a imagem atual
e as imagens de acima e de abaixo. Fazendo um total de 26 vizinhos. O pixel atual
¢ marcado como “ponto de interesse” se ele é maior ou menor a todos seus 26 vizi-
nhos. Pode-se notar que nao sao detetados pontos de interesse nas escalas inferiores
ou superiores devido a nao ter suficientes vizinhos para fazer a comparagao. Uma
vez feito isso, os pixels marcados sao “aproximadamente” os maximos e minimos
valores devido a que esses valores quase nunca estao exatamente no pixel. Eles
estao em um lugar dentro do pixel, mas nao é possivel acessar a esse valor. Entao, a
posicao do sub-pixel deve ser localizado matematicamente. (b) No segundo passo,
usando os dados do pixel, sao gerados valores de sub-pixels. Isto é feito através
da expansao de Taylor da imagem em torno do ponto de interesse aproximado.
Estes valores de sub-pixel aumentam as chances de casamento e de estabilidade do

algoritmo.

Filtrar os pontos de interesse Os pontos de interesse encontrados, em alguns casos,

encontram-se ao longo da borda ou nao tém suficiente contraste. Em qualquer
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dos casos, essas caracteristicas nao sao uteis e devem ser removidas. A abordagem
usada é uma parecida a usada no detector de quinas de Harris. Para remover
as caracteristicas de baixo contraste, é comparada a intensidade do pixel atual
na imagem DoG com um valor dado (limiar), se ele é menor, entao é rejeitada.
Para remover as caracteristicas que estao ao longo da borda, sao calculadas duas
gradientes no ponto de interesse. Ambas perpendiculares entre si. A imagem em
torno do ponto de interesse pode ser: (a) Uma regiao plana, se ambos os gradientes
sao pequenos. (b) Uma borda, se um gradiente é grande (perpendicular a borda),
e o outro é pequeno (ao longo da borda). (c¢) Uma quina, se ambos os gradientes

sao grandes.

Quinas sao otimos candidatos para serem pontos de interesse, portanto, valores
elevados de gradientes sao procurados, sendo rejeitados aqueles pontos de interesse

que nao possuem essa caracteristica.

Atribuicao de orientagao aos pontos de interesse Até este ponto foi atingida a

invariancia a escala. O proximo passo é atribuir uma ou mais orientacoes para
cada ponto de interesse para atingir a invariancia a rotacao. A ideia é reunir
direcoes de gradiente e magnitudes em torno de cada ponto de interesse. Logo,
sao calculadas as mais importantes orientagoes da regiao. Finalmente, essas ori-
entagoes sao atribuidas ao ponto de interesse. Qualquer calculo posterior é feito

em relacao a essas orientagoes.

Gerar as caracteristicas Finalmente, no passo final do SIFT é criada uma “impressao

digital” para cada ponto de interesse com a finalidade de identificd-os. Por exem-
plo, se um olho é um ponto de interesse, usando esta “impressao digital”, é possivel

distingui-lo de outros pontos de interesse, como as orelhas, nariz, dedos, etc.

Por cada ponto de interesse, é tomada uma janela de 16x16 ao seu redor. Essa
janela ¢ dividida em 16 janelas de 4x4. Para cada janela de 4x4 é gerado um his-
tograma de 8 bins. Cada bin corresponde a orientacoes de gradiente, por exemplo,
no primeiro bin corresponde a orientagoes encontradas no intervalo [0,44] graus,
o segundo a [45,89] graus, e assim até o oitavo bin que completa os 360 graus.
Cada valor de orientagao de gradiente é contado no seu respectivo bin. Isso é feito
para todos as janelas de 4x4. O resultado final é um vetor de dimensao 128. E
assim que cada ponto de interesse é identificado exclusivamente por esse vetor de

caracteristicas.



Fundamentos Teoricos 29

3.3.2 Gradient Kernel Descriptor

Os histogramas de orientagao, tais como SIFT ou HOG, encontram-se entre os descritores
de baixo nivel mais populares e com maior sucesso. Bo, Ren & Fox (2010) mostraram
que os histogramas de orientacao sao equivalentes a um certo tipo de kernel de casamento
(match kernels) aplicados sobre regides da imagem (image patches). Isto permitiu aos
autores desenhar uma familia de descritores kernel, os quais fornecem um framework
unificado para converter atributos de pixels (gradiente, cor, local binary pattern (LBP),
etc.) em caracteristicas a nivel de regides (patch-level). Os match kernels permitem
medir semelhancas entre regides da imagem e construir descritores baseados em kernel
de baixa dimensao a partir dos match kernels usando a andlise de componentes principais

(Kernel Principal Component Analysis, KPCA).

O descritor de caracteristicas de baixo nivel consiste de 3 etapas. (a) Desenhar o
match kernel usando algum atributo dos pixels, (b) Aprender compact basis vectors
usando KPCA, e (c) Construir os descritores kernel projetando os vetores de carac-

teristicas de dimensao infinita para os vetores de base aprendidas.

Em (Bo, Ren & Fox 2011), é apresentado outro modelo proposto pelos mesmos
autores, onde entre outros descritores é encontrado o descritor kernel gradiente. Este
descritor é aplicado sobre imagens de profundidade para capturar caracteristicas das

bordas da imagem.

O gradient match kernel, consiste de trés kernels. (a) O kernel de posicao Gaussiana
ks mede quao perto de dois pixels estao espacialmente, (b) O kernel de orientacao k,
calcula a similaridade das orientagoes do gradiente, e (c) O kernel linear normalizado

pondera a contribuicao de cada pixel usando as magnitudes do gradiente.

O gradient match kernel, K, 4.4 (Bo, Ren & Fox 2010), é definido da seguinte forma:

Kgaa(PQ) =Y > m(p)i(q)ko(0(p)0(q))ks(p, q)

peEP qeqQ

O kernel linear normalizado m(p)m(q) pondera a contribuicao de cada gradiente onde
m(p) = m(p)/y/>_,ep m(p)* + €4 ¢ uma constante positiva pequena para garantir que
o denominador é maior do que 0 e m(p) é a magnitude do gradiente de profundidade
no pixel p. Logo, k,(0(p)0(q)) = exp(—7.||0(p) — 0(¢)||?) é um kernel Gaussiano sobre
orientagoes. é(p) e m(p) sao a orientagdo e a magnitude do gradiente da profundidade

em um pixel p. Os autores de (Bo, Ren & Fox 2010) sugerem v, = 5. Para estimar



30 Fundamentos Teoricos

a diferenca entre as orientagoes em pixels p e ¢, usamos os seguintes vetores gradiente

normalizados em funcao do kernel k,:

onde 0(p) é a orientagdo do gradiente de profundidade no pixel p. Kernel de posigao
Gaussiana k,(p, q) = exp(—~||p — ¢||*) com p denotando a posigao 2D de um pixel em
um image patch (normalizado a [0,1]), isto mede quao perto dois pixels estao espacial-

mente (Bo, Ren & Fox 2011). O valor sugerido para 7, é 3.

Na figura 3.12 mostra que, como foi mencionado, ¢é criada a abordagem de kernel de
casamento (match kernel) baseados nos métodos SIFT e HOG. Onde sao encontrados
os trés kernels de casamento descritos anteriormente. A regiao da imagem tomada pelo
autor (Bo, Ren & Fox 2010) tem tamanho 16 x 16.
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Figura 3.12: Descritor kernel gradiente. Kernel de casamento aplicado sobre
regioes da imagem.

Entao, kernels de casamento fornecem um principio para medir a similaridade entre
regioes de imagem, contudo a avaliacao de kernels pode ser computacionalmente cara
quando as regides da imagem sao grandes (Bo, Ren & Fox 2010). A fim de facilitar esse
processo, o descritor correspondente ao kernel pode ser extraido a partir deste kernel
de casamento projetando o vetor caracteristico de dimensao infinita a um conjunto de

vetores de base finitas.
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3.3.3 Filtros de Gabor

Sao filtros passa-banda os quais tém sido usados em muitas aplicagoes, tais como seg-
mentacao de textura, analise de documentos, deteccao de bordas, identificacao de retina,

codificacao e representacao de imagens.

Os filtros de Gabor sao um conjunto de fungoes bidimensionais Gaussianas moduladas
por fungoes sinusoidais complexas e apresentam certas propriedades extremamente uteis
como: invariancia a iluminagao, rotagao, escala e translacao. A forma basica do filtro
de Gabor é definida da seguinte forma (Pugeault & Bowden 2011):

x’2+y’2 ) 27TZC
9(x,y,A,0,0) = exp (T exp (Z(T)

onde ' = xcosf+ysinf ey’ = —xsinf +ycosf, A é o comprimento de onda, 6 é a
orientacao e o é a variancia da curvatura Gaussiana. Na Figura 3.13, é apresentado um

exemplo do filtro de Gabor no dominio espacial e das frequéncias.

Figura 3.13: (a) Componente real do filtro bidimensional de Gabor no dominio
espacial; (b) Resposta de frequéncia do filtro definido em a.

3.4 Algoritmos de aprendizagem maquina

Nesta secao serao mostrados alguns algoritmos de aprendizagem méaquina, os quais fo-
ram encontrados no estado da arte e alguns deles sao usados nesta dissertacao. Temos
algoritmos de agrupamento (clustering) como K-means ou LBG. Além de algoritmos de

aprendizagem supervisado como SVM e Random Forest que sao usados na classificacao.
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3.4.1 Clustering

E um procedimento de agrupamento de vetores de acordo a um critério. Esse critério
pode ser baseado na distancia ou na similaridade dos dados. A seguir, apresentaremos

dois algoritmos: K-means e LBG.
K-means

E um algoritmo de aprendizagem maquina e mineracao de dados no qual sao agru-
pados os dados de acordo a uma relagao entre eles. Esse agrupamento ¢ realizado sem
qualquer conhecimento prévio dessas relacoes. K-means é uma das técnicas mais simples
de agrupamento e é comumente usado em biometria, medicina e areas afins. O algoritmo
consiste em dividir os dados em k grupos, onde k£ é um parametro de entrada dado pelo

usuario de acordo ao seu problema. Em seguida apresentamos os passos do algoritmo:

1. Selecionar arbitrariamente k£ pontos como os centros iniciais de cada cluster (centréides).

2. Cada ponto na base de dados ¢ atribuido a um cluster baseado na distancia Eu-

clidiana entre o ponto e o centréide.
3. Cada centroide é recalculado pela média dos pontos que pertencem ao cluster.

4. Passos 2 e 3 sao repetidos até que os clusters convirjam. Isto é, que nao ha mais

alteracoes nos clusters quando os passos 2 e 3 sao executados.

Quando o algoritmo termina, teremos os dados agrupados em k clusters. Se o al-
goritmo ¢é executado novamente, os resultados nao serao os mesmos, devido a que os
centréides sao selecionados arbitrariamente. De acordo ao problema, o usuario pode

definir os centréides iniciais para diminuir variacoes no agrupamento.
Algoritmo Linde-Buzo-Gray(LBG)

Linde, Buzo & Gray (1980) apresentam seu algoritmo como uma variante do algo-
ritmo de Lloyd (também conhecido como K-means). Eles estenderam o algoritmo por
uma abordagem cuidadosa da inicializagao e, muitas vezes conseguindo um melhor de-
sempenho em termos de minimizar a distancia total dentro do cluster. O algoritmo

funciona da seguinte forma:

1. Encontrar a média da base de dados total, chamaremos de centréide z%l).



Fundamentos Teoricos 33

2. Definir k =1el = 1; onde [ é o indice da iteracao e k conta o nimero de prototipos

que tém sido gerados.

3. Se k < M, (M é o nimero alvo de centréides) dividir o centrdide atual adicionando

um pequeno deslocamento. Da seguinte forma:

(a) Se M — k > k, dividir todos os centréides; caso contrario; dividir s6 M — k

centroéides.

(b) Denotar o niimero de divisdes de centréides por k = min(k, M — k).

(¢) Exemplo: para dividir z%l) em dois centréides, fazemos z§2) = 251), 2P =
zgl) + ¢, onde € é um pequeno deslocamento.
4. k< k+kel« l+1. A divisio foi realizada.
5. Usar zil), zg), e z,gl) como protétipos iniciais. Aplicar k-means para atualizar esses

prototipos.

6. Se k < M, voltar para o passo 3, caso contrario, parar.

3.4.2 Classificacao

Para a fase da classificagao diversos algoritmos podem ser usados. Temos o SVM e o

Random Forest que foram encontrados na literatura e serao descritos a seguir.
Support Vector Machine

Maquina de vetor de suporte (Support Vector Machine, SVM) é um método muito
util de classificagao. O método original foi proposto por Vladimir N. Vapnik em 1963 e
foi introduzida como um método de aprendizagem de maquina (machine learning) por
Cortes & Vapnik (1995).

SVM tem sido aplicado com sucesso em muitos problemas da vida real e em diversas
areas: categorizacao de texto, reconhecimento de digitais, reconhecimento de objetos,
etc. A SVM tem sido desenvolvida como uma ferramenta robusta para classificacao e
regressao em ruido e dominios complexos. SVM pode ser usado para extrair valiosa
informagao de conjuntos de dados e construir algoritmos de classificagao réapida para

grande quantidade de dados.

Através de um kernel, pontos de dados podem ser mapeados em um espago de carac-

teristicas de alta dimensao, onde um hiperplano separa os dados das classes com margem
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maxima, como mostra a Figura 3.14. Como o algoritmo original foi proposto como um
classificador linear, Boser, Guyon & Vapnik (1992) sugeriram uma maneira de criar clas-
sificadores nao-lineares, aplicando o kernel trick para hiperplanos de margem maximo.
O algoritmo resultante é formalmente semelhante, exceto que cada produto escalar é
substituido por uma funcao de kernel nao-linear. Isto permite ao algoritmo ajustar o
hiperplano de margem méximo em um espago de caracteristicas transformado (ver Fi-
gura 3.15). Os kernels sdo usados para calcular uma série de fungoes nao-linearmente
separaveis em uma funcao linearmente separavel de maior dimensao. E por isso, que
uma importante caracteristica do classificador SVM é que permite a classificagao nao-
linear sem requerer explicitamente um algoritmo nao-linear devido a ajuda da teoria de
kernels como foi mencionado. Os kernels mais comuns sao: linear, polinomial, Radial

basis function (RBF), distancia x? e triangular.

Além de escolher o tipo de kernel também é importante a normalizacao dos dados.

Recomenda-se escalar cada atributo para o intervalo [-1,1] ou [0,1].
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Figura 3.14: Hiperplano com margem maéaximo e margens para uma SVM
treinada com amostras de duas classes. Amostras na margem sao chamadas de
vetores de suporte.
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Figura 3.15: Maquinas de kernel sao usados para calcular uma série de fungoes
nao-linearmente separaveis em uma funcao linearmente separavel de maior di-
mensao.

Random Forests (RFs)

RFs é um método de aprendizagem em conjunto (ensemble learning) para classi-
ficacao e regressao, que opera através da construcao de varias arvores de decisao no mo-
mento do treinamento. O algoritmo foi desenvolvido por Leo Breiman (Breiman 2001)
e Adele Cutler. RFs sao uma combinacao de arvores preditores de tal forma que cada
arvore depende dos valores de um vetor de uma amostra aleatéria de forma independente

e com a mesma distribuicao para todas as arvores da floresta.

RF's tém caracteristicas de ter uma alta precisao de classificacao e tém a vantagem
de ser executado de forma eficiente em grandes bases de dados. Também pode lidar com
centenas de variaveis de entrada sem excluir nenhuma. Além de estimar que variaveis sao
importantes na classificacao. Ela gera uma estimativa imparcial do erro de generalizacao
a medida que é construida a floresta. RFs tém um método eficaz para a estimativa de

dados ausentes e mantém a precisao quando uma grande parte dos dados estao ausentes.

O conjunto de treinamento para a arvore atual é definido por amostragem com re-
posicao, quase um terco dos casos sao deixados de fora da amostra. Estes dados oob
(out-of-bag) sado usados para obter uma estimativa imparcial do erro de classificagdo. E

também utilizado para obter estimativas da importancia de uma variavel.

O funcionamento do RF pode ser resumido da seguinte forma: RFs constréi varias
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arvores de classificacao. Para classificar um novo objeto a partir de um vetor de entrada,
tem que colocar o vetor de entrada em cada uma das arvores na floresta. Cada arvore
da uma classificacao, e dizemos que a arvore ”votou”para essa classe. A floresta escolhe

a classificacdo tendo a maioria dos votos (sobre todas as arvores da floresta).

A seguir é mostrado como um sistema é treinado, para um determinado ntimero de

arvores T (ver Figura 3.16):

1. Amostrar N subconjuntos de dados de forma aleatéria com reposi¢ao. O subcon-

junto deve ser de cerca de 66% do conjunto total. N é o ntiimero de &rvores.
2. Para cada no:

(a) Dado um numero m, m varidveis preditivas sao selecionadas aleatoriamente

do subconjunto total.

(b) A varidvel preditiva que fornece a melhor divisao, de acordo com uma fungao

objetivo, é usado para fazer uma divisao binaria nesse no.

random subset

tree

00 60
coeocces LOBDOODD|  |[LDEDoLDE (') STalalatS] )

tree

Q0 QO

Figura 3.16: Exemplo da execugao de Random Forests.
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3.5 Bag-of-Visual-Words

O modelo Bag-of-Visual-Words (BoW) é comumente usado em métodos de classificagao
de documentos, onde a ocorréncia de cada palavra é usada como um recurso para treinar

um classificador.

O modelo é uma representacao simplificada usada no processamento da linguagem
natural e recuperagao de informacao (Information retrieval, IR). Neste modelo, um texto
(como uma frase ou um documento) é representado como uma cole¢ao nao-ordenada de
palavras, desconsiderando a gramatica e até mesmo a ordem das palavras. O modelo
Bag-of-words tem sido introduzido por Sivic para recuperagao de video (Video Retrie-
val) (Sivic & Zisserman 2003). Devido a sua eficiéncia e eficicia, tornou-se muito popular
nas areas de recuperacao de imagens e categorizacao. O modelo original trabalha com
documentos e palavras, entao em visao computacional uma imagem pode ser considerada
como um documento e as “palavras” (words) serao as entidades visuais encontradas na
imagem. Neste caso, o método pode ser chamado de Bag-of-Visual-Words. Na Figura

3.17 é apresentado uma visao geral do modelo Bag-of-Visual-Words.

A abordagem de Bag-of-Visual-Words consiste de trés operacoes: representacao de
caracteristicas, geracao do dicionario de palavras visuais (codebook) e geracao do histo-

grama de palavras visuais.

e Representacao de caracteristicas: Muitos descritores locais, como por exemplo o
SIFT ou SURF, podem ser usados para a deteccao e descricao das caracteristicas.
Onde é obtido um conjunto de vetores de caracteristicas, um vetor para cada ponto

de interesse encontrado na imagem.

e Geracao do vocabulario: O vocabuléario é gerado a partir dos vetores de carac-
terfsticas. E realizado um agrupamento (clustering) sobre todos os vetores. Os
centréides de cada cluster representam as palavras visuais (codewords). Por tanto,
cada codeword representa um grupo de diversas caracteristicas similares. A quan-

tidade de clusters representa o tamanho do codebook.

e Geracao do histograma de codewords: Apds essas operacoes, um histograma de pa-
lavras visuais ¢é criado contando as ocorréncias de cada codeword. Essas ocorréncias
sao organizadas em um vetor. Onde cada vetor representa as caracteristicas para

uma imagem.

Na Figura 3.18 é mostrado um exemplo do funcionamento do modelo. A qual, mostra
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Figura 3.17: Bag-of-Visual-Words baseado em caracteristicas visuais.

que na primeira parte sao extraidas as caracteristicas dos trés objetos. Depois é reali-
zado o agrupamento de acordo as caracteristicas em comum e sao obtidos os codewords.

Finalmente cada imagem ¢ representada por um vetor de ocorréncias de palavras visuais.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada a teoria necessaria para entender esta dissertacao. Foram
mostrados os conceitos basicos da lingua de sinais assim como a descri¢cao do dispositivo
mais usado na aquisicao de dados para obter informagao RGB-D, o Kinect. Principal-
mente, foram explicados os métodos de extracao de caracteristicas e mostrada uma visao
geral dos métodos de clustering além do funcionamento do modelo Bag-of-Words. Fi-

nalmente, uma teoria bésica dos classificadores SVM e Random Forests foi apresentada.
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Figura 3.18: Exemplo do modelo Bag of visual words.
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Capitulo 4
Modelo Proposto

Neste capitulo, é apresentado o modelo para o reconhecimento de sinais proposto nesta
dissertagao. Este modelo consiste de trés fases: segmentagao, aplicacao do modelo Bag-
of-Visual-Words e classificacao. Na Secao 4.1 sera descrito o modelo de forma geral e

em cada segao subsequente serao detalhados cada passo do modelo.

4.1 Modelo proposto para Reconhecimento de Sinais

Esta secao descreve a metodologia desenvolvida para realizar o reconhecimento de sinais
estaticos a partir de informagoes de intensidade e de profundidade. O modelo pro-
posto consiste de trés fases como é mostrado na Figura 4.1. Na primeira fase, a area
da mao é segmentada utilizando o mapa de profundidade, logo a informacao da mao é
extraida usando os dados de profundidade e de cor obtidos do sensor Kinect™ . Na
segunda fase, a técnica Bag-of-Visual-Words é aplicada, dita técnica consiste das etapas
de extragao de caracteristicas, geragao do vocabulario visual e geracao do histograma de
palavras visuais. Na extracao de caracteristicas sao usadas informagoes de intensidade
e de profundidade. O descritor SIFT é usado para extrair as caracteristicas da ima-
gem de intensidades detectando os pontos de interesse e descrevendo-os através da sua
vizinhanga. O descritor kernel gradiente, aplicado nas imagens de intensidade e de pro-
fundidade, é composto por trés kernels. O kernel linear normalizado pesa a contribuicao
de cada pixel com as magnitudes de gradiente, o kernel de orientacao calcula a seme-
lhanca das orientacoes do gradiente e, finalmente, o kernel Gaussiano de posi¢ao mede

quao perto dois pixels se encontram no espago. O vocabulario visual é gerado a partir do
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agrupamento por semelhanca das caracteristicas extraidas na fase anterior, o centréide
de cada grupo representa uma palavra visual. Logo, o histograma de palavras visuais é
obtido contando o ntimero de ocorréncias de cada palavra visual. Finalmente, os histo-
gramas sao utilizados como entrada para nosso classificador SVM. Este modelo proposto
foi publicado no SIBGRAPI 2013 (Otiniano-Rodriguez & Cédmara-Chavez 2013).

4.2 Segmentacao

O primeiro passo consiste em obter as informagoes da mao, separando-a do fundo, para
realizar essa tarefa é usada uma madascara. Essa mascara é obtida a partir do mapa de
profundidade, usando o conceito que os menores niveis de profundidade representam as
informacoes da mao, devido a que esta se encontra mais perto da camera. O mapa de
profundidade é dividido em N grupos. Cada grupo é etiquetado como FG (foreground)

ou BG (background) a partir das seguintes condigoes:

1. Os centroides dos grupos sao ordenados a fim de obter o menor valor de profundi-
dade.

2. Inicialmente, o centréide com menor valor é etiquetado como FG e o resto como

BG.
3. Parai € (1,2...N — 1), onde N representa o niimero de clusters.

(a) Se a distancia entre cluster; e cluster(1y ¢ menor que ¢, entao cluster iy é

etiquetado como FG, senao terminar.

Com os grupos ja etiquetados, é criada a mascara onde a etiqueta FG representa
valor 1 e BG o valor 0. O sensor Kinect diferencia eficientemente até cinco niveis
de profundidade, portanto esse valor determina o nimero de clusters a ser usado na
segmentagao. O valor do limiar ¢ depende do banco de dados. O valor utilizado nesta

dissertacao é de 100, o qual esta baseado no banco de dados descrito na Secao 5.1.

Apos a mascara ser obtida, é aplicada a operacao morfologica de abertura, usando um
elemento estruturante quadrado com 3 pixels de largura, para reduzir o ruido presente
na mascara. Logo, esta é aplicada sobre as imagens de intensidade e profundidade (ver
Figura 4.2, obtendo assim as informacgoes que representam somente a mao da pessoa,

como ¢é mostrado na Figura 4.3.
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Figura 4.1: Modelo proposto para o reconhecimento de sinais estaticos.
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h]i

Figura 4.2: Exemplo de imagens de (a) intensidade e (b) profundidade para

um mesmo sinal.
h]

Figura 4.3: Exemplo de imagens de (a) intensidade (b) profundidade apés a
segmentacao.

4.3 Bag-of-Visual-Words

A ideia principal da utilizagdo deste modelo é a obtenc¢ao de informagao semantica. Os
passos desta técnica sao: Extracao de caracteristicas, geracao do vocabuléario visual e a

geracao do histograma.

Para esta dissertacao, as caracteristicas sao obtidas pelo descritor kernel gradiente.
Esse descritor é aplicado tanto nas imagens de intensidade quanto nas imagens de pro-
fundidade. As caracteristicas obtidas formam parte do primeiro passo do modelo BoW
conforme foi descrito na Segao 3.5. Na Figuras 4.4 e 4.5, sao mostrados exemplos das
caracteristicas (magnitudes e orientagoes) obtidas por este descritor para cada tipo de

imagem.

Na geracao do vocabulario visual, foi tomada uma amostra do 30% do total de
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a)

Figura 4.4: Exemplo das (a) magnitudes e (b) orientagoes dos gradientes ob-
tidos pelo descritor kernel gradiente aplicadas em uma imagem de intensidade.

T e

Figura 4.5: Exemplo das (a) magnitudes e (b) orientagoes dos gradientes obti-
dos pelo descritor kernel gradiente aplicadas em uma imagem de profundidade.

caracteristicas. Esta geracao é feita usando o algoritmo de agrupamento LBG (Linde-
Buzo-Gray) (Linde, Buzo & Gray 1980), com o qual foram calculados 100 grupos. Séo
encontradas palavras visuais ou codewords que sao representados pelos centroides de cada
grupo. Portanto, cada codeword representa um grupo com caracteristicas similares. Este

é o processo principal para a obtencao de informacao de nivel médio.

Logo de ter sido gerado o vocabulério, é criado um histograma contando as ocorréncias
de cada codeword na imagem. Assim, cada histograma de tamanho 100 representa as

caracteristicas para uma imagem.
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4.4 Classificacao

O método usado na classificagao ¢ SVM. Ele foi escolhido devido a alta taxa de acerto nos
modelos que o usam nos problemas de reconhecimento em geral. Para o reconhecimento
de sinais, SVM também foi usado em alguns modelos conforme foi mostrado no estado
da arte (De Souza, Pizzolato & dos Santos Anjo 2012, Ye, Yao & Jiang 2004, Estrela,
Camara-Chavez, Campos, Schwartz & Nascimento 2013). SVM consegue uma boa gene-
ralizacao a partir de um pequeno conjunto de dados. SVM também tem a propriedade
de fazer possivel a classificacao nao-linear usando a teoria de kernels sem precisar de
um algoritmo especifico nao-linear. Os kernels sao usados para mapear os dados em um
espaco de caracteristicas de alta dimensao. O kernel RBF (Radial basis function) foi
selecionado para esta dissertacao. Ele é o kernel mais popular usado em SVM e permite

trabalhar com multiplas dimensoes.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um modelo para o reconhecimento de sinais. O qual
consta de 3 fases: (a) Segmentacao baseado nos mapas de profundidade, (b) Aplicagao
do modelo Bag-of-Words para extragao de informacao semantica, usando os descritores
SIFT e kernel gradiente na etapa de extracao de caracteristicas e o algoritmo LBG na
geracao do vocabulério visual. (¢) A classificagdo dos histogramas de palavras visuais é

realizada usando SVM.



Capitulo 5
Experimentos e Resultados

Neste capitulo serao apresentados os experimentos realizados nesta dissertacao. Pri-
meiro sera descrita a base de dados utilizada, logo definidos os parametros do modelo,

e finalmente sera feita uma avaliacao dos resultados.

5.1 Base de dados

A base de dados usada nesta dissertacao é: ASL Finger Spelling Dataset e encontra-se
disponivel no site http://personal.ee.surrey.ac.uk/Personal /N.Pugeault /index.php. Essa
base contém os sinais que representam as letras do alfabeto, do A a Z, exceto os sinais J
e 7. Esses sinais nao sao usados devido ao fato de que eles tém movimento e este modelo

proposto trabalha unicamente com sinais estaticos.

A base de dados contém 500 amostras para cada um dos 24 sinais, gravados de 5
pessoas diferentes (ndo nativas em lingua de sinais), equivalente a um total de 60,000
amostras. Cada amostra tem uma imagem RGB e uma imagem de profundidade, fazendo

um total de 120,000 imagens.

As imagens da base de dados apresentam variedade de fundo e de angulos de visu-
alizacao. A Figura 5.1, mostra um exemplo de cada sinal para cada executor do sinal,
onde é possivel ver a variagao em tamanho, fundo e orientacao dos sinais. Na Figura
5.2, sao mostrados exemplos das variagoes do sinal m, os mesmos foram realizados por

diferentes pessoas.

Contudo, devido a essa variacao na orientagao, quando o sinal é realizado, alguns
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Figura 5.1: ASL Finger Spelling Dataset: 24 sinais estdticos a partir de 5
usuarios. Exemplo da variedade do conjunto de dados. Esta matriz mostra uma
imagem a partir de cada usuario e de cada letra.
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Figura 5.2: Sinal m com variagoes de orientacao e fundo.
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sinais tornam-se altamente semelhantes. Na Figura 5.3 sao mostrados os sinais mais
semelhantes: a, e, m, n, s e t. Os exemplos sao tomados de uma mesma pessoa. E
facil identificar a semelhanca entre esses sinais, todos sao representados por um punho
fechado, e sé diferem pela posicao do polegar, levando a niveis mais elevados de con-
fusao. Por conseguinte, devido a grande semelhanca, esses sinais sao os mais dificeis de

diferenciar na tarefa de classificacao.

> s, 7 4 & o ?
a € m n S t

Figura 5.3: Sinais mais conflituosos na base de dados.

f A /,’
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5.2 Definicao de parametros

E preciso definir os valores dos parametros para a realizacao dos experimentos, os quais

foram definidos experimentalmente. Os parametros utilizados neste trabalho sao:

e Para extrair as caracteristicas de baixo nivel usando o descritor kernel gradiente,
sao usados janelas de 12 x 13 sobre uma malha regular densa, com espacamento

de 8 pixels (as imagens nao tém tamanho uniforme).

e A fim de produzir o vocabulério de palavras visuais, o algoritmo LBG (Linde-Buzo-
Gray) (Linde, Buzo & Gray 1980) foi usado para detetar cem clusters tomando

uma amostra de 30% do total das caracteristicas.

e Na fase de classificagao, usamos o kernel RBF, cujos valores de g (gama) e ¢ (custo)
sao 0,25 e 5, respectivamente. Estes valores foram descobertos na realizacao dos

experimentos. Foi usada uma validagao cruzada com 5 folds. A biblioteca LIBSVM
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(Library for Support Vector Machine) (Chang & Lin 2011) foi utilizada em nossa

implementagao.

5.3 Avaliacao do modelo

Nossos resultados serao avaliados a partir da comparacao dos resultados obtidos com

outros modelos usando a mesma base de dados:

Modelo 1 Pugeault & Bowden (2011), criadores da base de dados, usaram no seu
modelo Filtros de Gabor para a extracao de caracteristicas e Random Forests para

a tarefa de classificacdo. Obtiveram uma acurdcia de 75%.

Modelo 2 Zhu & Wong (2012), desenvolveram um método onde primeiro sao extraidas
as caracteristicas comuns a nivel de janelas, e logo estas sao combinadas por meio
de descritores kernel. Esta abordagem usa apenas um pequeno nimero de amos-
tras de treinamento (40 amostras por sinal) e as restantes sao usadas para teste.
Eles obtiveram 2 resultados, o primeiro de 77% e um segundo de 88%, onde foi

acrescentado uma piramide de imagens.

Modelo 3 Em (Estrela, Cdmara-Chavez, Campos, Schwartz & Nascimento 2013), é
apresentado um modelo que utiliza informacao RGB-D para o reconhecimento
de sinais. Neste modelo sao avaliados dois descritores (SIFT e BASE) e dois

classificadores (SVM e PLS). Destas comparagoes, a melhor acurédcia obtida foi
usando o descritor SIFT e o classificador PLS com 71,51%.

5.4 Experimentos

A fim de validar nosso modelo, foram realizados trés tipos de experimentos: usando
as caracteristicas das imagens de intensidade, usando as caracteristicas das imagens de

profundidade e usando ambas caracteristicas de forma conjunta (RGB-D).

Os resultados serao apresentados em formato de uma matriz de confusao. A diagonal
principal da matriz representa os sinais corretamente classificados. E a acuracia final é

a média dos valores da diagonal.
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5.4.1 Resultados usando caracteristicas de intensidade

Usando este tipo de informacao, foram realizados dois experimentos. O primeiro usando

o descritor SIFT e segundo usando o descritor kernel gradiente.

Experimento 1: SIFT

A acuracia média obtida neste experimento é de 63%. A matriz de confusao é encontrada
na Tabela 5.1. Nesta tabela, pode-se observar que os sinais n, , k e £ tém as acuracias
médias mais baixas (entre 50% e 54%), e o sinal h tem a acuracia média mais alta (82%).
Isso mostra a ampla variacao dos resultados para esse experimento e significa que pode
nao existir suficiente informagao. Como é mostrado na Figura 5.4, os pontos de interesse

ficam concentrados em uma parte da mao, nao descrevendo a mao completamente.

Tabela 5.1: Matriz de confusao da classificagao dos 24 sinais a partir de in-
formacao de intensidade usando o descritor SIFT.
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0.04 0.02 0.01 0.02 0.03 0.01 0.01 0.00 0.02 0.01 0.01 0.04 0.06 0.02 0.03 0.03 0.01 0.03 (88151 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01
0.01 0.04 0.04 0.02 0.01 0.02 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.06 0.01 0.01 {8881 0.06 0.03 0.01 0.01
0.01 0.02 0.03 0.02 0.01 0.03 0.01 0.00 0.01 0.03 0.02 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.06 {8811 0.07 0.01 0.01
0.00 0.01 0.01 0.02 0.01 0.05 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.02 0.06 (¢824 0.00 0.01
0.02 0.01 0.03 0.03 0.03 0.01 0.01 0.00 0.02 0.03 0.02 0.01 0.03 0.01 0.04 0.01 0.03 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01 (&8 0.03
0.01 0.01 0.03 0.03 0.02 0.03 0.01 0.00 0.03 0.02 0.05 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.02 0.02 0.01 0.02 [U8s}]
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Figura 5.4: Exemplo dos pontos caracteristicos de uma imagem de intensidade
obtidos pelo descritor SIFT.

Experimento 2: Descritor kernel gradiente

Usando este descritor sobre as imagens de intensidade, é obtida uma acuracia média
de 89%. Na Tabela 5.2, sao encontrados os resultados para cada um dos 24 sinais. A
comparacao dos resultados do primeiro experimento usando SIFT, o sinais n, r, k e
T incrementaram suas médias a valores entre 77% e 90%. O que significa um aumento
sobre 0 27% para esses sinais. De forma geral, foram obtidos melhores resultados usando
este descritor, obtendo um aumento do 26%. Acredita-se que isso acontece devido a que

este descritor utiliza uma malha regular descrevendo a mao completamente.

5.4.2 Resultados usando caracteristicas de profundidade

Para este tipo de imagens foi utilizado o descritor de kernel gradiente. Os resultados sao

mostrado a seguir.

Experimento 3: Descritor kernel gradiente

Neste experimento, o descritor kernel gradiente é usado para extrair as caracteristicas
das imagens de profundidade. A acuricia obtida é de 86%. A Tabela 5.3, mostra a
matriz de confusao da classificagao usando este tipo de informacao. Os sinais tém uma
média sobre o 68%, sendo os sinais ¢, n, r e s 0s que obtém menores resultados (entre
68% e 76%). Por outro lado, temos os sinais b e [ com os melhores resultados, ambos com

95% de acerto. Foram obtidos esses resultados devido a informacao 3D que se encontra
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Tabela 5.2: Matriz de confusao da classificacao dos 24 sinais a partir de in-
formacao de intensidade usando o descritor kernel gradiente.

a b ¢ d e f ¢ h i1 k | m n o p qg r s t u v wW X ¥y

a (08423 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

=R ok O

—-

0.00[skekg 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.0048&s10.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 (4824 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 0.00 0.01 0.00 {4&&181 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.02 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 [sK1§0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

»10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [4&s##]0.09 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 [(&£24 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 {423 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02

k |0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 (U8A§0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00

= O T o B

jo2]

t10.03 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.01 0.04 0.01 0.01 0.00 0.00 0.02

“ W= < £

110.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 [sX¢lg 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [¢&}g 0.05 0.01 0.00 0.00 0.01 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.06 (Ukrg0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.05 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.01 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 [Sk¥40.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 [skk§ 0.04 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 [e&&240.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 [¢Age} 0.00 0.00 0.03 0.02 0.00 0.01 0.00
0.02 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.00 0.00 0.00 (1&:&30.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(UR38 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 {skskd 0.02 0.00 0.00 0.00
0.00 0.01 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.02 [¢&§0.02 0.00 0.00
0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 [$E&{§10.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.01 0.00 0.02 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 [I&§
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [4&EA]

nos mapas de profundidade. Além disso, o processo de segmentacao é realizado de forma

mais exata ja que a mascara é obtida a partir da imagem de profundidade.

5.

A

4.3 Resultados usando caracteristicas RGB-D

fim de trabalhar com ambas informagoes (intensidade e profundidade). Sao realizados

dois experimentos. O primeiro consiste em aplicar o descritor SIFT sobre as imagens de

intensidade e o descritor kernel gradiente sobre as imagens profundidade. No segundo

eX

perimento, o descritor kernel gradiente é aplicado tanto nas imagens de intensidade

quanto de profundidade. Nos dois casos, sao usadas as caracteristicas obtidas nos experi-

mentos anteriores. Essas caracteristicas (histogramas de palavras visuais) de intensidade

e de profundidade sao combinadas, obtendo assim um vector de caracteristicas com in-
formagoes RGB-D.
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Tabela 5.3: Matriz de confusao da classificacao dos 24 sinais a partir de in-
formagao de profundidade usando o descritor kernel gradiente.

a b ¢ d e f g h i1 k | m n o p qg r s t u v wW X ¥y

a (K381 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.05 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00

= 0 T o B o= BB o @

w

t10.06 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.08 0.02 0.00 0.00 0.00 0.05

“ x5 < £

110.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 [SKexS

0.01[sR&810.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 0.00[488240.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 {sk<yg 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00
0.02 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.04 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.02 0.01 0.01 0.00 [sK¢&30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00
0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [I&sf§10.09 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 [sE£24 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 (423 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 [1&sZ§0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
0.01 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [¢kg 0.07 0.01 0.00 0.00 0.01 0.05 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.02 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.07 ((&€§0.02 0.00 0.00 0.00 0.02 0.07 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
0.01 0.00 0.02 0.01 0.06 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 [¥Ag]0.01 0.01 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 [sRs3] 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.06 [§&et4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 0.01 0.00 0.06 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 [¢8§ 0.00 0.01 0.05 0.03 0.00 0.01 0.00
0.03 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.05 0.03 0.03 0.00 0.00 0.00 [¢Ag§ 0.04 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
(1K6151 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 (k¥4 0.03 0.02 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.00 0.00 0.03 [gksB] 0.04 0.00 0.00
0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.04 [%E$2§ 0.00 0.00
0.01 0.00 0.01 0.03 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.03 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.02 0.01 0.01 0.00 (48] 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 [UREZE
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Experimento 4: SIFT e descritor kernel gradiente

Usando esses dois descritores, um para cada tipo de informagao, é obtida uma acuracia
média de 91,26%. A Tabela 5.4, mostra os resultados obtidos neste experimento. Os
sinais b, ¢, f, i, [ e y tém as mais altas acurdcias médias (sobre 95%). J4, os sinais
n, r e t tém os valores mais baixos: 84% e 82%, respectivamente. O baixo valor de
reconhecimento do sinal n (82%) é devido a grande semelhanga com sinais m e t, como
foi mostrado na Figura 5.3. No entanto, este mesmo valor teve um aumento de 32% e

8% sobre os resultados dos experimentos 1 e 3, respectivamente.

Tabela 5.4: Matriz de confusao da classificagao dos 24 sinais a partir de in-
formacao RGB-D usando os descritores SIF'T e kernel gradiente.

a b ¢ d e f g h i k I m n o p qg r s t u v wW X Yy
(U8¢2Z40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 [§R¢}] 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 [8R&530.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00{sxe2§ 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.01 0.00 0.01 0.01 [e&l§] 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.01 0.00 0.00 0.00[sK¢kd 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 (s8e¥40.04 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 [sKeE30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 [e&¢[§ 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
k|0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 [¢XA§0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00
110.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 [(K¢kd0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
m|0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [¢&s§0.05 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
n(0.01 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.06 [(&#40.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.04 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.01 0.00 0.01 0.01 0.03 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 [eKyd 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 {183 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 [§&¢E3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [(&&30.00 0.00 0.03 0.02 0.00 0.00 0.00
0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.00 0.00 0.00 [(&&0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.03 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.05 0.01 0.00 0.00 0.00 0.02[¢&s40.00 0.00 0.00 0.01 0.00
0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 (14§51 0.02 0.01 0.01 0.00
0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.03 [SKe{§) 0.02 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.03 (¥A£E]0.00 0.00
0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 [§%<g 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [(¥E§
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Experimento 5: Descritor kernel gradiente

Para este experimento, o descritor kernel gradiente foi aplicado tanto nas imagens de

intensidade quanto de profundidade. A acurdcia média obtida é de 95,63%, significando
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a acuracia média mais alta de todos os experimentos realizados. Na Tabela 5.5, sao
encontrados os resultados da classificacao dos 24 sinais. A partir desses resultados, é
possivel observar que os sinais n e ¢ tém as menores acuracias, 90% em ambos casos.
Contudo, os 22 sinais restantes, tém uma média superior a 90%. Como é o caso dos sinais
b e I, que tém as mais altas acurdcias (99%). Estes resultados mostram um aumento da
acuracia em comparacao aos experimentos 2 e 3, devido a que ambas informacoes sao

combinadas, obtendo assim um descritor mais completo.

Tabela 5.5: Matriz de confusao da classificagao dos 24 sinais a partir de in-
formacao RGB-D usando o descritor kernel gradiente.

a b ¢ d e f g h i k I m n o p qg r s t u Vv wW X Yy

(UR*)d 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00[8R&2] 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 (48881 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00[sK¢kgd 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [sK}&10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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A Tabela 5.6 mostra os resultados da classificagdo usando informacao RGB-D e o
descritor kernel gradiente variando as quantidades de amostras para treinamento e teste.
Para obter a acuracia média este experimento foi executado 20 vezes para cada diferente
porcentagem. A finalidade de este experimento é avaliar o nosso modelo com os diferentes
modelos proposto na Segao 5.3. No modelo (Zhu & Wong 2012) sao usadas 40 amostras

de cada sinal para teste. Em nosso caso, o 10% representa 50 amostras de cada sinal por
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Tabela 5.6: Acuréacia e desvio padrao da classificagao usando informagao RGB-
D com diferentes quantidades de treinamento e teste.

% Treinamento|% Teste|Acuracia|Desvio Padrao
10 90 88.85% 0.14
20 80 91.07% 0.20
30 70 91.93% 0.18
40 60 93.12% 0.13
50 50 93.67% 0.19
80 20 95.63% 0.15

pessoa, o que faz os métodos comparaveis. Os resultados mostram que nosso modelo com
10% de amostras para treinamento é o menor que os demais experimentos, no entanto
o resultado nao ¢ insignificante por que tem uma acuracia média de 88.85%. Usando
50% de amostras para treinamento é obtida uma acurdcia média de 93,67% superando
o resultado do método proposto por Pugeault & Bowden (2011) que obteve 75% de

acuracia.

5.5 Analise de Resultados

A Tabela 5.7, mostra os resultados dos cinco experimentos realizados e dos trés modelos
mencionados na Secao 5.3. Esta tabela inclui a acuracia média e o desvio padrao para
cada experimento. Podemos ver que os experimentos usando informacao RGB-D obtém
os melhores resultados, superando aos demais experimentos que usam informacao de
forma separada. Os resultados usando informacao RGB-D também superam na acurécia
aos modelos propostos por Pugeault & Bowden (2011), Zhu & Wong (2012) e Estrela,
Camara-Chavez, Campos, Schwartz & Nascimento (2013). Os quais sao encontrados no
estado da arte e usam a mesma base de dados no seus experimentos. Deve ser notado
que o modelo proposto por Zhu & Wong (2012) tem um menor niimero de amostras para
treinamento, 40 amostras para cada sinai, pelo qual foram realizados os experimentos
da Tabela 5.6 onde foi mostrado que nossos resultados sao comparaveis a esse modelo
com uma acurdcia média de 88,85%. Dessa mesma tabela, usando 50% de amostras para
treinamento é obtida uma acurdcia média de 93,67% superando o resultado do método

proposto por Pugeault & Bowden (2011) que obteve 75% de acuracia.
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Tabela 5.7: Acuracia e desvio padrao de cada um dos 5 experimentos.

Experimento Método Tipo de Inf.|Acuracia|Desvio Padrao

1 SIFT RGB 62,70% 0,47

2 Kernel RGB 89,56% 0,23

3 Kernel Depth 85,18% 0,16

4 SIFT & Kernel | RGB-D | 91,26% 0,18

5 Kernel & Kernel] RGB-D | 95,63% 0,15
Pugeault et al. Gabor RGB-D | 75,00% -
Zhu et al. SIFT & LBP RGB-D | 88,94% -
Estrela et al. PLS RGB-D | 71,51% -

Tendo em conta todos os experimentos, os resultados mostram claramente as altas
taxas de acerto que obteve nosso modelo (RGB-D). Além da baixa variacao do desvio
padrao quando a informagao RGB-D é utilizada. Tornando-se em um modelo promissor
para o reconhecimento de sinais estaticos. Esses resultados foram produto da com-
binagao de informagcao de intensidade e de profundidade de cada sinal. Por causa disso,
cada sinal foi representado com mais detalhe. As imagens de profundidade, além de
conter caracteristicas do sinal, elas facilitaram o processo da segmentacao, permitindo

concentrar-nos nas demais etapas do modelo.

5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, a base de dados usada nos experimentos foi descrita detalhadamente.
Foram realizados cinco experimentos divididos em 3 grupos: Usando informacao de
intensidade, de profundidade e de ambas informagoes (RGB-D). Logo, foram mostrados
e analisados os resultados para cada um dos experimentos. Finalmente os resultados da
classificacao usando informacoes RGB-D obtiveram os melhores resultados, atingindo

alguns sinais 99%.



Capitulo 6
Conclusoes

Reconhecimento de lingua de sinais é um tema que se encontra atualmente em desen-
volvimento. Existem abordagens que variam na técnica de obtengao da informacao.
Desde as mais antigas que utilizam luvas coloridas ou de dados, outras, cameras sim-
ples e os métodos mais atuais que utilizam o sensor Kinect ou cameras ToF. A partir
desses dispositivos sao obtidas diversas informacoes. As abordagens mais comuns uti-
lizam informagao de imagens RGB com fundos uniformes para facilitar o processo de
segmentacao. Através de luvas de dados, é possivel obter informacao das posicoes das
maos, facilitando o processo quando se trata de sinais dinamicos. O sensor Kinect per-
mite obter tanto a imagem RGB quanto uma imagem de profundidade, que representa

a distancia entre cada parte do corpo e o Kinect.

Nesta dissertacao foram usadas as imagens de intensidade e profundidade. Esta
ultima, além de ser usada para extrair informacao da mesma e definir as caracteristicas,

foi utilizada no processo de segmentacao, facilitando esta tarefa.

Os resultados obtidos nos experimentos, mostraram que usando informacao de inten-
sidade e de profundidade conjuntamente foram obtidas as mais altas acuracias. Deste
modo, aumentando a acuracia de cada um dos experimentos que usaram as informacoes
de intensidade e profundidade de forma separada. Nossos resultados também foram
comparados a outras abordagens que usaram a mesma base de dados no seus experi-
mentos. Essa comparacao demonstrou que nossos resultados também obtiveram maior
acuracia média que os outros modelos, confirmando a eficicia de nosso modelo (Otiniano-
Rodriguez & Cédmara-Chavez 2013). Os resultados obtidos, além de ser em grande parte

pela utilizacao de informacao RGB-D, também é por causa da aplicacao do descri-

59



60 Conclusoes

tor kernel gradiente, o qual conseguiu extrair caracteristicas de melhor qualidade em
comparacao ao descritor SIFT. Além disso, a técnica Bag-of-Words permitiu buscar
informacao semantica tornando as caracteristicas mais robustas, permitindo assim ao

classificador SVM fazer uma melhor e mais rapida diferenciacao entre sinais.

6.1 Trabalhos Futuros

Em consequéncia deste trabalho de dissertacao, consideramos os seguintes trabalhos

futuros:
e Testar nosso método com outras bases de dados. (Criar uma base de dados com
imagens RGB e de profundidade).

e Testar outros tipos de descritores ou outros tipos de kernels sobre as imagens de

profundidade.

e Estender nosso método para sinais dinamicos usando informagao das posicoes da

mao.
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