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Resumo

Atualmente , os surdos encontram dificudades de se comunicar com as pessoas
ouvintes, principalmente pela escassez de formas alternativas & comunicacao
verbal. Este trabalho aborda o ambiente social em que a comunidade surda
se encontra inserida atualmente, destacando-se a falta de assisténcia social e
tecnologica necessaria & inclusao do surdo na sociedade conteporanea. A atividade
proposta neste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema de visao
computacional, entitulado Sistema de Reconhecimento da LIBRAS por Visao
Computacional e Redes Neurais, capaz de fazer a conversao do alfabeto da Lingua
Brasileira de Sinais (LIBRAS) para o alfabeto latino, o qual é adotado por diversas
linguas, inclusive o portugués falado no Brasil. Este sistema é composto por
quatro etapas principais: aquisicao da imagem, segmentacao da pele, extracao de
caracteristicas da imagem e classificacao do gesto. O sistema proposto obteve taxas
de acerto de até 82,67% nos testes realizados, deixando-o em equivaléncia aos

sistemas semelhantes encontrados na literatura.

Palavras-chave: Lingua de Sinais Brasileira, Redes Neurais, Visao Computacional.



Abstract

owadays , deaf people have difficulties to communicate with hearing ones,

mainly because the verbal communication has no substitutes. This work
approaches the social environment that the deaf community is inserted, specially
the lack of social and technologic support for inclusion in contemporary society.
The propused activity of this work is to develop a computer vision system, called
System of LIBRAS Alphabet Recognition Based on Computer Vision and Neural
Networks, able to convert the alphabet of Brazilian Sign Language (LIBRAS) to
latin alphabet, which is used for many languages, including Brazilian Portuguese.
This system consists of four main parts: image acquisition, segmentation of the
skin, extration of image’s features and gesture classification. The proposes system
has obtained hit rate of up to 82.67% in the tests, leaving it in equivalence to others

systems found in literature.

Keywords: Brazilian Sign Language, Neural Networks, Computational Vision.



Aos meus pais, Gilberto e Monica,

a minha irma Viviane,

a minha namorada Cleize

e aos irmaos da Santa Mae Igreja Catolica

pela ajuda e atencao nos momentos de necessidade.



Agradecimentos

Antes de todos, agradeco & Deus, meu Senhor e Redentor, que esteve sempre

comigo na pessoa de Jesus Cristo, principalmente quando mais precisei.

A Santa Maria, Mae de Deus, Santo Ant6nio e os anjos do Senhor pela protecio

e intercessao.

Ao meu Orientador Prof. Dr. Paulo César Cortez, pela confianca depositada,

paciéncia e orientacao.

Aos professores, funcionarios e agregados ao Departamento de Engenharia de
Teleinformatica, ao Programa de Pos-Graduacao em Engenharia de Teleinformatica
e ao Laboratorio de Teleinformatica (LATIN/LESC), em especial o Rodrigo Costa,

por todo o auxilio e dedicacao.

Aos meus pais Gilberto e Monica por todas as condi¢oes que me deram para

concluir este trabalho e minha irma Viviane pelos bons momentos de conversa.
A minha namorada Maria Cleize pela atenc¢ao, apoio, carinho e incentivo.
Aos meus amigos, colegas e demais familiares.

A Associacio dos Surdos do Ceara (ASCE), juntamente a Federacio Nacional
de Educagao e Integracao de Surdos (FENEIS-CE) e a Associagao de Pais e Amigos
de Deficientes Auditivos (APADA-CE) por toda a ajuda neste trabalho.

A Fundacido Cearense de Apoio ao Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico
(FUNCAP) pelo suporte financeiro.

A todos que colaboraram de forma direta ou indireta na elaboracao deste
trabalho.



Uma hora de sofrimento por amor e submissao a Vontade de Deus
vale mais do que muitos dias de trabalho,
feitos com menos amor.

S. Francisco de Sales



Sumario

[Lista de F igm:asl xi

[Lista de Tahelad xiii

[Lista de Siglad xiii

[L2 Objetivos deste trabalhd . . . . . . . .. ... ... ... 3
[L3 Organizacio da dissertacad . . . . . . . . .. .. ... .. ....... 3
(L4 Producdo cientifica . . . . . .. .. ... ... ... 4
B Fund = orica 5
D1 Pré-processamentd . . ... ... 6

.31  Crescimentoderegidd . . . ... ... ... ... ....... 10
232 Detecciodebordad . . . . ... ... 10
£33  Moarfologia matemética . . . . . . . . ... 10
.4 Extracdo de atributod . . . . .. ... 11
R.4.1  Momentos Invariantes de Hil . . . . . . . ... ... ... ... 11

vi



R.4.3 Componentes de velocidadd . . . . . ... ... ... ... .. 14
5 ClassificacAd . . . . . . . . .. 14
.51 Mapas Auto-Organizaveid . . . . ... ... ... ....... 15
.52 Perceptron Simpled . . . . ... ... 16
R.5.3  Perceptron Multi Camadd . . . . .. ... .. ... ... ... 18
.54  Funcoes de Base Radial . . . .. ... ............. 19

B.1_ Sistemas de reconhecimento de gestos baseados em sensores mecanicod 22

W1 Visdo eeral do sistema . . . . . . . 29
U2  Aqguisicio dasimagend . . . ... ... 30
W3 Etapa de pré-processamentd . . . . . .o 31

4.4.1 Algoritmo de segmentacao por conjunto de limiares no espaco
decores RGB . . . . .. .. .. ... . 35

K43  Algoritmo de segmentacao por modelo de nrobabilidadd . . . . 36

W5 Posprocessamentd . . . . ... .o 37
W6 Etapa de extracio de atributosdamad . . . ... ... ... ... .. 39
W7 Pré-classificacio dos gestod . . . . . ... 41
W8 Classificacio dosgestod . . . . . . . . ... 44

l5_Resultados e discussid 46

.1 Resnltados do pré-processamentd . . . . . . . oo 46

vil



52

b.4.2  Avaliacio geral dos atributod . . . . . .. ... ... %)

6.1 Trabalhos Futurod . .

Eosnlic A TIGEAS

A1 Alfabeto da LIBRAS

viil

56

60
61

63
64

69

98



Lista de Figuras

2.1 diagrama de blocos de um sistema de visao computacional genérico

conforme Gonzalez e Woods @0 . . . . . . ... ... ...
2.2 (a) histograma original, (b) histograma desejado e (c¢) histograma
obtido. . . . . . L

b4 arquitetura de rede neural do tino PS) . . . . .. ...

2.5 modelo da arquitetura multi camadas da rede MLP, com uma camada
oculta. . . . . .

b6 madelo de arquitetura da.rede RBE) . . . . . .. . ...

B.1  Cvbherelove® em usol . . . . . ...

3.2 exemplo de um sistema de reconhecimento de gestos baseado em visao
computacional. . . . . . ...

3.3 sistema proposto por [Zahedi ef al. (m ...............
3.4 sistema proposto por [Pistori_ef all m ...............

| ] : o T

Ko alfabeto da LIBRASI . . . . . . . o

4.4 imagens relativas a letra A’ do alfabeto da LIBRAS de cada uma das
pessoas que serviram de modelo. . . . . . ..o o000

4.5 (a) imagem original e os resultados dos algoritmos de segmentagao
| (b) em RGBJ (¢) em YCbCr, (d) em HSV e (e) pelo modelo de
probabilidade. . . . . . . ... ... o

X



4.6 _resultado de referéncia dos algoritmos de segmentagio (a) imagem
original colorida e (b) imagem segmentada. . . . . . . .. .. ... .. 32

4.7 histogramas relativos aos canais (a) Cb e (b) Cr da imagem de
referéneia. . . . .. Lo 33

4.10 imagens obtidas pelo processo de pds-processamento (a) a primeira,
(b) a segunda aplicagao do algoritmo e (c) reultado final. . . . . . .. 38

4.11 processo de detecgdo de bordas (a) imagem colorida original, (b)
imagem binéaria segmentada, e (c¢) contorno da imagem. . . . . . . .. 39

4.12 (a) imagem colorida original, (b) imagem binaria segmentada e (c)
imagem em niveis de cinza segmentada. . . . . . . . ... ... L. 40

4.13 sub-amostragem do contorno original: (a) contorno original, contorno
com (b) 10, (¢) 30 e (d) 50 amostras. . . . . ... ... ... ... .. 40

4.14 exemplo de aplicacdo da rede SOM para clustering (a) aplicacao da
rede SOM sobre todos os dados e (b) resultado apos o processo de
clustering. . . . . . . . e e e 42

5.1 (a)-(c) imagens originais, (d)-(f) imagens obtidas apos a aplicacao do

algoritmo de especificagao de histograma. . . . . . . . . .. ... ... 47

5.2 (a)-(c) resultados obtidos pela segmentacio manual e (d)-(f)
resultados obtidos pela segmentacao das imagens das Figuras a
e (g)-(i) resultados obtidos pela segmentacao das imagens das
Figuras p.1(d)] a m .......................... 47

5.3 imagens originais de seis pessoas: (a) primeira, (b) segunda, (c)
terceira, (d) quarta, (e) quinta e (f) sexta. . . .. .. ... ... ... 48

5.5 resultados da segmentacdo para os algoritmos (a) - (f) limiariza¢ao
| em YCbCr. (g) - (1) limiarizacao emd HSV, (m) - (r) limiares em RGB
e (s) - (x) modelo de probabilidade. . . . . ... ... ... ... ... 50

A.1 gestos correspondentes as palavras (a) "eu", (b) "te"e (c) "amo"em
LIBRAS. . . . e 63




A.2 imagens relativas as letras do alfabeto da LIBRAS representadas por
gestos estaticos. . . . . .. L

A.3 imagens relativas as letras do alfabeto da LIBRAS representadas por
|__gestos dinamifos. (a)-(d) H, (e)-(h) J, (i)-(1) K, (m)-(p) X, (q)-(t)
Yoe(u)-(X)Z. oo oo o

B.1 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o sexto cluster
da Tabela BT . .. . . . ...

B.2 resultados da rede neural MLP para o sétimo cluster da Tabela E10l

B.3 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o oitavo cluster
da Tabela BT . . . . . .. ...

B.4 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o nono cluster
da Tabela BT . .. . ... ...

B.5 resultados da rede neural MLP para o décimo cluster da Tabela Eal

B.6 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o primeiro
cluster da Tabela BT . . . . .. .. ...

79

B.7 resultados da rede neural RBF para o segundo cluster da Tabela Bl s1

B.8 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o terceiro cluster
da Tabela BT . .. . .. ...

B.9 resultados da rede neural RBF para o quarto cluster da Tabela Em

B.10 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o oitavo cluster
da Tabela BT . .. . .. ...

B.11 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o nono cluster
da Tabela BT . .. . . ...

B.12 resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o décimo cluster
da Tabela BT . .. . . . ...

X1

84



Lista de Tabelas

U.1 _algoritmos de segmentacio dapelel . . . . . ... L. 35
U.2 incidéncia de classes por cluster] . . . .. ... 43
U.3 correspondéncias entre classes e cluster] . . . . .. ... 43
U.4 _saidas desejadas para uma rede neural com 5 neuronios de saidal . . . 45
b.1 resultados obtidos com os algoritmos de segmentaciol . . . . . . . . . 49

5.10 clusters obtidos com a representacao pelos Momentos Invariantes de
Hu para a segunda pessoa. . . . . . . . . . . ..o 56

5.11 clusters obtidos com a representacao por cinquenta descritores de
Fourier para a quinta pessoa. . . . . . . . . . . . ... ... ... .. 57

5.12 clusters obtidos com a representacao por cinquenta descritores de
Fourier para a sexta pessoa. . . . . . . . . . . . . ... ... 57

B.1 matriz de confusao para o quinto cluster da Tabela B-T0 com a rede
neural PS. . . . ., 70

xii



B.2 matriz de confusiao para o sexto cluster da Tabela B 10 com a rede
neural PS. . . . .,

B.3 matriz de confusao para o sétimo cluster da Tabela BT com a rede
neural PS. . . . .o

B.4 matriz de confusao para o oitavo cluster da Tabela B.10l com a rede
neural PS. . . . .,

B.5 matriz de confusao para o nono cluster da Tabela BT10 com a rede
neural PS. . . . .

B.6 matriz de confusao para o décimo cluster da Tabela B 10l com a rede
neural PS. . . . .

B.7 matriz de confusao para o décimo segundo cluster da Tabela b.T0 com
arede neural PS. . . . . ...

B.8 tabela de confusao final para os resultados das Tabelas eBda
Bl . ...

B.9 matriz de confusao para o primeiro cluster da Tabela B.TTlcom a rede
neural MLP com 48 neurdnios ocultos. . . . . ... ... .. .....

B.10 matriz de confusao para o segundo cluster da Tabela B TTl com a rede
neural PS. . . . .o,

B.11 matriz de confusiao para o terceiro cluster_da Tabela B.TTl com a rede
neural MLP com 35 neur6nios ocultos. . . . . .. ... ... .....

B.12 matriz de confusdo para o quarto cluster da Tabela BT1] com a rede
neural PS. . . . .

B.13 matriz de confusao para o oitavo cluster da Tabela BTTl com a rede
neural MLP com 48 neur6nios ocultos. . . . . .. ... ... .....

B.14 matriz de confusao para o nono cluster_da Tabela BT com a rede
neural MLP com 32 neur6nios ocultos. . . . . .. ... ... .....

B.15 matriz de confusao para o décimo cluster da Tabela BTTl com a rede
neural MLP com 43 neurdnios ocultos. . . . . ... ... .. .....

B.16 tabela de confusao final para os resultados das Tabelas BTl e a
....................................

xiil



Lista de Siglas

ASCE
APADA
FENEIS
HMM
HSV
HSI
LIBRAS
PCA
PDI
PDS
PS

RNA
RGB
MLP
SOM
SL

SIVp
YCbCr

Associacao dos Surdos do Ceara

Associacao de Pais e Amigos de Deficientes Auditivos
Federacao Nacional de Educacao e Integracao de Surdos
Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models)

Matiz - Saturagao - Valor (Hue - Saturation - Value)

Matiz - Saturagao - Intensidade (Hue - Saturation - Intensity)
Lingua de Sinais Brasileira

Analise das Componentes Principais (Principal Components Analysis)
Processamento Digital de Imagens

Processamento Digital de Sinais

Perceptron Simples

Rede Neural Artificial

Vermelho - Verde - Azul (Red - Green - Blue)

Perceptron Multi-Camadas (Multi-Layer Perceptron)

Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Maps)

Software Livre

Scilab Image and Video Processing toolbox

Luminéncia - Crominancia azul - Crominancia vermelha (Luma - Blue
Chrominance - Red Chrominance)

Xiv



Capitulo

Introducao

s linguas de sinais constituem uma forma de linguagem visual e sao usadas
Apor portadores de deficiéncia auditiva e demais pessoas que se relacionam
com deficientes auditivos em todo o mundo, como educadores e familiares, sendo
adotada em todo o pafs. Cada nacao tem sua propria lingua de sinais, como
exemplo, a Lingua de Sinais Americana (ASL) usada nos Estados Unidos, a Lingua
de Sinais Quebequiana (LSQ) usada no Canadda, Lingua de Sinais Francesa (LSF)
usada na Franga, a Lingua Gestual Portuguesa usada em Portugual (LGP) e a
Lingua de Sinais Brasileira (LIBRAS) usada no Brasil. Algumas destas linguas de

sinais apresentam dialetos e regionalismos, semelhantemente as linguagens verbais

No Brasil, 6rgaos como o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
realizam levantamentos de informacoes sobre a populagao com respeito, inclusive, a
surdez. Segundo o tltimo censo realizado por este 6rgao, o Brasil tinha, em 2000 (ano

do ultimo censo), 1.066.400 pessoas surdas ou com grande dificuldade permanente

de ouvir (IBGEL 2003]).
Conforme registrado por [Amaral e Coufinhal (2002), (2008) e

[Maganhotte Junior, Faria e Bortolozzl (2002)), pessoas portadoras de deficiéncia

auditiva tém grande dificuldade de comunicagao com a Lingua Portuguesa (escrita).
Esta dificuldade impoe barreiras sociais aos deficientes e, muitas vezes, os privam

dos direitos bésicos dos cidadaos como saude, lazer e educagao. Maganhotte

| |
Junior, Faria e Bortolozzi (2002)) afirmam ainda que muitos dos softwares de auxilio

a deficientes auditivos no Brasil sao importados, nao atendendo as necessidades
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especificas dos usuérios brasileiros.

([2008) e [Capovilla_ef al] (2004) mostram a importancia do uso de

instrumentos e recursos multimidia na educacao e avaliacao de deficientes auditivos,

e ainda ressaltam a escassez de recursos que atendam as necessidades proprias
da comunidade surda brasileira. (2007) e [Reicherfl (2006) apresentam
o papel da informética e de outros sistemas multimidia no contexto da educacao
de deficientes auditivos e mostram como a interacao com recursos multimidia
pode ajudar na aprendizagem do deficiente auditivo, em todos os campos do

conhecimento.

Para suprir as necessidades de tecnologia assistiva a comunidade surda brasileira,

estao sendo desenvolvidos sistemas como o SIGUS (PISTORI ef_all 2006), o Sign

WebMessage (SOUZA; VIEIRA] 2006), o F-LIBRAS (BAPTISTAL 2007) e o Ryben4
(Im, 2009). Todos estes estao sendo desenvolvidos no Brasil e encontram-se,

ainda, em fase inicial. O principal objetivo destes sistemas é fornecer subsidios

tecnologicos para favorecer a aprendizagem de portadores de deficéncia auditiva.

1.1 Motivacao

A necessidade de recursos tecnologicos da comunidade surda brasileira associada
a inexisténcia de sistemas funcionais e acessiveis para atender suas necessidades

especificas foram os propulsores do desenvolvimento deste trabalho.

Os problemas enfrentados pela comunidade surda, tanto no Brasil como
internacionalmente, consistem em dificuldade de aprendizagem de formas de
comunicacao. Em decorréncia das privagoes socio-culturais dos surdos, estes tém
grandes dificuldades de obtencao e permanéncia no emprego e aprendizagem de
novos oficios (SILVEIRA]L 2006; FRIEDHEIN ef all 2005), o que é agravado pela
informatizacao da sociedade e dos meios de producao. Consequentemente, os surdos

passam a ser excluidos da sociedade por nao poderem se inserir e absorver o processo

de desenvolvimento da sociedade (AMARAL; COUTINHO, 2002l).

Em decorréncia das dificuldades de relacionamento pessoal e insercao social

enfrentados diariamente pelos surdos, estes muitas vezes nao conseguem ter acesso
aos seus direitos basicos. A adoc¢ao de uma interface que possibilite a comunicacao
direta entre o surdo e uma pessoa ouvinte que nao tenha conhecimentos sobre a

LIBRAS pode viabilizar o acesso dos surdos aos 6rgaos e instituicoes que atendam
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suas necessidades fundamentais, tais como satde, lazer e educacao.

Desta forma, o sistema proposto neste trabalho, pretende facilitar e motivar a
aprendizagem da LIBRAS e facilitar a comunicagao entre os surdos e com a sociedade
moderna e informatizada, em que a tecnologia encontra-se presente em todos os

segmentos, servindo de base para novas tecnologias assistivas.

1.2 Objetivos deste trabalho

O objetivo geral deste trabalho é propor um sistema em software livre capaz de

reconhecer os gestos relativos ao alfabeto da LIBRAS.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:
» revisao dos principais métodos de visao computacional utilizados para
interacao entre pessoas e computadores;

» estudo de métodos de segmentacao de pele utilizados nos sistemas de visao

computacional;

» estudo de métodos de realce para aumentar a robustez da segmentacao em

ambientes com iluminagao nao controlada;
» estudo de métodos de extracao de caracteristicas da mao segmentada;
» estudo de métodos de classificacao de gestos; e

» avaliacao da capacidade de discriminacao de gestos dos diversos métodos

estudados.

Através deste trabalho, sao avaliados diferentes algoritmos para cada etapa
do sistema a fim de determinar os mais indicados para compor o sistema de

reconhecimento de gestos proposto.

1.3 Organizacao da dissertacao
|

Este trabalho esté organizado em 6 capitulos, os quais sao descritos a seguir.

O Capitulo [l apresenta e descreve conceitualmente os algoritmos necessarios ao
entendimento deste trabalho, fundamentando a teoria necesséria para a compreensao

dos demais capitulos. O Capitulo Bl apresenta o estado da arte sobre reconhecimento
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de gestos das maos, abordando as técnicas e recursos necessarios para possibilitar
o reconhecimento de gestos. No Capitulo Bl o sistema proposto e o ambiente de
desenvolvimento sao descritos. E o Capitulo Bl apresenta e discute os principais
resultados obtidos neste trabalho. Por fim, no Capitulo B, sao avaliadas as

conclusoes, contribuicoes deste trabalho e propostas de perspectivas futuras.

1.4 Producao cientifica
|

No periodo de desenvolvimento deste trabalho foram publicados os seguintes

artigos:

» Carneiro, A. T. S.; Cortez, P. C; Costa, R. C. S. Reconhecimento de Gestos
da LIBRAS com Classificadores Neurais a partir dos Momentos Invariantes
de Hu. Anais da la Conferéncia Regional do Interaction Design Association
(IxDA): Interaction 09 | South-America (evento apoiado pela SBC). Paginas
190-195. ISBN: 978-85-63115-00-3.

» Carneiro, A. T. S.; Cortez, P. C; Costa, R. C. S. Correction of high lighting
using histogram matching for skin segmentation on white background images.
Anais da la Conferéncia Regional do Interaction Design Association (IxDA):
Interaction 09 | South-America (evento apoiado pela SBC). Paginas 196-201.
ISBN: 978-85-63115-00-3.



Capitulo

Fundamentacao teérica

s sistemas de visao computacional sao divididos conceitualmente conforme o

diagrama apresentado na Figura EX1 (GONZALEZ; WOODS, R2008)). Cada

elemento do diagrama corresponde a uma técnica ou conjunto de técnicas que

compoe o sistema completo.

Pre- = Pos- Representacao
—Segmentacao Rt i
processamento processamento e descricao

: : : :
' ]

Aquisicao | | DBasede | |Reconhecimento
das imagens conhecimento e interpretacao

Dominio do
problema

Figura 2.1: diagrama de blocos de um sistema de visao computacional genérico conforme

[Gonzalez_ e Woods (2008)).

Seguindo o fluxo da informacao na Figura EZIl o elemento Dominio do
problema representa o contexto no qual o sistema trabalha e a fonte de informacao
para o sistema. O bloco Aquisicao das imagens corresponde ao dispositivo
fisico e a interface de aquisicao das imagens que correspondem & entrada do
sistema. Os blocos Pré-processamento, Segmentagao, Pés-processamento,
Representacao e descricao e Reconhecimento e interpretagao implementam,
respectivamente, os algoritmos que adequam as imagens capturadas as restri¢oes das

etapas seguintes, por exemplo algoritmos de realce, o isolamento do objeto ou regiao
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de interesse na imagem restante da imagem, os algoritmos que seguem a segmentacao
adequando a imagem a etapa seguinte, os algoritmos de extracao de caracteristicas
do objeto ou regiao de interesse na imagem e o algoritmo de reconhecimento de
padroes que realiza o processo de classificacao com base nas caracteristicas do bloco
anterior. O elemento Resultado é a saida final do sistema. O bloco Base de
conhecimento representa o conhecimento prévio acerca do problema, tais como
parametros de adequacao dos algoritmos e dados provenientes do ambiente em

questao previamente processados.

2.1 Pré-processamento
|

A etapa de pré-processamento consiste em um método de realce baseado na
aplicacao do algoritmo de especificacao de histograma, o qual especifica e aplica
uma transformacao em cada pizel da imagem original para modificar seu histograma
pr(71), de modo que este passe a ter uma forma desejada, previamente determinada,
p.(2x). Considerando uma imagem em niveis de cinza, em que o valor de cada pixel
estd no intervalo [0, L — 1], em que L corresponde ao total de niveis de cinza, o

histograma p,(ry) de uma imagem ¢é definido por

n(ry)
N

em que N é o total de pizels da imagem, rp é o k-ésimo nivel de cinza e n(ry)

pr(re) = (2.1)
corresponde ao nimero de pizels que possuem este nivel de cinza.

O primeiro passo do algoritmo de especificacao de histograma é a aplicagao da

transformagio T'(-) dada por (GONZATLEZ; WOODS| 2008)

T

T(r)= /pr(w)dw, (2.2)

0
em que w é uma variavel muda. O segundo passo consiste em tomar o histograma

desejado p,(z), e aplicar a transformagao G(+):

Glz) = / po()dt, (2.3)

em que ¢ ¢ uma variavel muda. Fazendo G(z) = T'(r), obtém-se que z = G~ [T(r)],
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ou seja, gera-se uma nova imagem, cujo histograma é p,(zy).

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo de especificacao de histograma, a
Figura [ZZ apresenta um histograma original p,(r), um histograma desejado p,(z) e

o histograma obtido que, para o exemplo apresentado, é uma aproximagao de p,(z).

g
;

rama
rama

g
8

H1§t0
Hisﬁto

0,05 0,054

Histograma

Figura 2.2: (a) histograma original, (b) histograma desejado e (c) histograma obtido.

Como o método é formulado no espaco continuo, a implementacao em

computacao discreta fornece resultados aproximados.

2.2 Segmentacao
]

A segmentacao esta dentre as primeiras etapas dos sistemas de reconhecimento
de gestos baseados em visao computacional, podendo ou nao ser precedida de algum
pré-processamento. Os algoritmos de segmentacao de pele utilizados neste trabalho

sao selecionados com base na eficiéncia e na complexidade computacional.

[OTiveira_ef all (2006) descrevem os beneficios da representagiao colorida para
a imagem a fim de que a segmentacao forneca os melhores resultados, pois, as
imagens coloridas contém mais informacoes do que imagens em niveis de cinza ou

monocromaticas. Dentre os trabalhos disponiveis na literatura, a grande maioria
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destes realiza a segmentacao da pele apenas em imagens coloridas. Uma excecao é
o trabalho de [Zahedil (2007), que apresenta um algoritmo para segmentar a pele em

imagens em niveis de cinza e outro para imagens coloridas.

Dentre os diversos algoritmos de segmentacao da pele para imagens
coloridas, destacam-se por uma segmentacao eficiente associada a um baixo
custo computacional, os métodos de limiarizacao e classificacao por modelo de
probabilidade. Cada um dos métodos de segmentacao depende da codificacao de cor
da imagem, podendo ser Vermelho-Verde-Azul (RGB), Luminancia-Crominancia
azul-Crominancia vemelha (YCbCr) e Matiz-Saturacao-Valor (HSV), ou
Matiz-Saturacao-Intensidade (HSI).

O dispositivo de aquisicao de imagens usado captura as imagens codificadas em
RGB em que cada pizel da imagem é representado por um vetor de trés componentes
I(z,y) = [R, G, B]", a partir deste padrao é possivel recodificar a imagem para
os padroes YCbCr I(z,y) = [Y, Cb, Cr]" e HSV I(z,y) = [H, S, V]* usando,
respectivamente, (GONZALEZ; WOODS], 2008)

Y =0,299R + 0,587G + 0, 114B,
Cb=0,564(B —Y), (2.4)
Cr=0,713(R-Y),

V =max{R,G, B},

V—min{R,G,B
FREEL e V£ 0,

S =
0, se V=0,
(2.5)
%, seV =R,
H= %+%,S€V:G,

2 R-G _
g"‘w, seV_B.

O processo de segmentagao consiste em subdividir uma imagem em objetos e/ou

regioes que a constituem, a segmentacao é finalizada quando o objeto ou regiao de
interesse esta devidamente isolada do restante da imagem (GONZATLEZ; WOODS,
2008)).




2.3. Pos-processamento 9

2.2.1 Segmentagao por limiarizagao

Conforme [Gonzalez e Woods (2008)), a limiarizacao é a técnica de segmentagao
mais difundida em aplicagoes de processamento digital de imagens. O processo de
segmentacao por limiarizagao isola os objetos ou regioes de interesse rotulando cada

pizel da imagem [(z,y) de acordo com o seu valor, conforme apresentado a seguir

1, se I(x,y) € Ry,
L(z,y) = (2.6)

0, se I(z,y) ¢ Ra,
em que L(x,y) é o rotulo correspondente ao pizel I(x,y) e Ry denota o conjunto de
valores de pizels correspondentes ao objeto ou regiao de interesse. Usualmente, o

conjunto R, consiste de uma regiao determinada por limiares, por isto este algoritmo

é denominado segmentacao por limiarizacao.
2.2.2 Segmentacao por modelo de probabilidade

Segundo (T990), o processo de segmentagao por modelo de

probabilidade consiste de duas etapas: estimacao da probabilidade de cada pizel,
com relagdo a um modelo estatistico especifico I,(z,y) = prob(I(z,y)), seguida da

seguinte limiarizacao

1,sely(z,y) > P,
L(z,y) = (2.7)

0,sel,(z,y) < P,
sendo [,(x,y) a probabilidade do pizel I(x,y) pertencer ao objeto ou regiao de
interesse e P é a probabilidade minima para que um pizel seja rotulado como

pertencente ao objeto ou regiao de interesse.

2.3 Poés-processamento
|

ApoOs a segmentacao, a imagem é submetida a etapa de pos-processamento,
o qual consiste em algoritmos e técnicas para remocao de erros provenientes do
processo de segmentacao e adequacao da imagem para a etapa seguinte, que é a

etapa de extracao de atributos.
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2.3.1 Crescimento de regiao

O algoritmo de crescimento de regiao é usado para corrigir as falhas decorrentes

do processo de segmentacao. Este consiste em agrupar pizels ou pequenas regioes
em regioes maiores baseando-se em um critério pré-definido (GONZALEZ; WOODS,

O algoritmo consiste em, dado um ponto inicial, chamado semente, pertencente

a regiao de interesse, os pontos vizinhos a este sao analisados para a confirmagao do
critério. Este processo é repetido até que a regiao de interesse esteja completamente
definida.

2.3.2 Deteccao de bordas

A deteccao de bordas em imagens digitais consiste em aplicar uma técnica de
realce de detalhes, por exemplo o gradiente Sobel. O gradiente de Sobel gera duas
imagens, em que cada uma apresenta as componentes horizontais e verticais da
imagem original, entao utiliza-se a imagem de magnitude do gradiente. A técnica

de gradiente consiste em convolver a imagem original com as matrizes

~1 0 1 1 2 1
Gi=|-202|eGy=| 0 0 o0 |, (2.8)
~1 0 1 -1 —2 -1

em que a convolucao da imagem original com Gy e Gy resulta, respectivamente,

em I e I,. A imagem de magnitude do gradiente é dada pela soma matricial

Io(z,y) = [z, y)|| + [y (2, y)[| (GONZALEZ; WOODS, 2(108).

2.3.3 Morfologia matematica

A morfologia matematica é uma area do processamento digital de imagens que
aborda a extracao de informacoes de imagens a partir de transformacoes de forma
(FELIXL 2007). A morfologia matematica é baseada em dois operadores bésicos:
erosao e dilatacao. Além dos operadores basicos, outro elemento que define a

tranformacao morfologica é o elemento estruturante, o qual caracteriza-se pela sua

forma geométrica (GONZALEZ; WOODS, 2008}, [FELIX], 2007).
Segundo Gonzalez e Woods (2008), as operagdes morfolologicas de erosao
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(operador ©) e dilatacdo (operador @) entre uma imagem A e um elemento

estruturante B sao definidas, respectivamente, por

A6 B=1{z|(B). CA} e A@B:{z| [(B)ZHA]QA}, (2.9)

como A e B sao conjuntos de Z?, z ¢ um elemento genérico de Z?, entao (B). denota

o elemento B transladado de z e (B), denota o elemento B refletido sobre sua origem

transladado de z.

2.4 Extracao de atributos

Apobs o pos-processamento, a proxima etapa do sistema de visao computacional
é a extracao dos descritores de forma. Neste trabalho sao utilizados dois conjuntos

distintos de atributos, os Momentos Invariantes de Hu e os Descritores de Fourier os

quais sao descritores geométricos de formas em imagems (GONZALEZ; WOODS,
2008; [CONSEIL; BOURENNANE; MARTIN] 2007).

2.4.1 Momentos Invariantes de Hu

[Hul (T962) apresenta o método dos Momentos Invariantes, que consistem em
um método de analise de formas para reconhecimento visual de padroes. Estes
momentos sao formados por um conjunto de parametros geométricos de objetos em

imagens, os quais sao independentes a distancia, translacdo e rotacao' do objeto.

O momento centrado de ordem pq é definido por (HUL T962)

Ipq = / /(w —z)"(y — 9)"f(z, y)dzdy, (2.10)

—00 —00

em que [Z §]" corresponde ao centro de massa da imagem f(z,7) e sio definidos por

T T x f(z,y)dzdy T Tyf(x,y)dxdy
T= s e J= o n - (2.11)
S f(@y)dady ey

Os momentos invariantes de Hu sao dados por

'Os Momentos Invariantes de Hu sido independentes quanto a rotacdo em torno de qualquer
eixo perpendicular ao plano da imagem.
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01 = Mgy + M2,
¢a = (Mmp2 — m20)2 + 4m%1,
¢3 = (mgo — 3my2)? + (Mmo3 — 3ma)?,

b4 = (M3 + m12)* + (moz + may)?,

(2.12)
¢5 = (mag — 3maz)(mao + maz) ((m3o + mi2)* — 3(moz + ma1)?)
+(mog — 3ma1)(mos + ma1) ((mo3 + ma1)? — 3(mag + maz2)?),
b6 = (mag — mo2) ((Ma3g + mia)?* — (Mo3 + ma1)?)
+4myq (mao + maz) (Mo3 + ma1),
em que My, = %, corresponde ao momento centrado de ordem pg normalizado

pelo momento centrado de ordem nula. Esta normalizagao concede a invariancia

dos momentos de Hu & distancia.

Com base nestes momentos, pode-se definir um vetor de caracteristicas z =
(b1 B2 B3 P4 P35 P6)T utilizado como conjunto de informagoes sobre a geometria da

mao.
2.4.2 Descritores de Fourier

Outro conjunto de atributos para descricao de formas sao os descritores de

Fourier. [Conseil, Bourennane e Martinl (2007) e (200T)) definem os

descritores de Fourier a partir das assinaturas de forma. Estas, por sua vez, sao

obtidas a partir dos pontos de contorno do objeto representados em um plano de

coordenadas complexas

em que (T, Yn) correspondem as coordenadas do m-ésimo ponto sobre o contorno
da imagem e j = y/—1. Segundo os autores, a Equagao ([I3)) apresenta melhores
resultados quando modificada para retirar o offset do objeto coincidindo assim o

centro deste com o ponto de origem do plano, fazendo

Zm = (T — 2¢) + J(Ym — Ye), (2.14)
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em que

| M-l | M-l
To = M Z_O.Zl,’m e Yo = M Z_O Ym, (215)
sendo M o numero total de pontos do contorno.

(200T) apresentam em seu trabalho trés assinaturas de forma:

distancia ao centroide, assinatura da curvatura e fun¢ao angular cumulativa. A

assinatura de forma com base na distancia ao centréide r,, é definida por

1
rm = ((Tm — 70)* + (Ym — yo)?)?. (2.16)
A assinatura de forma baseada na curvatura K, é definida por
K, =0,—0,1, (2.17)
em que
0,, = arctg (M) : (2.18)
Ty — Tm—w
para um determinado intervalo w, ou ainda por
Km = (bm - (bm*lu (219)
em que ¢, é a assinatura de forma funcao angular cumulativa, definida por
Gm = [0 — Oo)mod {27} . (2.20)

Os Descritores de Fourier sao definidos como a Transformada Discreta de Fourier

de uma das assinaturas de forma, representada genericamente por s, (GONZALEZ;

WOODS, 2008) '

Ms—1
—j2mnm
e Ms

Uy = Sm : (2.21)

M

m=0
observa-se que o limite superior do somatorio é M, este valor representa o niimero

total de pontos do contorno apés uma sub-amostragem de s,,.
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2.4.3 Componentes de velocidade

Além dos atributos geométricos, Momentos de Hu e Descritores de Fourier,
também sao consideradas informacoes sobre a velocidade da mao. As componentes
de velocidade sao calculadas a partir das coordenadas do centro da imagem,
determinadas durante o calculo dos atributos geométricos nas equagoes (ZII]) e
ETH). Por se tratarem de elementos em um tempo discreto, as componentes

de velocidade sao aproximadas por uma diferenciagao discreta (OPPENHEIM;
SCHAFER; BUCK, [1999).

Para os Momentos Invariantes de Hu, as componentes de velocidade da mao

para o i-ésimo frame (v,,v,) sdo dadas por
dz. dy
:E%,I‘i—l'i_l (6] Uy:%

em que (Z;,y;) correspondem as coordenadas do centro de massa no i-ésimo frame,
obtidos pela Equagao (2ITI).

Uy ~Yi — Yi-1, (2.22)

Para os Descritores de Fourier, as componentes de velocidade da mao para o

1-ésimo frame sao dadas por

drc dyc
Vp = —dt I To@) — To@i-1) € Uy = % ~ Yeu) — Yoi-1), (2'23)
em que (x(;(i), yc(i)) correspondem as coordenadas do centro do contorno no i-ésimo

frame, obtidos pela Equagao (Z13).

2.5 Classificacao

De posse do vetor de atributos para cada imagem, composto pelos Momentos
Invariantes de Hu ou pelos Descritores de Fourier, a tltima categoria de algoritmos
a serem apresentados sao os classificadores.  Neste trabalho, sao utizados

classificadores baseados em algoritmos de Redes Neurais Artificiais (RNA).

As RNAs sao algoritmos implementados com base em elementos de
processamento simples (neuronios artificiais) interligados, com capacidade de
aprendizagem a partir dos dados. A literatura apresenta duas categorias de redes

neurais: as redes de aprendizagem supervisionada e as redes de aprendizagem

nao-supervisionada (HAYKIN, 1999 MARQUES| 2005).
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O modelo de neurdnio artificial consiste em uma combinagcao linear das entradas

z, seguida de uma fungao de ativagao ¢(-), conforme ilustrado na Figura

Figura 2.3: modelo de neurénio artificial.

As RNAs de aprendizagem supervisionada caracterizam-se pela aprendizagem
baseada em tentativa e erro, em que existe um supervisor que informa a rede
neural se esta forneceu um resultado correto ou errado, enquanto que as RNAs

de aprendizagem nao-supervisionada nao apresentam a figura do supervisor durante
a aprendizagem (SMARQUES, 2I5)

Este trabalho implementa as duas abordagens de classificacao. Na primeira
categoria, destacam-se os algoritmos Perceptron Simples (PS), Perceptron Multi
Camada (MLP) e Fungoes de Base Radial (RBF), enquanto que a segunda utiliza o
algoritmo de Mapas Auto-Organizaveis (SOM).

2.5.1 Mapas Auto-Organizaveis

Os Mapas Auto-Organizaveis sao redes neurais de aprendizagem
nao-supervisionada usados em situacoes que envolvem quantizacao vetorial
ou analise de agrupamentos (clustering). As redes SOM sdo compostas por
neuronios, identificados por um vetor de pesos, sendo o i-ésimo neurénio m;

. T T
definido por m; = [pi ftiz --- pin] € R™. Nestes mapas, os neurdnios sao usualmente
dispostos em uma grade de uma ou duas dimensées (KOHONEN], 200T]).

A aprendizagem, ou treinamento, da rede SOM acontece em dois passos
principais para cada padrao de entrada, dado genericamente por z = [¢1 ¢ ... gbn]T €

R™.

O primeiro passo é determinar o neuronio mais semelhante ao padrao de entrada

z, chamado de prototipo vencedor representado por m, (KOHONEN], 2001; HERTZ;
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PALMER; KROGH, [T998)

¢ = argmin {[lz —m;|}, (2:24)
sendo || - || a norma euclidiana de um vetor, de modo que
lz = me[| = min {|lz — m;|} (2.25)

Uma vez determinado o neurénio m,, o segundo passo do treinamento da rede
SOM consiste em atualizar os pesos m; de todos os neurdnios da rede com base na

seguinte equacao

my(t +1) = my(t) + hei(t) (z(t) — my(t)), (2.26)
em que m;(t) é o vetor de pesos no instante ¢, m;(t+1) é o vetor de pesos no instante

t+ 1 e he(t) é a fungao vizinhanga dada por

hei(t) = a(t)e( B0 ) (2.27)

em que os parametros «(t) e o(t) sdo fun¢oes monotonicamente decrescentes que
representam, respectivamente, a taxa de aprendizagem do algoritmo e o tamanho
da vizinhanca do prototipo vencedor no instante ¢ e ; representa a posicao do i-ésimo

neurdnio na rede neural. Este assume valores escalares para redes unidimensionais
ou vetoriais para redes com mais de uma dimensio (KOHONEN], 200T).

O algoritmo de aprendizagem é repetido até que uma condicao de parada seja

estabelecida, por exemplo um numero fixo de épocas ou o erro médio quadratico

2.5.2 Perceptron Simples

As redes neurais do tipo Perceptron Simples (PS) sao RNAs de aprendizagem
supervisionada, formadas por uma tnica camada de neurénios artificiais? conforme
apresentado na Figura 24 (HAYKIN], M999; MARQUES| 2005; HERTZ; PALMER;
KROGH:_IIQ%I). Nesta Figura, {xg,x1, ..., 2, } correspondem z;s entradas, ¢(-) é a

2Usualmente adota-se o modelo de neurénios proposto por McCulloch e Pitts em 1942

(MARQUES, 20005).
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fungao de ativagao e {y1, 99, ..., Yo} s@0 a saida da rede neural.

Figura 2.4: arquitetura de rede neural do tipo PS.

A saida do j-ésimo neurdnio y; é dada, em funcao do vetor de entrada z =
[0 = —1,21, @3, ..., 2,]" e do vetor de pesos w; = [wjo, w1, ..., wjn]", pela seguinte

equacao (HAYKIN, M999% MARQUES] 2005)

y; = o(w] x). (2.28)

Uma das fungoes de ativagao ¢(-) mais comuns literatura, a qual é adotada neste

trabalho, ¢ a tangente hiperbdlica, dada por

_1—6_“

¢(a) = et (2.29)

para uma variavel qualquer a.

Apobs definir a quantidade de neurdnios e a funcao de ativagao, a rede PS

encontra-se apta a ser treinada. O treinamento da rede PS segue os seguintes passos,
os quais sao aplicados a cada neuronio de forma independente (MARQUES] 2005)

i. no instante ¢ = 0, antes da primeira iteragao, o vetor w; é inicializado com

valores aleatorios;

ii. apresenta-se uma entrada z, cuja saida desejada para a rede PS seja conhecida
(d;);

iii. computa-se a saida y; fornecida pela rede neural, conforme a Equacao (Z25));
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iv. atualizar o vetor w; segundo a equagao

em que Aw;(t) = ax(t)e(t); e a corresponde ao ganho de adaptacio ou passo

de aprendizagem e e; = d; — x; corresponde ao erro de saida;

v. retornar ao segundo passo até que uma condicao de parada seja obtida.

As redes PS sao de simples implementacao, porém sua capacidade de resolver
problemas limita-se a situagoes cujos dados sao linearmente separéaveis, ou seja, a
classificagao pode ser feita mediante superficies de decisao lineares (hiperplanos)

(HAYKIN|, m999; MARQUES, 2005, [HERTZ; PALMER; KROGH), M998)). As redes

MLP sao uma extensao das redes PS, as quais sao capazes de resolver problemas

nao-linearmente separaveis.
2.5.3 Perceptron Multi Camada

As redes neurais Perceptron Multi Camada (MLP) representam uma
generalizacao das redes PS, sendo que uma rede MLP ¢é constituida de duas ou

mais camadas de redes PS, conforme apresentado na Figura LAl em que a saida de
uma camada ¢ a entrada da camada seguinte® (HAYKIN] T999).

O método de treinamento de uma rede neural MLP mais conhecido é o algoritmo
de retropropagacao, o qual consiste em propagar o erro da rede neural no sentido
inverso ao fluxo de dados para alterar os pesos de cada neurdnio. Assim, o erro
percorre o sentido da saida para a entrada da rede durante o treinamento. O
processo de atualizacao dos pesos dos neurdonios para uma rede MLP é semelhante
a rede PS, em que as diferencas aparecem na propagacao do sinal de entrada. Neste
caso, a saida de uma camada é a entrada da camada seguinte, como apresentado

anteriormente, e o termo Aw;, para o caso da rede MLP, ¢ calculado para cada

elemento Aw;; através de (HAYKIN], T99% MARQUES] 2005)

Awj; = ae;o (v) yi, (2.31)

em que qB(uj) ¢ a derivada da funcao de ativagao em relacao a v; e

3As camadas anteriores &4 camada de saida sdo chamadas camadas ocultas ou camadas
escondidas.
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yi

ym

Figura 2.5: modelo da arquitetura multi camadas da rede MLP, com uma camada oculta.

p
Vi = Z WjilYi, (2.32)
=0

sendo p o total de neur6nios na camada oculta. (T999)) descreve
detalhadamente como obter o resultado Aw;; = aejé (vj) y; para todos os neur6nios
da rede MLP.

2.5.4 Funcgoes de Base Radial

As redes de Fungoes de Base Radial tém uma arquitetura semelhante as redes
MLP de uma camada oculta, conforme apresentado na Figura 228 (HAYKIN], T999%

MARQUES, 2005; [HERTZ; PALMER; KROGH,, [T998).

Uma rede RBF é constituida por uma camada escondida, com funcao de ativacao

local em R", ligada a uma camada de saida. A saida da i-ésima unidade da camada

escondida, representada por z;, é definida por

% = Bi(z), (2.33)

em que
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1 llz—pl1?

Bi(z)= ————¢ 2 | 2.34

nos quais p; ¢ o vetor de pesos da i-ésima unidade da camada escondida, o; a
variancia da funcao de base radial e n é o nimero de dimensoes de z. A estimacao de
o2 ¢ feita pelo método de méaxima verossimilhanga, o qual é dado por (MARQUES],

2005)

1
2 E 12

¢ reX;

em que X; é o conjunto de todos os elementos z tais que

lz = ] :glsg{llz—gkﬂ}, (2.36)

sendo N; o nimero de elementos de X, e k € N.

clustering (KOHONEN], P00T, MARQUES, 2005]).

Os valores de p. sao determinados como os centroides de um algoritmo de
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2.6 Resumo do capitulo
|

Neste capitulo sao apresentados as técnias e os algoritmos utilizados em cada

uma das etapas do sistema proposto neste trabalho.

O conhecimento tedrico acerca dos algoritmos é necesséario ao entendimento deste
trabalho e a partir do conhecimento tebérico apresentado, é possivel compreender
além da proposta deste trabalho, també os demais trabalhos correlatos a este, os

quais sao apresentados no capitulo seguinte.



Capitulo

Estado da arte em reconhecimento

de gestos manuais

Os sistemas de reconhecimento de gestos das maos dividem-se em dois

grupos principais: baseados em sensores mecanicos (BEDREGAL; DIMURO;

COSTA: 2007 GABARDO, 2005)) e baseados em visao co;nputacional (STARNER,
e —

WEAVER; PENTLAND, 1996} [ZAHEDI et oll, 2006; ZAHEDI, 2007, COOPER,;

BOWDEN, 2007; RIBEIROL 2006). Existem ainda sistemas de visao que fazem uso

de recursos, tais como luvas com indicadores, para facilitar o reconhecimento dos
gestos (LAMAR; BHUIYAN; TWATAL 2003).

Na proxima secao sao apresentados trabalhos que utilizam sensores mecanicos e

na Secao sao apresentados trabalhos que utilizam visao computacional.

3.1 Sistemas de reconhecimento de gestos baseados em

sensores mecanicos

—

Os sistemas de reconhecimento de gestos baseados em sensore mecanicos
usam luvas com sensores inteligentes como a CyberGlove®' (IMMERSION], 2007),
apresentada na Figura Bl Este dispositivo consiste em uma luva com 18 ou 22
sensores de posicao e movimento angulares com precisao de 0,5 grau, e comunica-se
com computadores pessoais via Bluetooth®. A CyberGlove® ¢ acompanhada de um

software que implementa as interfaces para o usuéario.

'As informacdes sobre a CyberGlove® estdo disponiveis para acesso no endereco Web:
http://www.cyberglovesystems.com/products/cyberglove-ii /overview

22
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Figura 3.1: Cyberglove® em uso.

Por se tratar de um sistema de hardware e sofware proprietarios, a CyberGlove®
é dependente da plataforma do sistema, ou seja, o usuario nao tem a liberdade de
usar o equipamento em um sistema operacional diferente do qual é especificado pelo
fabricante. Além disto, o preco elevado impossibilita o acesso 4 maior parte da
populacao. O valor estimado? do sistema completo, de um conjunto de hardware e
software semelhante e equivalente, para reconhecimento de gestos ¢ US$ 18.300,00,
sendo US$ 14.800,00 para o hardware e US$ 3.500,00 para o software proprio de

reconhecimento de gestos.

3.2 Sistemas de reconhecimento de gestos baseados em visao

computacional

—

Comparados aos sistemas baseados em sensores mecancios, os sistemas de visao
computacional tém um custo reduzido, o hardware necessario, que consiste de uma
camera® ligada a um computador, é facilmente encontrado por valores de até R$
90,00 e software pode ser obtido sem custo para o usuario final, como em sistemas
freeware, tornando-os mais acessiveis que a categoria de sistemas apresentados na
secao anterior. Uma grande vantagem de aplicacoes de visao computacional é a
possibilidade de ser desenvolvido independente da plataforma, por se tratar de um
hardware mais difundido e acessivel, enquanto que os sistemas baseados em sensores
mecanicos sao desenvolvidos para uma plataforma especifica, assim, os sistemas de
visao computacional fornecem ao usuério a liberdade de escolher qual ambiente de

hardware e software, em particular o sistema operacional, deseja usar.

2Valores retirados do web site (HITLab, Universidade de Washington):
hitp : / Jwww.hitl.washington.edu/research/knowledgepase /virtual —worlds/haptics— faq.html
acessado em 29 de abril de 2010.

3Como o computador é um equipamento comum aos dois sistemas, o seu custo nio é considerado
para fins de comparacao.
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Figura 3.2: exemplo de um sistema de reconhecimento de gestos baseado em visao
computacional.

A liberdade de escolha do sistema operacional utilizado é muito importante, pois,
para certas pessoas, o custo impossibilita sua utilizacao. A maioria da populagao

surda possui dificuldades em obter fontes de renda em decorréncia de suas limitacoes.

Dentre os trabalhos disponiveis na literatura e que abordam a temética
de reconhecimento de gestos, o que considera de forma mais transparente a

prolblematica de custo e acesso dos usuérios ao sistema é o SIGUS (IPISTORI et

al., 2006). O SIGUS consiste em um sistema integrado de software que dispoe de

recursos para desenvolver aplicagoes de visao computacional. Souza e Pistoril (2005),
IDias, Souza e Pistori (2006) e [Souza, Dias e Pistori (2007) apresentam aplicagoes
de analise e reconhecimento da LIBRAS desenvolvida no SIGUS.

3.2.1 Algoritmos presentes na literatura especializada

Os trabalhos cientificos de reconhecimento de gestos produzidos durante o

desenvolvimento do sistema SIGUS (DIAS; SOUZA; PISTORI, 2006; SOUZA;
DIAS; PISTORI: R2007), e a maioria dos trabalhos disponiveis na lliteratura
(VOGLER; METAXAS, M999% [CAMPR "ef ofl 2008 [TRUYENQUE, 2005k
ZAHEDI, 2007 STARNER; WEAVER; PENTLAND| 1996 (WU, 200T), utilizam
os Modelos Ocultos de Markov (HMM) para realizar o reconhecimento dos

gestos (PAPOULIS; PILLAI 2002). Por outro lado, outros trabalhos utilizam

outros algoritmos de reconhecimento de padroes, como redes neurais artificiais

(RNA) (HANDOUYAYA; ZIOU; WANG], 1999, [CAMAR:; BHUIYAN; TWATA]
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2003), algoritmos estatisticos baseados em distribuigoes de multiplas gaussianas

(RIBEIRO, 2006 |R|BE§|RU GONZAGA] R006)) e distancia bayesiana (CONSEIL
BOURENNANE; MARTIN 2007).

Os principais descritores utilizados como entrada dos classificadores sao os
Momentos Invariantes de Hu (ZAHEDI, 2007, [RIBEIRO, R006; CONSEIL;
BOURENNANE; MARTIN, P07 CAMPR. e all, 2008; SOUZA; PISTORI, P
[ZAHEDI ef_all, P006), e alguns autores usam os Descritores de Fourier (CONSEIL;
BOURENNANE; MARTIN, 2007 CAMPR. & all, P08, HANDOUYAYA; ZIOU;
WANG:_IIQQQI) para comparar o desempenho dos sistemasI desenvolvidos. Existem

ainda outros descritores selecionados a partir da anélise das componentes principais

(PCA) (BOWDEN; SARHADI, 2000 WU 200T]) e baseados em fun¢oes de momento
(HANDOUYAYA; ZIOU; WANG, [T999).

Os Momentos Invariantes de Hu sao calculados apds a segmentacao da pele na

imagem e os descritores de Fourier sao calculados apds a obtencao do contorno da
mao, o qual é obtido pela deteccao das bordas da imagem segmentada. A literatura
apresenta diversos algoritmos de segmentacao de pele, sendo que os mais comuns
sao os de limiarizacao (PHUNG; BOUZERDOUM; CHAI|, 2005) ou baseados em
modelos de probabilidade (REAES, 2006). A seguir sao apresentados métodos de

segmentacao utilizados em diversos sistemas de reconhecimento de gestos existentes.

» [Zahedi (2007): para imagens em niveis de cinza é utilizada uma limiarizacao

enquanto que para imagens coloridas é utilizado um classificador bayesiano

(MARQUES), 2005);

» [Ribeird (2006): limiarizacao e mistura de gaussianas;

» [Conseil, Bourennane e Martin| (2007): limiarizagao;

» (Campr et al] (2008): mistura de gaussianas.

Nos trabalhos que abordam reconhecimento de gestos, geralmente nao existe a
preocupacao com o efeito da variacao da iluminacao do ambiente na segmentacao de
pele, pois procura-se controlar as condi¢coes do ambiente. Contudo, outros trabalhos

presentes na literatura estudam a influéncia da iluminacao para a segmentacao da

pele (ZHENG ef_all, 2005; SIGAL; SCLAROFE; ATHITSOS], 2000)).
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Dentre os trabalhos estudados, [Zahedi ef _all (2006) e [Pistori_ef_all (2006) sao

0s mais proximos a esta proposta. A Figura apresenta o diagrama de blocos do
sistema proposto por [Zahedi ef all (2006).

Reescala |

- PDI
i _=|Rastreamento
! da Mao

i
'
Reconhecimento

Figura 3.3: sistema proposto por [Zahedi et all (2006]).

Combinagao
dos Atributos

Atributos
Geométricos

(2006) propoe um sistema de reconhecimento de gestos da ASL,
o qual usa uma combinacao ponderada de diferentes atributos em um framework
estatistico de um sistema de reconhecimento da lingua falada com um vasto
vocabulério. Este sistema faz uma abordagem de segmentacao nao-explicita baseada
em movimento, os atributos usados na descricao das imagens consistem em um
conjunto de nove atributos geométricos bem conhecidos, a saber: &rea da mao,
comprimento do contorno da mao, coordenadas x e y do centro geométrico, do ponto
superior direito e do ponto inferior esquerdo da mao e compactagao, os momentos
de inércia, orientacao e excentricidade do objeto, baseados nos momentos centrados,
e os momentos de Hu. Como o sistema utiliza um framework estatistico de um
sistema de reconhecimento da lingua falada, e estes, segundo a autora, apresentam
classificadores bayesianos, a classificacao dos gestos é feita por um classificador

bayesiano modificado.

A Figura B4 apresenta o diagrama de blocos do sistema proposto por Pistori et
[ |

al. (2006). O sistema SIGUS é baseado em software livre e faz uso de uma série de
aplicativos de grande difusao, tais como Java Media Framework, ImageJ e WEKA,
para fornecer um ambiente de desenvolvimento de sistemas para inclusao digital
de pessoas com necessidades especiais. O objetivo do sistema SIGUS é aumentar
o nimero de programas computacionais destinados a pessoas com necessidades
especiais, por exemplo limitacoes locomotoras ou surdez, fornecendo em um tnico
ambiente grafico um conjunto de ferramentas de processamento digital de imagens,
como o ImagelJ, e aprendizado de méaquina, como o WEKA e o Adaptools, ja

existentes.

Comparando o sistema proposto nesta dissertacao com os demais trabalhos
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Figura 3.4: sistema proposto por [Pistori ef all (2006]).

apresentados neste capitulo, observa-se neste trabalho o emprego de algoritmos de

menor complexidade e o foco especifico em reconhecimento de gestos da LIBRAS,

enquanto que os demais utilizam técnicas mais avancadas que sao capazes de

reconhecer gestos com maior complexidade, principalmente no que diz respeito ao

movimento, e, por serem em sua maioria sistemas desenvolvidos em outros paises,

nao sao adequados as particularidades da LIBRAS.

Tendo conhecimento dos trabalhos apresentados neste capitulo,

pode-se

descrever o sistema proposto, bem como toda a metodologia empregada nesta

dissertacao.



Capitulo

Metodologia

Neste Capitulo é feita a descricao do Sistema de Reconhecimento do Alfabeto da
LIBRAS por Visao Computacional e Redes Neurais. O prototipo do sistema é
desenvolvido e avaliado em um computador do tipo laptop da marca Semp Toshiba®,

modelo 1S-1522 E-5596, com a seguinte configuracao de hardware: processador
Intel® Core 2 Duo T5300 1,73GHz, 2GB de memoria RAM e 160GB de HD.

O sistema operacional utilizado é o GNU /Linux Ubuntu 8.04. O ambiente de
simulacao utilizado é o Scilab, em que sao implementados os processos tipicos de

um sistema de visao computacional, conforme apresentado sinteticamente na Figura

Acitisican ) Segmentacao Extracao de
quiste . do objeto/regiao | atributos da imagem (# Identificacao
de interesse segmentada

Z> ' Z> x=[x1x2x3...xn]T

Figura 4.1: processos de um sistema de visao computacional simplificado.

O Scilab! contém originalmente funcoes e operacoes para manipulacao de
matrizes, porém nao dispoe de suporte nativo para manipulacao de imagens. O
pacote de extensao Scilab Image and Video Processing toolboz (SIVp) acrescenta ao

Scilab as funcoes necessarias para a manipulacao de imagens, incluindo funcoes de

1O ambiente de simulacdo Scilab é disponivel no endereco Web: http://www.scilab.org/
juntamente com toda a documentacao e pacotes de extensao.

28
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leitura e escrita de arquivos de imagens em diversos padroes e conversoes entre 0s
formatos de imagens, tais como RGB, YCbCr e HSV, necessérios para os algoritmos

de segmentacao.

Os algoritmos apresentados no capitulo anterior sao avaliados em conjunto neste
capitulo, em que cada retangulo da Figura E] é substituido por um conjunto de

algoritmos correspondentes.

4.1 Visao geral do sistema
]

Esta dissertacao propoe um sistema de visao computacional baseados em redes
neurais, organizados de forma a viabilizar o reconhecimento dos gestos que compoem

o alfabeto da LIBRAS, apresentado na Figura

Figura 4.2: alfabeto da LIBRAS.

Os gestos do alfabeto da LIBRAS sao detalhadamente analisados no Apéndice
[Al Todavia, é importante observar que seis dos vinte e seis gestos sao dinamicos,
ou seja, caracterizam-se por movimento?. O diagrama do sistema é apresentado na

Figura 3.

A seguir sao apresentadas as peculiaridades de cada elemento do diagrama da

Figura 3, de acordo com os algoritmos avaliados.

2A presenca de movimentos nos gestos faz com que seja importante inserir informacoes sobre
este movimento juntamente aos descritores geométricos.
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~ Extragao de
atributos da mao

Figura 4.3: diagrama do sistema proposto.

4.2 Aquisicao das imagens
|

A primeira etapa do sistema é a aquisicao das imagens que sao capturadas por
uma webcam modelo WebPro 2 da marca LG com padrao de captura VGA (resolucao

das imagens de 640 por 480 pizels), utilizando-se o software Scilab com a toolbox
SIVp.

As imagens de teste foram geradas nas dependéncias da Associacao dos Surdos
do Ceara (ASCE) em local com iluminacao artificial. As pessoas que posaram para a
geracao das imagens sao profissionais, estudantes e usuérios da LIBRAS, totalizando
seis pessoas, incluindo criancgas, jovens e adultos. A Figura B4 apresenta uma

imagem da mao de cada uma das pessoas que colaboraram para a geracao das

(a) (b) ()
(d) (e) (f)

Figura 4.4: imagens relativas a letra "A’ do alfabeto da LIBRAS de cada uma das pessoas
que serviram de modelo.

imagens.
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Segue a descricao de cada uma das pessoas que serviram de modelo para as

filmagens:

» a primeira pessoa que serviu de modelo foi um jovem do sexo masculino;
» a segunda pessoa que serviu de modelo foi uma crianga do sexo feminino;
» a terceira pessoa que serviu de modelo foi uma crianca do sexo masculino;
» a quarta pessoa que serviu de modelo foi uma crianca do sexo feminino;
» a quinta pessoa que serviu de modelo foi um adulto do sexo feminino;

> a sexta pessoa que serviu de modelo foi um adulto do sexo masculino.

Ao todo foram geradas 7800 imagens, concentradas em 156 videos, adquiridos a
uma taxa de 11 frames por segundo, de 50 frames cada (26 videos, um por letra, por
pessoa). A taxa de 11 frames por segundo foi utilizada como um limite minimo para
as cameras disponiveis atualmente, de modo que é improvavel que algum usuério
utilize uma camera com taxa de captura de frames inferior a 11 por segundo. As

imagens foram geradas no padrao RGB com 3 bytes por pizel.

4.3 Etapa de pré-processamento
|

Para a primeira anélise, as imagens sao submetidas a cada um dos algoritmos de
segmentacao apresentados na Se¢ao para uma avaliacao individual por algoritmo.
Com base nos resultados de cada algoritmo de segmentacgao, aplicados a uma mesma
imagem sem nenhuma forma de pré-processamento, estes sao analisados a fim de se
determinar o melhor algoritmo de segmentacao para as condicoes onde as imagens
sao capturadas. Um exemplo estd apresentado na FiguraL3], em que a Figura

¢ uma imagem original e as Figuras [.5(b)], f.5(c)l B.5(d)] e f.5(e)] correspondem,

respectivamente, aos resultados obtidos com os algoritmos de segmentacao em RGB,

YCbCr, HSV e por modelo de probabilidade apresentados na secao a seguir.

O método de pré-processamento necessita dos resultados da segmentacao para
ser desenvolvido, pois este utiliza um histograma de referéncia para mapear o
histograma das demais imagens e esse ¢ obtido como sendo o histograma da imagem

que obtiver o melhor resultado de segmentacao.
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-

() (d) ()

Figura 4.5: (a) imagem original e os resultados dos algoritmos de segmentacao (b) em
RGB, (c) em YCbCr, (d) em HSV e (e) pelo modelo de probabilidade.

Caso algum dos algoritmos apresente uma segmentacao satisfatoria em todas
as imagens, as imagens obtidas sao direcionadas para a etapa de segmentacao,
utilizando o algoritmo que apresenta os melhores resultados. Porém, se nenhum dos
algoritmos se mostrar eficiente para todas as imagens disponiveis, entao estas sao
submetidas a etapa de correcao de histograma. Esta etapa consiste em reproduzir o
histograma da imagem que fornece o melhor resultado de segmentacao nas demais
imagens, fazendo com que todas as imagens apresentem resultados de segmentacao
semelhantes ao melhor resultado possivel. A Figura FLfl apresenta um exemplo dos

melhores resultados de segmentacao dentre os testes realizados.

(a) (b)

Figura 4.6: resultado de referéncia dos algoritmos de segmentacao (a) imagem original
colorida e (b) imagem segmentada.

O resultado apresentado na Figura L6l é obtido pelo algoritmo de segmentacao
em YCbCr, o qual consiste de uma limiarizacao simples. A Figura EE7 apresenta os

histogramas dos canais C'b e C'r da imagem original, apresentada na Figura .
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Figura 4.7: histogramas relativos aos canais (a) Cb e (b) Cr da imagem de referéncia.

Observa-se na Figura que as componentes do canal Cb estao todas
concentradas em um intervalo sem que seja possivel identificar as componentes de
pele e do fundo, de modo que, para o ambiente em que as imagens sao geradas,
as componentes Cb nao influenciam significativamente o algoritmo. Assim, o
discriminante da pele encontra-se apenas no canal C'r, no qual observa-se duas
concentragoes principais, em que a primeira, maior, é centrada préximo de 125 e
a outra, menor, é centrada proximo de 137. Segundo [Mahmoudl (2008]), Conseil,

L | |
Bourennane e Martin (2007), |[Phung, Bouzerdoum e Chail (2005), o intervalo de

valores no canal Cr que compreende a pele é 133 < Cr < 173, conclui-se entao que

a segunda concentracao, centrada em 137, corresponde a regiao de pele.

Neste caso, aplica-se a segmentacao por limiar obtendo-se os resultados sobre o

histograma apresentado na FiguraL.8, em que a regiao a esquerda da reta tracejada
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corresponde ao fundo da imagem e a regiao a direita corresponde a pele.

ool —emllllle ool
120 125 130 135 140 145 150 155 160 165

r

Figura 4.8: resultado da separacao dos histogramas em pele e fundo.

A determinagao do histograma desejado, o qual é usado na Equacao (23, é
especificado como duas distribuicoes gaussianas: uma para representar a pele e a
outra o fundo. Neste caso, as médias e variancias sao obtidas com base nas médias

e variancias das distribuicoes apresentadas nos graficos da Figura L8

O algoritmo de especificagao de histograma, descrito na Secao EZIl é aplicado
aos canais que sao usados pelo algoritmo de segmentacao em questao, neste caso
os canais Cb e Cr. ApoOs a transformagao, os canais sao reinseridos na imagem
resultante, a qual é submetida aos algoritmos de segmentacao para avaliacao da
influéncia do algoritmo de especificacao de histograma no processo de segmentacao

das imagens.

4.4 Etapa de segmentacao da pele

Os métodos de segmentacao de pele usados no desenvolvimento do sistema
SIRENE sao apresentados na Tabela EEIl com os respectivos espacos de cor e sua

referéncia.

As secoes a seguir descevem detalhadamente cada um dos algoritmos
apresentados na Tabela 1.
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Tabela 4.1: algoritmos de segmentacao da pele.

Espaco de cor Regras Referéncias

R > 95, G > 40, B > 20,

RGB max {R, G, B} — min {R, G, B} > 15, (RIBETRO), 2006)
|IR—G|>15, R>GeR>B

YCbCr TT<Ch<127e133 < Cr <173 (MAHMOUD), 2008)
HSV 0°< H <50°e0,23 <5 <0,68 (RIBEIRO, 2006)

YCbCr px(z) = —Lre 2@ W CNem 5 4oy (REAES, 2006])

27|C|2

4.4.1 Algoritmo de segmentacao por conjunto de limiares no espaco de
cores RGB

O primeiro algoritmo de segmentacao de pele consiste na verificacao dos

seguintes limiares sobre as componentes de cor de cada pizel da imagem codificada
no padrao de cor RGB (RIBEIRO; GONZAGA] R006}, RIBETRO), 2006; RASOOT,
2003):

R > 95, G > 40, B > 20,
max {R, G, B} — min {R, G, B} > 15, (4.1)
|IR—G|>15, R>Ge R > B.

Estes limiares delimitam uma regiao especifica no espaco RGB. No caso deste
algoritmo, o custo computacional torna-se relativamente elevado, pois todas as

condi¢oes devem ser avaliadas para cada pizel a cada nova imagem adquirida.
4.4.2 Algoritmos de segmentacao por limiarizacao simples

Os algoritmos de segmentacao por limiarizacao, em geral, possuem o menor

custo computacional dentre os algoritmos de segmentacao.

Os dois algoritmos de segmentacao da pele por limiarizacao simples utilizados

neste trabalho tém a mesma fundamentacao, porém distinguem-se pela codificagao
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de cor ao qual sao aplicados. O primeiro, que usa a codificagao YCbCr, assume
que os pizels pertencentes & pele humana, para os canais Cb e Cr, estao entre os

valores (MAHMOUD, IZOIBIICUNSEIE BOURENNANE; MARTIN} 2007 PHUNG
BOUZERDOUM,; CHAI 120051):

TT<Ch<127 e 133 < Cr < 173, (4.2)

Seguindo a ordem da Tabela 1], o algoritmo seguinte, que usa o espago de cor
HSV, consiste na aplicacao de limiares para imagens coloridas codificadas neste
padrao. Este método assume que os pizels pertencentes a pele humana, para

os canais H e S, estao entre os valores (PHUNG:; BOUZERDOUM; CHAIT, 2005k
RIBETRO, 2006):

0°< H<50°€¢0,23< 5 <0,68. (4.3)

Apos a conversao para a codificacao utilizada, o custo computacional de ambos

os algoritmos é o menor, quando comparado aos demais algoritmos de segmentacao.
4.4.3 Algoritmo de segmentacao por modelo de probabilidade

Diferente dos demais algoritmos, o algoritmo de segmentacao por modelo de
probabilidade apresenta maior robustez do ponto de vista estatistico, pois, considera

aspectos da distribuicao normalmente encontrada dos pizels de pele em imagens
(FUKUNAGA, 1990).

Este algoritmo de segmentacao de pele consiste em gerar uma imagem de
probabilidades a partir das componentes Cb e Cr da imagem original. Cada pizel
da imagem de probabilidades é um valor escalar dado por (REAES| 2006):

1 Tc—1
_ —3z(@—p)" C H(z—p) 4.4
p(z) = e , .
@ 27T|C|% (44

NI

em que z ¢ um vetor com as componentes Cb e Cr de um pizel da imagem, p ¢ um
vetor, de valor constante, com as componentes Cb e Cr médias para a pele humana,
C ¢é a matriz de covariancia obtida com pizels correspondentes as regioes de pele e
| - | € o operador determinante. O valor p(z) corresponde a probabilidade com que

um pizel na imagem original pertenca a uma regiao de pele.
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[Reaes (2006) apresenta as varidveis presentes na Equagao (] como segue

z=[Cr O, (4.5)
p=[148,875 114,872]" (4.6)
e
0,044 0,0318
C'= : (4.7)
0,0318 0,042
Sabe-se que, para qualquer matriz A inversivel, & = |A~!| (CALLIOLI;
DOMINGUES; COSTA:_Il&&LM), entdo como os demais termos da Equagao (EZ)

sao conhecidos tem-se todos os parametros da funcao densidade de probabilidade.

4.5 Poés-processamento
|

A segmentacao da pele neste trabalho é empregada conforme discutido na secao
anterior, porém, para a etapa de extracao de atributos, é necessario pos-processar
a imagem segmentada para excluir regioes de fundo que tenham sido erroneamente
segmentadas como pele, apresentadas como regioes vermelhas e regioes de pele nao

identificadas, apresentadas como regioes azuis na Figura L0

Figura 4.9: regioes com falhas no processo de segmentacao.

O pos-processamento da imagem é realizado por um algoritmo de crescimento
de regido, o qual consiste em, dados um ponto qualquer em uma imagem, p = [x )T,
e uma propriedade de interesse, agrupar os pontos adjacentes a p que apresentem a

mesma propriedade de interesse.
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O procedimento consiste em duas aplicacoes do algoritmo: a primeira para
preencher as regioes de pele nao identificadas e a segunda para retirar as regioes
de fundo identificadas erroneamente. A Figura EET0 apresenta um exemplo de
imagens obtidas ap6s cada uma das aplicacoes do algoritmo. Nesta figura, as regioes

identificadas pelo algoritmo sao apresentadas em cinza.

(a) (b) ()

Figura 4.10: imagens obtidas pelo processo de pos-processamento (a) a primeira, (b) a
segunda aplicagao do algoritmo e (c) reultado final.

A semente escolhida para a primeira aplicacao do algoritmo é o canto superior
esquerdo, pois este ponto nao é identificado como pele em nenhuma imagem. Para a
segunda aplicagao do algoritmo, a semente escolhida ¢ o centro de massa da imagem
definido na Equacao (I1l). Em ambos os casos, a propriedade de interesse é seu
proprio valor que corresponde ao fundo e regiao de pele, respectivamente, visto que

a imagem segmentada é binaria.

As regides preta e branca sao unidas, tornando-se uma tnica regiao preta, e a
regiao cinza passa a ser branca, na Figura[f.10(a)] Enquanto que, na Figura[f.10(b)]
as regioes branca e preta sao unidas, resultando em uma tnica regiao branca, e a
regiao cinza passa a ser preta. O resultado final obtido é apresentado na Figura
4.10(c)

Para o uso dos Descritores de Fourier, como estes sao calculados a partir de
uma assinatura de forma do contorno da regiao segmentada, a imagem precisa
ser submetida a um algoritmo de deteccao de bordas. O método adotado neste
trabalho para deteccao de bordas é o gradiente de Sobel seguido de uma operacao
morfoldgica de erosao com um elemento estruturante quadrado de dimensoes 3 x 3
(GONZALEZ; WOODS, R2008), a aplicagao da operacao morfologica tem por
finalidade o afinamento do contorno obtido pelo gradiente de Sobel. A Figura ELTT]

apresenta um exemplo deste processo.
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(a) (b) (c)

Figura 4.11: processo de deteccdo de bordas (a) imagem colorida original, (b) imagem
binaria segmentada, e (c) contorno da imagem.

Assim, as etapas de segmentacao e poOs-processamento sao concluidas e as

imagens sao direcionadas a etapa seguinte, extracao de atributos.

4.6 Etapa de extracao de atributos da mao
|

A imagem segmentada segue o sentido do fluxo da informacao do sistema para
a etapa de extracao de atributos conforme mostrado na Figura EE3. Os atributos
escolhidos neste trabalho sao os Momentos Invariantes de Hu e os Descritores de

Fourier, apresentados na Secao B4

Sao empregados duas formas de descricao das imagens. A primeira cujo vetor
de atributos é constituido pelos seis Momentos Invariantes de Hu e as componentes
de velocidade apresentadas na Equacao (Z22)), e a segunda cujo vetor de atributos
é constituido por dez, trinta ou cinquenta Descritores de Fourier e as componentes

de velocidade apresentadas na equagao

Os Momentos Invariantes de Hu {¢1 ¢o ¢3 ¢4 ¢5 ¢} sdo calculados conforme
apresentado na Sec¢ao [ZZ4.]] usando as imagens segmentadas convertidas para niveis
de cinza aplicando o produto elemento a elemento da imagem segmentada com a

imagem original convertida para niveis de cinza, como apresentado na Figura EET2

Para cada imagem, as componentes de velocidade v, e v,, calculadas conforme

apresentado no Capitulo Bl sao usadas na composicao do vetor de atributos z.

O vetor de atributos extraidos da imagem é, entao

T = (v, vy O1 P2 D3 Ds D5 )" - (4.8)

Para a obtencao do vetor de atributos com os Descritores de Fourier, conforme
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(a) (b) (c)

Figura 4.12: (a) imagem colorida original, (b) imagem binaria segmentada e (c¢) imagem
em niveis de cinza segmentada.

apresentado na Secao ZZ2] apos a extracao do contorno é calculada a assinatura de
forma de distancia ao centroide. Em seguida, o vetor de atributos com a assinatura
de forma é sub-amostrado de modo a possuir uma quantidade de componentes
pré-definida. Neste trabalho, os descritores de Fourier apresentam dez, trinta e
cinquenta componentes. A Figura apresenta os pontos sobre a imagem que

correspondem ao contorno original e aos contornos apo6s a sub-amostragem.

b © @

Figura 4.13: sub-amostragem do contorno original: (a) contorno original, contorno com
(b) 10, (c) 30 e (d) 50 amostras.

Os Descritores de Fourier sao calculados sobre os pontos do contorno resultantes
da sub-amostragem da imagem binaria, de modo que o vetor de atributos extraidos

da imagem é, entao
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z = [vg vy U Uz ... uy]?, (4.9)

em que N € {10, 30, 50}.

Tanto para o vetor relativo aos Momentos de Hu como para o vetor relativo aos
Descritores de Fourier, antes do vetor de atributos ser utilizado para a etapa final do
sistema, que é a classificacao, as componentes sao normalizadas de modo que cada

atributo esteja compreendido no intervalo [0, 1].

4.7 Pré-classificacao dos gestos
|

A classificacao dos gestos ocorre em duas etapas: a pré-classificacio e a
classificacao final. De posse dos vetores de atributos z para todas as imagens
disponiveis, a pré- classificacao dos gestos consiste em agrupar os vetores em clusters,

de modo que cada cluster contenha um ntmero reduzido de classes.

O algoritmo de clustering utilizado neste trabalho é a rede SOM, descrito na
Secao Z5l A arquitetura de rede SOM adotada neste trabalho é a unidimensional.
A Figura EET4 apresenta um exemplo de aplicagao da rede SOM unidimensional em

um espaco de entrada bidimensional.

O resultado obtido no processo de clustering é apresentado na Figuraft.14(b)] e
ilustra o que acontece com os dados relativos aos vetores de atributos z, porém em

duas dimensoes.

O processo de clustering consiste em rotular cada um dos vetores de atributos

com o indice, ¢, do prototipo da rede SOM mais proximo

¢y = argmin {[|lz —m;|}, (4.10)
1
em que | - || denota a norma euclidiana.

De posse dos rotulos de cada vetor de atributos, é necesséario identificar quais
classes pertencem a quais clusters. Para isto, computa-se a incidéncia de cada classe
em cada um dos clusters, obtendo-se uma matriz de incidéncia, como no exemplo
apresentado na Tabela em que sao agrupados 300 dados, divididos em 3 classes

de 100 dados cada, em 5 clusters.

Para determinar as classes e os clusters correspondentes, calcula-se a incidéncia

cumulativa em cada classe, por cluster, da seguinte forma, tomando o exemplo da
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Figura 4.14: exemplo de aplicacao da rede SOM para clustering (a) aplicacao da rede SOM
sobre todos os dados e (b) resultado apos o processo de clustering.

Classe 1 da Tabela -2k

-

. ordena-se os clusters em ordem crescente de incidéncia por classe, segundo o

exemplo adotado, a sequéncia dos clusters para a Classe 1 é [4, 1, 5, 2, 3];

ii. determina-se a incidéncia minima acumulada Inc,,,, neste caso supoe-se
Incyin = 80%;

. calcula-se a incidéncia acumulada de cada cluster obedecendo a ordem do

ot o
ot o
ot o
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Tabela 4.2: incidéncia de classes por cluster.

Cluster

Classe 1 Classe 2 Classe 3

1

2
3
4
3

12 28 0

4 0 84
11

75 2

7 66 3

passo 1, para o exemplo a incidéncia acumulada para a Classe 1 é dada por
[75%, 87%, 94%, 98%, 100%];

iv. a classe em questao pertence entao aos clusters, cuja incidéncia acumulada seja

menor do que Inc,,;, ¢ o que apresenta incidéncia acumulada imediatamente

acima do valor Inc,,,, de modo que, para a classe usada como exemplo

pertence aos clusters 4 e 1.

Seguindo o0s passos

descritos

anteriormente, obtém-se a matriz de

correspondéncias entre classes e clusters apresentada na Tabela B3l

Tabela 4.3: correspondéncias entre classes e cluster.

Cluster

Classe 1 Classe 2 Classe 3

1

2
3
4
5

X X -

A matriz de correspondéncias para 3 classes e 5 clusters do exemplo é

apresentada na Tabela

Para este trabalho foram usadas 26 classes, relativas as 26 letras do alfabeto

da LIBRAS, e uma quantidade variavel de clusters. Em cada caso, a quantidade

de prototipos é determinada de tal modo que cada cluster apresente no maximo 6

classes, para os vetores de atributos dos Momentos Invariantes de Hu, e 8 classes,

para os vetores de atributos dos Descritores de Fourier ®.

30s valores 6 e 8 sdo obtidos apds a execucido de exaustivos testes com os dados obtidos.
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4.8 Classificacao dos gestos
|

Os dados pertencentes a cada cluster é direcionado a uma rede neural
supervisionada, apresentadas nas Sec¢oes 0.2, 253 e EEX 4l conforme mostrado
no diagrama da Figura BT

Rede neural -
cluster 1

Rede neural -
cluster 2

Rede neural -
cluster 3

Vetor de |/ Rede neural -
atributos cluster 4

Rede neural -
cluster 5

Rede neural -
cluster n

Figura 4.15: diagrama do sistema de classificacao em dois passos.

Como apresentado na Secao 254l a rede neural RBF é constituida de duas
etapas: um algoritmo de clustering, que calcula os centroides das fungoes B;(z), e a
fungao de ativagao ¢(z) é a tangente hiperbolica, Equagao ([Z29), definida como a

saida de uma rede neural PS.

O treinamento das redes neurais é feito com os dados de cada cluster
correspondente, ou seja, a rede neural do cluster i (genérico) é treinada

exclusivamente com dados deste cluster.

Para as redes neurais MLLP e RBF, que apresentam camada oculta, o niimero
de neuronios da camada oculta é determinado mediante a analise dos resultados

obtidos, todavia, os valores para este niimero, N;, usados neste trabalho sao

Nz’n Ns
N, € H%J , max { Ny, N}, (4.11)

para a rede MLP e
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para a rede MLP e

Np, € [min{N;,, Ny}, max {N;,, Ni}|, (4.12)

para a rede RBF, em que N;, corresponde a quantidade de atributos de entrada e

N, a quantidade de neuronios na camada de saida.

Cada rede neural apresenta tantos neuronios na camada de saida quantas sejam a
quantidade de classes do cluster correspondente, de modo que, se um cluster tem Nc¢
classes, a sua rede neural correspondente tem Ny = Nc¢ neurdnios de saida, dos quais
cada neurdnio de saida representa uma das classes pertencentes ao cluster. Sendo
cada classe representada por um neur6nio de saida, os padroes de saida desejados

sao como os apresentados na Tabela L4l

Tabela 4.4: saidas desejadas para uma rede neural com 5 neurdnios de saida.

Classe Saida dos neuronios
correspondente | 1 2 3 4 5
1 A -A -A -A -A

2
3
4 A A A A A
5

Conforme recomendado pela literatura, quando os neurdnios de saida usam a
funcao tangente hiperbolica, o valor de A usado neste trabalho é A = 0,95, nao

sendo assim assintotico para a fungao de ativagao (valor 1), todavia é proximo de 1
(HAYKIN], M999).
Definida a metodologia empregada nesta dissertacao, obtém-se os resultados

para os diversos algoritmos de cada uma das etapas do sistema, os quais sao

apresentados no préximo capitulo.



Capitulo

Resultados e discussao

OSistema de Reconhecimento do Alfabeto da Libras por Visao Computacional
e Redes Neurais implementa uma interface de interacao humano-computador

por visao computacional baseada no reconhecimento de gestos da mao.

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com os processos de
pré-processamento, segmentacao, pos-processamento e com as técnicas usadas nas
etapas de pré-classificacao e classificacao dos gestos, além de comparar as diferentes

técnicas e algoritmos utilizados.

5.1 Resultados do pré-processamento
|

Para comprovar a eficiécia do método de realce proposto (Se¢ao 2Z1I), a Figura Bl
apresenta um resultado tipico obtido com a aplicacao do algoritmo de especificacao

de histograma cujos resultados da segmentacao sao mostrados na Figura B2

As imagens de teste apresentadas nas Figuras p.1(a)l p.1(b)| e p.1(c)| foram

obtidas em um ambiente sem controle de iluminacao, influenciando fortemente no

resultado da segmentacdo, como é visto nas Figuras [.2(d)} F.2(e)] e p.2(f)

A taxa de acerto percentual para os algoritmos de segmentacao utilizada neste
trabalho, 7sc4m, ¢ baseada em similaridade de conjuntos e dada por
Tsegm — 100 x Npele [1’[111’1 {[T6f7 [segm}] ’
Npele [maX {[ref7 [segm}]

em que I,.; corresponde a imagem de referéncia, obtida pela segmentacao manual,

(5.1)

Isegm corresponde a imagem segmentada resultante dos algoritmos de segmentacao

46
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f/ /{I — | B |

- |
(a) (c)
/ | Blm— | [
- {
(d) (e) (f)

Figura 5.1: (a)-(c) imagens originais, (d)-(f) imagens obtidas apos a aplica¢ao do algoritmo
de especificacao de histograma.

(a) (b) (c)

Figura 5.2: (a)-(c) resultados obtidos pela segmentacao manual e (d)-(f) resultados obtidos

pela segmentagao das imagens das Figuras p.1(a)]ap.1(c)| e (g)-(i) resultados
obtidos pela segmentacao das imagens das Figuras [5.1(d)| a [5.1(1)

e Npeie -] representa o nimero de pizels de pele identificados. Assim, o numerador
da fracao representa a regiao de pele corretamente reconhecida e o denomidador

representa a regiao total de pele das duas imagens, incluindo os erros de segmentacao.
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Esta métrica de anélise do resultado da segmentacao é uma contribuicao deste
trabalho.

As taxas de acerto percentuais para as imagens das Figuras[5.2(d)] f-2(e) e [5.2(T)
sa0, respectivamente, 7segmiiy = 10,7%, Tsegmiz} = 0,288% € Tyegmzy = 41,8%,

enquanto que para as imagens das Figuras [.2(g)] b.2(h)| e (.2(1)] sao Tsegm{1} =
637 4%7 Tsegm{2} = 79; 4% e Tsegm{3} = 677 1%.

Os resultados apresentados sao obtidos com o uso da segmentacao por

limiarizacao em YCbCr.

5.2 Resultados da segmentacao
|

Nesta secao sao apresentados os resultados relativos a aplicacao dos algoritmos
correspondentes as duas primeiras etapas do sistema: pré-processamento e
segmentacao. Como apresentado na Secao B3 o algoritmo de especificacao
de histograma, utilizado como pré-processamento, depende dos resultados da
segmentacao e somente é aplicado quando os algoritmos de segmentacao nao

apresentam resultados satisfatorios.

Os resultados de segmentacao para cada um dos algoritmos apresentados na

Secao B4 sao obtidos e analisados a partir das imagens apresentadas na Figura B3l

(a) (b) (c)
(d) (e) (f)

Figura 5.3: imagens originais de seis pessoas: (a) primeira, (b) segunda, (c) terceira, (d)
quarta, (e) quinta e (f) sexta.

Os resultados da segmentacao para cada um dos algoritmos é comparado com

uma segmentacao ideal, feita manualmente, apresentada na Figura B4
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(d) (e) (f)

Figura 5.4: resultados da segmentacao ideal.

Os resultados da segmentagao com o algoritmo de limiariza¢ao em YCbCr (Segao
L), em HSV (Segio EEL2), em RGB (Segio EEZT]) e por modelo de probabilidade
(Segao EA33) sdo apresentados nas Figuras [p.5(a)] a p.5(f) p.5(g) a b.5(D} B.5(m)] a

b.5(r)|ep.5(s)|ap.5(x)} respectivamente.

As taxas de acerto percentual obtidas no processo de segmentacao sao

apresentadas na Tabela B

Tabela 5.1: resultados obtidos com os algoritmos de segmentagao.

Pessoas | Taxas de acerto por algoritmo de segmentagao
YCbCr HSV  RGB Probabilidade
primeira | 87,1% 69,4% 30,3% 78, 7%
segunda | 92.2% 68,4% 50,7% 90,3%
terceira | 90,0% 79,3% 38,3% 85,2%
quarta | 922% 66,4% 59,6% 84,8%
quinta | 90,9% 68,3% 47,7% 83,2%
sexta 82,0% 82,0% 28,2% 74,2%
média 89,1% 72,3% 42,5% 82,7%

Como o algoritmo de segmentacao por limiarizacao em YCbCr apresenta taxas
de acerto percentual mais elevadas, com média proxima a 90%, nao justifica-se o
uso do algoritmo de pré-processamento para nao aumentar o custo computacional

do sistema.
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5.3 Resultados do pds-processamento
|

O pos-processamento é aplicado para corrigir imperfei¢oes decorrentes de falhas
na segmentacao e adequar a imagem para a etapa seguinte. Como visto na secao
anterior, o algoritmo de segmentagao por limiarizacao em YCbCr apresenta os
melhores resultados, com taxa de acerto percentual de 89, 12%. Nesta secao, apenas

os resultados da correcao da segmentagao obtidas por este algoritmo sao analisados.

(d) (e) (f)

Figura 5.6: resultados da segmentacao apés a etapa de pos-processamento.

A correcao dos erros da segmentacao faz com que os vetores de atributos
extraidos apresentem maior semelhanca para um mesmo gesto, evitando dispersoes
entre vetores de atributos de uma mesma classe que ocorreriam devido a presenca
destes erros. A Tabela apresenta os resultados obtidos apo6s a aplicacao do

método de poés-processamento.

O resultado mostrado na Figura justifica o uso do pos-processamento, visto
que, conforme a Tabela 2 a melhora da segmentacao é superior a 5%, observa-se
a remocao de uma area fora da mao localizada no canto inferior direito da imagem
que havia sido erroneamente segmentada como pele, vista na Figura . Falhas
de segmentagao desta natureza ocasionam discrepancias nos atributos das imagens,

de modo que a correcao da segmentacao é essencial.

5.4 Resultados da classificacao
]

No processo de classificacao, os dados correspondentes aos vetores de atributos

de cada uma das imagens sao submetidos a etapa de pré-classificacao. Nesta etapa,
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Tabela 5.2: resultados obtidos com o pés-processamento.

Pessoas | Segmentacao Com o Ganho de
original pos-processamento  segmentacao

primeira 87,1% 88,6% 1,5%
segunda 92,2% 92,6% 0,4%
terceira 90,0% 91,3% 1,3%
quarta 92,2% 92,6% 0,4%
quinta 90,9% 92,3% 1,4%
sexta 82,0% 87,6% 5,6%
média 89,1% 90,8% 1,7%

os dados sao agrupados de acordo com a semelhanca em clusters. Os clusters gerados
compreendem os subconjuntos de dados que sao submetidos a classificacao final. Os
critérios de avaliacao dos atributos sao, principalmente, a taxa de acerto percentual
média na classificacao dos gestos, consistindo na taxa de acerto percentual média
final, o desvio padrao nas taxas de acerto e, com menor relevancia, o nimero de

clusters gerados, em que deseja-se ter o menor niimero de clusters possivel.

A taxa de acerto percentual média na classificacao dos gestos rgesos ¢ definida

por!

Ncluste'rs

Tgestos = 100 x = > (52)

Ncluste'rs

N [C]

i=1
em que Nysers corresponde ao nimero de clusters, r; é a maior taxa de acerto
obtida para cada algoritmo de classificagao aplicado ao i-ésimo cluster e N [C;] é o

numero de elementos deste cluster.
5.4.1 Avaliacgao individual dos resultados

Os resultados obtidos para a primeira, segunda, terceira, quarta, quinta e sexta

pessoas sao apresentados nas Tabelas a b8 respectivamente.

O melhor resultado da Tabela com taxa de acerto média de 69,68% e 22

L0 calculo do desvio padrao é feito de forma analoga ao da taxa de acerto média.
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Tabela 5.3: resultados da classificacao obtidos para a primeira pessoa.

Conjunto de Nimero Taxas de acerto Desvio
atributos de clusters média méaxima minima padrao
Momentos Invariantes de Hu 22 69,68% 81,46% 54,61% 5,819%
10 Descritores de Fourier 28 46,70% 54,07%  40,15% 3,669%
30 Descritores de Fourier 16 56,08% 61,16% 49,29% 2,902%
50 Descritores de Fourier 22 61,97% 68,31% 54,77% 3,193%

clusters é obtido com a descricao das imagens pelos Momentos Invariantes de Hu.

Tabela 5.4: resultados da classificacao obtidos para a segunda pessoa.

Conjunto de Namero Taxas de acerto Desvio
atributos de clusters média méaxima minima padrao
Momentos Invariantes de Hu 12 68,72% 77,21%  55,42% 4,628%
10 Descritores de Fourier 20 49,13%  56,09%  42,44% 3,263%
30 Descritores de Fourier 15 63,82% 69,57%  56,94% 2,870%
50 Descritores de Fourier 10 70,66% 75,73% 64,14% 2,575%

O melhor resultado da Tabela com taxa de acerto média de 70,65% e 10

clusters é obtido com a descricao das imagens por 50 Descritores de Fourier.

Tabela 5.5: resultados da classificacao obtidos para a terceira pessoa.

Conjunto de Namero Taxas de acerto Desvio
atributos de clusters média maxima minima padrao
Momentos Invariantes de Hu 27 49,34%  65,85% 43,14% 7,178%
10 Descritores de Fourier 35 47,03% 50,84%  44,16% 1,531%
30 Descritores de Fourier 16 63,44% 69,56% 56,22%  3,527%
50 Descritores de Fourier 10 66,76% 72,12% 60,37% 2,954%

O melhor resultado da Tabela com taxa de acerto média de 66,76% e 10

clusters é obtido com a descricao das imagens por 50 Descritores de Fourier.
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Tabela 5.6: resultados da classificacao obtidos para a quarta pessoa.

Conjunto de Nimero Taxas de acerto Desvio
atributos de clusters média méaxima minima padrao
Momentos Invariantes de Hu 12 63,93% 84,78% 51,38% 8,967%
10 Descritores de Fourier 13 46,41% 54,52%  38,97% 3,458%
30 Descritores de Fourier 14 69,80% 75,31% 62,87T% 2,801%
50 Descritores de Fourier 10 73,05% 77,73% 67,50% 2,152%

O melhor resultado da Tabela com taxa de acerto média de 73,05% e 10

clusters é obtido com a descrigao das imagens por 50 Descritores de Fourier.

Tabela 5.7: resultados da classificacao obtidos para a quinta pessoa.

Conjunto de Namero Taxas de acerto Desvio
atributos de clusters média méaxima minima padrao
Momentos Invariantes de Hu 11 7847% 92,20% 65,58% 7,874%
10 Descritores de Fourier 11 55,75%  62,64% 48,23%  3,420%
30 Descritores de Fourier 10 77,29% 81,72% 71,11%  2,283%
50 Descritores de Fourier 10 82,67% 88,27% 7552% 2,743%

O melhor resultado da Tabela B com taxa de acerto média de 82,67% e 10

clusters é obtido com a descricao das imagens por 50 Descritores de Fourier.

Tabela 5.8: resultados da classificacao obtidos para a sexta pessoa.

Conjunto de Nimero Taxas de acerto Desvio
atributos de clusters média méaxima minima padrao
Momentos Invariantes de Hu 14 77,10%  87,07% 69,81% 4,732%
10 Descritores de Fourier 13 4894% 55,58% 41,89% 3,311%
30 Descritores de Fourier 15 71,03% 77,08% 63,27% 2,802%
50 Descritores de Fourier 11 72,67% 80,54% 61,00% 4,253%

O melhor resultado da Tabela com taxa de acerto média de 77,10% e 14

clusters é obtido com a descricao das imagens pelos Momentos Invariantes de Hu.
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Como apresentado na Secao EZZ a segmentacao é uma etapa critica do
sistema, porém, observando-se os resultados das Tabelas a b8 que uma melhor

segmentacao nao implica em melhores resultados de classificcao.
5.4.2 Avaliacao geral dos atributos

Dentre os quatro conjuntos de atributos, os que apresentam melhores resultados
sao os Momentos Invariantes de Hu e 50 Descritores de Fourier, conforme

apresentado na Tabela

Tabela 5.9: resultados da classificacao para cada um dos conjuntos de atributos.

Conjunto de Niimero médio Taxas de acerto Desvio
atributos de clusters média méaxima minima padrao
Momentos Invariantes de Hu 16,3 67,87% 81,43% 56,66% 6,533%
10 Descritores de Fourier 20,0 48,99%  55,62%  42,64% 3,109%
30 Descritores de Fourier 14,3 66,92% 72,40% 59,95% 2,284%
50 Descritores de Fourier 12,1 71,29% 77,12%  63,88%  2,798%

Além de apresentar as maiores taxas de acerto médias segundo a Tabela B-9 os
Momentos Invariantes de Hu e os 50 Descritores de Fourier apresentam os melhores
resultados para todas as pessoas que serviram de modelo, sendo que os 50 Descritores
de Fourier contribuem com dois tercos dos melhores resultados e os Momentos

Invariantes de Hu com um terco dos melhores resultados.

Entre os 50 Descritores de Fourier e os Momentos Invariantes de Hu, os primeiros
sao os atributos mais adequados para representar as imagens, tendo em vista
a estabilidade das taxas de acerto, pois em todos os casos os desvios padroes
obtidos pelos 50 Descritores de Fourier sao menores que os obtidos pelos Momentos

Invariantes de Hu.

Outra vantangem dos Descritores de Fourier é que estes sao obtidos pelo contorno
da mao, o que os torna menos dependentes da segmentacao, desde que esta apresente

resultados semelhantes para um mesmo conjunto de imagens.
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5.5 Discussao dos resultados da classificacao
|

Os conjuntos atributos que melhor atenderam as condicoes especificadas foram
os Momentos Invariantes de Hu e a representacao por cinquenta descritores de
Fourier. Nas Tabelas B.10, BI1 e sao apresentados os clusters obtidos para
as descricoes pelos Momentos Invariantes de Hu para a segunda pessoa, por 50
Descritores de Fourier para a quinta e a sexta pessoas, destacando-se as classes
compreendidas por cada cluster e o percentual de elementos de cada classe por

cluster (valor entre parénteses).

Tabela 5.10: clusters obtidos com a representacao pelos Momentos Invariantes de Hu para
a segunda pessoa.

Indices Classes
dos clusters compreendidas
1 ; ; ; ; ; ;
2 J (52) - - - - -
3 ; ; ; ; ;
4 F (88) - - - - -
5 K (16) R (92) U (98) - - -
6 G (90) H (56) K (68) P (74) T (98) Z (46)
7 H(34) J(12) L (92) V (100) W (98) Z (34)
8 A (98) B (100) C(32) T1(92) M (94) S (96)
9 E (100) X (96) Y (24) - - -
10 C (68) N (96) Q (96) Y (60) - -
11 D (100) - - - - -
12 J(18) O (96) - - - -

As taxas de acerto médias relativas aos dados das Tabelas BEI0 e BET2 sao
medianas, proximas a 70%, enquanto que a taxa de acerto média relativa aos dados
da Tabela BT corresponde ao melhor resultado obtido pelo sistema, com quase 83%

de acerto.

5.6 Concepcao do sistema baseada nos resultados
]

Os resultados dos diversos algoritmos apresentados neste capitulo permitem

concluir quais os algoritmos mais adequados a cada uma das etapas do sistema
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Tabela 5.11: clusters obtidos com a representagdao por cinquenta descritores de Fourier
para a quinta pessoa.

Indices Classes
dos clusters compreendidas
1 A(96) T1(94) J(54) M (100) N (100) Q (98) S (100)
2 B (96) E (96) U (100) - - - -
3 C(88) D (82) H(52) K (22) 0O (92) V (82) W (100)
4 H (12) Y (54) - - - - -
5 P (34) - - - - - -
6 - - - , ; ; ;
7 P (42) - - - - - -
8 H (16) L (80) - - - - -
9 F (96) G (96) J(18) K (70) R (84) T (90) -
10 J(12) X (84) Y (12) Z (74) - - -

Tabela 5.12: clusters obtidos com a representagdao por cinquenta descritores de Fourier
para a sexta pessoa.

Indices Classes
dos clusters compreendidas
1 P (10) - - - - - - -
2 P (32) - - - - - - -
3 J(8) X (90) - - - - - -
4 B (100) F (84) H (96) J (14) K (78) S (76) T (62) W (28)
5 C(26) G (64) U (50) V (88) W (68) - - -
6 L(74) Y (12) - - - - - -
7 C(28) O (24) P (34) - - - - -
8 C(24) L (10) O (64) Y (22) - - - -
9 D (18) G (26) R (76) U (44) Y (48) - - -
10 A(78) D (72) T1(98) J(58) Q(76) T (28) - -
11 E (94) M (98) N (98) Z (78) - - - -
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SIRENE. A Figura B apresenta o diagrama com os algoritmos que forneceram os

melhores resultados.

Algoritmo de
» limiarizacao em
¥ChCr

Y
Algoritmo de
crescimento de
regioes

Iluminacao ™. b
adequada?

Correcao do
histograma

Aquisi géo
das imagens
(webcam)

Sim Extracao de
50 Descritores
de Fourier

Y

Classificacao
do gesto

Figura 5.7: sistema SIRENE.

No diagrama da Figura B, o bloco de Classificacao do gesto nao apresenta
os algoritmos especificos, pois, consiste na aplicacao da rede neural SOM para
pré-classificacao do gesto seguida das redes neurais supervisionadas. As RNAs
supervisionadas apresentam resultados diferentes para cada cluster da rede SOM,
todavia percebe-se que a rede neural RBF nao apresenta resultados superiores aos
das redes neurais PS e MLP que justifiquem seu uso neste sistema, sendo entao
descartada. Neste caso, ambas as redes neurais sao aplicadas em cada um dos
clusters, para o caso da MLP, variando-se o niimero de neurdnios ocultos, a fim de

se determinar a melhor configuracao de rede neural para cada cluster.

Uma vez determinados os algoritmos empregados no sistema, define-se a forma

de utiliza-los de maneira coerente, como a seguir:

i. com a webcam devidamente conectada, o sistema é iniciado;
ii. sao capturadas as imagens do usuario para cada gesto do alfabeto da LIBRAS;

iii. as imagens sao submetidas ao algoritmo de segmentacao da pele;
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iv.

VI111.

se o algoritmo de segmentacao da pele fornece resultados satisfatorios, as
imagens sao submetidas a etapa de pos-processamento, se nao as imagens
sao submetidas a etapa de pré-processamento (algoritmo de correcao de
histograma), depois segmentadas para, em seguida, serem submetidas & etapa

de pos-processamento (algoritmo de crescimento de regides);

apos o pos-processamento, sao extraidos os 50 Descritores de Fourier das

imagens;

tendo os atributos de todas as imagens, estes sao normalizados para o intervalo

[0, 1] e submetidos & pré-classificagao;

de posse dos clusters, estes sao submetidos as redes neurais PS e MLP para
determinar-se a arquitetura que fornega os melhores resultados (maior média

de acertos com o menor desvio padrao) para cada um dos clusters;

com o sucesso da classificacao final, o sistema esta pronto para ser utilizado.

Na condicao atual, o sistema como proposto consiste de um conjunto de técnicas

e algoritmos capazes de fazer o reconhecimento dos gestos da LIBRAS de modo
off-line.

Com isto, o sistema proposto nesta dissertacao estd completamente descrito e

avaliado, o capitulo a seguir apresenta as conclusoes e contribuicoes acerca desta

dissertacao e propoe sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo

Conclusoes, Contribuicoes e

Trabalhos Futuros

I ]sta dissertacao propoe e descreve um sistema de visao computacional para
reconhecimento de gestos do alfabeto da Lingua de Sinais Brasileira (LIBRAS).
Desenvolvido e baseado em plataformas de software livre e hardware de baixo custo,

para torna-lo acessivel ao maior contigente possivel da populagao.

O sistema é implementado no ambiente de simulacao Scilab, fazendo uso da
toolbox SIVp. O sistema proposto é concebido a partir de um conjunto de imagens
geradas nas dependéncias da Federacao Nacional de Educacao e Integracao de
Surdos (FENEIS-CE) e da Associagao de Pais e Amigos de Deficientes Auditivos
(APADA-CE) com profissionais do uso e/ou ensino da LIBRAS, estas imagens
sao submetidas a diversos algoritmos de realce, segmentacao da pele humana,
pos-processamento e extracao de atributos, os atributos extraidos das imagens
sao utilizados em algoritmos de classificacao baseados em redes neurais, afim de

determinar-se quais os algoritmos que fornecem os melhores resultados.

O algoritmo de realce proposto neste trabalho é baseado na técnica de
especificacao de histograma e é empregado quando o ambiente em que o sistema esté
sendo utilizado nao tem condicgoes de iluminacao adequadas. Para a segmentacao da
pele, sao avaliados quatro algoritmos sendo trés de segmentacao por limiarizagao e o
outro baseado em um modelo de probabilidade. Os algoritmos de pos-processamento
condicionam as imagens segmentadas a etapa de extracao de atributos, para esta sao

avaliados trés conjuntos de Descritores de Fourier e os Momentos Invariantes de Hu.

60
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Os atributos extraidos das imagens sao classificados em clusters por uma rede neural
SOM e cada cluster é submetido a trés algoritmos de classificacao supervisionada,

em que cada um é baseado em uma das redes neurais: PS, MLP e RBF.

Apos a andlise de cada um dos algoritmos, é feita a selecao dos algoritmos mais
eficientes, de modo que o sistema proposto apresenta taxas de acerto na ordem
de 70% nos testes realizados para todas as pessoas que serviram de modelo para
geragao das imagens, comprovando a adequacao do sistema para reconhecimento
dos gestos do alfabeto da LIBRAS. Além disso, a forma como o sistema SIRENE
é concebido possibilita que seja usado ou adaptado para fazer o reconhecimento de

outros conjuntos de gestos.

Assim, o sistema tem condicoes de ser usado com sucesso, inclusive, em outras
interfaces de interacdo homem-maquina baseada em comunicagao gestual e visual,

auxiliando pessoas incapazes de interagir com computadores de outra forma.

As principais contribuicoes deste trabalho sao: a analise dos algoritmos de
segmentacao de pele, com a proposta de um método de realce que aumenta a
eficacia dos algoritmos de segmentacao, em procurou-se abordar técnicas conhecidas
da literatura que fossem de baixo custo computacional. Outra contribuicao sao
a proposta e a andlise do método de pos-processamento baseado no algoritmo
de crescimento de regides aplicado a imagens binarias para correcao de falhas
na segmentacao, o que melhora significativamente o resultado da segmentacao, o
uso das imagens em niveis de cinza para obtencao dos Momentos Invariantes de
Hu, possibilitando o reconhecimento de gestos estéticos com formas semelhantes,
e o método de pré-classificacdo dos gestos que possibilita o reconhecimento de

quantidades elevadas de gestos distintos.

6.1 Trabalhos Futuros

O sistema proposto nesta dissertacao abre possibilidades de desenvolvimento de
véarias tecnologias de auxilio a pessoas com limitacoes fisicas, por se tratar de uma
interface de interacao homem-maquina baseada em visao computacional, o que é
base para diversos sistemas de acessibilidade. Outros trabalhos futuros podem ser
desenvolvidos a partir deste, ou ainda partes do sistema proposto podem ser usadas
em outros sistemas, como a segmentagao da pele com os algoritmos de realce e/ou

pos-processamento e os descritores geométricos.
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A evolucao do sistema proposto, a partir do estado atual, dar-se-4 com as

seguintes atividades:

» imlementagao dos algoritmos em linguagens de programacao C/C++;
» avaliar o sistema em condicoes de uso em tempo-real;

» estudar e avaliar outros modelos e abordagens para o pré-processamento, a fim

de conceber uma técnica de correcao adaptativa da iluminacao;

» avaliar outras formas de atributos para descricao das imagens e dos

movimentos de cada gesto;

» estudar outras abordagens de classificadores a fim de aumentar as taxas de

acerto obtidas;
» disponibilizar o sistema funcional para uso da sociedade sob licensa freeware;

» estudar os impactos sociais do sistema para a comunidade surda.

Assim é concluida esta dissertacao, com a graca de Deus e as béncaos de Jesus

e Maria.



Apéndice
LIBRAS

No Brasil, a LIBRAS é a linguagem natural para a comunidade surda. As

instituicoes que divulgam e ensinam a LIBRAS sao:

» Instituto Nacional de Educagao de Surdos (INES);
» Federacao Nacional de Educagao e Integracao de Surdos (Feneis);

» Associacdo de Pais e Amigos de Deficientes Auditivos (Apada).

A LIBRAS é uma linguagem gestual, que compreende gestos e expressoes faciais,

manuais e corporais para compor as sentencas (SOUZA; VIEIRAL 2006). Com

relagdo aos gestos das maos, a LIBRAS possui um conjunto com 46 diferentes

gestos, ressaltando que as sentencas formadas apenas com gestos manuais podem

diferir apenas no movimento feito pelas maos (DIAS; SOUZA; PISTORI, 2006). A
Figura [AJ] apresenta a frase "eu te amo"em LIBRAS gerado pelo software Rybena

(RYBENA 2009).

Figura A.1: gestos correspondentes as palavras (a) "eu", (b) "te"e (c) "amo"em LIBRAS.
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A LIBRAS é uma lingua muito rica que inclui gestos para representar desde
as letras do alfabeto, foco deste trabalho, até expressoes idiomaticas completas. A

seguir sao apresentadas caracteristicas especificas do alfabeto da LIBRAS.

A.1 Alfabeto da LIBRAS

Com relacao ao alfabeto da LIBRAS, este é constituido por vinte gestos estaticos,
sem movimento, e seis gestos dinamicos, que apresentam movimento. Os gestos
estaticos correspondem as letras {A B, C, D, E, F, G, I, L, M\, N, O, P, Q, R, S, T,
U, V, W}, apresentados, respectivamente, nas Figuras [A.2(a)] a [A.2(t)] e os gestos

dindmicos correspondem as letras {H, J, K, X, Y, Z}, apresentados na Figura [A3

(a) (b) (c) (d) (e)
(f) (8) (h) (i) (i)
(k) ) (m) (n) (0)
(p) (a) (r) (s) (t)

Figura A.2: imagens relativas as letras do alfabeto da LIBRAS representadas por gestos
estaticos.

[Capovilla e Raphael (2005]) apresenta as caracteristicas de cada gesto para uma

coletanea de aproximadamente trés mil verbetes, dentre os quais estao as letras do

alfabeto da LIBRAS, as quais sao descritas conforme apresentado a seguir:
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—~ — ~~ — — —~
<.'-’.E.hl.’-h.tr..
~— ~— ~— ~ ~—" ~—
_ — — — —~~ —
= n o =~ o} o
= ~— = N ~— ~
— — —~ — — —
~ ~ ~ ~ ~— ~

— — g — — —

Figura A.3: imagens relativas as letras do alfabeto da LIBRAS representadas por gestos
dinamicos. (a)-(d) H, (e)-(h) J, (i)-(1) K, (m)-(p) X, (q)-(t) Y e (0)-(x) Z.

» aletra’A’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para frente

e polegar tocando a lateral do indicador;

» a letra 'B’ é representada com a mao direita vertical aberta, dedos unidos e

polegar dobrado contra a palma;

» a letra ’C’ é representada com a mao direita vertical, palma para a esquerda,
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dedos unidos e curvados e polegar paralelo aos demais dedos e também

curvado;

» a letra 'D’ é representada com a mao direita vertical, palma para a esquerda,
indicador distendido, demais dedos curvados contra a palma e o polegar

fechado sobre eles;

» a letra 'E’ é representada com a mao direita vertical, palma para frente dedos

curvados contra a palma e polegar dobrado contra a palma;

» aletra 'F’ é representada com a mao direita vertical aberta, palma para frente,

dedo indicador flexionado e o polegar tocando a lateral do indicador;

» a letra 'G’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para

frente, dedo indicador distendido e polegar tocando a lateral do indicador;

» a letra 'H’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para
frente, dedos indicador e médio distendidos com o médio inclinado para frente

e o polegar tocando a lateral deste. Girar a mao pelo pulso para dentro;

» a letra I’ é representada com a mao direita vertical, palma para frente, dedo
minimo distendido demais dedos fechados contra a palma e polegar fechado

sobre estes;

» a letra ’J’ é representada com a mao direita em "I", palma para frente e
inclinada para baixo. Mover a mao para baixo, gird-la pelo pulso para a

esquerda e entao virar a palma para cima;

» a letra 'K’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para
frente, dedos indicador e médio distendidos com o médio inclinado para frente

e o polegar tocando entre o indicador e o médio. Mover a mao para cima;

» a letra 'L’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para
frente, dedos indicador e polegar distendidos com o polegar apontando para a

esquerda;

» aletra’M’ é representada com a mao direita vertical, palma para dentro, dedos
indicador, médio e anular distendidos para baixo e demais dedos fechados

contra a palma;
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» a letra 'N’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para

dentro, dedos indicador e médio distendidos para baixo;

a letra 'O’ é representada com a mao direita vertical, palma para a esquerda,

dedos unidos e curvados tocando a ponta do polegar;

a letra 'P’ é representada com a mao direita horizontal, palma para baixo,
dedos anular e minimo fechados, médio apontando para baixo, indicador

apontando para frente e palma do polegar tocando a lateral do dedo médio;

a letra 'QQ’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para
dentro, dedo indicador distendido e apontando para baixo e polegar tocando

a lateral do indicador;

a letra 'R’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para
frente, dedos indicador e médio distendidos e entrelagados com o dorso do

indicador tocando a palma do médio;

a letra 'S’ é representada com a mao direita horizontal fechada, palma para a

esquerda e palma do polegar tocando os demais dedos;

a letra "T” é representada com a mao direita vertical aberta, palma para frente

e indicador flexionado sobre o dorso do polegar;

a letra 'U’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para

frente, dedos indicador e médio distendidos e unidos;

a letra 'V’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para

frente, dedos indicador e médio distendidos e afastados um do outro;

a letra "W’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para

frente, dedos indicador, médio e anular distendidos e afastados um do outro;

a letra 'X’ é representada com a mao direita horizontal fechada, palma para a
esquerda e indicador distendido e curvado. Mover a mao, ligeiramente, para

tras;

a letra 'Y’ é representada com a mao direita vertical fechada, palma para
frente, dedos minimo e polegar distendidos. Mover a mao em um pequeno

arco para frente e para cima;
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» a letra ’Z’ é representada com a mao direita em "1"horizontal', palma para
baixo, indicador apontando para frente. Mover a mao ligeiramente para a
direita, diagonalmente, para a esquerda e para baixo, e entao para a direita

novamente.

Observando as descrigoes e figuras apresentadas, percebe-se uma semelhanca
forte entre as letras que compreendem os conjuntos {A, E, S}, {D, G, Z}, {F, T},
{M, N, Q}, {I, J} e {H, K, V}; para os dois tltimos conjuntos, a diferenga entre

cada gesto é principalmente evidenciada pelo movimento.

LA mao em "1"é representada com a mao direita vertical fechada, palma para dentro e indicador
distendido para cima



Apéndice

Analise dos classificadores

supervisionados

Neste apéndice sao analisados os resultados dos classificadores supervisionados,
apresentados nas secoes L7 e 0 para os clusters contidos nas
Tabelas e EETTl Em todos os testes realizados neste trabalho, os classificadores
supervisionados sao avaliados cem vezes, cada uma com cem épocas de treinamento
e utilizando taxas de aprendizagem de a = 0,01, estes valores sao adotados

baseando-se nos testes e nas recomendacoes da literatura.

Os classificadores baseados nas redes neurais MLP e RBF apresentam resultados
diferentes quando o nimero de neurdnios ocultos é alterado, entao, para cada cluster,

a quantidade de neurdnios ocultos é variada conforme as equacgoes EETT e LT

Os resultados obtidos, para cada configuracao das redes neurais MLP e RBF,
sao comparados entre si e com o resultado da rede neural PS, caso estes apresentem
semelhanca, a ordem de preferéncia é PS, MLP e RBF, obedecendo o custo

computacional de cada algoritmo.

As figuras apresentadas a seguir mostram os graficos que correspondem as taxas
de acerto percentual média, maxima e minima e ao desvio padrao para cada nimero
de neuronios ocultos e as tabelas apresentam as matrizes de confusao média para

cada cluster que compreenda mais de duas classes.

As informagoes que seguem apresentam as taxas de acerto percentual dos
classificadores correspondentes as redes neurais MLLP e RBF, variando o nimero de

neurdnios na camada oculta, para cada cluster, e as Tabelas [B] a [B] apresentam

69
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as matrizes de confusao referentes aos melhores resultados obtidos para cada cluster
da Tabela BET0 Capitulo B

Os resultados das redes neurais MLP e RBF para o quinto cluster da Tabela
[ T sdo ambos constantes e iguais a 45, 45% para todas as quantidades de neuronios

ocultos.

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 59,36% de acerto para o
quinto cluster da Tabela BTl De modo que, o melhor resultado é o obtido com a

rede neural PS, cuja matriz de confusao est4 apresentada na Tabela [B.1l

Tabela B.1: matriz de confusdo para o quinto cluster da Tabela com a rede neural

PS.
Saidas Entradas
K R U
K 0,00 0,00 0,00

=

0,47 4,14 1,08
U |1,53 586 892
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Os resultados das redes neurais MLLP e RBF para o sexto cluster da Tabela B.T0

sao apresentados na Figura [B.Jl

Rede neural MLP
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Figura B.1: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o sexto cluster da Tabela
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O classificador baseado na rede neural PS apresenta 53,02% de acerto para o
sexto cluster da Tabela B.T0 Assim, o melhor resultado é obtido com a rede neural

PS, cuja matriz de confusao esta apresentada na Tabela
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Tabela B.2: matriz de confusao para o sexto cluster da Tabela com a rede neural PS.

Saidas Entradas

G H K P T Z

7,26 0,00 6,20 023 0,16 3,49
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 6,93 0,17 0,00
1,74 6,00 0,76 0,84 9,67 1,51
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

N 54 7Y =R D Q

Os resultados da rede neural MLP para o sétimo cluster da Tabela BT sao

apresentados na Figura B2 os resultados da rede neural RBF para este cluster sao

constantes e iguais a 25,00%.

Rede neural MLP
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Figura B.2: resultados da rede neural MLP para o sétimo cluster da Tabela BEI0

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 75,00% de acerto para o

sétimo cluster da Tabela IOl De modo que, o melhor resultado é o obtido com a

rede neural PS, cuja matriz de confusao esti apresentada na Tabela [B3
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Tabela B.3: matriz de confusdo para o sétimo cluster da Tabela B.I0 com a rede neural

PS.

Saidas

H

J

Entradas

L

v

W

V/

0,00
0,00
0,04
2,40
1,56
0,00

N = < T

0,00
0,00
0,00
0,00
2,00
0,00

0,00
0,00
10,0
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
10,0
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
10,0
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
4,00
0,00

Os resultados das redes neurais MLP e RBF para o oitavo cluster da Tabela
L. 10 sao apresentados na Figura [B.3

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 48,38% de acerto para o

oitavo cluster da Tabela LIl Desta forma, o melhor resultado é o obtido com a

rede neural PS, cuja matriz de confusao esta apresentada na Tabela B4l

Tabela B.4: matriz de confusdo para o oitavo cluster da Tabela BoI0 com a rede neural PS.

Saidas

A

B

Entradas

C

I

M

S

2,97
4,24
0,00
0,00
2,79
0,00

n =z~ QW o=

0,79
9,21
0,00
0,00
0,00
0,00

6,20
0,00
0,00
0,33
3,41
0,26

1,61
0,78
0,00
2,01
0,27
5,33

0,00
0,00
0,00
0,00
10,0
0,00

5,65
2,38
0,00
0,00
0,03
1,94
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Rede neural MLP
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Figura B.3: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o oitavo cluster da
Tabela BI0

Os resultados das redes neurais MLLP e RBF para o nono cluster da Tabela

sao apresentados na Figura [B.4

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 86,52% de acerto para o

nono cluster da Tabela BTl Assim, o melhor resultado é o obtido com a rede neural
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Rede neural MLP
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Figura B.4: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o nono cluster da Tabela
o, 10

PS, cuja matriz de confusao esta apresentada na Tabela
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Tabela B.5: matriz de confusdo para o nono cluster da Tabela com a rede neural PS.

Saidas Entradas
E X Y
E 10,0 0,10 0,00

X 0,00 9,90 3,00
Y 0,00 0,00 0,00

Os resultados da rede neural MLLP para o décimo cluster da Tabela sao
apresentados na Figura B3 os resultados da rede neural RBF para este cluster sao

constantes e iguais a 30, 30%.
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Figura B.5: resultados da rede neural MLP para o décimo cluster da Tabela BI0

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 80,66% de acerto para o
décimo cluster da Tabela Tl De modo que, o melhor resultado é o obtido com a

rede neural PS, cuja matriz de confusao esta apresentada na Tabela [B.6.
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Tabela B.6: matriz de confusdo para o décimo cluster da Tabela com a rede neural
PS.

Saidas Entradas

C N Q Y
0,95 0,00 0,00 0,00
2,86 10,0 0,33 0,00
2,94 0,00 9,67 0,00
0,25 0,00 0,00 6,00

<O Z Q

Os resultados das redes neurais MLLP e RBF para o décimo segundo cluster da
Tabela, sao ambos constantes e iguais a 83,33% para todas as quantidades de

neurodnios ocultos.

O classificador baseado na rede neural PS também apresenta 83, 33% de acerto
para o décimo segundo cluster da Tabela BTl De modo que o melhor resultado é

o obtido com a rede neural PS, cuja matriz de confusao esta apresentada na Tabela

B4

Tabela B.7: matriz de confusao para o décimo segundo cluster da Tabela com a rede
neural PS.

Saidas | Entradas
J O
0,00 0,00
O 2,00 10,0

[

Tomando por base as Tabelas e [B1] a B2 obtém-se a Tabela B8, cujos
resultados para cada letra, em que a primeira coluna da Tabela corresponde a cada
uma das letras juntamente aos clusters que compreendem a respectiva letra, em
seguida a taxa de acerto percentual para cada uma das letras e as tltimas colunas
apresentam as letras em que observa-se erro e o erro percentual para cada uma das

letras (valor entre parénteses).
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Tabela B.8: tabela de confusdo final para os resultados das Tabelas eBI 2B

Letras e | Taxas de Taxas
clusters acerto de erro
A {8} 29,7 B(42,4), M(27,9)
B {8} 92,1 A(7,9)
C {8,10} 8,64 1(3,0), M(31,0), S(2,36), N(26,0), Q(26,7), Y(2,27)
D {11} 100 —
E {9} 100 —
F {4} 100 —
G {6} 80,6 T(19,3)
H {6,7} 0,00 T(60,0), L(0,4), V(24,0), W(15,6)
[ {8} 20,1 A(16,1), B(7,8), M(2,7), S(53,3)
J{2,7,12} 56,5 W(21,7), O(21,7)
K {5,6} 0,00 R(5,22), U(17,0), G(68,9), P(0,4), T(8,4)
L {7} 100 —
M {8} 100 —
N {10} 100 —
O {12} 100 —
P {6} 86,6 G(2,9), T(10,5)
Q {10} 96,7 N(3,3)
R {5} 41,4 U(58,6)
S {8} 19,4 A(56,5), B(23,8), M(0,3)
T {6} 96,7 G(1,6), P(1,7)
U {5} 89,2 R(10,8)
V {7} 100 —
W {7} 100 —
X {9} 99,0 E(1,0)
Y {9,10} 66,7 X(33,3)
7 {6,7} 0,00 G(38,8), T(16,8), W(44,4)

As informagoes que seguem apresentam as taxas de acerto percentual dos

classificadores correspondentes as redes neurais MLP e RBF, variando o niimero de

neurdnios na camada oculta, para cada cluster, e as Tabelas[B9a B3 apresentam a

matriz de confusao referente ao melhor resultado obtido para cada cluster da Tabela
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ETT, Capitulo

Os resultados das redes neurais MLLP e RBF para o primeiro cluster da Tabela
E.TT sao apresentados na Figura [B.6l
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Figura B.6: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o primeiro cluster da
Tabela BTl

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 76,56% de acerto para o
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primeiro cluster da Tabela RTTl Neste caso, o melhor resultado é obtido com a rede
neural MLP com 48 neuronios ocultos com taxa de acerto de 82,88%, cuja matriz

de confusdo esta apresentada na Tabela

Tabela B.9: matriz de confusdo para o primeiro cluster da Tabela BEEIT com a rede neural
MLP com 48 neurdnios ocultos.

Saidas Entradas
A I J M N Q S Z

8,63 0,00 0,11 0,00 1,53 0,00 0,76 0,00
0,01 899 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 5,83 0,00 0,09 0,00 0,00 0,44
0,00 0,00 0,00 10,0 3,32 0,00 0,00 2,00
0,84 0,00 0,00 0,00 4,97 0,00 0,97 0,06
0,22 0,89 0,00 0,00 0,00 10,0 0,00 0,00
0,30 0,12 0,03 0,00 0,09 0,00 8,27 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50

N O ZEZ o=
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Os resultados da rede neural RBF para o segundo cluster da Tabela BT sao
apresentados na Figura [B, os resultados da rede neural MLP para este cluster sao

constantes e iguais a 100, 0%.
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Figura B.T: resultados da rede neural RBF para o segundo cluster da Tabela 2111

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 100,0% de acerto para o
segundo cluster da Tabela BETT. Assim, o melhor resultado é o obtido com a rede

neural PS, cuja matriz de confusao esta apresentada na Tabela [B.10

Tabela B.10: matriz de confusao para o segundo cluster da Tabela T1] com a rede neural
PS.

Saidas Entradas

B E U
B 10,0 0,00 0,00
0,00 10,0 0,00
U 0,00 0,00 10,0

=
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Os resultados das redes neurais MLP e RBF para o terceiro cluster da Tabela

BT sao apresentados na Figura [B.8
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Figura B.8: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o terceiro cluster da

Tabela BT

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 82,07% de acerto para o

terceiro cluster da TabelaRTIl Neste caso, o melhor resultado é o obtido com a rede

neural MLP com 35 neuronios ocultos com taxa de acerto de 86,94%, cuja matriz
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de confusio esta apresentada na Tabela [BT11

Tabela B.11: matriz de confusdo para o terceiro cluster da Tabela BETTl com a rede neural
MLP com 35 neuronios ocultos.

Saidas

C

D

H

Entradas
K

O

\%

W

=<0 = = UQ

7,46
0,27
0,02
0,00
1,02
0,01
0,22

0,34
8,56
0,00
0,00
0,00
0,10
0,00

0,34
0,00
5,66
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,02
0,24
0,00
0,00
2,16
0,58

0,04
0,00
0,00
0,00
9,96
0,00
0,00

0,05
0,26
0,06
0,00
0,00
7,32
1,31

0,00
0,00
0,27
0,00
0,00
0,00
9,73




84

Os resultados da rede neural RBF para o quarto cluster da Tabela BITl sao
apresentados na Figura [B.9, os resultados da rede neural MLP para este cluster sao

constantes e iguais a 100, 0%.

Rede neural RBF
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Figura B.9: resultados da rede neural RBF para o quarto cluster da Tabela BTl

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 79,99% de acerto para o
quarto cluster da Tabela EETTl De modo que, o melhor resultado é o obtido com a

rede neural PS, cuja matriz de confusao esta apresentada na Tabela [B.12)

Tabela B.12: matriz de confusdo para o quarto cluster da Tabela 11l com a rede neural
PS.

Saidas | Entradas
H Y
H 0,00 0,00
Y 2,00 8,00
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Os resultados das redes neurais MLP e RBF para o oitavo cluster da Tabela

BT sao apresentados na Figura [B.10
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Figura B.10: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o oitavo cluster da
Tabela B2TT1

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 79,99% de acerto para o
oitavo cluster da Tabela BETIl Assim, o melhor resultado é o obtido com a rede

neural MLP com 48 neuronios ocultos com taxa de acerto de 81,79%, cuja matriz
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de confusao esta apresentada na Tabela [B.13l

Tabela B.13: matriz de confusao para o oitavo cluster da Tabela BETI com a rede neural
MLP com 48 neuronios ocultos.

Saidas | Entradas
H L

H 0,18 0,00
L 1,82 8,00
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Os resultados das redes neurais MLP e RBF para o nono cluster da Tabela B2TT]
sao apresentados na Figura [B.TT1
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Figura B.11: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o nono cluster da
Tabela B2TT1

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 67,95% de acerto para o
nono cluster da Tabela B2T1l De modo que, o melhor resultado é o obtido com a rede

neural MLP com 32 neuronios ocultos com taxa de acerto de 72,41%, cuja matriz
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de confusdo estd apresentada na Tabela [B.14l

Tabela B.14: matriz de confusdo para o nono cluster da Tabela BTl com a rede neural
MLP com 32 neuronios ocultos.

Saidas

F

G

Entradas

J

K

R

T

H =~ — & ™

8,85
0,13
0,00
0,37
0,00
0,65

1,71
7,24
0,00
0,00
1,05
0,00

0,01
0,00
0,00
0,01
0,00
1,98

0,28
0,00
0,00
4,59
0,85
1,28

0,00
0,20
0,00
0,00
9,75
0,05

0,21
0,00
0,00
3,46
1,00
4,33
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Os resultados das redes neurais MLP e RBF para o décimo cluster da Tabela
BT sao apresentados na Figura [BT2
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Figura B.12: resultados das redes neurais (a) MLP e (b) RBF para o décimo cluster da
Tabela B2TT1

O classificador baseado na rede neural PS apresenta 52,04% de acerto para o
décimo cluster da Tabela 2Tl Neste caso, o melhor resultado é o obtido com a rede

neural MLP com 43 neuronios ocultos com taxa de acerto de 62,80%, cuja matriz
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de confusao esta apresentada na Tabela [B.13

Tabela B.15: matriz de confusdo para o décimo cluster da Tabela BTT] com a rede neural
MLP com 43 neuronios ocultos.

Saidas Entradas
J X Y Z
J 0,00 0,00 0,00 0,00
X 1,68 7,32 1,00 2,13
Y 0,00 0,00 0,00 0,00
/ 0,32 1,68 1,00 5,87

Tomando por base as Tabelas 11 e a obtém-se a Tabela Nesta

tabela estao os resultados para cada letra, em que a primeira coluna da tabela

corresponde a cada uma das letras juntamente aos clusters que compreendem a

respectiva letra, em seguida a taxa de acerto percentual para cada uma das letras e

as ultimas colunas apresentam as letras em que observa-se erro e o erro percentual

para cada uma das letras (valor entre parénteses).
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Tabela B.16: tabela de confusdo final para os resultados das Tabelas B.11 e a[B.10

Letras e | Taxas de Taxas
clusters acerto de erro
A {1} 86,3 1(0,1), N(8,4), Q(2,2), S(3,0)
B {2} 100 —
C {3} 82,9 D(3,0), H(0,2), O(11,3), W(2,4), V(0,1)
D {3} 95,1 C(3,8), V(1,1
E {2} 100 —
F {9} 88,5 G(1,3), K(3,7), T(6,5)
G {9} 72,4 F(17,1), R(10,5)
H {3,4,8} 58,4 C(3,4), Y(20,0), 1.(18,2)
I{1} 89,9 Q(8,9), S(1,2)
J {1,9,10} 58,3 A(1,1), 1(0,3), S(0,3), F(0,1), K(0,1), T(19,8), X(16,8), Z(3,2)
K {3,9} 45,9 D(0,2), H(2,4), V(21,6), W(5,8), F(2,8), R(8,5), T(12,8)
L {8} 100 —
M {1} 100 —
N {1} 49,7 A(15,3), J(0,9), M(33,2), S(0,9)
O {3} 99,6 C(0,4)
P {5,7} 100 —
Q {3} 100 —
R {9} 97,5 G(2,0), T(0,5)
S {1} 82,7 A(7,6), N(9,7)
T {9} 48,1 F(2,3), K(38,5), R(11,1)
U {2} 100 —
V {3} 81,3 C(0,5), D(2,9), H(0,6), W(14,6)
W {3} 97,3 H(2,7)
X {10} 81,3 Z(18,7)
Y {4,10} 80,0 X(10,0), Z(10,0)
Z {10} 57,9 J(4,0), M(18,2), N(0,5), Y(19,3)

As Tabelas e [B.16]l apresentam os resultados da classificacao por letra, em
que observam-se letras que tém altas taxas de acerto em ambos os casos, por

exemplo {B, D, E, L, M,0,Q, W} e outras que tém baixas taxas em ambos 0s casos,



92

{H, K, Z}. Considerando que as letras que apresentam as menores taxas de acerto
sao caracterizadas por movimento e outras letras, como {X,Y}, também contém
movimentos, porém sao reconhecidas eficientemente pelo sistema, conclui-se que
existe a necessidade de aprimorar a descrigao dos gestos para melhor representar a

geometria das posturas da mao e os movimentos para cada gesto.
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