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Resumo:

Neste artigo propomos um estudo comparativo da acuracia de dois conjuntos de imagens para reconhecimento
de gestos estaticos da m&o. O primeiro é composto por imagens de profundidade capturadas a partir do sensor
RealSense. Em seguida, a mao é segmentada do plano de fundo e depois aplica-se a Transformada de
Distancia a cada imagem, resultando nas imagens que compdem o segundo conjunto. Ambos séo utilizados
para treinar uma rede neural convolucional (CNN) focada na classificagdo de multiplas poses da mao. Para
avaliar este método em um contexto pratico, coletamos uma base de dados contendo 28000 imagens
representando 14 classes de configuragdes de mao distintas representando configura¢des da Lingua Brasileira
de Sinais (Libras).
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Introducéo:

Em nosso cotidiano, é cada vez mais comum nos depararmos com linguas de sinais. Seja nas ruas ou
em comerciais de televisdo, essas linguas, que permitem um meio de interagdo cinésico-visual entre seus
usuarios, tém se mostrado cada vez mais importantes para inclusdo social. Porém, para ampliar essa inclusdo
de deficientes auditivos, faz-se necessario o desenvolvimento de novas tecnologias que facilitem a
comunicagao com individuos que nao sao fluentes nestas linguas.

Por outro lado, interfaces naturais de usuario (NUI) tém se tornado, aos poucos, uma realidade,
permitindo a interagdo entre homem e maquina através de gestos do corpo humano, especialmente com o
advento de sensores de profundidade como o Kinect [1] e o Real Sense [2].

Neste trabalho, iremos comparar as taxas de acuracia do reconhecimento de gestos estaticos da mao
sendo feito utilizando dois conjuntos de imagens distintos, um deles contendo somente imagens de
profundidade, capturadas utilizando o sensor RealSense e outro montado a partir das imagens de
profundidade, as quais passaram por um etapa de segmentacao, binarizagcao e aplicacdo da Transformada de
Distancia. Ambos os conjuntos de imagem sdo usados para treinar e classificar uma Rede Neural
Convolucional (CNN). Como aplicagdo, demonstramos a eficacia do método para reconhecimento de alguns
sinais da Lingua Brasileira de Sinais (Libras) caracterizados por poses (ou gestos estaticos) da méao. Libras é
usada principalmente por deficientes auditivos no Brasil e € considerada a lingua de sinais oficial brasileira
desde 2002.

Metodologia:

A. Visao Geral

O método deste trabalho é baseado em aprendizagem de maquina usando redes neurais
convolucionais, tendo como entradas os dois conjuntos de imagens de profundidade previamente
mencionados. Ao realizar uma configuragdo da mao na frente do RealSense, o usuario tera a imagem de
profundidade da mao capturada. Todas as imagens obtidas nesta etapa irdo compor o primeiro conjunto. Na
primeira etapa do método, cada umas destas imagens € segmentada e binarizada para possibilitar a extragéo
da regido da mao. Em seguida, a imagem resultante é esqueletonizada aplicando-se o operador de
Transformada de Distancia [5]. Ambos os conjuntos de imagens serao utilizados tanto para treinamento, quanto
para reconhecimento usando uma rede neural convolucional.

B. Imagens de Profundidade

Ao capturar uma fotografia, uma camera tradicional armazena informagdes referentes a cor em cada
pixel da imagem produzida. Por outro lado, sensores de profundidade também sao capazes de obter dados
relativos a distancia do objeto ao sensor, ou profundidade. Desse modo, uma imagem de profundidade pode
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ser representada por uma fungao f: U C R? —» R, onde z =f (x, y) representa a distancia do sensor até o
objeto visivel na direcao do pixel (x, y). Em posse dessas informagdes fornecidas por um sensor de
profundidade, o objetivo é poder treinar e classificar poses da méo e, em particular, gestos estaticos da Lingua
Brasileira de Sinais (LIBRAS).

C. Binarizagao

Nesta etapa, o foco é segmentar e binarizar a mao da imagem de profundidade, considerando que a
mao sempre sera o objeto mais préximo ao sensor. Sendo f uma imagem de profundidade capturada pelo
sensor, o objetivo é criar a imagem b, que representa a binarizacdo de f. A imagem b é dada pela seguinte
fungéo:

¢ \ 1,1 = J‘EltE f)’l = JDmin +T
hix, Yl = D
0, flr.y) > Dyin+ T

Dyin = min( f(x,y))
Onde min T f Jr A
ilustra a Figura 1.

e T é um limiar de profundidade usado para extrair apenas a regido da mao, como

D. Transformada de Distancia

A partir da imagem binarizada b obtida na etapa de segmentagéo e binarizagdo da imagem, o préximo
passo é aplicar a transformada de distancia [5] com a intengdo de esqueletonizar a imagem, possibilitando
assim o uso de uma representagao mais concisa e discriminativa na camada de entrada da rede neural
convolucional.

A Transformada de Distancia de uma imagem &, basicamente, uma outra imagem calculada de forma
que cada pixel interior a uma regido, a qual representa um objeto da imagem, tenha seu valor dado pela
distancia do pixel a borda da regido. Mais especificamente, vamos considerar a regiao:

V={lz,y) e U | blx,y) =1}.
A imagem da Transformada de Distancia é representada por:

hir,y)= min ||(z,y) — (a,b)||

(ab) e av
A Figura 1 exibe um exemplo completo, desde a imagem de profundidade proveniente do sensor, até sua
Transformada de distancia. Para mais detalhes, ver [5].

o

Imagem proveniente do sensor Remocdo dos objetos mais Binarizagdo da imagem Transformada de distancia
(Conjunto 1) distantes da cAmera (Conjunto 2)

Figura 1. Visao geral do método: Geragao da imagem usada como entrada para a rede neural convolucional.

E. Rede Neural Convolucional
a) Treinamento e Classificagao:

Na etapa de treinamento, diversos exemplos de classes de poses de mao, representados pelas suas
respectivas transformadas de distancias, sdo dados de entrada para treinar uma rede neural convolucional,
usando o método de propagacgéo reversa (back-propagation). Adicionalmente, aumentamos a base de dados
aplicando aleatoriamente cisalhamentos e aproximagdes nas imagens originais. Na etapa de classificagéo,
transformadas de distancias também sdo dadas de entrada para a rede neural convolucional, cuja saida
corresponde a um vetor contendo as probabilidades de que um dado exemplo de entrada seja de cada classe
treinada.

b) Arquitetura:
Nossa rede neural convolucional é composta das seguintes camadas na ordem que segue:
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Convolucional, Agrupamento Maximo, Convolucional, Agrupamento Maximo, Achatamento, além de duas
camadas densas (MLP), como exibido na Figura 2.

A rede tem como entrada uma imagem de distancia de dimensdes 50x50 em tons de cinza. A primeira
camada (Convolucional) aplica um nucleo de convolugao 3x3, e tem como saida uma imagem com as mesmas
dimensdes da de entrada. Em seguida, a imagem é escalonada para uma imagem com resolucédo 25x25 pela
camada de Agrupamento Maximo que possui um nucleo 2x2. A camada de achatamento concatena os pixels
da imagem de saida da camada anterior transformando-a em um Unico vetor de dimensao 625 e tem como
saida 100 neurdnios.

A primeira camada densa recebe como entrada a saida da camada de achatamento e tem como
ativagdo uma fungéo linear de retificacado (ReLu). A segunda camada densa esta ligada a 40 neurbnios e tem a
SoftMax como sua fungéo de ativagao, que retorna justamente o vetor de probabilidades.
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Figura 2. Arquitetura da rede neural convolucional: Uma imagem monocromatica com resolu¢ao de 50x50
pixels é dada como entrada, e um vetor de probabilidades com dimensao 14 é retornado no final

Resultados e Discussao:

Para validar o método, foi utilizada a Lingua Brasileira de Sinais (Libras) como aplicagao. Com esse
objetivo, foi coletada uma base de dados de imagens de profundidade de Libras que sera descrita a seguir. A
implementacdo do método foi realizada usando a linguagem C++, OpenCV e a SDK do sensor RealSense para
a etapa de aquisicdo e pré-processamento das imagens; e a linguagem Python com as bibliotecas Keras e
Tensorflow para treinamento e classificagcdo com CNN.

A. Base de Dados:

Inicialmente, a fim de produzir um banco de imagens, foram selecionadas 14 configuragdes (poses) de
mao que representam sinais de Libras. Para testar a eficiéncia do método algumas das configuragdes
selecionadas sdo parecidas, tornando o trabalho do classificador mais desafiador.

Para produzir o banco de imagens foi utilizado um sensor de profundidade RealSense [2]. Foram
capturados 1000 imagens de profundidade de cada configuragdo, com resolugdo de 640x480 pixels,
totalizando 14000 exemplos que compdem o primeiro conjunto. Os exemplos foram capturados de modo a
representar variacbes da mesma configuragdo de méo com pequenas translagdes e rotagdes. Em seguida,
para produzir o segundo conjunto, cada uma dessas imagens passou pelo processo de binarizagéo e aplicagao
da Transformada de Distancia. Ao final do processo, o banco possui 28000 imagens divididas em 2 conjuntos
de 14000 imagens cada.

B. Comparagédo dos Resultados:

Para validar o método, foram selecionados aleatoriamente 90% dos exemplos de cada classe para
treinamento, e os 10% restantes para teste. Para o treinamento, o algoritmo de propagacao reversa convergiu
com cerca de 15 épocas de treino (com 40 lotes de amostra por época). As matrizes de confusdo com os
resultados sdo exibidas na Tabela | e Il. Em média, 97.64% dos exemplos das imagens de profundidade
(conjunto 1) foram corretamente classificados, enquanto que essa taxa foi de 99.14% para imagens nas quais
foi aplicada a transformada de distancia (conjunto 2). Cada elemento a; representa a quantidade de exemplos
da classe i que foram classificados como pertencentes a classe j.

Figura 3. llustragdo com as configuragées de mao selecionadas para o treinamento
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Tabela I
MATRIZ DE CONFUSAO DAS IMAGENS DE PROFUNDIDADE

classe | ¢1 2 c3 c4 €5 ¢ ¢Cf €8 Cg Cigp €11 €12 €13 Cl4
c1 98 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 97 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1
c3 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
€4 0 1 0 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cs 0 0 0 0 99 0 0 0 0 0 0 0 0 1
6 0 0 0 0 1 99 0 0 0 0 0 0 0 0
ey 0 0 0 0 0 0 95 1 2 0 0 0 0 2
eg 0 0 0 0 0 0 0 99 0 0 1 0 0 0
(&) 0 1 3 0 1 0 0 0 92 1 0 1 1 0
10 0 0 0 0 0 0 0 1 0 98 0 0 0 1
e11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
€12 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 95 1 2
€13 0 3 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 96 0

€14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Tabela 11
MATRIZ DE CONFUSAO DAS IMAGENS DA TRANSFORMADA DE DISTANCIA

classe o1 o c3 Ccq cs5 6 7 cg co ¢10 11 12 i3 14
c1 99 0 0 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c3 0 | 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ca 0 0 0 99 0 0 0 0 | 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 98 0 0 0 2 0 0 0 0 0

g 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
cr 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
cs 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
cy 0 0 2 0 0 0 0 0 98 0 0 0 0 0
€10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
€11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
€12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99 1 0
€13 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 99 0
€14 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 97

A partir dos resultados apresentados nas tabelas acima, podemos concluir que o método de
reconhecimento € mais eficiente para as imagens do conjunto 2, as quais foi aplicada a Transformada de
Distancia, sendo mais eficiente no reconhecimento de 9 dos 14 gestos e com a mesma eficiéncia para outros 2
gestos.

Conclusoes:

Este trabalho apresentou um estudo comparativo para realizar o reconhecimento de gestos estaticos
da Lingua Brasileira de Sinais (Libras). Nosso método foi baseado nas seguintes etapas: aquisicdo de imagens;
segmentacdo e binarizagdo; calculo da Transformada de Distancia; treinamento e classificagdo de redes
neurais convolucionais; comparagao dos resultados obtidos. A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir
que, para a rede adotada, a acuracia do conjunto de imagens que passou por um tratamento é maior que a do
conjunto de imagens de profundidade, embora os resultados sejam semelhantes.
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