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RESuUMO

A 4rea de Inteligéncia Artificial(IA) teve seus primeiros paradigmas apresentados nas
décadas de 50 e 60, essa nova area foi apresentada como uma poderosa ferramenta na busca
de otimizar processos de identificacao de padroes, e um campo com aplicacoes variadas, o
campo teve uma expansao no fim da década de 90 e inicio dos anos 2000 com criacao de novas
metodologias que resolviam lacunas preexistentes na area, e sua ascencao na década de 2010
com uma ampla participacao da comunidade académica, cientifica, curiosos e simpatizantes

de tecnologias.

A busca pela identificacao de padroes é a natureza do trabalho proposto, a Lingua Bra-
sileira de Sinais é a segunda lingua oficial do Brasil, e é a principal forma de comunicagao
de pessoas surdas-mudas ou com algum grau de deficiéncia auditiva que tenham sido alfa-
betizadas em escolas de ensino especial ou bilingue, mesmo sendo oficial, nao ¢ difundida
em toda sociedade, logo, uma barreira comunicativa existe entre a comunidade gesticulante

e os nao-gesticulantes que constituem a maior parte da populacao.

A area de aprendizagem de maquina possui inimeros classificadores que atendem as
mais diversas problemaéticas, a CNN e a SVM sao dois classificadores de amplo conhecimento
da comunidade cientifica para reconhecimento de padroes, neste trabalho foram realizados

testes que atestaram a CNN como o classificador mais adequado ao problema.

A base de dados usada é composta de videos com as 61 configuragoes de mao que compoe
a LIBRAS, os videos foram pré-processados sendo submetidos a aplicacao de algoritmos de
data augmentation, subamostragem das configuragoes dadas as caracteristicas distintas,
e reescalonamento temporal da quantidade de frames, de modo que a aprendizagem de

maquina gerasse um classificador com boa capacidade de generalizacao.

Os videos resultantes da base pré-processada foram convertidos em um arquivo de dados
binarios para se adequar ao recurso computacional disponivel, a determinacao da quantidade
de camadas do classificador e os valores dos hiperparametros, foi realizada por testes e
adequagao ao sistema, uma vez que a aplicacao é especifica e nao foram encontrados valores

base no estudo bibliografico.

Os resultados das métricas obtidas nos treinamentos realizados sugerem que a abor-
dagem proposta pode vir futuramente a resolver o problema da classificacao automatica
das configuragdes de mao, pela: (i) classificacdo com bom desempenho (acurécia, precisao,
sensibilidade da ordem de 100%, 100%, 100%) no caso de imagens estéticas mesmo que as
configuragoes de mao sejam distintas, e que o classificador tivesse sido treinado de modo a
generalizar bem os casos, acredita-se que possa ter ocorrido overfitting, e pelo desempenho

ainda baixo mas indicando a possibilidade de classificagao no caso de poucos frames tempo-
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rais utilizando videos ao invés das imagens estéticas (acurdcia, precisdo e sensibilidade da
ordem de 53.29%, 52.42%, 69.24%) como no exemplo com reducao da quantidade e dimensao

do frames para 3 e 60x80 pixels respesctivamente.

Por outro lado, hé indicios de que a quantidade de exemplos disponiveis na base de dados
utilizada nao é suficiente para o treinamento de uma rede CNN (ainda que comparativamente
pequena) para resolver o problema de classificagao de configuragdes de méao a partir de varios
frames. De fato, mesmo um aumento de dados da ordem de 152 vezes nao permitiu obter

resultados de classificagao proximos aos obtidos com a classificacao de imagens estéticas.

Palavras-chave: Configuracées de mao, LIBRAS, Aprendizado de Méaquina, Sequéncia

Temporal de Imagens, Subamostragem e eescalonamento temporal.



ABSTRACT

The area of Artificial Intelligence (AI) had its first paradigms presented in the 50s
and 60s, this new area was presented as a powerful tool in the search to optimize pattern
identification processes and a field with varied applications, the field had an expansion in
the late 90s and early 2000s with the creation of new methodologies that solved preexisting
gaps in the area, and its rise in the 2010s with a wide participation of the academic,

scientific, curious and technology sympathetic community.

The search for pattern identification is the nature of the proposed work, the Brazilian
Sign Language is the second official language of Brazil, and is the main form of commu-
nication for deaf-mute people or people with some degree of hearing impairment who
have been literate in a bilingual school, even though it is official, is not widespread in all
society, therefore, a communicative barrier exists between the gesticulating community

and the non-gesticulating community that make up the majority of the population.

The machine learning area has numerous classifiers that address the most diverse
problems, CNN and SVM are two classifiers with a wide knowledge of the scientific
community for pattern recognition. In this work, tests were carried out to certify CNN

as the most suitable classifier for problem.

The database used is composed of videos with the 61 hand configurations that make
up LIBRAS, the videos were pre-processed and submitted to the application of data
augmentation algorithms, subsampling of the configurations given the distinct charac-
teristics, and temporal rescheduling of the amount of frames, so that machine learning

would generate a classifier with good generalizability.

The videos resulting from the pre-processed base were converted into a binary data
file to suit the available computational resource, the determination of the number of
layers of the classifier and the values of the hyperparameters, was carried out by tests
and adaptation to the system, since the application is specific and no base values were

found in the bibliographic study.

The results of the metrics obtained in the training conducted suggest that the pro-
posed approach may come to solve the problem of automatic classification of hand confi-
gurations in the future, by: (i) classification with good performance (accuracy, precision,
sensitivity of the order of 100%, 100 %, 100%) in the case of static images even though
the hand configurations are different, and the classifier had been trained in order to ge-

neralize the cases well, it is believed that overfitting may have occurred, and due to the

x1



still low performance, but indicating the possibility of classification in the case of a few
temporal frames using videos instead of static images (accuracy, precision and sensitivity
of the order of 53.29%, 52.42%, 69.24%) as in the example in which the number and size

of the frames were reduced to 3 and 60x80 pixels respectively.

On the other hand, there are indications that the number of examples available in the
database used is not sufficient for training a CNN network (even though comparatively
smaller) to solve the problem of classifying hand configurations from several frames. In
fact, even an increase in data of the order of 152 times did not allow to obtain classification

results close to those obtained with the classification of still images.

Keywords: Hand configurations, LIBRAS, Machine Learning, Image Time Sequence,

Subsampling and time Reschedule.

xii



SUMARIO

1 Introducao

2

1.1

1.2

1.3

1.4

Os desafios para facilitagao da comunicagao via LIBRAS . . . . ... ..
Trabalhos Correlatos . . . . . . . . . .. .. . o
Definigao do Problema Cientifico acerca da classificacao de sinais de LIBRAS
Objetivos . . . . . .
1.4.1 Objetivo Geral . . . . .. .. ...

1.4.2  Objetivos Especificos . . . . . ... .. ... 0.

Fundamentacao tedrica

2.1

2.2

2.3

2.4

Aprendizagem de Maquina . . . . . . .. ...
Classificadores . . . . . . . . . . ..
2.2.1 emphSupport Vectors Machine (SVM’s) . . ... ... ... ...
2.2.2  Redes Neurais Convolucionais (RNC’s) . . . . . . ... ... ...

2.2.3 Meétricas para avaliagao do desempenho dos algoritmos de aprendi-

ZAZEIIL . . . o e e
Linguagem python e problemas de classificacao em Machine Learning . .
2.3.1 Python e Machine Learning . . . . . . . . . . . . . ... ... ..
Deficiéncia Auditiva . . . . . . . . ...
24.1 Surdez e Saide . . . . ...

24.2 Surdez e Educacao . . . . ... ..o

10

13

15



2.4.3 Surdez e Mercado de Trabalho . . . . . . . . . . . .. .. ... .. 23

2.5 LIBRAS . . . . 26

3 Meétodos para classificagcao de mao em LIBRAS 28
3.1 Informacgoes dos recursos computacionais utilizados . . . . . .. .. . .. 28
3.2  Experimento de implementacao preliminar dos classificadores . . . . . . . 29
3.3 Base de dados das configuracoes de mao de LIBRAS . . . . .. ... .. 32
3.3.1 Extracao dos frames . . . . . .. ..o 33

3.3.2 Classificacao para caso estatico -configuracao Open-Hand-Closed-
hand . . . . . 34

3.4 Data Augmentation, subamostragem e reescalonamento da base de dados 37

3.5 Classificacao das configuracoes de mao a patir de um video com quantidade

fixa de 30 frames . . . . . ... 39

4 Resultados 40
4.1 Resultado dos experimentos preliminares dos classificadores . . . . . . . . 40
4.2 Estudo de caso: imagens estaticas com Open-hand e Closed-hand . . . . 43
4.2.1 Imagem com a exposi¢ao completa do ator . . . . . . . . ... .. 43

4.2.2 Imagens com a silhueta da area de interesse destacada . . . . . . 44

4.3 Avaliagao da etapa de Data Augmentation, subamostragem e reescalona-
mento da base de dados . . . . . ..o 46

4.4  Classificagao das configuragoes de mao a patir de um video com quantidade
fixa de 30 frames . . . . . . . ... 48

4.4.1 Treinamento por meio de videos com redimensionamento e reducao

da quantidade de frames . . . . . . ... ... 50

5 Conclusao 65

Xiv



6 Apéndices 71

6.1 Gerador dos pontos '+,red’ e *.,blue’ . . . . ... ... 71
6.2 Gerador da nuvem de pontos com distribuicao linear . . . . . . .. . .. 71
6.3 Gerador da nuvem de pontos com distribuicao circular . . . . . . . . .. 72
6.4 Modelo do classificador SVM no exemplo das nuvens pontos . . . . . . . 72
6.5 Modelo do classificador CNN no exemplo das nuvens pontos . . . . . . . 73

6.6 Resultado da classificagao das nuvens pontos SVM e CNN por meio das

métricas de avaliacao . . . . . . ..o oL 74

6.7 main dos programas de ambos classificadores SVM e CNN para o exemplo

danuvem de pontos. . . . . . ... 75
6.8 Estudo de caso Open Hand - Closed Hand . . . . . . . ... ... .... 76
6.9 Teste do modelo do estudo de caso Open Hand - Closed Hand . . . . . . 80

6.10 Aplicacao de Data Augmentation no dataset Open Hand e Closed Hand e

geracao de videos de 30 frames . . . . . . . .. ... 83

6.11 Fungoes implementadas para o Data Augmentation . . . . . . ... ... 88
6.12 Treinamento do classificador de videos das configuracoes de mao . . . . . 88

7 Anexos 97
7.1 Extracao dos frames dos videos . . . . .. .. ..o 97

XV



2.1

2.2

2.3

3.1

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

LisTA DE TABELAS

Frequéncia de acesso aos servicos de satdes pelos participantes da pes-

quisa. Fonte: [1]. . . . . . . ...

Indicacao dos fatores de comunicacao no acesso aos servicos de satide. Fonte:

Percentual de cotas para pessoas com deficiéncia de acordo com a Lei
8213/91 . . . .

Configuragoes do sensor RGBD Kinect . . . . . ... ... ... ... ..

Valor dos parametros resultantes da classificacao de duas classes com dis-

tribuicao linear de caracteristicas usando SVM e CNN. . . . . . . .. ..

Valor dos parametros resultantes da classificagao de duas classes com dis-

tribuicao cirular de caracteristicas usando SVM e CNN . . . . . . .. ..
Quantidade de imagens para cada classe. . . . . . . ... ... ... ..

Resultado das métricas de avaliacao. O valor elevado das métricas pode es-
tar associado a grande diferenca das duas classes testadas preliminarmente

e pode ser um indicio de overfit . . . . . .. ...
Resultado da aplicacao de imagens no modelo de predicao . . . . . . ..
Quantidade de imagens para cada classe. . . . . . . .. ... ... ...

Resultado das métricas de avaliacao. O valor elevado das métricas pode es-
tar associado a grande diferenca das duas classes testadas preliminarmente

e pode ser um indicio de overfit . . . . . .. ...
Resultado da aplicacao de imagens no modelo de predicao . . . . . . ..

Resultado das métricas de avaliagao. . . . . . . .. .. ... .. ... ..

4.10 Resultado das métricas de avaliagao. . . . . . . ... .. ... ... ...

xXvi

24

32

40

41

43

43

44

44

45

46

53

o4



4.11 Resultado das métricas de avaliagao.

4.12 Resultado das métricas de avaliagao.

XVvii



2.1

2.2

2.3

24

2.5

2.6

2.7

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

4.1

LisTA DE FIGURAS

Conjunto de classes separado por um hiperplano com distribuigao linear. Fonte: [2].

Representacao do funcionamento de uma SVM. Fonte: [2]. . . . .. ... 8
Modelo do neurénio de McCulloch-Pitts. Fonte: [3] . . . . . . . ... ... 11
Exemplificagao do funcionamento de uma rede neural convolucional com

4 camadas. Fonte: [4] . . . . . ... oo 11
Anatomia da orelha humana. Fonte: [5].. . . . . ... .. ... ... ... 17

Grafico da proporgao de pessoas com deficiéncia auditiva, na populagao
total, com indicacao do intervalo de confianca de 95%, segundo o sexo, os

grupos de idade, a cor, ou raga e o nivel de instrucao - Brasil - 2013. Fonte: [6]. 18

Configuragoes de mao da LIBRAS. Fonte: [7]. . . . ... ... ... ... 27
Geracgao de dois pontos que representam 2 classes distintas. . . . . . . . . 29
Conjunto de pontos das 2 classes com distribuicao linear . . . . . . . .. 29
Conjunto de pontos das 2 classes com distribuicao circular . . . . . . .. 30
Versao colorida do frame. . . . . . . . . . .. ... 33
Versao do contorno do frame. . . . . . . ... ... ... ... .. ... . 33
Versao da profundidade do frame. . . . . . . . .. . ... ... ... 34
Versao da imagem em que o ator estd com a silhueta destacada. . . . . . 35
Grafico da média e margem de erro dos parametros resultantes do caso de

distribuicao linear para o estudo de caso dos classificadores. . . . . . . . . 41

XVviil



4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

Grafico da média e margem de erro dos parametros resultantes do caso de

distribuicao circular para o estudo de caso dos classificadores. . . . . . .

Grafico da média e margem de erro dos parametros resultantes do caso de

distribuicao linear e circular para o estudo de caso dos classificadores. . .
Imagens utilizadas para o teste do modelo de predicao. . . . . . . . . ..
Imagens utilizadas para o teste do modelo de predicao. . . . . . ... ..

Imagens resultantes da aplicacao dos algoritmos de data augmentation
sobre a base de dados, sendo representada pelos casos Open Hand e Closed
Hand. (a) Imagem original;(b) Imagem com a aplicagdo da mudanga do
mapa de cores; (¢) Imagem com rotac¢ao usando o centro da imagem como

centro, e (d) Imagem com aplicagao de filtro blur. . . . . ... ... ...

Imagens resultantes de um frame obtido da aplicacao dos algoritmos de
data augmentation sobre a base de dados fazendo a combinacao dos pro-
cessos e geracao do video de 30 frames, sendo representada pelos casos
Open Hand e Closed Hand. (a) Representa a chamada do primeiro item
da lista (4.3); (b) Representa o segundo item; (c¢) Representa o terceiro e

(d) Representa o quarto item da lista. . . . . . . . .. ... ... ... ..

Imagens resultantes do Reescalonamento dos frames para que fosse redu-
zido o consumo de meméria RAM no processo de treinamento do modelo de
classificacao, (a) Imagem que compoe o video de 30 frames, com dimenséao

480x640; (b) Imagem reescalonada em 64 vezes, logo, com dimensao 60x80

42

42

44

45

46

48

e (c¢) Imagem reescalonada, aumentada para 480x640 com a nova resolucao. 49

Graficos resultantes da geracao do classificador para o caso de 1 frame
sendo usado para compor o video, (a) Grafico que mostra a relagao da
acuracia de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos
dos dados de treinamento e validagao; (b) Grafico que mostra a relagao da
funcao de perda de treinamento em funcao da quantidade de épocas para

os casos dos dados de treinamento e validagao. . . . . . . .. .. ... ..

Grafico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de avaliagao

para a reducao da quantidade de frames de 30 para 1. . . . . . . . . . ..

Xix

02



4.11

4.12

4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

Gréficos resultantes da geracao do classificador para o caso de 2 frames
sendo usado para compor o video, (a) Grafico que mostra a relagdo da
acuracia de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos
dos dados de treinamento e validagao; (b) Grafico que mostra a relagao da
funcao de perda de treinamento em funcao da quantidade de épocas para

os casos dos dados de treinamento e validagao. . . . . . . . . .. ... ..

Grafico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de avaliagao

para a reducao da quantidade de frames de 30 para 2. . . . . . . . . . ..

Graficos resultantes da geracao do classificador para o caso de 3 frames
sendo usado para compor o video, (a) Grafico que mostra a relagdo da
acuracia de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos
dos dados de treinamento e validagao; (b) Gréfico que mostra a relacao da
funcao de perda de treinamento em funcao da quantidade de épocas para

os casos dos dados de treinamento e validagao. . . . . . . . ... ... ..

Grafico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de avaliagao

para a reducao da quantidade de frames de 30 para 3. . . . . . . . . . ..

Graficos resultantes da geracao do classificador para o caso de 15 frames
sendo usado para compor o video, (a) Gréfico que mostra a relagao da
acuracia de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos
dos dados de treinamento e validagao; (b) Gréfico que mostra a relacao da
funcao de perda de treinamento em funcao da quantidade de épocas para

os casos dos dados de treinamento e validacao. . . . . . . . ... ... ..

Grafico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de avaliacao

para a reducao da quantidade de frames de 30 para 15. . . . . . . . . ..

Gréficos das métricas (a) Exatidao e (b) Sensibilidade, para todos os casos

apresentados da reducao da dimensao e quantidade dos frames. . . . . . .

Grafico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de avaliacao,
para todos os casos apresentados da reducao da dimensao e quantidade

dos frames. . . . . .,

XX

25

56

57

o8

60

61

62

63



LisTA DE SiMBOLOS, NOMENCLATURAS E ABREVIAGOES

LIBRAS - Lingua Brasileira de Sinais

PCD — Pessoas com Deficiéncia
IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
PNS — Pesquisa Nacional de Saide

SUS - Sistema Unico de Satde

INES - Instituto Nacional de Surdos-Mudos
CM — Configuracoes de Mao

IA — Inteligéncia Artificial
RNC - Rede Neural Convolucional
API — Application Programming Interface
RGBD — Red,Green,Blue and Depht

SVM —  Support Machine Vector

CNN -  Convolutional Neural Network

FCN —  Fully-Conected Convolutional Neural Network
ML -~ Machine Learning

xxi



1 INTRODUCAO

1.1 Os desafios para facilitacao da comunicagcao via LIBRAS

A LIBRAS (Lingua Brasileira de Sinais) é a segunda lingua oficial do Brasil, ofici-
alizada pelo sancionamento da lei n® 10.436,/2002. E o principal meio de comunicacao
de pessoas com tipos de deficiéncia auditiva que nao permitem a utilizagao da lingua

portuguesa [8], possuindo uma estrutura morfolégica e sintética prépria.

Engana-se quem pensa que a lingua de sinais é uma traducao gestual da falada. E
um sistema linguistico complexo que permite a interagao da pessoa surda-muda com o
mundo externo por meio de movimentos e posicionamento das maos no espaco, e uso de
expressoes faciais. Possui regionalismo e varios aspectos de uma linguagem. o que lhe

concede a natureza de lingua natural [9].

Porém a insercao da pessoa com deficiéncia auditiva nos espacos de convivio social
como escola, mercado de trabalho, acesso aos servigos satide, é dificultada pela comu-
nicagao entre quem utiliza a lingua portuguesa e que nao sabe gesticular LIBRAS, re-
presentando a maior parte da populacao, e as pessoas com deficiéncia, que conseguem
assimiliar apenas 20% do que é expresso por meio de leitura labial, quando possuem essa
habilidade [9].

O reconhecimento de sinais compostos, que é o caso da LIBRAS e suas estruturas
sematosemas e morfemas que serao abordados no proximo capitulo, esta relacionado ao
processamento de linguagem natural, o campo de aprendizagem de méaquina mostra-
se uma ferramenta cientifica capaz de lidar com a complexidade deste problema visto
que, segundo [4], possui algoritmos capazes de reconhecer padroes de sinais complexos

multidimensionais e nao-lineares.

Neste trabalho a busca pelo desenvolvimento de um sistema capaz de romper a bar-
reira de comunicagao entre um sujeito surdo-mudo e um apenas falante, com uma abor-
dagem tecnoldgica, é incentivado pela leitura da obra Homens, Engenharias e rumos

sociais em que Gilberto Freyre [10] tras uma reflexao sobre o campo das engenharias e a



contribuicao social e humana que esta drea pode implicar.

1.2 Trabalhos Correlatos

Diante da problematica do reconhecimento da LIBRAS, [11] utilizou uma abordagem
de tradugao automatica por meio de visao computacional, para indentificar os nimeros de
0 a 8 usando extracao de caracteristicas geométricas da mao, e classificagao pelo algoritmo
SVM [11].

Giordano Bruno [8], criou um banco de imagens usando a Application Programming
Interface (API) do sensor Kinect, para obtencao de imagens das configuragoes de mao

usando marcadores visuais em luvas, e estratégia de tratamento das imagens.

Porfirio [7], atua quanto ao reconhecimento da configuragdo por meio de uma base
de dados adquiridas usando o sensor Kinect, e usando a componente de profundidade das
imagens captadas dos videos, e extragao de caracteristicas para gerar malhas tridimensi-

onais que classifique as 61 configura¢oes de mao (CM).

1.3 Definicao do Problema Cientifico acerca da classificagcao de
sinais de LIBRAS

O desafio em criar um sistema automatizado que traduza LIBRAS é que, por se tratar
de um problema de sinais compostos de uma lingua natural, envolve a necessidade da
disponibilidade de uma grande base de dados para que o processo de aprendizagem de

maquina possa gerar um resultado satisfatério.

A LIBRAS ¢ a lingua de sinais usada no Brasil, embora tenha suas raizes na francesa
¢é unica, logo, diferente de bases de dados de simbolos alfanuméricos, animais, objetos
ou quaisquer conjunto de informacoes utilizados no aprendizado de maquina classico, é

restrito a informacoes da comunidade académica e cientifica disponiveis.

As bases de dados disponiveis em mecanismos de busca sdo quase em sua maioria
de producao do autor da pesquisa, logo, a métrica de desenvolvimento utilizada nao
segue um padrao, o que faz com que os sinais advindos de fontes diferentes nao possuam

homogeneidade de coleta, e consecutivamente acarreta ruidos na informagao.

O uso do sensor Kinect é amplamente utilizado nos trabalhos que envolvem coleta

de sinais de LIBRAS, por autores de trabalhos académicos como, Oikonomodis, Kryiazis



e Argyros, Santos al [12], Chen, Yeo [11] devido a sua capacidade de coletar as imagens
em formato R,G,B e profundidade, este tltimo sendo uma alternativa de uso dos dados,
porém dado o tempo dos videos gravados, distancia da pessoa que estd executando o
sinal em relacao ao sensor, e problemas técnicos e humanos associados as coletas, faz-se
necessario o pré-processamento dos sinais para haver o menor erro possivel no algoritmo

de classificacao relacionado a construcao da base.

Para bases de dados em que o tamanho dos videos dos sinais de mao nao sejam iguais,
a quantidade de frames do video também nao sera igual, logo, a sequéncia de imagens
que formam um sinal terao dimensoes diferentes uma das outras, e para LIBRAS que
possui 61 configuragoes de mao, que sao a base para a formagao de palavras e expressoes,

acarretara um heterogeneidade acumulativa.

Esta dificuldade em buscar uma base de dados foi o incentivo dos trabalhos correlatos
apresentados como [7], que obteve as imagens para compor a base, e teve o trabalho
concentrado em desenvolver um mecanismo que reconhega as configuracoes de mao, [12]
foi um pouco adiante e utilizou o conceito de sematosemas e morfemas para criar um
classificador capaz de traduzir as formagoes de palavras da lingua falada escolhidas para

o estudo de caso.

Um estudo sobre reconhecimento de gestos dinamicos de mao utilizando redes convo-
lucionais, ou em inglés , Convolutional Networks (ConvNet), é apresentado em [13], em

que os videos dos gestos sao segmentados em um numero fixo de frames.

Em uma abordagem a partir das sequéncias de imagens extraidas dos videos, a busca
por um fator de escalonamento da janela temporal para fixar o nimero de imagens dos
framess, embora possa acarretar uma alteracao da resolucao temporal, é uma alternativa
de pré-processamento que € aplicada em alguns algoritmos de classificagao e que serd

abordado neste trabalho.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar uma solucao para classificacao auto-
matizada de configuragoes de mao que compoe a LIBRAS, por meio de técnicas avancadas

de aprendizagem de maquina com subamostagem e reescalonamento temporal [13].



1.4.2 Objetivos Especificos

O desenvolvimento do sistema de classificagao automatizado dos gestos de mao da
linguagem brasileira de sinais, serd implementado a partir das seguintes etapas inter-

medidras:

e Levantamento de bases de dados que contenham videos das configuracoes de mao
em LIBRAS;

e Aplicagao de algoritmo de extragao dos frames dos videos e analise da sequéncia

temporal das imagens;

e Busca de trabalhos correlatos sobre uso de algoritmos de aprendizagem de maquina

para reconhecimento de sinais de LIBRAS;
e Determinacao do algoritmo para executar a classificacao;
e (lassificacao dos sinais e andlise das métricas de avaliacao de algoritmos;

e Determinar estudos de caso para realizar testes do modelo de predicao;



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Aprendizagem de Maquina

O uso de computadores para desenvolver solugoes automatizadas de problemas re-
lacionados ao reconhecimento de padroes em imagens, possui os primeiros indicios de
desenvolvimento na década de 1950, pelo surgimento dos primeiros paradigmas de Inte-
ligéncia Artifical (IA), que propunham simular o comportamento da capacidade cognitiva

humana, a fim de desenvolver um sistema que apresente inteligéncia prépria.

O reconhecimento de padroes por maquinas envolve 4 etapas fundamentais de acordo
com [14]:

1. Aquisicao dos dados que pretende-se utilizar para o treinamento do classificador.

2. Pré-processamento das informacoes, os dados coletados precisam passar por pro-
cessos como reducao, ampliacao da dimensao dos dados que compode o conjunto,
tratamento de cores, mineracao de casos que foram indevidamente coletados e cau-
sam ruidos as informagoes etc, de modo a homogeneizar a base que serd usada no

classificador.

3. A extracao de caracteristicas, processo de enfatizar apenas informacgoes importan-
tes em relacao a base de dados, deve ocorrer de acordo com o modelo que deseja-se

treinar, logo, o conhecimento acerca do trabalho desenvolvido ja deve estar conso-
lidado.

4. E a classificacao, que é a etapa em que a partir da natureza das caracteristicas da
base de dados, e da escolha do classificador e parametros de treinamento, é gerado

o modelo aprendiz.



2.2 Classificadores

Arvore de decisao, rede neural, maquina de vetor de suporte, K-vizinho mais préximo,
Anélise de discriminante linear sao alguns dos mais conhecidos algoritmos de apredizagem
responsaveis por gerar modelos, sejam eles de predi¢ao ou estruturacao, dos dados de
entrada [3].

Segundo Haykin trés paradigmas podem ser utilizados na geragao do classificador:
supervisionado, nao-supervisionado e por reforco, a escolha do paradigma esta relacionado

com a natureza dos dados e 0 modo como ocorrerd a aprendizagem [2].

Devido ao objetivo da aprendizagem ser a generalizacao de caracteristicas de um
conjunto de dados, é necesséria atencao a certos mecanismos do processo para que 0O erro
de predigao seja o menor possivel, para isso faz-se necessario que durante o processo o
conjunto dos dados seja separado em dois subconjuntos, de treinamento e de teste, onde
os rétulos das informagoes sao conhecidos, isso é necessario para garantir que durante
o processo de validacao do algoritmo nao ocorra sobreamostragem da taxa de erro de

predigao [3].

O processo de criar um modelo que permita a generalizacao de quaisquer dados de
entrada, da mesma natureza do modelo gerado, ensinando o algoritmo a identificar esses
dados, é o que o processo que foi chamado de Machine Learning ou Aprendizagem de

Maquina efetivamente realiza.

2.2.1 emphSupport Vectors Machine (SVM’s)

SVM é um classificador linear de aprendizagem para reconhecimento de padroes que
utiliza uma abordagem geométrica. No qual x; sao os pontos dos dados de entrada repre-
sentados em um espaco euclidiano R", onde sao representados por elementos positivos e

negativos resultantes do aprendizado [3].

As caracteristicas que pressupoem o uso da SVM sao [2]:

e Boa capacidade de generalizagao: a SVM é capaz de gerar alta taxa de eficiéncia

de predicao em relacao a dados que nao fazem parte do conjunto de treinamento.

e Robustez em grandes dimensoes: A SVM possui boas taxas em relagao a objetos de
grandes dimensoes, enquanto outros classificadores tendem a ser menos eficientes

pela ocorréncia de overfitting.



e Base sélida: A teoria por tras da SVM é bem consolidada tanto na area de ma-

tematica quanto de estatistica.

A separacao dos dados do conjunto na SVM ocorre por meio de um hiperplano, e por

isso é considerado um classificador linear de Equacao 2.1,

w-x+b=0, (2.1)

onde W e b sao obtidos durante o treinamento, e representam a divisao do espaco da

Figura 2.1 nas regioes positivas e negativas como indicado na Equagcao 2.2,

Se W'Xi+b>0 yi:+1 (22)
que representam as classes, para W - X + b = 0 y; ¢ indefinido [2].
F Y
Figura 2.1. Conjunto de classes separado por um hiperplano com distribuicao
linear. Fonte: [2].
A distancia euclidiana v da Equagao 2.3,
|[W - X; + b
S L (2.3)
W]

de um ponto X; é sempre maior do que os hiperplanos W - X +b=0e |[W - X +b=1¢e

por isso é chamada de margem ridiga [2].



Considerando a margem <, a distancia minima entre os hiperplanos W - X +b =0
e [W-X+b >16|[W]|, logo, a distancia entre os hiperplanos W - X +b = 1 e
W-X+b=—162-||W|[~! como pode ser evidenciado na Figura 2.2, e os pontos de X;

que estao localizados sob estes hiperplanos sao os chamados vetores de suporte.

Determinar o hiperplano étimo para separar as classes ¢ um problema de otimizacao
que leva em consideracao os valores de w e b que satisfazem a margem rigida e em que
a norma ||w|| é minima. Esta otimizacao pode ser determinada por meio da equagao

priméria de otimizacao Equagao 2.4,

(W*,b%) = argminw p ¢ + C Z & (2.4)
i=1

yi(w- Xi+0) > 1§ (2.5)

& =0 (2.6)

como apresentado por [3].

Figura 2.2. Representagao do funcionamento de uma SVM. Fonte: [2].

Onde & é um fator para lidar com dados que nao sejam perfeitamente separaveis,
para descrever esse problema de otimizacao em relacao aos pontos X; a equacao é dado

pela forma dual Equagao 2.7 [3].



m m

o = argmaz, i o — % Z Z a0y (T, ) (2.7)
i=1

i=1 j=1
=1

Da equacao da forma dual é possivel determinar um novo valor para o termo w* da

forma primaria por meio da Equacgao 2.10,

w = Z oY%, (2.10)
i=1

e com este novo valor é possivel determinar o produto interno entre w* e qualquer

ponto x por meio da Equacao 2.11 [3],

(w,z) = 3 aiyilwi, @) (2.11)

O problema deste tipo de classificador é que foi pensado para conjuntos de dados
linearmente separaveis, o que no contexto dos dados utilizados no dia-a-dia sao situagoes
bem raras de ocorrer, para isso este tipo de classificador possui uma classe de fungoes
que visa driblar esse problema, as fungoes kernel, que implementam uma transformacao
de espago onde neste novo espaco, chamado de Espago de Hilbert de reproducao de
Kernel onde o conjunto de dados é mapeado para um novo espaco de maior dimensao e

é representado pela Equacao 2.12,

K(Xi, X;) = (9(Xa), 6(X5)), (2.12)

onde este novo formato equivale os produtos da forma dual da equagao de otimizagao [3].



2.2.2 Redes Neurais Convolucionais (RNC'’s)

Redes Neurais, em inglés Neural Network sao um subconjunto do campo de Inte-
ligéncia Artificial (IA), o tipo de rede neural usado com mais frequéncia para solucionar
problemas relacionados ao processamento de sinais multidimensionais é a Convolutio-
nal Neural Network (CNN’s ou ConvNets), esta rede neural é a abordagem amplamente

utilizada para tarefas complexas de reconhecimento de padroes de imagens.

O modelo cognitivo da unidade sensorial bésica, perceptrons,da rede neural de inte-
ligéncia artificial apresentado por F.Rosenblatt em Principles of Neurodynamics: Per-
ceptrons and the theory of the brain mechanisms [15], indicou a prova matemética que as
unidades convergem para uma solugao no fim da camada que constituem, em um ntmero
finito de passos, por meio de pesos ajustaveis, quando treinado com conjuntos de dados

que sejam linearmente separaveis.

O campo de aprendizagem de méaquina viria a se expandir no fim da década de
80 e inicio dos 90’s, quando a solucao a restricao da capacidade de solucionar problemas
praticos das redes neurais baseadas em perceptrons foi apresentada por Rummerlhart, por
meio do algoritmo de backpropagation, que utilizou de mecanismos de retropropagacao dos
erros nos pesos das camadas intermediarias da rede neural para solucionar um problema
de sinais 2-D em 1989, em um contexto do campo que seria conhecido como Redes Neurais

Convolucionais Profundas [14].

O modelo de neuronio mais famoso é chamado modelo McCulloch-Pitts, apresentado
na Figura 2.3, onde os padroes de caracteristicas lineares de entrada x; sao multiplicados
com pesos de conexao w;, o sinal resultante é comparado com um valor limite denominado

bias w1, como mostrado na Equagao 2.13,

z= Z WiT; + Wy (2.13)

i=1

se o novo sinal for maior que o limite, o neurdnio é ativado e por meio de uma fungao

de ativagao a saida é gerada como um valor de ativagao apresentada na Equagao 2.14,

gy = W(2z,y) (2.14)
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e continua pela rede [3].

Xy

S (Zxw-0)

X1

Figura 2.3. Modelo do neurénio de McCulloch-Pitts. Fonte: [3]

Redes neurais convolucionais (ConvNets), Figura 2.4, sdo construidas para lidar com
dados em formato de multiplos vetores, como vetores 2D da intensidade dos pixels dos
canais de cores de imagens coloridas, dados podem vir em variados formatos de vetores,

dependendo se lidam com sinais e sequéncias, imagens ou videos [16].

INPUT feature 5 feature ma feature s feature ma OUTPUT
28x28 l@zlﬂ:‘ap 4@12x12 P lZ@ﬂxﬂmap 12@4x4 P 26@1x1

Figura 2.4. Exemplificagdo do funcionamento de uma rede neural convolucional
com 4 camadas. Fonte: [4]

Ha quatro idéias principais que regem o funcionamento das redes convolucionais se-
gundo [16], essas ideias estao relacionadas as propriedades intrisecas de sinais: conexoes
locais, pesos compartilhados, agrupamento de dados por subamostragem espacial ou tem-
poral e o uso de muitas camadas, e essas propriedades sao a base da modelagem dos
estagios da CNN, a combinagao dessas ideias arquiteturais garantem certo grau de in-

variancia de deslocamento e distorgao [4].

A entrada da rede para reconhecimento de imagens recebe dados que costumam j&
estar normalizados e centrados [4]. As primeiras camadas comuns na arquitetura da maior
parte das ConvNets sao a convolucional, as unidades que a compoe estao organizadas em
mapas de caracteristicas, e a camada de agrupamento, cada uma das unidades da camada
convolucional estao conectadas em um arranjo as unidades da camada anterior por meio

de um conjunto de pesos denominado banco de filtros [16].

Essa soma ponderada entre as unidades das camadas é passado por uma nao-linearidade
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como as fungdes Rectified Linear Unity(ReLU), Tangente hiperbdlica e Sigmoide, dadas
pelas Equagoes (2.15), (2.16) e (2.17) respectivamente.

f(z) = maz(0, z) (2.15)
f(z) = tanh(z) (2.16)
h(z) = H% (2.17)

todas as unidades que compoe um mapa de caracteristicas passam pelo mesmo banco
de filtros, e os outros mapas de caracteristicas que compoe uma camada possuem ban-
cos de filtros diferentes, essa arquitetura é justificada pelas caracteristicas dos dados, em
vetores de dados como imagens, valores locais pela camada tendem a ser altamente corre-
lacionados formando assim contetudos locais facilmente detectaveis, e os resultados locais
de imagens sao invariantes a localizacao, logo, se um conteido aparece em uma parte
da imagem pode aparecer em qualquer local, devido a essa caracteristica ocorre a ideia
de unidades em diferentes localiza¢oes compartilhando os mesmos pesos e detectando o

mesmo padrao em diferentes partes do vetor [16].

Matematicamente a operacao de filtragem em um mapa de caracteristicas ¢ uma con-
volucao discreta, por isso é denominada camada convolucional, mesmo que o papel de uma
camada convolucional seja identificar condicoes locais de cacaracteristicas das camadas
anteriores, a funcao da camada de agrupamento ¢é fundir caracteristicas semanticamente

semelhantes em apenas uma [16].

Uma unidade de agrupamento tipica, avalia o maximo de um contetido local de uni-
dades em um mapa de caracteristicas, o agrupamento das unidades sao formadas pelo
deslocamento em uma linha ou coluna em relacao a anterior, assim ocasionando uma
reducao da representacao, e criando uma caracteristica de invariancia a pequenos deslo-

camentos e distor¢ao das unidades resultantes.

Os estagios de convolugdo, nao-linearidade e agrupamento (quando necessério) sao

empilhados, e seguidos de mais camadas convolucionais e inteiramente conectadas, que

12



resultam em uma rede neural convolucional como a mostrada na Figura 2.4. Os gradientes
de Backpropagation em rede neural convolucional permitem o treinamento dos valores dos

pesos de conexao em todos os bancos de filtros [16].

ConvNets tém obtido grande sucesso na aplicacao de segmentacao e reconhecimento
de objtos e regides em imagens, umas vez que ha muitos dados ja rotulados sobre esses
topicos, imagens podem ser rotuladas a nivel pixelar, aplicacao muito utilizada em tec-
nologias de carros autonomos, e tem encontrada aplicacoes importantes no entendimento

de linguagem natural e reconhecimento de fala [16].

Em 2012 em uma competicao ImageNet o uso de redes neurais profundas marcou a
consagracao de ConvNets para aplicagao em quase todo tipo de tarefa de reconhecimento
e detecgao, o uso eficientes de GPUs, ReLLUs, Dropout, e técnicas de Data Augmentation
fizeram com que uma base de dados com aproximadamente 1 milhao de imagens, de 1000
classes, obtivem-se resultados excelentes, com taxas de erro nao obtidas até entao para

problemas tao grandes [16].

2.2.3 Métricas para avaliacao do desempenho dos algoritmos de aprendizagem

O resultado do processo de treinamento é o modelo de classificacao, em que os pesos e
bias associados as informacoes obtidas do dos dados de treinamento da base, sao utilizados
para predizer a classe de dados externos aos que foram utilizados pelo processo, porém
uma etapa necessaria para avaliar a qualidade do processo sao as métricas de avaliacao

dos algoritmos de classificacao.

Em termos da métrica de avaliacao, exatidao é a porcentagem dos dados da base de
teste que sao classificados corretamente, porém devido a problemas como overfitting, nao
é um critério suficiente para avaliar a qualidade de um algoritmo de classificagao, outras

métricas muito utilizadas sao sensibilidade, precisao e F-Measure [17].

Para a aplicagao destas métricas, 4 conceitos devem ser levados em consideragao [17]:

e Verdadeiro Positivo (VP) representa os dados que sao positivos, e que foram

classificados como positivos.

e Falso Positivo (FP) representa os dados que sao negativos, e que foram classifi-

cados como positivas, logo, foram classificadas incorretamente.

e Verdadeiro Negativo (VIN) representa os dados que sdo negativos, e foram clas-

sificados como negativos.
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e Falso Negativo (FN) representa os dados que sao positivos, e foram classificados

como negativos logo, foram classificadas incorretamente.

As métricas sao avaliadas em relacao a estes conceitos, exatidao apresentada na Equagao 2.18,

B VP+VN
- VP+VN+4+FP+FN’

(2.18)

Precisao é o percentual dos dados da base de teste que foi corretamente classifica-
das como positivos em relacao a todos os dados que foram classificados como positivos

apresentada na Equacao 2.19,

VP
P=—— (2.19)
VP+ FP
Sensibilidade é o percentual dos dados da base de teste que foi corretamente classi-
ficadas como positivos em relacao a todos os dados que sao verdadeiramente positivos

apresentada na Equacao 2.20,

VP

S=VPIEN

(2.20)

E f-measure derivada da medida de de eficiéncia de Rijsbergen(1979), é a média

harménica ponderada entre a precisao e a sensibilidade apresentada na Equagao 2.21 [?],

[17]7

Fl_o9. precisao - sensibilidade

(2.21)

precisao + sensibilidade
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2.3 Linguagem python e problemas de classificagao em Machine

Learning
2.3.1 Python e Machine Learning

Aplicagoes computacionais cientificas como Machine Learning costumam utilizar operagoes
de algebra linear em matrizes multidimensionais devido a estrutura dos dados computa-
cionais, que sao representados por vetores, matrizes, tensores. A linguagem python tem

uma biblioteca de rotinas de operacao de édlgebra linear chamada NumPy [18].

Mesmo com deep learning aumenta sua popularidade ao longo dos tltimos 10 anos,
as aplicacoes com aprendizagem de maquina (AM) cldssico ainda sao bastante comuns
no meio académico e industrial, os classificadores classicos de AM foram pensados para
dados estruturados, enquanto deep learning mostra-se uma alternativa mais adequada
para casos de grandes bases de dados nao-estruturados, para a aplicacao classica de
machine learning, python possui uma biblioteca de grande popularidade para modelar
conjuntos de dados de dimensdes medianas (entre 1000 - 100.000 exemplos), Scikit-learn,
que é pioneira no uso de modelo de API ”fit( )\ predict()” devido a grande colaboracao da

comunidade aberta [18].

Desenvolvido pelo Google em 2016, Tensorflow é um framework que permite a de-
finicao de redes convolucionais profundas aplicadas diretamente em relacao ao tempo de
execucao do programa por meio de uma API de facil implementagao, permite aplicar
otimizacao de codigo, exportacao do modelo de classificagao o que torna uma ferramenta

atraente para uso [18].

PyTorch(2017) é outro tipo de framework para aplicagdo de rede neural profunda, é
uma aplicacao que permite interacao direta com o computador, ao invés de definir um

grafo estatico, utiliza um estilo de programacgao imperativa [18].

As bibliotecas de programacao de redes profundas usam a linguagem de modo direto,
para permitir o maior acesso a praticantes de programacao sao usadas Application Pro-
gramming Interface (API’s) que tem como fungao melhorar a experiéncia entre a agao e
personalizacao do codigo, porém ainda assim podem ter o uso confuso para novos pra-
ticantes, para isso existem outros tipos de ferramentas que é as bibliotecas wrapper que
abstraem a complexidade do funcionamento das API’s, um wrapper famoso é o keras que
oferece suporte ao Tensorflow, na versao 2.0 do Tensorflow em 2019 foi implementado

pelo submodulo tensorflow.keras como API de usudrio oficial da biblioteca [18].
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2.4 Deficiéncia Auditiva

Pessoas com deficiéncia (PcD), nomeclatura indicada pela Portaria da Presidéncia
da Republica — Secretaria de Direitos Humanos, N° 2.344, de 3 de novembro de 2010,
vem sendo tratadas de formas diferente ao longo da histéria, da época dos gregos e
romanos, onde habilidades fisicas e intelectuais eram veneradas, seja a crenca de que
as deficiéncias sao punicoes, ou sinal de semidivindade,a estrutura da sociedade tende
a trata-las de modo marginalizado, sendo inabilitadas e vistas como objeto de caridade
perante a comunidade e a prépria familia, o que dificulta a insercao destas pessoas na
sociedade, e cria impactos no acesso aos direitos basicos, como educacao,saude e mercado
de trabalho [9],[19].

A surdez é caracterizada como a reducao ou auséncia da capacidade de ouvir deter-
minados sons, uma forma de indicar este fenomeno é pela caracteracao dos tipos e causas,

os tipos de surdez segundo o [20] sao:

e Ligeira, no qual a pessoa nao possui atrasos no desenvolvimento e obtencao da
linguagem, apenas alguns elementos fonéticos sao despercebidos ocasionando difi-

culdade em ouvir uma conversa;

e Média, neste, ocorre dificuldade em adquirir a linguagem e distibio na articulagao

de palavras, ha necessidade de meios visuais, como leitural labial para entendimento;

e Severa, na qual a aquisicao de linguagem e articulacao de palavras é comprometido
e conversas em tons normais sao quase despercebidos sem uso intenso de elementos

visuais;

e Profunda, na qual nao ha sensibilidade auditiva, dificuldade extrema na aquisicao da
linguagem oral, e articulacao das palavras tornando necesséario o uso de linguagem

gestual;

e Cofose, na qual hé auséncia completa de percepcao do som, e impossibilidade de

articulacao das palavras e aquisicao de linguagem oral.
As causas podem ser classificada em duas [21], [20]:

e Perda auditiva condutiva, ocorre por bloqueio da orelha externa, Figura 2.5), cau-
sada pelo acimulo de cera de ouvida, infecgdes (otite) de repeticdo, imobilizagao
de um ou mais 0ssos que constituem o ouvido, rompimento do timpano, etc. Logo,
dificulta a passagem das ondas sonoras pelos canais que compoe o sistema auditivo

e o estimulo elétrico necessdario para interpretagao destes sinais pelo cérebro.
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e Perda auditiva neurossensorial, que compreende danos nas células ciliadas da cdclea,
ou nervo auditivo, Figura 2.5, pode ser desencadeada por rubéola, sifilis ou toxo-
plasmose gestacional, predispo¢ao ou heranca genética, meningites, presbiacusia,
etc. Logo, causa danos diretos a parte do sistema auditivo responsavel por gerar os

estimulos elétricos.

Orelha externa Orelha média  Orelha interna
Canais semicirculares
Anterior
Posterior
Lateral
Osm Nervo facial
Depoen Nervo vestibular
Auricula -Nervo auditivo
Coclea
Conduto =— Janela oval
auditivo - Janela redonda
externo Osso temporal

Tubo de Eustaquio
Cavidade timpanica

Ossiculos ™
Estribo \
Bigorna
Martelo

Figura 2.5. Anatomia da orelha humana. Fonte: [5].

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), desenvolve uma pesquisa
que visa coletar dados e desenlvover uma pesquisa em relagao a satde, a ultima edicao da
Pesquisa Nacional de Satide (PNS), realizada em 2013 e divulgada em 2015, apresentou
no volume tematico: Ciclos de vida, o plano de amostragem e indicadores de saude
especifico para alguns grupos que compoe a populagao brasileira, com destaque para
Pessoas com Deficiéncia. A PNS estimou que 6,2% da populacao, de 200,6 milhoes de
pessoas residentes em domicilios particulares permanentes em 2013, possuem algum tipo

das 4 tipos de deficiéncia: intelectual, fisica, auditiva e visual.

A PNS classificou a pessoa com deficiéncia auditiva, como aquela que tinha surdez
nos dois ouvidos,surdez em um ouvido e audi¢ao reduzida no outro, ou ainda audicao
reduzida de ambos os ouvidos, para coleta dos dados, e estimou-se que representam 1,1%

da populagao [6].
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Figura 2.6. Gréfico da proporcao de pessoas com deficiéncia auditiva, na po-
pulagao total, com indicacao do intervalo de confianca de 95%, segundo o sexo, 0s
grupos de idade, a cor, ou raca e o nivel de instrugao - Brasil - 2013. Fonte: [6].

2.4.1 Surdez e Saude

A comunidade surda representa uma minoria sociolinguistica e cultural em relacao
a comunidade que utiliza linguagem oral, logo o processo de comunicacao entre estes
individuos passa por barreiras, adversidade de integracao que promove desafios no aten-
dimento nas unidades de saude para o sujeito surdo e aliado ao déficit de humanizacao
na relagao profissional da satde - paciente deficiente auditivo, [22], onde as diferengas
lexicais e semanticas entre a lingua portuguesa, usada por pessoas com capacidade de
articulacao de palavras e capacidade de aquisicao de linguagem oral, e a LIBRAS, lin-
guagem visual-gestual, primeira lingua do sujeito surdo, tornam-se um obstaculo para
ambos os lados uma vez que a abordagem deve ser feita com termos expressoes mais

simples e de facil compreensao na conversao da lingua falada para a lingua oral.

A acessibilidade para pacientes surdos ou com deficiéncia auditiva ao atendimento
no Sistema Unico de Satde (SUS) ¢ garantido pelo Decreto Lei n® 5.626 de 2005, porém
ainda conta com problemas como falta de Aparelhos de Amplificacao Sonora Individuais
(AASI), falta de capacitacao dos profissionais de satde para este tipo de atendimento,
adaptacao escassa para promover o acolhimento, que é estabelecido por meio das relacoes

solidarias e com o ambiente [22],[23], ocasionando busca por servigos de saide menos
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frequentes entre pacientes surdos e deficientes fisicos em relagao a pacientes ouvintes.

Um estudo realizado entre Marco de 2011 e Julho de 2012 pelo Grupo de Estudos
e Pesquisa da Universidade Estadual da Paraiba [1] aborda o impacto da surdez na
periodicidade de busca a servigos de satide. O estudo foi composto por 36 pessoas surdas
e mostrou que 44.4% dos pacientes nao procuram servicos de satide por nao ter companhia

de uma pessoa ouvinte gesticulante, Tabela 2.1,

Tabela 2.1. Frequéncia de acesso aos servicos de saiides pelos participantes da
pesquisa. Fonte: [1].

Variaveis de Acesso Numero %
Acesso ao servigo médico Sim 27 75,0
Nao 9 25,0
Acesso ao servigo dentério Sim 32 88,9
Nao 4 11,1
Tipo de servico acessado Servigo Publico 17 53,1
Plano de Saude 8 25,0
Particular 7 21,8
Nio 4 11,1
Servicos usados (mais de 2 vezes no ano) Consulta Médica 9 25,0
Atendimento Dentério 8 222
Exame Clinico 5 13,8
Fisioterapia 1 2,7
Hospitalizacao 1 2,7
Por que nao acessar Sem necessidade 8 88,8
Sem acompanhante 4 44,4
Dificuldade Geogréfica 3 33,3
Dificuldade de locomogao 2 222
Dificuldade de transporte 2 22,2
Problemas Financeiros 2 22,2
Faz uso de medicamentos Sim 12 33,3
Nzo 23 63,8
Dificuldade de acesso aos medicamentos Sim 8 66,6
Nao 4 33,3
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e que 100% dos pacientes encontram dificuldades em comunicac¢ao com os profissionais
, Tabela 2.2,

Tabela 2.2. Indicacao dos fatores de comunicagdo no acesso aos servigos de
saude. Fonte: [1].

Variaveis de Comunicacao Ndmero %

Dificuldade de Comunicacao Sim 36 100,0

Forma de Expressao Assistencia de Familiar 31 86.1
Escrita 10 27.7
Mimica 9 25,0
Leitura Labial 8 22,2
Assisténcia de Intérprete 5 13,8
Imagens 2 5,5
Desenho 1 2,7
Libras 1 2,7

o que vai de encontro com o levantamento de [22] que por meio de levantamento de
artigos utilizando descritores indexados envolvendo temas relacionados a: surdez, pessoas
com deficiéncia auditiva, satde, e servigos de saude, determinou que 100% dos artigos

abordam a barreira comunicacional entre paciente surdo e profissional de satde.

2.4.2 Surdez e Educacao

Pessoas surdas fazem parte da constituicao da sociedade hé séculos, porém sua inte-
gracao a parte majoritaria da populagao, que é ouvinte e capaz de oralizar a comunicagao,
encontrou barreiras de ambas as partes, fazendo com que a populacao surda-muda se se-

gregasse a uma comunidade com lingua, cultura e identidade préprias [24].

O problema da comunicagao entre ouvintes e falantes e nao-ouvintes e nao-falantes
proporcionou a busca de solugoes, que tem as primeiras evidéncias registradas datadas
do século XVI, na Europa, marcada pelo desenvolvimento do manual: A escrita e a
oralizacao, de Ponce de Leon (1520-1584), que constituiu a base para que outros paises

interessados na educagao dos surdos criassem seus préprios manuais [24], [25].

No Século XVII e XVIII com avangos no desenvolvimento da educagao para surdos,
temos o francés L’Epée e a fundagdo do Instituto Nacional de Surdos-mudos (1750),
ocorrendo paralelamente o desenvolvimento de material que apresenta a lingua de sinais
como uma lingua universal, e capaz de expressar a comunicacao igualmente a lingua
falada para ouvintes, e o desenvolvimento de metologias pedagdgicas pelos jesuitas afim

de unificar a coletanea que usavam para instruir os jesuitas docentes [25].
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Durante essa era inicial do desenvolvimento de metodologias para ensino de surdos,
houve divergéncias, que segundo Massone foram ocasionadas pelos dois diferentes mode-
los de compreensao sobre a surdez, o modelo clinico-terapéutico, que leva em consideracao
a surdez em relagao ao distiurbio da deficiéncia auditiva, com a proposta do ensino ora-
lista de Heinick, que foi recusado por parte da comunidade cientifica da época, e o que
os sinais de mao propostos por L’Epée segue, modelo socioantropolégico, que acredita
na comunicac¢do gestual ao invés da oralizacdo [24], e permitiu que a Lingua de Sinais
Francesa fosse difundida em parte da Europa e mundo, sendo a base das linguas de sinais

americana e brasileira [25].

A histéria da educacao dos surdos no Brasil tem como principal personagem Dom
Pedro II, e com o ano marcante para tracar a evolucao histérica do desenvolvimento,
1857, com a fundagao do Imperial Instituto de Surdos-Mudos, atualmente denominado
Instituto Nacional de Surdos-Mudos (INES), uma escola para surdos inaugurada pelo

professor surdo francés Ernest Huet, que chegou em 1855 a convite do monarca [24].

Em 1960, Dr.Stokoe relata pela primeira vez a percepcao de que a lingua de sinais
possui aspectos linguisticos, tais como variagoes linguisticas, iconicidade e arbitrariedade,
caracteristicas que indicam uma lingua natural e completa, logo nao dependem, nem

descendem da lingua oral [24].

A apresentacao de regionalidade na expressao linguistica-visual marca também uma
caracteristica derivada do movimento surdo-mudo, que diante o histérico de preconceito
e marginalizagao social buscaram ocupar espacos comuns para reunir pessoas surdas que

compartilham dos mesmos interesses, costumes, histérias [24].

O reconhecimento das linguas de sinais como nao universais, e sim como entes préprios,
com caracteristicas que mudavam de pais para pais, fomentou a oficializagao das mesmas,
no Brasil, a lingua de sinais francesa lecionada por Huet misturou-se com aspectos da

lingua portuguesa, logo, reafirmando o status de lingua natural [24], [25].

Durante varias décadas no Brasil a luta dos educadores em relacao a escola inclu-
siva e democratica, acrescido no inicio da década de 80 do uso da Comunicacao Total,
filosofia e movimento americano de inclusao educacional, base da formulacao do modelo
socioantropoldgico da surdez, resultou na criagao de escolas especiais, onde alunos surdos
e professores ouvintes iniciaram a introducao dos aspectos visuais ja existentes na lingua

falada para a lingua de sinais [24].

A constituicao brasileira de 1988 trés artigos que citam os direitos das pessoas surdas,
fomentando a oficializacao das linguas de sinais, que no Brasil ocorreu em 2002 pela lei

10.436, que reconhece a LIBRAS como a primeira lingua oficial do sujeito surdo-mudo
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e a lingua portuguesa na modalidade escrita como segunda lingua, juntamente com a
resolucao N© 5.626 de 2005 que regulamentou a lei e discorre sobre a difusao da Libras
em todos os meios escolares, e tornou obrigatéria a disciplina em todos os cursos de
licenciatura e Fonoaudiologia [25], e garante o direito ao ensino de Libras para pessoas

surdas-mudas.

A oficializagao de LIBRAS como lingua oficial culminou no desenvolvimento de um
curso proprio para a area, que atende a necessidade do estudo mais aprofundado de uma
lingua, assim como todas as linguas necessitam, com a criagdo do curso de Letras/Li-
bras(2006), garante o direito da pessoa surda-muda ao acesso a satde e outras atividades
governamentais por meio da obrigatoriedade e oficializacao profissional de intérpretes,
assim como tradutores, pela lei N® 12.319 de 2010 [25].

O modelo oralista de Heinick baseado no entendimento clinico do problema da sur-
dez, implementou um sistema oralista no congresso de milao em 1880, em que os paises
que adotaram o sistema proibiram o uso da lingua de sinais para as pessoas surdas,
provado futuramente que a lingua gestual-visual do modelo socioantropolégico conseguia
atender melhor as necessidades de aprendizagem, por apresentar a surdez como uma di-
ferenca linguistica de uma lingua natural, logo, entende que aspectos como convivéncia
social podem promover alteracoes, criancas nascidas surdas-mudas, filhas de pais também
surdos-mudos, com o modelo da lingua de sinais conseguem apresentar um melhor desen-

volvimento [25].

Com um olhar atual, a surdez deve ser entendida como uma patologia, e uma marca
linguistica de aproximacao do sujeito surdo-mudo com a sociedade ouvinte, cujo nao
possui muitos espagos de convivio que permitem uma integracao, logo, em relagao a
educacao inclusiva ou bilingue, em que aprende-se a lingua portuguesa oral e escrita e a
lingua brasileira de sinais, deve-se levar em consideracao a proposta de politicas ptblicas
que vao permitir a maior inser¢ao de surdos-mudos em espacos de convivio sociais e

reduzir o preconceito contra essa comunidade [24].

A escolarizacao de pessoas com deficiéncia foi abordado por um documento aprovado
em uma conferéncia mundial de educacao especial, em 1994 na Espanha, sobre politicas
e praticas educacionais para pessoa com deficiéncia, chamada Declaragao de Salamanca,
que propos um novo olhar sobre a educacao especial, orientando a nivel nacional e inter-
nacional, de organizagao e politicas educacionais que leva em consideracao a mudanca da
estrutura curricular, a profissionalizagao dos educadores, e indica grupos prioritarios ao
acesso dessa educagao, que seriam criancas e jovens, com insercao da educagao infantil

inclusiva até o ensino bésico [24].
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Essa inclusao incluia politicas de transicao escola-trabalho, em que as demandas de
profissionalizacao, sociais e de comunicacao que atendam as expectativas da vida adulta,
a educagao de adultos permite que essa parcela da populagao que nao teve acesso a
educacao basica inclusiva possa se profissionalizar e inserir no mercado de trabalho, de
modo a se tornarem economicamente ativos, e educagao de meninas, uma véz que a

deficiéncia soma-se as desvantagens pré-existentes na vida de uma mulher [26].

A educacao inclusiva é uma pauta que confronta-se com principios e problematicas
das politicas publicas do ensino regular, que antecedem a introducao do ensino especial
como aponta Angelucci(2002), que é o aspecto do acesso universal a educagao bésica, no
Brasil apresentou-se um critério excludente, uma vez que a escola para todos nao estava
atendendo essa maxima democratica, independente dos alunos possuirem ou nao alguma
deficiéncia, o Plano Nacional de Educacao (2014) que possui em sua meta 4 a introdugao
do ensino bilingue na educacao, pode ser um subsidio para que ocorra maior atencao
do ministério da educacao em melhorar as praticas de inclusao em escolas que possuam
LIBRAS no curriculo, o uso de ferramentas tecnolégicas podem e devem ser icentivadas

para fomentar este processo.

2.4.3 Surdez e Mercado de Trabalho

Abraham Maslow (1908-1970), conhecido pela fundamentagao da Teoria das Necessi-
dades, por meio do qual baseado em observagoes empiricas dado sua funcao de psicélogo,
apresentou a proposta de divisao dos cinco niveis de fatores de satisfagao do ser humano,
em formato piramide, da necessidade de nivel mais baixo (base) até a de nivel alto (topo),
leva em consideracao que a necessidade, impulso e estados motivadores sao concepgoes

que implicam na motivagao, no qual a necessidade é a restricao da alegria [27].

As necessidades segundo Maslow s@o definidas nas categorias fisiol6gica (base da
pirémide), seguranga, social, estima e auto-realizacdo (topo da piramide), e o ato de
trabalhar pode ser avaliado de forma distinta levando em conta todos os niveis de neces-

sidade, da base para o topo da piramide, no que tange ao espectro das necessidades [27].

As necessidades sao traduzidas em busca de boas condigoes de trabalho, ordem e pre-
visibilidade, dado pela busca de beneficios, atendimento de normas de seguranca e padroes
de desempenho, integracao social por meio de relacionamentos interpessoais, busca de re-
conhecimento com base em mérito dada a competéncia que resulte em oportunidades de

crescimento [28].

O "assumir responsabilidades” por Zarifian é um termo comparativo para definir com-

23



peténcia, dentro do contexto do mercado de trabalho, retrata a qualificacao do sujeito

devido a natureza do seu trabalho [29].

No que concerne a discussao sobre a surdez, os aspectos sociais e psicologicos da
necessidade do trabalho, a discussao sobre o desenvolvimento da competéncia do sujeito
surdo é abordado por [29] em relagao as virtudes esperadas que o sistema educacional e
questoes psicoldgicas de formacao proporcionem para que seja desenvolvido as virtudes

intelectuais esperadas.

A integracao, que na constituicao de salamanca foi substituido por inclusao, de pes-
soas com deficiéncia é um tépico que procura normalizar as condi¢oes de vida das pessoas
deficientes, ¢ um equacionamento de problemas, busca de solugoes e concretizar a equi-
dade das oportunidades para todos de modo que haja participagao das pessoas deficientes,

e da socidade em geral [29].

Completando 30 anos (2021), a Lei de cotas para pessoa com deficiéncia, 8.213/91,
que obriga empresas que se adequam a propor¢ao de empregados, a reservar vagas para
pessoas com deficiéencia. A proporc¢ao incia-se com empresas que possuam a partir de 100
funcionérios como pode ser visto na Tabela 2.3,

Tabela 2.3. Percentual de cotas para pessoas com deficiéncia de acordo com a Lei
8.213/91

I-até 200 empregados 2%
I1-de 201 a 500 3%
III-de 501 a 1000 4%
IV-de 1001 em diante 5%

de acordo com a Rela¢do Anual de Informagoes Sociais (Rais), em 2018, o mercado
de trabalho formal contabilizou a existéncia 456,7 mil vagas ocupadas por pessoas com
defiéncia reabilitadas (termo usado para descrever que a natureza das vagas é referente as
agoes afirmativas) no Brasil [30]. Em 2017, mais de 79 mil trabalhadores surdos possuiam
carteira assinada [31], dos quais a maioria das vagas foram preenchidas para auxiliar de

escritorio.

O direito ao trabalho esta previsto no estatuto da pessoa com deficiéncia, instituido
pela lei 13.146/2015. As associagoes legitimadas representativas da populagao surda
buscam incentivar iniciativas de parceria com o setor produtivo para desenvolvimento de
projetos de qualificacao, assim como a luta pela politica de legalizacao e divulgacao da
LIBRAS [29].

Centros como a Federagdo Nacional de Educagao e de Integragdo do Surdo (FE-

NEIS), INES/RJ, associado ao governo federal, apoiam o ensino profissionalizante por
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meio da Divisdo de Qualificagdo e Encaminhamento Profissional (DIEPRO), dentro da
area do trabalho autonomo, competitivo e em oficinas protegidas ou abrigadas, e estagio

remunerado [29].

No Brasil, em 1989, foi iniciado o Programa de Emprego Apoiado(PEA), que em 1993
viria a ser nomeado Grupo de Emprego Apoiado(GEA) [29], que é uma iniciativa que
busca oferecer apoio para obtencao de emprego para uma pessoa deficiente, independente

da severidade da deficiéncia e possibilitando apoio individualizado.

Uma acgao que se pretenda inclusiva deve atentar para o redimensionamento
do tempo e do espaco de aprendizagem quando necessdrios; deve flexibilizar
conteudos, incluir valores culturais dos sujeitos; atentar para metodologias
que auziliem o dominio do papel profissional com o desenvolvimento das com-
peténcias para o trabalho, tendo em vista as necessidades educativas especiais;
implicar, nas estratégias pedagogicas, todos os atores, portadores ou nao de al-
guma deficiéncia. Caso contrdrio, corre-se o risco de favorecer uma exclusao,
ao incluir sem critérios, no Mundo do Trabalho, pessoas com deficiéncia; prin-
cipalmente se esse trabalho é de natureza competitiva. Fonte: [29],4° pardgrafo,

péagina:52.

O emprego apoiado em empresas é um processo sistematico que consiste em [32]:

e Perfil vocacional: descoberta dos pontos fortes, interesses e necessidades de apoio

da pessoa.

e Desenvolvimento de emprego: Pesquisa de vagas de trabalho que encaixa-se no

perfil vocacional.

e Acompanhamento pés-inclusao: Na qual o treinamento e inclusao social é verificado
de modo a validar as estratégias empregadas estao sendo adequadas as necessidades

da pessoa e da propria empresa.

O apoio pode ser realizado por meio de orientagao, auxilio personalizado no treinamento,
feedbacks,e assim como a pessoa com deficéncia, os outros funcionarios devem passar por

treinamento para que a inclusao possa efetivamente inserir o candidato naquele ambiente.

Empregar pessoas com deficiéncia no quadro de funcionarios possibilita a trans-
formagao da imagem perante a sociedade devido a visao inclusiva sobre os principios

que regem a empresa [32].
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2.5 LIBRAS

Na Lingua Brasileira de Sinais as relagoes gramaticais sao especificadas através da
manipulacao espacial dos sinais, por ser uma lingua gestual-visual, o uso do espaco im-
plica considerar o referencial, o mesmo sinal pode ser realizado em diferentes pontos de
referencial em nivel fonoldgico, implicando mudangas de significado no nivel semantico,
e indicar marcagao de plural e flexao verbal em nivel morfolégico e estabelece relagoes

gramaticais em nivel sintético [33].

Os sinais da LIBRAS, sematosEmas, sao a combincao dos elementos movimento das
maos e do braco, com um formato especifico, posicao espacial e movimentacao, é cons-
tituida de 5 parametros, configuracoes de mao, ponto de articulagao, movimentagao,

orientacao e expressoes corporais e faciais quando aplicdvel [8].

As linguas faladas possuem classificadores que apresentam a relagao entre o signifi-
cado, e fungao da palavra , além de ser possivel combind-los, de acordo com [33] em sete
categorias de classificadores que costumam estar presentes na organizacao das linguas,

sao eles material, formato, consisténcia, tamanho, localizacao, arranjo e quantia.

Na LIBRAS os classificadores podem ser descritivos, especificadores, de plural, ins-
trumental e de corpo [33], estes sdo apresentados por meio das combinagoes dos semato-
sEmas das 61 configura¢oes de mao (CM) Figura 2.7 que descrevem o referente quanto a

forma, tamanho, maneira como se comporta na acao e a classe que pertence.

Para pessoas que utilizam a lingua portuguesa o conceito de sematosemas e morfemas
podem ser confundidos com letra e palavra, respectivamente, porém o léxico da lingua
de sinais mostra-se mais complexo uma vez que um sinal pode ser formado por dois
morfemas como exemplifica [12] com o exemplo das palavras estudar e universidade, no

qual estudar é um morfema composto por uma sequencia de sematoemas, e a palavra

universidade é formada pela palavra estudar e um acréscimo de sematoemas.
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3 METODOS PARA CLASSIFICACAO DE MAO EM
LIBRAS

3.1 Informacoes dos recursos computacionais utilizados

Este trabalho foi realizado em um notebook da marca Dell Inspiron 5458, com proces-
sador com base x64 Intel(R) Core(TM) i5-5200U CPU e clock de 2.20GHz (4 nicleos),
possuindo 8GB de meméria RAM instalada, e sistema operacional Windows 10 Home
Single Language de 64 bits. O disco local com capacidade de 464GB sendo 224GB livres
para uso. A versao dos programas utilizados foram:

e Matlab R2018a v9.4.0.813654 win64

e Visual Studio Code v1.56.0 Windows_NT x64 10.0.19041
A versao das bibliotecas em Python 3.7.6 utilizadas sao:

e Numpy v1.18.1

e Matplotlib v3.1.3

e opencv-python v4.2.0
e openni v2.3.0

e tensorflow v2.3.1

e walk 0.3.5

e keras v2.4.3

e path v13.1.0

e scipy 1.4.1

e argh v(.26.2
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3.2 Experimento de implementacao preliminar dos classificado-

res

Primeiramente foi realizado um experimento em linguagem de programacao python,
para analise das informagoes relacionadas aos classificadores mais indicados para lidar
com problemas de reconhecimento de padroes da natureza da LIBRAS, que é o SVM e
o CNN. Para isso foi proposto um exemplo simples, onde foram geradas duas classes de
pontos por meio do programa do Apéndice 6.1,4,red’ e ’.,blue’, Figura 3.1, para analisar

os resultados gerados por ambos métodos de classificacao.

1.00 4 +

0.75 4

0.50 A

0.25 4

0.00 1

—0.25 A

Caracteristica 2

—0.50

—0.75 A

—1.00q =

T T T T T T T T T
-1.00 -0.75 -050 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Caracteristica 1

Figura 3.1. Geracao de dois pontos que representam 2 classes distintas.

Para a classificacao dos casos de distribuicao linear dos pontos, Apéndice 6.2, que

resultou na Figura 3.2,

Caracteristica 2

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3
Caracteristica 1

Figura 3.2. Conjunto de pontos das 2 classes com distribui¢ao linear
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e distribuicao circular, Apéndice 6.3, que resultou na Figura 3.3,

Caracteristica 2
[=]
N

Caracteristica 1

Figura 3.3. Conjunto de pontos das 2 classes com distribuicao circular

foi utilizado um programa em que a chamada da main é indicado no Apédice 6.7.

Foi gerado um conjunto de 1000 unidades para treinamento denominada M _training,
500 unidades para cada classe, e 400 unidades para teste denominada M _testing, 200
para cada classe, foi gerado uma nuvem onde foi indicado um espaco para cada classe
por meio dos rétulos t_training, no caso do conjunto de treinamento e t_testing para o
conjunto de teste, a distrbuicao dos pontos ocorreu de modo randéomico com uma taxa

de afastamento associado a um desvio padrao.

No caso da SVM, apresentado no Apéndice 6.4 foi utilizada a classe SVC para gerar o
modelo para classificacao, é aplicado uma funcgao kernel linear devido a natureza simples
dos dados do exemplo, para realizar a predicao a partir do conjunto de dados de teste,
antes entao, é preciso fazer o fitting do vetor de caracteristicas e de rétulo do conjunto
de dados que treina o modelo por meio de ajuste dos parametros, com o modelo treinado

¢é possivel predizer a resposta obtida da aplicacao no conjunto de testes.

Para o classificador CNN apresentado no Apéndice 6.5 foi utilizado as bibliotecas
tensorflow, tensorflow.keras e tensorflow.keras.utils, além do uso das classes layers e
models, a primeira etapa é transformar a matrix do conjunto de dados de entrada em
um vetor, tanto para os dados de treinamento quanto para os de teste e suas respectivos
rotulos, usando a classe sequential do keras é criado as camadas do modelo de treinamento,

a sequéncia usada para este exemplo foi:

1. Aplicacao de filtro convolucional unidimensional, uma vez que os dados foram trans-

formados em vetores, com os seguintes parametros: 8 filtros convolucional, kernel
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unidimensional , fun¢ao de ativacao 'relu’, e como foram utilizados 2 vetores unidi-

mensionais na entrada, de treinamento e teste, o input_shape = [2,1].

2. A proxima etapa seria a mineracao dos dados com o objetivo de reduzir o tamanho

dos vetores unidimensionais, para isso foi utilizado a funcao MaxPooling1D.

3. B aplicado a fun¢ao Flatten que transforma o formato do dado de entrada de uma

matrix [x,y| para um vetor de dimensao [x*y]

4. Para determinar a probabilidade de que o dado de entrada pertenca a uma das duas
classes do exemplo, é utilizado a funcao Dense, que é uma camada de 2 nds com
funcao de ativacao softmax que retorna um array de 2 probabilidades em que cada
n6 contém a probabilidade que o ponto do conjunto de teste pertenca a uma das 2

classes.

O teste do modelo é precedido de uma etapa de ajuda de configuragoes de compilagao,

para este exemplo as configuragoes foram as seguintes:

e Para determinar a precisao do modelo durante o processo de treinamento usou-se

a funcao de perda categorical_crossentropy.

e Para que o modelo adapte-se ao processamento de treinamento devido o dado de

entrada e os valores da fungao de perda ¢ utilizada a fungao de otimizagao sgd.

e Para determinar a qualidade do processo de treinamento foi utilizada a métrica de

exatidao.

Como difere-se do classificador SVM por realizar o processo de treinamento por varios ci-
clos, o processo fitting para o treinamento do modelo necessita de alguns parametros além
dos dados do vetor de caracteristicas e de rétulo do conjunto de dados de treinamento,

essas caracteristicas sao:

e Os modelos do keras para treinamento usam um conjunto de dados de uma vez

para fazer a predicao, no caso do exemplo o batch foi de tamanho 100.
e A quantidade de ciclos de treinamento escolhido foi de 500.

e E o critério para visualizacao do progresso das métricas durante o processo de
treinamento (diminui¢ao do valor da func¢ao perda e aumento da acuracia do modelo

treinado) foi indicado como 2.
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E com o modelo treinado é possivel predizer a resposta obtida da aplicacao no conjunto

de testes.

Devido a natureza dos problemas de classificagao, o resultado é obtido por mais de
um unico valor, a avaliacao da qualidade do modelo treinado é dado por um conjunto de

parametros, apresentados em Apéndice 6.6.

3.3 Base de dados das configuracoes de mao de LIBRAS

A proposta inicial do desenvolvimento do trabalho consistia em utilizar uma base
de dados pronta, e a partir de uma coleta de campo, construcao de uma base de dados
prépria, e assim, aplicando as mesmas metodologias indicar os resultados e apresentar a
discussao, porém devido a politica de distanciamento promovida em funcao da pandemia

de COVID-19, optou-se por utilizar apenas a base de dados encontrada.

Andres Jessé Porfirio [7], desenvolveu uma base de dados contendo as 61 configuragoes

de mao de LIBRAS a partir de sensores RGBD (Kinect) Tabela 3.1,

Tabela 3.1. Configuracgoes do sensor RGBD Kinect

Especificacoes do sensor Kinect

Resolugao do video 640x480 pixels
Taxa de captura 30 Hz
Distancia do objeto a camera  de 0,8 a 3m
Abertura do sensor a 0.8m 87x63cm
Transmissao de dados USB

usando software de aquisicao especialmente desenvolvido baseado na biblioteca OpenNI4.
Atores performaram a sequéncia pre-definida de movimentos, 2 vezes para cada sinal, uma

com a area da silhueta de interesse destacada, e outra com exposicao completa da area.

Resultando em 732 videos, 12 para cada classificagao, além dos canais RGBD(Red,Blue,
Green and Depth), o video ainda contém o esqueleto dos atores, gerado durante a
aquisicao das imagens, permitindo localizar as juntas dos atores, cada video tem duracao
de 5 a 10 s e resolucao VGA (640 x 480 pixels).
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3.3.1 Extracao dos frames

A obtencgao dos frames(quadros) dos videos foi realizado por meio do programa apre-
sentado no Anexo 7.1, este programa utiliza as bibliotecas os, sys, ¢v2, openni, argparse
e numpy, abrindo o diretério onde os videos .oni estao, extrai os frames gerando 3 versoes

de cada, colorida Figura 3.4,

Figura 3.4. Versao colorida do frame.

a versao do contorno do frame na Figura 3.5,

A
100 r')

200

300 4

Figura 3.5. Versao do contorno do frame.

e a componente de profundidade Figura 3.6,
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500 600

Figura 3.6. Versao da profundidade do frame.

e ao final cria um diretério novo para os frames de todos os 732 videos, como o
intervalo de duracao de cada video difere, a quantidade de frames gerado também difere,
e hé 4 videos que por corrompimento do arquivo nao geraram os frames, ao todo entao
temos 728 videos, 4 classificacoes de mao ficaram com 11 videos, ao invés de 12, logo

causando heterogeneidade das informacgoes.

3.3.2 Classificacao para caso estatico -configuracao Open-Hand-Closed-hand

Para iniciar a classificacao dos dados usados neste trabalho, foi usado um caso isolado
para teste e verificacao dos resultados obtidos, ao invés de utilizar o estudo baseado nas
61 configuragoes de maos da LIBRAS, o estudo foi realizado em relagao ao estudo das

caracteristicas mao aberta e mao fechada.

Devido a natureza da imagem, foi escolhido o classificador CNN uma vez que apds
extraido os frames dos videos, o objetivo é que a imagem toda fosse usada para o treina-
mento, para a SVM seria necessario uma etapa de pré-processamento para extracao das

caracteristicas adequadas para tratar de estudos sobre classificagao da LIBRAS.

O estudo foi feito utilizando as imagens da profundidade Figura 3.6 do frame do video,
foram utilizadas 2 configuracoes de mao, que para esse estudo nao foram consideradas
como um sematosEmas e sim apenas em relacao as caracteristicas mao aberta e fechada,
duas versoes utilizando o frame do video em que o sinal foi realizado com a exposi¢ao
completa do ator, e as duas versoes que possuem a silheuta da area de interesse destaca,

de um dos 5 atores.

Foram realizados 3 testes, 1 utilizando as imagens de mao fechada e mao aberta apenas

com as imagens dos frames retirados do video em que ocorre a exposicao completa do
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ator, como mostrado em Figura 3.4, um utilizando as imagens do video em que a silheta
estd destacada, como mostrado na Figura 3.7, e o tltimo foi utilizado uma combinagao

dos dois tipos de imagens, para ambos casos da mao aberta e fechada.

Figura 3.7. Versao da imagem em que o ator estda com a silhueta destacada.

A programagao envolvida nesta etapa é apresentada no Apéndice 6.8, como ja ex-
plicado, apds passar pela extracao dos frames dos videos, o programa de extracao cria
pastas para cada um dos videos contendo os 3 tipos de imagens do mesmo frame, a
primeira etapa para o processamento das imagens ¢ extrair dessas pastas a imagem de

profundidade dos frames.

O programa de extragao nomeia cada tipo de imagem de modo especifico, a imagem
colorida é denominada (nimero_do_frame)_color, a de contorno é denominada (nimero_do
_frame) 8bit e a de profundidade é (nimero_do_frame)_16bit, por meio dessa denominagao,
foi utilizado a parte ”16bit” da nomeclatura do arquivo para extracao das imagens de pro-

fundidade, e contagem da quantidade de imagens deste tipo de cada pasta.

Assim como foi realizado na etapa do experimento dos classificadores, as imagens
foram separadas em quatro conjuntos, aqui a funcao foi chamada separate _training _teste,
de caracteristicas e rétulos de treinamento, e de caracteristicas e rétulos de teste, logo,
foram criados 8 conjuntos que chamam a fun¢ao na main, um para as imagens de mao

aberta e um para as imagens de mao fechada.

Foi indicado que 70% das imagens fossem utilizadas para que aleatoriamente os con-
juntos de treinamento e teste fossem determinados, sendo que os de treinamento teriam
a dimensao de 0 até um valor aleatério de (0.7- quantidade_de_imagens) assim como seus
respectivos rotulos, e a dimensao dos conjuntos de teste seriam um valor aleatorio de

(0.7- quantidade_de_imagens) assim como seus respectivos rétulos.

Apos a definicao das dimensoes dos conjuntos o proximo passo é a definicao dos
vetores de caracteristicas e de rétulos de treinamento e os de teste das classes mao aberta

e mao fechada, realizados pela funcao join.
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O préximo passo é configurar o classificador, a logica é a mesma seguida na do
exemplo de aplicacao dos classificadores porém devido aos dados serem mais complexos,
as configuragoes possem algumas mudancas e acréscimos, usando a classe sequential do

keras as camadas do modelo de treinamento possui a seguinte sequéncia:

1. Diferente do exemplo '+,red” e ".,blue’ que possuia apenas uma camada de filtro
convolucional unidimensional, para as classes mao aberta e mao fechada sao usadas
duas camadas de filtro convolucional bidimensional, uma vez que os dados sao
imagens, com os seguintes parametros: 8 filtros convolucionais, kernel [6,6] , fungao
de ativacao 'relu’; e como foram utilizados matrizes bidimensionais na entrada, de
treinamento e teste, o input_shape = [linhas, colunas,1], a segunda camada de filtro

convolucional difere-se apenas pela quantidade de filtros que possui 6.

2. A etapa de mineracao dos dados com o objetivo de reduzir o tamanho dos vetores é
realizado apds cada uma das camadas de filtro convolucional, para isso foi utilizado a
funcao MaxPooling2D sendo a primeira com dimensao 8, e a segunda com dimensao
4.

3. E aplicado a fun¢ao Flatten que transforma o formato do dado de entrada de uma

matrix [x,y] para um vetor de dimensao [x-y]

4. Para determinar a probabilidade de que o dado de entrada pertenca a uma das duas
classes do exemplo, é utilizado a funcao Dense, que é uma camada de 2 nds com
funcao de ativacao softmax que retorna um array de 2 probabilidades em que cada
né contém a probabilidade que o ponto do conjunto de teste pertenca a uma das 2

classes.

O teste do modelo é precedido de uma etapa de ajuda de configuragoes de compilagao,
como para a classe de dados utilizado as informacgoes sao mais complexas as configuracoes
tiveram que ser melhor desenvolvidas para gerar um modelo mais robusto, as carac-

teristicas determinadas foram:

e Para determinar a precisao do modelo durante o processo de treinamento usou-se

a funcao de perda categorical_crossentropy.

e Para que o modelo adapte-se ao processamento de treinamento que agora possui
carater mais complexo devido o dado de entrada e os valores da fun¢ao de perda é
utilizada a func¢ao de otimizacao sgd que também precisou ser configurada utilizando
alguns parametros: Ir = 0,0100, decay de le-6, momentum de 0.9 enesterov =

True, estes parametros estao associados ao bias, e significa que os pesos gerados no
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treinamento serao atualizados com um fator do produto da taxa de aprendizagem

em relagao ao gradiente de decaimento de le-6 quando o momentum for 0,9.

e Para determinar a qualidade do processo de treinamento foi utilizada a métrica de

exatidao.

O processo fitting para o treinamento do modelo necessita de alguns parametros além
dos dados do vetor de caracteristicas e de rétulo do conjunto de dados de treinamento,

essas caracteristicas sao:

e A definicao do conjunto de dados de uma vez para fazer a predicao, batch foi de
tamanho 200.

e A quantidade de ciclos de treinamento escolhido foi de 750.

e E o critério para visualizacao do progresso das métricas durante o processo de
treinamento (diminui¢ao do valor da func¢ao perda e aumento da acuracia do modelo

treinado) foi indicado como 2.

O resultado do treinamento do modelo de predicao segue o mesmo critério dos usados no
exemplo das duas classes de experimento dos classificadores, as métricas sao as mesmas,
apresentados no Apéndice 6.6. E como neste exemplo o modelo foi treinado para que fosse
criado um arquivo de treinamento (json) e um arquivo com os pesos(hb), foi necessario

criar um outro programa para testar o modelo de predigao.

Utilizando a funcao de defini¢ao dos rétulos, é necessario primeiro fazer a leitura do
arquivo do modelo, carregar os pesos, e seguinte fazer a escolha das imagens de profundi-
dade, de preferéncia escolhendo as imagens em que sua versao colorida é conhecida, para
quando aplicar a predicao verificar se o resultado do preditor coincidiu com as imagens

esolhidas.

3.4 Data Augmentation, subamostragem e reescalonamento da
base de dados

Dentro das etapas propostos no escopo deste projeto, estao o reescalonamento e
subamostragem, que constituem etapas de pré-processamento dos dados de entrada do
algoritmo de treinamento do modelo, e este, como ja citado, serd realizado por meio de
um algoritmo de CNN, o que implica na necessidade de uma grande base de dados para

que o sistema possa generalizar de modo correto as classes.
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Ainda dentro das 2 classes Open Hand e Closed Hand para validagao da metodolo-
gia, a primeira etapa realizada foi a aplicacao de algoritmos de data augmentation para
aumentar a quantidade de imagens da base de dados, porém é necessario atencao com
a metodologia aplicada, como as informacoes deste trabalho incluem um caracteristica
dinamica que é o movimento da mao e formato da configuragao, a alteracao deve ser feita
de modo a nao descaracterizar a imagem de modo que possa acabar sendo confundida

com outra devido a alteracao.

A base é formada por 12 diretérios, cada um com 61 diretérios que sao as configuracoes
de mao, logo, para cada configuracao existem 12 exemplos, no caso das configuracoes 6,

33, 35 e 42 possuem apenas 11, pois 1 dos diretérios tiveram erro na extragao dos frames.

A quantidade de frames diferem-se por configuracao de mao, para solucionar esse
problema propoe-se a equalizacao da quantidade de frames por meio da subamostragem
das imagens, a equalizagao ocorreu convertendo as imagens que foram extraidas dos videos
com extensao oni, novamente para video, desta vez em extensoes avi e mp4, usando uma
funcao do OpenCV, o ffmpeg que permite a definicao da quantidade de frames em um

video.

A primeira tentativa foi realizada com a aplicacao em uma série de algoritmos na
linguagem python de data augmentation de filtragem, ruido e mudanca do mapa de
cores de todas as imagens, depois utilizando o matlab foi criado uma funcao que fazia a
conversao das imagens em um novo video de quantidade de frames fixa, foram escolhidas a
quantidade de 30 frames, uma vez que o Kinect possui taxa de 30Hz (quadros/segundo),
reescalonou-se temporalmente para que todos os videos tivessem 1 segundo, os videos
entao eram processados por outro algoritmo que extraia os frames dos videos, desta

forma, todos as classes teriam a mesma quantidade de frames.

A segunda tentativa foi realizada com apenas um algoritmo em python que por meio
de funcoes baseadas na aplicacao de alguns mecanismos de data augmentation usados
na primeira foi realizado um arranjo combinatodrio entre as funcgoes para ampliar a va-
riabilidade da base, e gerava um video a partir dessas imagens, com quantidade fixa de
30 frames como foi proposto na metodologia anterior, porém desta vez os frames nao
foram extraidos novamente, optou-se por usar os videos como dados de entrada para o

classificador.

Os videos foram nomeados em relagao a configuracao de mao, o participante da base,
o modo que o video foi gravado (ocorre a alteragao de vestimenta dos participantes em
alguns, ou mudanca da localizagdo onde o video foi gravado), e segue com a nomeclatura

em relagao as fungoes de data augmentation que serao aplicadas.
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3.5 Classificagao das configuragoes de mao a patir de um video

com quantidade fixa de 30 frames

O treinamento do modelo para as configuragoes de mao, difere-se do caso estético
usando como estudo de caso, pois a Libras pressupoe uma caracteristica dinamica, a mao
se move no espaco, nao fica parada, logo o reconhecimento das mesmas pode ocorrer
identificando a sequéncia das posicoes ao longo do tempo, a proposta indicada é que a
entrada do classificador sejam os aquivos com os videos gerados com 30 frames, ao invés

dos frames separadamente como foi realizado na classificacao dos casos estaticos.

Usar o video ao invés dos frames como entrada altera a dimensionalidade do pro-
blema do caso estatico, de um vetor passa a ser um tensor, e a quantidade de frames
deve ser levado em consideragao dentro deste tensor, inicialmente mantendo as outras
caracteristicas utilizadas no caso estatico para que possa ser feito uma comparagao entre

os valores obtidos em ambos os casos.

O conjunto de treinamento e teste foram obtidos por meio das configuragoes de mao
1 e 56, que representam as classes Open Hand e Closed Hand respectivamente, os partici-
pantes identificados como 1,2,3 e 6 para treinamento e os partipantes identificados como
4 e 5 para teste, por meio da nomeclatura do arquivos de videos ocorreu a separacao dos

tensores que contém os dados dos frames, e os rotulos dos videos.

Para o treinamento do classificador, a entrada serao os videos, logo, teremos um
tensor, e pelo tamanho da quantidade de frames estar fixo, este valor pode ser especificado
no dimensionamento do tensor, devido a quantidade de videos, o classificador vai demorar
a rodar a cada novo experimento realizado, optou-se por salvar os dados dos videos em
um arquivo binédrio de extensao mat, dessa forma, ao invés do programa ter que carregar

todos os videos, tera que carregar apenas os dados ja salvos.

A quantidade de camadas e hiperparametros da rede serao testados tanto com di-
mensoes e valores semelhantes aos usados nos estudos de caso, quanto novos valores,
uma vez que a dimensionalidade do problema alterou-se com a passagem da entrada ape-
nas das imagens para os videos, logo, pretende-se analisar o impacto que essa alteragao

ocasionou no classificador implementado quando decidiu-se usar a CNN.

Os testes do modelo treinado ocorrerao de forma semelhante aos do caso Open Hand e
Closed Hand, videos serao escolhidos aleatoriamentes e por meio dos arquivos de extensao
json e hH que guardarao as caracteristicas do modelo gerado, e ocorrerd a predicao,
resultado este essencial para a avaliar a ampliacao do uso da metodologia proposta para

as outras configuracoes de mao.
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4 RESULTADOS

4.1 Resultado dos experimentos preliminares dos classificadores

Para ambos classificadores SVM e CNN, o programa foi implementado 4 vezes e como
a distribuicao das nuvens de pontos ocorre de modo aleatério, os valores obtidos foram
diferentes e os resultados das métricas de avaliacao dos exemplos de distribuicao linear
Tabela 4.1,

Tabela 4.1. Valor dos parametros resultantes da classificagdo de duas classes com
distribuigao linear de caracteristicas usando SVM e CNN

Parametros SVM CNN

0,940, 0,942, 0,905, 0,927 0.932, 0.942, 0,910, 0,932
média = 0,9284:0,014 média = 0,92940,011
0.940, 0.925, 0.915, 0.910 0,935, 0,930, 0,910, 0,915
média = 0,92240,011 média = 0,92240,010
0,940, 0,958, 0,897, 0,943 0,930, 0,953, 0,910, 0,948
média = 0,9340,022 média = 0,93240,016
0,940, 0,941, 0,905, 0,926 0,932, 0,941, 0,910, 0,931
média = 0,92740,014 média = 0,92840,011

Exatidao

Sensibilidade

Precisao

Fl-measure

e as apresentacoes da média e margem de erro no Gréfico 4.1,
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Representagao das métricas de avaliagao para o estudo de caso da nuvem de pontos com distribuicao linear

10

0.8 4

0.6 4

0.4 1

Dimensdo das métricas de avaliagao

0.2 4

B SVM Linear
[ CNN Linear

0.0 -

Exatidao Sensibilidade
Métricas de avaliagdo

Precisao Fmeasure

Figura 4.1. Grafico da média e margem de erro dos parametros resultantes do
caso de distribuicao linear para o estudo de caso dos classificadores.

Os valores da distribuicao circular na Tabela 4.2,

Tabela 4.2. Valor dos parametros resultantes da classificacao de duas classes com
distribuigao cirular de caracteristicas usando SVM e CNN

Parametros SVM

CNN

0,995, 0,970, 0,997, 0,997

Exatidao < dia — 0.987£0.011
. 1,000, 0,972, 1,000, 1,000
Sensibilidade ' 1ia = 0,99340,121
. 0,982, 0,922, 0,991, 0,990
Precisao

média = 0,97110,028
0,991, 0,946, 0,995, 0,995
média = 0,981+0,020

Fl-measure

0,982, 0,967, 0,967, 0,930
média = 0,974-0,007
0,938, 0,927, 0,886, 0,940
média = 0,92240,217
1,000, 0,953, 1,000, 0,979
média = 0,9830,019
0,968, 0,940, 0,940, 0,959
média = 0,95140,012

e as apresentacoes da média e margem de erro no Gréfico 4.2,
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Representagao das métricas de avaliagao para o estudo de caso da nuvem de pontos com distribuigao circular

s SVM Circular
[ CNN Circular

1.0 A

o
o

Dimensdo das métricas de avaliagao
=] =]
= =S

0.0 -
Exatidao Sensibilidade Precisao Fmeasure

Métricas de avaliagdo

Figura 4.2. Grafico da média e margem de erro dos parametros resultantes do
caso de distribuicao circular para o estudo de caso dos classificadores.

Como pode ser visto no Grafico 4.3, para ambos casos do estudo, da distribuicao
linear e circular, os classificadores SVM e CNN atingiram 6timos resultados, o objetivo
desta etapa era determinar e validar o uso dos algortimos com relacao a sinais distintos,
no caso circular houve maiores variagoes nos valores do que no linear, o que era esperado

uma vez que é um sinal mais complexo.

Representacao das métricas de avaliagao para o estudo de caso das nuvens de pontos

Emm SVM Linear
[ CNN Linear
s SVM Circular
1.0 4 "™ CNN Circular

o
o

Dimensdo das métricas de avaliagao
o =]
= =

0.2 4

0.0 -

Exatidao Sensibilidade Preciséo Fmeasure
Métricas de avaliagdo

Figura 4.3. Grafico da média e margem de erro dos parametros resultantes do
caso de distribuicao linear e circular para o estudo de caso dos classificadores.
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4.2 Estudo de caso: imagens estaticas com Open-hand e Closed-
hand

4.2.1 Imagem com a exposicao completa do ator

Dada a quantidade de imagens dos diretorios de cada classe na entrada do algoritmo,

apresentado na Tabela 4.3

Tabela 4.3. Quantidade de imagens para cada classe.

Classe Quantidade de imagens de profundidade
Open-hand 142
Closed-hand 88

Apds a conclusao do processo de treinamento, o resultado das métricas de avaliacao

podem ser avaliadas na Tabela 4.4,

Tabela 4.4. Resultado das métricas de avaliacao. O valor elevado das métricas
pode estar associado a grande diferenca das duas classes testadas preliminarmente
e pode ser um indicio de overfit

Métricas de avaliacao Valor

Exatidao 1,0
Sensibilidade 1,0
Precisao 1,0
Fl-measure 1,0

na proxima etapa do trabalho advindo deste procedimento os resultados passarao
por uma avaliagdo de validagdo cruzada e reamostragem aleatéria [3] para evitar que

problemas de amostragem ocorram.

O teste de modelo para predi¢ao ocorreu com a escolha de 8 imagens aleatérias, 4 de

cada uma das classes, como pode ser visto na Figura 4.4
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(f) () (h)

Figura 4.4. Imagens utilizadas para o teste do modelo de predigao.

Logo, como apresentado na Tabela 4.5,

Tabela 4.5. Resultado da aplicacao de imagens no modelo de predicao

Figura Classificacao Correta Predicao

1 Fechada Fechada
2 Fechada Fechada
3 Fechada Fechada
4 Fechada Fechada
5 Aberta Aberta
6 Aberta Aberta
7 Aberta Aberta
8 Aberta Aberta

o modelo de predi¢ao conseguiu acertar todos os exemplos, este resultado sera discu-

tido na conclusao.

4.2.2 Imagens com a silhueta da area de interesse destacada

Dada a quantidade de imagens dos diretorios de cada classe na entrada do algoritmo,

apresentado na Tabela 4.6

Tabela 4.6. Quantidade de imagens para cada classe.

Classe Quantidade de imagens de profundidade

Open-hand 131
Closed-hand 133
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Apoés a conclusao do processo de treinamento, o resultado das métricas de avaliacao

podem ser avaliadas na Tabela 4.7,

Tabela 4.7. Resultado das métricas de avaliacao. O valor elevado das métricas
pode estar associado a grande diferenca das duas classes testadas preliminarmente
e pode ser um indicio de overfit

Métricas de avaliacao Valor

Exatidao 1,0
Sensibilidade 1,0
Precisao 1,0
Fl-measure 1,0

na proxima etapa do trabalho advindo deste procedimento os resultados passarao
por uma avaliagdo de validagdo cruzada e reamostragem aleatéria [3] para evitar que

problemas de amostragem ocorram.

O teste de modelo para predi¢ao ocorreu com a escolha de 8 imagens aleatérias, 4 de

cada uma das classes, como pode ser visto na Figura 4.5.

() ()

Figura 4.5. Imagens utilizadas para o teste do modelo de predigao.
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Logo, como apresentado na Tabela 4.8,

Tabela 4.8. Resultado da aplicacao de imagens no modelo de predigao

Figura Classificacao Correta Predigao

1 Aberta Aberta
2 Aberta Aberta
3 Aberta Aberta
4 Aberta Aberta
5 Fechada Fechada
6 Fechada Fechada
7 Fechada Fechada
8 Fechada Fechada

o modelo de predi¢ao conseguiu acertar todos os exemplos, este resultado sera discu-

tido na conclusao.

4.3 Avaliacao da etapa de Data Augmentation, subamostragem

e reescalonamento da base de dados

A implementacao dos algoritmos de data augmentation ocorreu utilizando 20 classes
para gerar as imagens, 3 delas podem ser vistas nas Figuras 4.6.b, onde ocorreu mudanca
no mapa de cores da imagem para Hue Saturation Value(HSV), 4.6.c, que a imagem
foi rotacionado tomando o centro da imagem como ponto rotacional e 4.6.d, que foi
aplicacao de um filtro na imagem, a rotacao foi aplicada na funcao variando 5 unidades,
o valor foi deixado baixo pois a rotacao poderia fazer com que a mao ficasse em uma

posicao que coincidiria com algumas das outras configuragoes.

| e — T

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.6. Imagens resultantes da aplicacao dos algoritmos de data augmentation
sobre a base de dados, sendo representada pelos casos Open Hand e Closed Hand.
(a) Imagem original;(b) Imagem com a aplicagdo da mudanga do mapa de cores;
(c) Imagem com rotacao usando o centro da imagem como centro, e (d) Imagem
com aplicagao de filtro blur.
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A primeira tentativa de lidar com o problema da subamostragem conseguiu obter
os resultados esperados, porém foi uma metologia muito trabalhosa visto que foi feita a
conversao manualmente das imagens de nova classe derivada da aplicagao do data aug-
mentation para video, seguido da extragao dos frames do novo video, além de terem sido
realizados em linguagens diferentes e programas diferentes, 1 dos 12 diretérios de apenas
1 das 61 configuragoes de mao apds passar por todo processo resultou em um diretério
com 4,4GB de imagens, para os outros 727 diretérios seria necessario a disponibilidade de
3,2TB de memoria em disco, e como citado, o notebok em que o trabalho foi desenvolvido
tinha pouco mais que 240GB disponiveis, logo, mostrou-se uma metologia com alto custo

de memoria e tempo, e foi descartada.

A segunda metodologia veio para tentar equilibrar o tempo gasto no desenvolvimento
da primeira, desta vez foi utilizada apenas a linguagem python, o algoritmo varre todos
os diretérios e todos os arquivos, ao invés de aplicar as mudancgas nas imagens para de-
pois converté-las em video, fungoes chamavam as imagens para aplicagao das mudancas,
Apéndice 6.11, depois outra funcao chamava as imagens e gerava o video das mesmas, e
devido a esse uso de fungoes, os algoritmos de data augmentation que na primeira meto-

dologia foram aplicados um a um, puderam agora ser aplicados em varias combinagoes.

Utilizando a segunda metodologia aplicada aos casos de estudos Open Hand e Clo-
sed Hand, realizando 182 combinacoes dos 3 algoritmos implementados, obteve-se 1824
videos em formato mp4 de 30 frames para cada configuracao, totalizando 3648 videos.
Chamando na main do programa, Apéndice (6.10), os videos de 30 frames gerados por

combinagbes como as apresentadas na lista (4.3).

process_all_dirs(’color’, rotation = -1.0, translation= 0, blurlevel = 5.0)

process_all_dirs(’color’; rotation = 2.0, translation= 1, blurlevel = 0.0)

process_all_dirs(’color’, rotation = -2.0, translation= 1, blurlevel = 1.0)

process_all_dirs(’color’, rotation = 0.0, translation= 2, blurlevel = 0.0)

Os arquivos sao gerados com a nomeclatura como 'configuracao0_participantel _modol
_frameshift0_rotation-1.0_translation0_blurlevel5.0.mp4 ’ e em relacao aos algoritmos que
resultaram no arquivo, o programa gera um arranjo para todas as configuracoes, todos os
participantes e todos os modos resultando em videos que tem frames como os exemplos

que podem ser vistos na figura (4.7).
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(a) (b) () (d)

Figura 4.7. Imagens resultantes de um frame obtido da aplicagao dos algoritmos
de data augmentation sobre a base de dados fazendo a combinac¢ao dos processos e
geracao do video de 30 frames, sendo representada pelos casos Open Hand e Closed
Hand. (a) Representa a chamada do primeiro item da lista (4.3); (b) Representa o
segundo item; (c) Representa o terceiro e (d) Representa o quarto item da lista.

4.4 Classificagcao das configuragoes de mao a patir de um video

com quantidade fixa de 30 frames

A primeira etapa para o desenvolvimento do treinamento do classificador é separar
os dados de treinamento e validacao, isso é realizado por meio da chamada da funcgao
extract_training_test_sets_from_videos na main, que é composto das fungoes, load_video
que carrega os videos gerados com o data augmentation, list_all_files que vai armazenar os
nomes dos videos, um vez que estes foram gerados para especificar todas as caracteristicas
do video, participant_from_filename e class_from_filename que sao funcoes responsaveis
por separar os participantes e a classe do videos em relacao a configuracao de mao que

representa, todas essas fungoes sao apresentadas no Apéndice 6.12.

A etapa de salvar estes dados no arquivo binario de extensdao mat por meio da
fungao save_training_testing_tensors chamada na main do Apéndice 6.12, deve ser rea-
lizada separadamente da parte da classificacao, uma vez que depois de ser gerada serd
utilizada pelo menos, depois deve ser comentada para que nao seja executada nova-
mente, e o inicio do treinamento ocorre carregando o arquivo gerado por meio da funcao
load_training_testing_tensors, e inserindo na rotina de treinamento por meio da funcao

single_session_training_testing_cnn, todos na main do Apéndice 6.12.

O treinamento do classificador ap6ds a separagao dos dados de treinamento e validacao
ocorreu alterando os hiperparametros da funcao single_session_training_testing_cnn para
a nova dimensao do tensor, que inclui o nimero de frames, porém o software indicou
que nao havia disponibilidade de memoéria Random Access Memory (RAM), o programa
VSCode indicou que seriam necessarios 240GB de meméria RAM, e como jé indicado, a

maquina usada para realizar o projeto possui apenas 8GB de RAM disponivel.

Diante deste problema, algumas solugoes testadas para realizar a reducao da quanti-
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dade de memoria RAM necessaria foram, a redugao da dimensao dos frames dos videos
mantendo-se a quantidade de frames e quantidade de videos de cada classe para treina-
mento e teste, a reducao da quantidade e dimensao dos frames do video e mantendo a
quantidade de videos, essa sendo possivel devido as caracteristicas distintas das confi-
guracoes de mao usadas, e uma outra alternativa seria reduzir a quantidade de frames
dos videos, a quantidade de videos, e manter a dimensao original dos frames, deste modo,

os dados estariam mais parecidos com os usados para as imagens estaticas.

A reducao da dimensao dos frames do videos de 480x640 pixels 4.8.a, foi escolhida
de modo que a memoria necessaria fosse metade da quantidade méxima disponivel, logo
4GB, foi reduzido em 64 vezes para a dimensao 60x80 pixels, como pode ser visto em 4.8.b,
e ocasionou uma baixa resolucao espacial 4.8.c, essa reducao foi utilizada para todas as

solugoes que usaram os frames redimensionados.

(a) (b) (c)

Figura 4.8. Imagens resultantes do Reescalonamento dos frames para que fosse
reduzido o consumo de meméria RAM no processo de treinamento do modelo de
classificagao, (a) Imagem que compoe o video de 30 frames, com dimensao 480x640;
(b) Imagem reescalonada em 64 vezes, logo, com dimensao 60x80 e (c) Imagem
reescalonada, aumentada para 480x640 com a nova resolugao.

A primeira alternativa de solucao para o problema da memoria RAM, que consistia
em manter a quantidade de frames e de videos, e apenas reduzir o dimensionamento dos
frames nao foi uma solugao que pode ser muito explorada, pois mesmo que a reducao
utiliza-se apenas dos 4GB de RAM planejados, ainda assim tornou o notebook muito
lento, nao foi possivel implementar de modo a alterar as camadas e os hiperparametros
do classificador, e assim obter os resultados necessarios para avaliacao da eficacia da

solucao.

Para nao reduzir mais a imagem e ocasionar a descaracterizacao, foi necessario usar
as alternativas que combinavam o redimensionamento ja aplicado com a reducgao da quan-
tidade de frames dos videos e a reducao da quantidade de videos de treinamento e teste, e
a que combina a reducao da quantidade de frames e videos, mantendo a dimensao original
de 480x640 pixels.
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Para todos os casos também foi gerada dois graficos, um relacionando o crescimento
da acuracia em relagao ao nimero de épocas de treinamento, comparando o desempe-
nho para os dados usados para treinamento e validacao, e outro grafico que compara os
desempenhos dos dados de treinamento e validagao que relaciona a funcao de perda e
a quantidade de épocas de treinamento, para isso poder determinar a composicao das

alternativas que apresentou o melhor resultado.

4.4.1 Treinamento por meio de videos com redimensionamento e reducao da quan-
tidade de frames

Em termos da quantidade de frames do video original, os valores foram escolhido
como prova de teste, dado que as configuracoes de mao escolhidas sao distintas, esperava-
se encontrar uma tendéncia no treinamento que fosse capaz de gerar um classificador com
bons resultados independente da quantidade de frames, com a baixa resolucao espacial

ja sendo considerada para todos os casos, e mantendo a quantidade de videos da base.

As tentativas de configuracao podem ser vistas na funcao single_session_training

_testing_cnn no Apéndice 6.12.

Em relacao aos graficos que relacionam a acuracia e funcao de ativacao com a quan-
tidade de épocas, para ambos casos de treinamento e validacao, é esperado que as curvas
tenham caracteristica assintotica, indicando que o treinamento seguiu o formato ade-

quado.
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Para 1 frame

Foi realizado utilizando 4 camadas sendo destas uma camada convolucional, com as

seguintes caracteristicas:

e 13 filtros convolucionais de dimensao 3x3, configurado para 1 frame na dimensao

do tensor;
e Pooling com dimensao 3x3;
e Dense = 2, uma vez que s6 ha duas configuragoes;
e Otimizadores, Ir = 0,00965, decay = 0,225¢7% ¢ momentum = 0,115;
e Funcao de perda = categorical_crossentropy;
e Métrica = acuracia;
e Tamanho do Batch = 160, 500 épocas de treinamento, e 20% dos dados para va-

lidacao.

Essas configuracoes dos hiperparametros resultaram em 12,976 parametros treinaveis,
o resultado do treinamento é apresentado nos graficos 4.9.a e 4.9.b que relacionam os
valores da acuracia e da fungao de perda respectivamente, em relacao a quantidade de

épocas de treinamento.
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Figura 4.9. Graficos resultantes da geragao do classificador para o caso de 1 frame
sendo usado para compor o video, (a) Grafico que mostra a relacdo da acuracia
de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos dos dados de
treinamento e validacao; (b) Gréfico que mostra a relagdo da funcdo de perda
de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos dos dados de
treinamento e validagao.
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Os resultados das métricas de avaliacao podem ser vistas na tabela 4.9,

Tabela 4.9. Resultado das métricas de avaliagao.

Métricas de avaliacao  Valor

Exatidao 0,6168
Sensibilidade 0,7056
Precisao 0,5992
F1-measure 0,6480

e a representagao grafica dos valores das métricas no Grafico 4.10

Representacdo das métricas para o caso de 1 frame
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0.5
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T T T T
Exatidao Sensibilidade Precisao Fmeasure

Métricas de avalicdo

Figura 4.10. Gréfico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de ava-
liacao para a reducao da quantidade de frames de 30 para 1.
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Para 2 frames

Foi realizado utilizando 4 camadas sendo destas uma camada convolucional, com as

seguintes caracteristicas:

e 13 filtros convolucionais de dimensao 3x3 , configurado para 2 frames na dimensao

do tensor;
e Pooling com dimensao 3x3;
e Dense = 2, uma vez que s6 ha duas configuragoes;
e Otimizadores, Ir = 0,00965, decay = 0,225¢7% ¢ momentum = 0,115;
e Funcao de perda = categorical_crossentropy;
e Métrica = acuracia;
e Tamanho do Batch = 160, 500 épocas de treinamento, e 20% dos dados para va-

lidacao.

Essas configuragoes dos hiperparametros resultaram em 2,752 parametros treinaveis,
o resultado do treinamento é apresentado nos graficos 4.11.a e 4.11.b que relacionam os
valores da acuracia e da fungao de perda respectivamente, em relacao a quantidade de

épocas de treinamento,

os resultados das métricas de avaliacao podem ser vistas na tabela 4.10, e a repre-

sentacao grafica dos valores das métricas no Grafico 4.12.

Tabela 4.10. Resultado das métricas de avaliagao.

Métricas de avaliacao  Valor

Exatidao 0,6234
Sensibilidade 0,6318
Precisao 0,6214
F1-measure 0,6264
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Figura 4.11. Graficos resultantes da geracao do classificador para o caso de 2
frames sendo usado para compor o video, (a) Gréfico que mostra a relagao da
acurdcia de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos dos
dados de treinamento e validacao; (b) Gréfico que mostra a relacao da funcao de
perda de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos dos dados
de treinamento e validagao.
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Representacdo das métricas para o caso de 2 frames

0.7

Dimensdo das métricas
o o
Ln [=4]
1 1

e
S
i

0.3

T T T T
Exatidao Sensibilidade Precisao Fmeasure

Métricas de avalicdo

Figura 4.12. Gréfico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de ava-
liacao para a reducao da quantidade de frames de 30 para 2.

Para 3 frames

Foi realizado utilizando 4 camadas sendo destas uma camada convolucional, com as

seguintes caracteristicas:

8 filtros convolucionais de dimensao 3x3 , configurado para 3 frames na dimensao

do tensor;
e Pooling com dimensao 3x3;
e Dense = 2, uma vez que s6 ha duas configuracoes;
e Otimizadores, Ir = 0,001, decay = 0,25¢~% ¢ momentum = 0;
e Funcao de perda = categorical _crossentropy;
e Métrica = acuracia;

e Tamanho do Batch = 200, 300 épocas de treinamento, e 20% dos dados para va-

lidacao.
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Essas configuracoes dos hiperparametros resultaram em 13,210 parametros treinaveis,
o resultado do treinamento é apresentado nos graficos 4.13.a e 4.13.b que relacionam os
valores da acurédcia e da funcao de perda respectivamente, em relacao a quantidade de

épocas de treinamento,
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Figura 4.13. Gréficos resultantes da geracao do classificador para o caso de 3
frames sendo usado para compor o video, (a) Gréfico que mostra a relacdo da
acuracia de treinamento em fun¢do da quantidade de épocas para os casos dos
dados de treinamento e validagao; (b) Grafico que mostra a relacdo da fungao de
perda de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos dos dados
de treinamento e validacao.
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os resultados das métricas de avaliagao podem ser vistas na tabela 4.11,

Tabela 4.11. Resultado das métricas de avaliacao.

Métricas de avaliacao  Valor

Exatidao 0,5329
Sensibilidade 0,6924
Precisao 0,5249
F1-measure 0,5971

e a representagao grafica dos valores das métricas no Grafico 4.14.

Representacdo das métricas para o caso de 3 frames

0.7 1

e
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Exatidao Sensibilidade Precisao Fmeasure

Métricas de avalicdo

Figura 4.14. Gréfico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de ava-
liacao para a reducao da quantidade de frames de 30 para 3.

Para 15 frames

Foi realizado utilizando 4 camadas sendo destas uma camada convolucional, com as

seguintes caracteristicas:

e 16 filtros convolucionais de dimensao 3x3 , configurado para 3 frames na dimensao

do tensor;
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Pooling com dimensao 3x3;

Dense = 2, uma vez que s6 ha duas configuragoes;

Otimizadores, Ir = 0,00445, decay = 0,315¢7% ¢ momentum = 0,0105;

Funcao de perda = categorical _crossentropy;

Métrica = acuracia;

Tamanho do Batch = 150, 450 épocas de treinamento, e 20% dos dados para va-

lidacao.

Essas configuracoes dos hiperparametros resultaram em 17,842 parametros treinaveis,
o resultado do treinamento é apresentado nos graficos 4.15.a e 4.15.b que relacionam os
valores da acuracia e da fungao de perda respectivamente, em relacao a quantidade de

épocas de treinamento.

Os resultados das métricas de avaliagao podem ser vistas na tabela 4.12; e a repre-

sentacao grafica dos valores das métricas no Gréfico 4.16.

Tabela 4.12. Resultado das métricas de avaliacao.

Métricas de avaliacao  Valor

Exatidao 0,4655
Sensibilidade 0,2763
Precisao 0,4444
F1-measure 0,3408
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Figura 4.15. Graficos resultantes da geracao do classificador para o caso de 15
frames sendo usado para compor o video, (a) Gréfico que mostra a relagao da
acurdcia de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos dos
dados de treinamento e validacao; (b) Gréfico que mostra a relacao da funcao de
perda de treinamento em funcao da quantidade de épocas para os casos dos dados
de treinamento e validagao.
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Representacdo das métricas para o caso de 15 frames
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Figura 4.16. Gréfico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de ava-
liacao para a redugao da quantidade de frames de 30 para 15.
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Como pode ser visto, nos casos de 1 e 2 frames apresentaram os melhores valores de
métricas, principalmente exatidao e sensibilidade, como pode ser visto nas Figuras 4.17.a

e 4.17.b respectivamente,

Representacao da métrica de exatidao para todos os casos em que houve reducéo da dimensao e quantidade de frames

0.7 q
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(a)

Representagdo da métrica de sensibilidade para todos os casos em que houve redugao da dimens&o e quantidade de frames
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(b)

Figura 4.17. Gréficos das métricas (a) Exatidao e (b) Sensibilidade, para todos
os casos apresentados da reducao da dimensao e quantidade dos frames.

indicando, como suspeitava-se, que quanto mais frames, mais exemplos sdo necessarios,
embora parte do valor de 3 e 15 frames ocorreu devido a demora um pouco maior para
os dados dos arquivos serem carregados e o processo de treinamento ocorrer, logo, nao
foi possivel testar mais combinacoes que pudessem vir a resultar em melhores valores de

métricas.
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Dos graficos obtidos, o caso de 3 frames apresentou a curva com as caracteristicas

mais perto do esperado como pode ser visto na Figura 4.18,

07 —— Exatidao
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Precisdo
-4 Fmeasure
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=
@
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UG
(0]
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]
£ 04
[m]
0.3

Numeros de frames para classificagdo

Figura 4.18. Gréfico que apresenta a tendéncia dos valores das métricas de ava-
liagao, para todos os casos apresentados da reducao da dimensao e quantidade dos
frames.

entretanto apresentou valores muito baixos para indicar que a aplicacao tenha sido
bem sucedida no caso, acredita-se que a alteragao de alguns dos hiperparametros poderia

ajustar o grafico para que obtivesse um formato mais suave, e com taxas mais altas.

Utilizando a mesma quantidade de camadas e hiperparametros em todos os casos, ¢
perceptivel que o classicador obtém resultados diferentes, e para isso foi necessario alterar
os parametros em busca dos melhores resultados de métrica possivel, porém ainda assim,
para todos os casos em que ocorre a a baixa resolugao espacial e da quantidade de frames

dos videos, obteve valores abaixo dos obtidos no caso do treinamento da imagem estatica.

Para todos os casos, as métricas nao obtiveram um desempenho alto, sendo con-
siderada alta valores de acurdcia proxima ou superiores a 90%, porém também, pelos
valores obtidos, acredita-se que nao tenha ocorrido overfit ou underfit, entao incialmente
descarta-se esse problema como um dos motivos que pode ter ocasionado os treinamentos

com desempenho aquém do esperado.

A abordagem do uso do classificador para o treinamento dos videos, seguiu uma linha
metodoldgica andloga a usada no caso da imagem estatica, logo esperava-se que os resul-
tados das métricas fossem semelhantes, hd indicios que podem ser vistos na Figura 4.18,
que os resultados tem uma tendéncia a funcionar bem para o uso de mais frames, como

os videos gerados com quantidade fixa de 30 frames e com o dimensionamento original de
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480x640 pixels, mas para isso seria necessario aumentar a base de dados com mais videos

para aumentar a quantidade de parametros treinaveis.

E necessario a verificacao dos algoritmos de data augmentation aplicados para avaliar
se nao ocasionaram a descaracterizagao da imagem, e aplicar novos algoritmos e mais

complexos, para que assim o sistema possa ter mais parametros treinaveis.
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5 CONCLUSAO

A proposta inicial deste trabalho visava criar um estudo de aprendizagem de maquina
que pudesse contribuir para os avancos académicos, tecnoldgicos e sociais na busca da
melhoria da condi¢ao de vida das pessoas da comunidade surda-muda alfabetizada em
LIBRAS ou bilingues, e pessoas que possuam algum grau mais leve de deficiéncia auditiva
e que também sejam gesticulantes de LIBRAS, por meio da facilitagdo da comunicagao
com pessoas nao-gesticulantes, reduzindo ainda mais os contratempos ocasionados pela

barreira comunicativa.

CNN é um classificador que lida muito bem com sinais da natureza do problema dos
sinais da LIBRAS, sua capacidade de mapear um conjunto de caracteristicas de dados de
imagens 2-D em relacao ao rotulo indicado para o treinamento do modelo, e capacidade
ajuste dos parametros da rede para criar o modelo com as melhores métricas foram os
aspectos usados para a escolha do mesmo, embora no estudo de caso do experimento
dos classificadores a SVM tenha obtido melhores resultados nas métricas de avaliacao, os

sinais que compoe a base de dados nao teriam o mesmo efeito.

Os valores das métricas e a capacidade de predicao das imagens inseridas como teste
aplicadas sobre o estudo de caso Open Hand - Closed Hand resultaram em o6timos valo-
res, mesmo que o caso use imagens simples diante existe uma suspeita de ocorréncia de
overfitting,logo nao significa que o modelo gerado tera os mesmos resultados de avaliacao
do algoritmo e predicao dos casos de teste para quando o estudo for replicado para todos
os sinais da base de dados, todos os frames ja foram extraidos dos videos, ainda faz-se
necessario fazer um estudo da melhor forma de reescalonar as sequéncias de imagens
temporalmente para gerar sinais com numero fixos de imagens para gerar o modelo que

vai apresentar a melhor capacidade de predicao.

O uso de videos faz que com que o classificador tenha mais parametros treindveis do
que no caso das imagens estaticas, o que indica a necessidade de mais exemplos para com-
por a base, sendo necessario a aplicacao de mais algoritmos de data augmentation, sem
que seja necessario reduzir a quantidade de parametros treinaveis, pois poderia ocasionar

a perda da capacidade de identificagao das caracteristicas para o caso das configuragoes
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de mao que nao tem caracteristicas distintas tais quais os casos Open Hand e Closed

Hand.

O treinamento do classificador como implementado, necessita de aumento da base de
dados, e do uso da quantidade fixa de frames resultantes do reescalonamento temporal
feito na etapa de geracao dos videos, a alteracao das camadas e hiperparametros do
classificador para testar varias configuragoes distintas como necesséario, dependem dos

recursos computacionais disponiveis.

A capacidade computacional do notebook utilizado impactou na aplicacao da meto-
dologia, é necessario maior espaco em disco maior para o aumento da base com os videos,
maior meméria RAM para que os videos usados fossem os com a quantidade fixa de 30
frames, sao necessarios para que ocorra a geracao de mais exemplos treinaveis para que

os parametros de treinamento sejam atendidos.

Inicialmente planejou-se que ao fim do projeto, todas as 61 configuracoes de mao
que constituem a LIBRAS seriam analisadas, usando a metodologia proposta de suba-
mostragem e reescalonamento das imagens, ainda na primeira etapa que foi o estudo da
Inteligéncia Artificial (IA) e suas vertentes, a busca pelo melhor classificador para o pro-
blema proposto e testes de um estudo de caso usando 2 das configuracoes, apresentaram
resultados confidveis que permitiram a escolha do classificador dado suas caracteristicas

distintas.

Varias hipdteses foram testadas para buscar os melhores resultados do classificador
para o problema, e durante essas hipdteses, novas metodologias tiveram que ser imple-
mentadas para se adequar as adversidade encontradas, o aumento da base de dados por
uso de algoritmos de data augmentation, o reescalonamento temporal para 1 segundo,
que gerou os videos com tamanho fixo 30 frames, a redugao da resolucao espacial, porém
dos casos propostos apenas o caso com redugao da dimensao e quantidade dos frames foi
executado e gerou resultados passiveis de andlise, e até o momento, os resultados possuem
valores das métricas mais baixos do que no caso das imagens estaticas, a impossibilidade
de testar mais hipdéteses deixa a divida se o erro foi ocasionado pelas alteracoes aplicadas,
pelo baixo niimeros de elementos treindveis devido a dimensao da base, e avaliar se possa

ter ocorrido erro na programacao do algoritmo do treinamento.

O potencial do projeto é muito alto, os resultados nao atenderam o que foi planejado
inicialmente, mas dado os desafios tecnoldgicos e de implementacao encontrados, o uso do
estudo de caso que acabou estendendo-se para a finalizacao do projeto, conseguiu gerar
um resultado que mostra as possibilidades de expansao do que foi realizado para as outras

configuracoes de mao, e o quanto ainda existe para ser feito, para assim finalmente lidar
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com as palavras em LIBRAS.

A evolucao deste projeto pressupoe incialmente o acesso a maquinas mais com espago
em disco e memoéria RAM altos o suficientes para lidar com o grande numero de dados,
aplicacao de mais algoritmos de data augmentation e uma avaliacao de quais melhores
alteracoes que nao prejudiquem a constituicao da base, para gerar mais videos vélidos e
assim massificar ainda mais a base de dados, a otimizacao do algoritmo de treinamento
com implementacao de rotinas de tunelamento para a busca dos melhores valores de
parametros, quantidades de camadas do classificador, e o treinamento de uma deep CNN
para lidar com o problema da linguagem natural da LIBRAS ja que a formagcao de palavras

¢é de natureza complexa.
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6 APENDICES

6.1 Gerador dos pontos ’+,red’ e ’.,blue’

import numpy as np

import matplotlib

; matplotlib.use( 'TkAgg’) #renderiza o gr fico
from matplotlib import pyplot as plt

def cloud_plot (M, t, show.now = True):
7 k= ([t[i] = max(t) for i in range(0, len(t))])
plt.figure ()

9 plt.plot M[k, 0], M[k, 1], ’+’, color = ’'red’)
k = np.where([t[i] = min(t) for i in range(0, len(t))])
11 plt.plot M[k, 0], M[k, 1], .7, color = ’'blue’)

if show_now:
plt .show ()

if __name__ =— 7 __main__":
M = np.array ([[-1, —1], [1, 1], [-1, —1]])
17 cloud_plot (M, [0, 1, 0])

6.2 Gerador da nuvem de pontos com distribuigao linear

1 # |——— Imported libraries | {{{

import numpy as np

3 from cloud_plot import cloud_plot

#———11}

# |——— generate_cloud_examples | {{{
7 def generate_cloud_examples(n):
nl = round(n / 2.0)
9 n2 =n — nl
Ml = (np.random.randn(nl, 2) % 0.9) + 1
11 t1l = np.ones(shape = [nl,])
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M2 = (np.random.randn(n2, 2) % 0.9) — 1

t2 = —np.ones(shape = [n2,])
M = np.ndarray (shape = [n, 2])
t = np.ndarray (shape = [n,])
MO : nl, 0 : 2] =Ml

M[nl : M.shape[0], O 2] = M2
£[0 : nl,] = tl

t[nl t.shape[0],] = t2

return M, t

21 #———}}}

1 #
import numpy as np

3 from cloud_plot

>

7

# |

Imported libraries |

import cloud_plot

{H

#—1}
generate_cloud_examples | {{{
def generate_cloud_examples(n, radius = 0.8):
M = np.random.randn(n, 2)
R = np.sqrt M[:, 0] #x 2 4+ M[:, 1] *x 2)

locations_positive_class =
locations_positive_class =

t = np.zeros(shape =

t[locations_positive_class] =

return M, ¢t

o #——

1 # |

def single_session_training_testing_svm (M_training ,

t_testing):

np.where (R <= radius)

locations_positive_class [0]

(nv ))fl

+1

single_session_training_testing_svm |

t_training ,

from sklearn import \texit{SVM}

s = \texit{SVM}.SVC(kernel =

t_training)

s. fit (M_training ,

results =

"rbf )

s.predict (M_testing)
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6.3 Gerador da nuvem de pontos com distribuigao circular

6.4 Modelo do classificador SVM no exemplo das nuvens pontos

{d

M _testing ,



6.5 Modelo do classificador CNN no exemplo das nuvens pontos

# |—— labels2activationmatrix | {{{
> def labels2activationmatrix(t, possible_labels):
samples = t.shape[0]
4 number_labels = len(possible_labels)
y = np.zeros (shape = [samples, number_labels])
6 for k in range (0, number_labels):
L = possible_labels [k]

8 v = [t[i] = L for i in range(0, len(t))]
n = np.where(v)
10 y[n[0], k] =1
return y

N

#———11}

14 # | activationmatrix2labels | {{{
def activationmatrix2labels(y, possible_labels):
16 samples = y.shape[0]
t = np.zeros(shape = [samples ,])
18 for k in range(0, t.shape[0]):
M = max(y[k, :])
20 v = [ylk, i] =M for i in range(0, y.shape[1l])]
v = np.where(v)
22 v =v][0]
try:
24 v =v][0]
except:
26 pass
t [k] = possible_labels [v]
28 return t

#———11}
30
# | single_session_training_testing_cnn | {{{
32 def single_session_training_testing_cnn (M_training, t_training , M_testing,
t_testing):
import tensorflow as tf # Ver tamb m o pytorch
34 from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras import models
36 from tensorflow.keras.utils import to_categorical
from tensorflow.compat.vl import ConfigProto
from tensorflow.compat.vl import InteractiveSession
config = ConfigProto ()

40 config.gpu_options.allow_growth = True

HF FH FH F*

session = InteractiveSession (config=config)
42 import logging
logging . getLogger (’tensorflow ') .disabled = True
” M_training_ = np.zeros(shape = [M_training.shape[0], 2, 1])
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M_training_[0 : M_training.shape[0], 0 : 2, 0] = M_training

M_testing. = np.zeros(shape = [M_testing.shape[0], 2, 1])

M_testing_[0 : M_testing.shape[0], 0 : 2, 0] = M_testing

¢ = models. Sequential ()

c.add(layers.ConvlD( filters = 8, kermnel_size = 1, activation="relu’,
input_shape = [2, 1]))

c.add(layers.MaxPoolinglD (1))

c.add(layers.Flatten())

c.add(layers.Dense(2, activation=’softmax’))

#c . summary ()

c.compile(loss=’categorical _crossentropy’, optimizer="sgd’, metrics=[’
accuracy )

c.fit (M_training_, labels2activationmatrix(t_training , [—1, 1]), \

batch_size = 100, epochs = 500, verbose = 2)

results = c.predict (M_testing_)

results = activationmatrix2labels(results, [—1, 1])

6.6 Resultado da classificagao das nuvens pontos SVM e CNN

por meio das métricas de avaliagao

k = [results[i] = max(t_training) and t_testing[i] = max(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

true_positives = len(k[0])

k = [results[i] = min(t_training) and t_testing[i] = min(t_training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

true_negatives = len(k[0])

k = [results[i] = max(t_training) and t_testing[i] = min(t_-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

false_positives = len(k[0])

k = [results[i] = min(t_training) and t_testing[i] =— max(t_training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

false_negatives = len(k[0])

k = [t_testing[i] = max(t_training) \

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where(k)
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positives = len(k[0])

k = [t_testing[i] = min(t_training) \
for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

negatives = len(k[0])

accuracy = (true_negatives + true_positives) / (positives + negatives)
sensitivity = true_positives / positives
if true_positives + false_positives = 0:
precision = 0
flmeasure = 0
else:
precision = (true_positives) / (true_positives + false_positives)

flmeasure = 2.0 / (1.0 / precision + 1.0 / sensitivity)

return results , accuracy, sensitivity , precision, flmeasure

33

# |——— show_results | {{

def show_results(classifier_type , accuracy, sensitivity , precision

flmeasure):

Print (7 - ")
print ('Results using ’ 4+ classifier_type + ':7)
print ( "Accuracy: ' + str(accuracy))

print (’Sensitivity: ’ 4 str(sensitivity))

print ("Precision: ' + str(precision))

print (’Fl-score: ' + str(flmeasure))

print (’ ")

#———11}

6.7 main dos programas de ambos classificadores SVM e CNN

# |
if

para o exemplo da nuvem de pontos

main | {{{

__name__ =— ’__main__":

number_examples_training = 1000
number_examples_testing = 400

M _training , t_training = generate_cloud_examples(

number_examples_training)

M _testing , t-testing = generate_cloud_examples(number_examples_testing)
cloud_plot (M_training , t_training , show_now = True)
results , accuracy, sensitivity , precision, flmeasure = \

single_session_training_testing_svm (M_training, t_training , M_testing,
t_testing)

show_results(’an \texit{SVM}’, accuracy, sensitivity , precision,
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flmeasure)

results , accuracy, sensitivity , precision, flmeasure = \

single_session_training_testing_cnn (M_training, t_training, M_testing,
t_testing)

show _results(’a \texit{CNN}’, accuracy, sensitivity , precision ,

flmeasure)

#———11}

6.8 Estudo de caso Open Hand - Closed Hand

import numpy as np

import matplotlib

matplotlib.use( 'TkAgg’) #renderiza o gr fico
from matplotlib import pyplot as plt

from matplotlib.image import imread

import os

def extract_images(directory, label):
downsample_factor = 3
all_images = os.listdir (directory)
depth_images = []

for k in range(0, len(all_-images)):

filename = all_images [k]
k = filename.find ('16bit ")
if k> —1:

depth_images .append (filename)
number_images = len (depth_images)
x = plt.imread(directory + ’/’ + depth_images[0])
x = x[0 : x.shape[0] :downsample_factor, 0 : x.shape[1l]

downsample_factor]

rows = x.shape [0]
columns = x.shape[1]
M = np.zeros(shape = (number_images, rows, columns, 1))

for k in range(0, len(depth_images)):
x = plt.imread(directory + '/’ + depth_images[k])
x = x[0 : x.shape[0] :downsample_factor, 0 : x.shape][l]
downsample_factor ]
M(k, :, :, 0] =x
t = np.zeros(shape = (number_images, )) + label
return M, t

def separate_training_test (M, t, training_proportion):
number_images = M. shape [0]

number_training_images = int (training_proportion % number_images)

76



36

16

48

o
¥

56

60

64

66

68

70

r = np.random. permutation (number_images)

M_training = M[r [0

number_training_images],

M_test = M[r [number_training_images :], :, :,

Sy, 1]
:]

t_training = t[r[0 : number_training_images] ,]

t_test

return M _training ,

def join (M1, M2, t1, t2):
M = np.zeros(shape = \
(Ml.shape[0] 4+ M2.shape[0], Ml.shape[1l], MI.

t[r[number_training_images :],]

t_training , M_test, t_test

shape [2], Ml.shape[3]))

M[0 : Ml.shape[0], :, :, :] =Ml

M[ML. shape [0] :, :, :, :] = M2

t = np.zeros(shape = (t1.shape[0] + t2.shape[0], ))
t [0 t1l.shape[0], ] = tl

t[t1.shape[0] :, ]

t2

return M, ¢t

def show_example (M, image_number):

rows = M.shape[1]

columns = M. shape [2]

I = np.zeros(shape = (rows, columns))
I[:, :] =M[image_number, :, :, 0]
plt .imshow (I)
plt .show ()

# | labels2activationmatrix |

def labels2activationmatrix (t,

samples

= t.shape[0]

possible_labels):

number_labels = len(possible_labels)

y = np.zeros (shape

for k in range (0, number_labels):
L =

v

n

possible_labels [k]

[t[i] = L for i in range(0, len(t))]

np. where (v)

y[n[0], k] =1

return y

#——1}}

# |-—— activationmatrix2labels

def activationmatrix2labels(y,

samples = y.shape[0]

{{

[samples, number_labels])

!
possible_labels):

t = np.zeros (shape = [samples,])

for k in range(0, t.shape[0]):
M = max(y[k, :])

v =

v
\

{{

[ylk, i] =M for i in range(0, y.shape[l])]

np.where (v)
v[0]
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80 try:

v =v][0]
82 except:
pass
84 t [k] = possible_labels[v]
return t
so #———1}}
ss # | single_session_training_testing_cnn | {{{

def single_session_training_testing_cnn (M_training, t_training , M_testing,

t_testing):

90 import tensorflow as tf # Ver tamb m o pytorch
from tensorflow.keras import layers

92 from tensorflow.keras import models
from tensorflow.keras.utils import to_categorical

94 from tensorflow import optimizers

from tensorflow.compat.vl import ConfigProto

96 from tensorflow.compat.vl import InteractiveSession

config = ConfigProto ()

98 config.gpu_options.allow_growth = True

FH F F Ik I

session = InteractiveSession (config=config)
100 import logging

rows = M_training.shape[1]
102 columns = M_training.shape [2]

logging . getLogger ( 'tensorflow ’).disabled = True

104 ¢ = models. Sequential ()
c.add(layers.Conv2D(filters = 8, kermel_size = [6, 6], activation=’relu
’, input_shape = [rows, columns, 1]))
106 c.add(layers.MaxPooling2D (8))
c.add(layers.Conv2D(filters = 6, kernel_size = [6, 6], activation="relu
)
108 c.add(layers.MaxPooling2D (4))
c.add(layers.Flatten ())
110 c.add(layers.Dense(2, activation=’softmax’))
¢ .summary ()
112 sgd = optimizers.SGD(lr = 0.0100, decay = le—6, momentum = 0.9,
nesterov = True)
c.compile(loss="categorical _crossentropy’, optimizer=sgd, metrics=[’
accuracy )
114 c.fit (M_training , labels2activationmatrix (t_-training , [—1, 1]), \
batch_size = 200, epochs = 750, verbose = 2)
116 # serialize model to JSON
model_json = c¢.to_json ()
118 with open(”trained_model.json”, "w”) as json_file:

json,flle.erte(model,Json)
120 # serialize weights to HDF5

c.save_weights (7 trained_model .h5")
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print (”Saved model to disk.”)

results = c.predict (M_testing)

results = activationmatrix2labels (results, [—1, 1])

k = [results[i] = max(t_training) and t_testing[i] = max(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where(k)

true_positives = len(k[0])

k = [results[i] = min(t_training) and t_testing[i] = min(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

true_negatives = len(k[0])

k = [results|[i] = max(t_training) and t_testing[i] = min(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

false_positives = len(k[0])

k = [results[i] = min(t_training) and t_testing[i] = max(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

false_negatives = len(k[0])

k = [t_testing[i] = max(t_training) \

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

positives = len(k[0])

k = [t_testing[i] = min(t_training) \

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

negatives = len(k[0])

accuracy = (true_negatives 4+ true_positives) / (positives + negatives)

sensitivity = true_positives / positives

precision = (true_positives) / (true_positives + false_positives)

flmeasure = 2.0 / (1.0 / precision + 1.0 / sensitivity)

return results , accuracy, sensitivity , precision, flmeasure

1)

_-name__ = ' __main__":

directory_open_hand = "C:/Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos
/2020_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS

2011 /LIBRAS-HC-RGBDS-2011/C1.1/C1_1 /TESTE_CLASSIFICACAO_OH_CH_.TOTAL

/open_hand”

directory_closed _hand = 7C:/Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos
/2020_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS
—2011/LIBRAS-HC-RGBDS-2011/C1.1/C1_.1 /TESTE_CLASSIFICACAO_-OH_CH.TOTAL
/closed_hand”
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MO, t.-O = extract_-images(directory_open_hand , —1)
160 M.C, t.C = extract_-images(directory_closed_-hand , +1)
M_O_training, t_O_training, M_O_test, t_O_test = \
162 separate_training _test (MO, t.O, 0.70)
M_C_training , t_C_training , M_C_test, t_C_test = \
164 separate_training _test (M.C, t.C, 0.70)
examples_training = min((M_O_training.shape[0], M_C_training.shape[0]))
166 M_O_training = M_O_training[0 examples_training , :, :, :]
t-O_training = t_O_training[0 : examples_training ,]
168 M_C_training = M_C_training [0 examples_training , :, :, :]
t_C_training = t_C_training[0 : examples_training ,]
170 examples_test = min((M_O_test.shape[0], M_C_test.shape[0]))
M_O_test = M_O_test : :
172 t_O_test = t_O_test
M_C_test = M_C_test
174 t_C_test = t_C_test

M _training , t_training = \

[0 examples_test , :, :, :]
[0 examples_test ,]
[0 examples_test, :, :, :]
[0 examples_test ,]

176 join (M_O_training , M_C_training, t_-O_training, t_-C_training)
M_test, t_test = join(M_O_test, M_C_test, t_-O_test, t_-C_test)
178 # show_example (M _training , 0)
# show_example (M _training , M_training.shape[0] — 1)
180 results , accuracy, sensitivity , precision, flmeasure = \

single_session_training_testing_cnn (M_training, t_training , M_test,

t_test)
182 print (’accuracy: ' + str(accuracy))
print (’sensitivity: ’ 4 str(sensitivity))
184 print ('precision: ' 4 str(precision))
print ( "flmeasure: ' + str(flmeasure))

6.9 Teste do modelo do estudo de caso Open Hand - Closed
Hand

1 from tensorflow.keras.models import model_from_json
import numpy as np

; import matplotlib.pyplot as plt

5 # |——— activationmatrix2labels | {{{
def activationmatrix2labels(y, possible_labels):

samples = y.shape[0]

~

t = np.zeros(shape = [samples,])
9 for k in range(0, t.shape[0]):
M = max(y[k, :])
B v = [ylk, i] =M for i in range(0, y.shape[1l])]
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13 v = v|[0]
try
15 v = v][0]
except:
17 pass
try:
19 t[k] = possible_labels[v]
except:
21 t[k] = —1
return t
o 1}
25 def extract_image (filename):
downsample_factor = 3
27 x = plt.imread(filename)
x = x[0 : x.shape[0] : downsample_factor, 0 : x.shape[l]
downsample_factor |
29 y = np.zeros(shape = (1, x.shape[0], x.shape[l], 1))
y[0, :, :, 0] =x
31 return y
33 if __name__ == ’__main__":

json_file = open(”C:/Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos/2020_1/
TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HCG-RGBDS—2011/LIBRAS—
HC-RGBDS-2011/C1.1/C1_1 /TESTE_CLASSIFICACAO_OH_CH.TOTAL/
trained_model.json”, 'r’)
35 loaded_model_json = json_file.read()
json_file.close ()
37 ¢ = model_from_json (loaded_model_json)
c.load_weights (”C:/Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos/2020_1/
TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—-2011/LIBRAS—
HG-RGBDS-2011/C1.1/C1_1/TESTE_CLASSIFICACAO_OH_CH_ TOTAL/
trained_model . h5")

39 x1 = extract-image (”C:/ Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos/2020
_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—-2011/
LIBRAS-HC-RGBDS-2011/C1.1/C1_1/TESTE_CLASSIFICACAO_OH_CH.TOTAL/
examplel .png”)

x2 = extract_image ("C:/ Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos /2020
_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—2011/
LIBRAS-HG-RGBDS—2011/C1.1/C1_1 /TESTE_.CLASSIFICACAO_OH_CH_.TOTAL/
example2.png”)

a1 x3 = extract_image ("C:/ Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos /2020
_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—2011/
LIBRAS-HC-RGBDS—-2011/C1.1/C1_1/TESTE_CLASSIFICACAO_OH_.CH_.TOTAL/
example3.png”)

x4 = extract_image ("C:/ Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos /2020

81



43

49

61

63

69

_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—2011/
LIBRAS-HC-RGBDS-2011/C1.1/C1_1 /TESTE_.CLASSIFICACAO_OH_CH_.TOTAL/
exampled .png”)

x5 = extract_image ("C:/ Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos /2020
_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—2011/
LIBRAS HC RGBDS-2011/C1_1/C1_1 /TESTE.CLASSIFICACAO_OH.CH.TOTAL/
exampleb.png”)

x6 = extract_image ("C:/ Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos /2020
_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—2011/
LIBRAS HC RGBDS2011/C1_1/C1_1 /TESTE.CLASSIFICACAO_OH.CH.TOTAL/
example6 .png”)

x7 = extract_image ("C:/ Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos /2020
_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—2011/
LIBRAS-HC-RGBDS—2011/C1.1/C1_1/TESTE_CLASSIFICACAO_OH_CH.TOTAL/
example7.png”)

x8 = extract_image ("C:/Users/pc home jan 2020/OneDrive/Documentos /2020
_1/TCC/bruno_processamento_sinais /DATABASE/LIBRAS-HC-RGBDS—2011/
LIBRAS-HCG-RGBDS-2011/C1.1/C1_1 /TESTE_.CLASSIFICACAO_OH_CH.TOTAL/
example8.png”)

resultl = activationmatrix2labels(c.predict(xl), [—1, 1])
result2 = activationmatrix2labels(c.predict(x2), [—1, 1])
result3 = activationmatrix2labels(c.predict(x3), [—1, 1])
result4d = activationmatrix2labels(c.predict(x4), [—1, 1])
resultb = activationmatrix2labels(c.predict(x5), [—1, 1])
result6 = activationmatrix2labels(c.predict(x6), [—1, 1])
result?7 = activationmatrix2labels(c.predict (x7), [—1, 1])
result8 = activationmatrix2labels(c.predict(x8), [—1, 1])
if resultl = —1:

resultl = ’open hand’
else:

resultl = ’closed hand’
if result2 = —1:

result2 = ’open hand’
else:

result2 = ’closed hand’
if result3d = —1:

result3 = ’open hand’
else:

result3 = ’'closed hand’
if resultd = —1:

result4 = ’open hand’
else:

result4d = ’closed hand’
if resulth = —1:

resultb = ’open hand’
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75 else:

resultb = ’closed hand’
77 if result6 =— —1:
result6 = ’open hand’
79 else:
result6 = ’closed hand’
81 if result?7 = —1:
result7 = ’open hand’
83 else:
result? = ’'closed hand’
85 if result8 = —1:
result8 = ’open hand’
87 else:
result8 = ’closed hand’
89
01 print (’Result for imagel: ' 4 resultl)
print (’Result for image2: ' 4 result2)
93 print ('Result for image3: ’ + result3)
print ('Result for imagel: ’ + result4)
95 print (’Result for image2: ' 4 resulth)
print (’Result for image3: ' 4+ result6)
o7 print (’Result for imagel: ' 4 result7)
( T+ )

print ("Result for image2: result8

6.10 Aplicacao de Data Augmentation no dataset Open Hand

e Closed Hand e geracao de videos de 30 frames

# ————| Imported libraries
| {{{

> from os import walk

import cv2
4+ import numpy as np

from scipy import ndimage

o # ———}}

s # ———| is_image_type

| {

def is_image_type(filename , desired_image_type):

10 t = filename[:: —1]
k =t.find(’.")

12 t:t[k+1 :]
k=¢t.find(’.")
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14 t :t[: k]

t = t[:i:—1]
16 if t = desired_image_type:
i = True
18 else:
i = False
20 return i

# 1

# ————| extract_image_number
\

!
22 def extract_-image_number (filename):

k = filename.find(’_")

26 n = filename [: k]
n = int(n)
28 return n

# ———11}

30
# ———| list_ordered_files
‘ B S —
s2 def list_ordered_files (root, files , desired_image_type):
F=1[""] % len(files)
34 added_images = 0
for k in range(0, len(files)):
36 filename = files [k]
if is_image_type (filename, desired_image_type):
38 n = extract_image_number (filename)
Fln — 1] = root + '/’ + files [k]
40 added_-images += 1
F = F[: added_images]
42 return F
# ———11}

# ———| extract_data_info
|

{{

—{d

|
16 def extract_data_info(root):

initial_part = ’dataset_original/’
48 d = root[len(initial_part) :]
participant = int(d[1])
50 mode = int (d[3])
d =d[10 :]

hand_configuration = int (d)

o
¥

return participant , mode, hand_configuration

o #t —— 1}

56 # ————| select_components

{t



def select_components(F, indices):

. G=]
for k in range(0, len(indices)):
60 i = int(indices[k])
if i < 0:
62 i=0

64 iZIGH(F)fl
G.append (F[i])
66 return G

# ——11}

68

it 1 > len(F) — 1:
]

# ————| apply_rotation
‘ e N {{{
70 def apply_rotation(x, rotation):
y = ndimage.rotate (x, rotation, reshape = False)

72 return y

# ———11}

# | apply_translation
| {{{

76 def apply_translation (x, translation):

y = ndimage. shift (x, translation)

78 return y

7t 1

80

s2 # ———| apply_blur
| {{{
def apply_blur(x,blurlevel):

84 y = ndimage. gaussian_filter (x, blurlevel)

return y

so # ——}}}

ss # ———| save_video

‘ ..................................................... {{{

import cv2

90 def save_video (filename, F, rotation, translation, blurlevel , number_frames

= 30):
video_duration_seconds = 4.0
92 number_frames_per_second = number_frames / video_duration_seconds
indices = np.linspace (0, len(F), number_frames)
94 F = select_components (F, indices)
img_array = []
96 for k in range (0, number_frames):

img = cv2.imread (F[k])
98 height , width, layers = img.shape
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size = (width, height)
100 img = apply_rotation (img, rotation)

img = apply_translation (img, translation)

102 img apply_blur (img, blurlevel)
img_array .append (img)
104 out = cv2.VideoWriter (filename+str (’.mp4’), cv2.VideoWriter_fourcc(’D’,
"17,°V?,’X7), number_frames_per_second , size)
for i in range(len(img_array)):
106 out.write(img_array[i])

out.release ()

s # —— 1}

110 # ———| generate_video
‘ S S S S S [ {{{
def generate_video (F, participant , mode, hand_configuration , rotation ,
translation , blurlevel):
112 output_directory = ’'dataset_organizado_com_data_augmentation/’ + ’
configuracao’ + str(hand_configuration) + 7/’
output_file = ’configuracao’ + str(hand_configuration) + \
114 "_participante’ 4+ str(participant) + \
"_modo’ 4 str(mode) + \

116 "_rotation’ 4 str(rotation) + \
"_translation’ + str(translation) + \
118 "_blurlevel” + str(blurlevel) + \
> .mp4’
120 save_video (output_directory 4+ output_file, F, rotation, translation

blurlevel)
# ——1

122
# ———| process_all_files

| : {{{

122 def process_all_files(root, files , desired_image_type, rotation,
translation , blurlevel):
F = list_ordered_files (root, files , desired_-image_type)

126 participant , mode, hand_configuration = extract_data_info (root)
generate_video (F, participant , mode, hand_configuration, rotation,

translation , blurlevel)

s # 1}

130 # ———| process_all_dirs
| {{{
def process_all_dirs(desired_-image_type, rotation = 0.0, translation = 0,
blurlevel = 0.0):
132 rootdir = ’dataset_original’

for root, subdirs, files in walk(rootdir):
134 if len(files) > 1:

process_all_files (root, files , desired_image_type, rotation ,
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144

146

150

156

160

162

164

166

if

translation ,

133

| main
\

blurlevel)

[
__name__

process_all_dirs(
process_all_dirs
process_all_dirs
process_all_dirs
process_all_dirs

process_all_dirs

(
(
(
(
(
process_all_dirs(
process_all_dirs (
process_all_dirs (
process_all_dirs(
process_all_dirs(
process_all_dirs(
4.0)
process_all_dirs (

5.0)

process_all_dirs(’

1.0)
process_all_dirs
process_all_dirs
process_all_dirs
process_all_dirs

2.0)
process_all_dirs(

1.0)
process_all_dirs (

1.0)
process_all_dirs(

2.0)
process_all_dirs(

3.0)
process_all_dirs (

4.0)
process_all_dirs(

5.0)

process._all_dirs (’

process_all_dirs (

process_all_dirs (

# ——11}

’__main__":

"color

"color

"color
"color

"color

"color

"color

"color’

"color’
"color’

"color’

"color’

"color’

color”’

"color

(
(’color
(7
(

"color’

color

"color

"color

"color

color

"color

"color’

"color’

"color’

"color’
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)

1

)

1

)

0)
0)

2,

, rotation = 1.0)

, translation = 1)

, translation = 2)

, blurlevel = 1.0)

, rotation = 1.0, translation=

, rotation = 5.0, translation=

, rotation = 5.0, translation=

, rotation= 1.0, blurlevel = 1.

, rotation= 1.0, blurlevel = 4.
", rotation= 2.0, blurlevel = 5.

, rotation = 1.0, translation=

, rotation = 1.0, translation=

, rotation = 1.0, translation=

, rotation= —5.0, blurlevel = 1.

, rotation= —1.0, blurlevel = 2.

, rotation= —2.0, blurlevel = 2.

, rotation = —2.0, translation=

, rotation = —5.0, translation=

, rotation = —3.0, translation=

, rotation = —3.0, translation=

, rotation = —3.0, translation=

, rotation = —3.0, translation=

rotation = —3.0, translation=

, rotation= —1.0, translation= 2)

, rotation= —4.0, translation= 2)

, rotation= —5.0, translation= 2)
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6.11 Funcoes implementadas para o Data Augmentation

1 # ———| apply_rotation
| {t
def apply_rotation(x, rotation):
3 y = ndimage.rotate(x, rotation, reshape = False)
return y
s # ———}1}}
7# ————| apply_-translation
‘ E S B B B I {{{
def apply_translation(x, translation):
9 y = ndimage.shift (x, translation)
return y
n#
13
# ———| apply_blur
| {{{
15 def apply_blur(x,blurlevel):
y = ndimage. gaussian_filter (x, blurlevel)
17 return y
# 1

6.12 Treinamento do classificador de videos das configuragoes

de mao
#!/usr/bin/env ipython
# | Imported libraries

| {{

4 import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
6 # import matplotlib
# matplotlib.use (’QtbAgg’)
s from scipy.io import savemat, loadmat
import cv2
10 import os
from os import walk

12 from os.path import exists as file_exists

7t 1

# ———| Global variables
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16 dataset_dir = ’dataset_organizado_com_data_augmentation/’
B 133

18
# ———| join

{{

!
20 def join (M1, M2, t1, t2):
M = np.zeros (shape =\

22 (Ml.shape[0] 4+ M2.shape[0], Ml.shape[1l], Ml. shape[2], Ml.shape[3]))
M[0 : Ml.shape[0], :, :, :] =Ml
24 M[Ml1.shape[0] :, :, :, :] = M2
t = np.zeros(shape = (tl.shape[0] + t2.shape[0], ))
26 t[0 : tl.shape[0], ] = t1
t[tl.shape[0] :, | = t2
28 return M, ¢t
# — 11}
30
# |—— labels2activationmatrix | {{{

s2 def labels2activationmatrix(t, possible_labels):
samples = t.shape[0]
34 number_labels = len(possible_labels)
y = np.zeros (shape = [samples, number_labels])
36 for k in range (0, number_labels):

L = possible_labels [k]

38 v =[t[i] = L for i in range(0, len(t))]
n = np.where(v)
40 y[n[0], k] =1
return y
PR
a4 # | activationmatrix2labels | {{{

def activationmatrix2labels(y, possible_labels):

46 samples = y.shape[0]
t = np.zeros(shape = [samples ,]|)
18 for k in range (0, t.shape[0]):
M = max(y[k, :])
50 v = [y[k, i] =M for i in range(0, y.shape[l])]
v = np.where(v)
52 v = v|[0]
try:
54 v = v][0]
except:
56 pass
t [k] = possible_labels [v]
58 return t
#———11}

60
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# |——— single_session_training_testing_cnn | {{{
62 def single_session_training_testing_cnn (M_training, t_-training , M_testing,
t_testing):
import tensorflow as tf # Ver tamb m o pytorch
64 from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras import models
66 from tensorflow.keras.utils import to_categorical
from tensorflow import optimizers
68 # from tensorflow.compat.vl import ConfigProto
# from tensorflow.compat.vl import InteractiveSession
70 # config = ConfigProto ()
#
#

config.gpu_options.allow_growth = True

~
N

session = InteractiveSession (config=config)
import logging
74 rows = M_training.shape[1]
columns = M_training.shape [2]
76 number_frames = M_training.shape [3]

logging . getLogger (' tensorflow ') .disabled = True

78 ¢ = models. Sequential ()
c.add(layers.Conv2D(filters = 4, kermnel_size = [3, 3], activation=’relu
o\
80 input_shape = [rows, columns, number_frames]))
c.add(layers.MaxPooling2D (2))
82 c.add(layers.Conv2D(filters = 2, kernel_size = [3, 3], activation="relu

(
"))
c.add(layers.MaxPooling2D (2))
84 c.add(layers.Flatten ())
c.add(layers.Dense(2, activation=’softmax’))
86 ¢ .summary ()
sgd = optimizers.SGD(1r = 0.010, decay = le—6, momentum = 0.9, nesterov
= True)
88 c.compile(loss="categorical _crossentropy’, optimizer=sgd, metrics=[’
accuracy ’])
history = c¢.fit (M_training, labels2activationmatrix(t_training , [0, 1])
A\

90 #batch_size = 200, epochs = 750, verbose = 2)
batch_size = 100, epochs = 149, verbose = 2, validation_split = 0.2)

92

# Training history visualization

94 # plt.plot (history.history|[’accuracy ’], label = ’Training’, linewidth =
1.2)
# plt.plot (history.history[’val_accuracy '], label = ’Validation 7,

linewidth = 1.2)
plt.xlabel (’Epoch’)
plt.ylabel ("Accuracy ’)

96

98

plt.legend (loc="upper left”)

F* F* F F*

plt .show ()
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100

102

104

106

108

110

112

114

116

118

120

122

126

130

132

134

136

138

140

# plt.plot (history.history|[’loss '], label = "Training’, linewidth =

1.2)

# plt.plot (history. history[’val_loss ’], label = ’Validation’, linewidth
= 1.2)

# plt.xlabel (’Epoch’)

# plt.ylabel (’Loss function’)

# plt.legend (loc="upper left”)

# plt.show ()

N N N NIRRT NIRRT INYEID ]
T T T T T T T T eI T

# serialize model to JSON
model_json = c.to_json ()

with open(”trained_model.json”, "w”) as json_file:
json_file.write(model_json)

# serialize weights to HDF5S

c.save_weights (7 trained_model .h5")

print (”Saved model to disk.”)

results = c.predict (M_testing)

results = activationmatrix2labels(results, [0, 1])

k = [results[i] = max(t_training) and t_testing[i] = max(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

true_positives = len(k[0])

k = [results[i] = min(t_training) and t_testing[i] = min(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

true_negatives = len(k[0])

k = [results[i] = max(t_training) and t_testing[i] = min(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

false_positives = len(k[0])

k = [results[i] = min(t_training) and t_testing[i] = max(t-training)
\

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

false_negatives = len(k[0])

k = [t_testing[i] = max(t_training) \

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

positives = len(k[0])

k = [t_testing[i] = min(t_training) \

for i in range(0, len(t_testing))]

k = np.where (k)

negatives = len (k[0])

try:
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accuracy = (true_negatives + true_positives) / (positives +

negatives)

142 except:

accuracy = 0
144 try:

sensitivity = true_positives / positives
146 except:

sensitivity =0
148 try:

precision = (true_positives) / (true_positives + false_positives)
150 except:

precision = 0
152 try:

flmeasure = 2.0 / (1.0 / precision + 1.0 / sensitivity)
154 except:
flmeasure = 0

156 return results , accuracy, sensitivity , precision, flmeasure

#———11}

# | load_video
| {{
1o def load_video (filename): #, max_frames = 1000
\texit{frames} = []
162 filenamel = filename
filename2 = filename + ’.mp4’
164 filename3 = filename[0 : len(filename) — 4]

if not(file_exists (filename)):
166 filename = filename?2

if not(file_exists (filename)):

168 filename = filename3

cap = cv2.VideoCapture(filename) # F is now in a VideoCapture data type
170 # Check if camera opened successfully

if (cap.isOpened ()= False):
172 print ("Error opening video stream or file”)

# Read until video is completed
174 while (cap.isOpened () and len (frames)<30):
# Capture \texit{frame}—by—frame

176 ret , \texit{frame} = cap.read()
if ret = True:
178 \texit {frame} = \texit{frame }[::8,::8]
\texit{frames }.append (frame)
180 # Press Q on keyboard to exit
#if cv2.waitKey (25) & OxFF = ord(’q’):
182 +# break
# Break the loop
184 #else :
# break
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186

188

190

192

194

196

198

200

202

204

206

208

210

214

216

220

224

# When everything done, release the video capture object
cap.release ()
rows = \texit{frames }[0].shape[0]
columns = \texit{frames }[0].shape[1]
F = np.zeros (shape = (rows, columns, len (frames)))
for k in range(0, len(frames)):
I = \texit{frames }[k]
gray = cv2.cvtColor (I, cv2.COLORBGR2GRAY)
F[0 : rows, 0 : columns, k] = gray
return F

# ——11}

# ———| extract_extension ()

def extract_extension (filename):
6 = 77
filename = filename [: : —1]
k = filename.find (’.")
it k> —1:
e = filename [: k]
e =c¢e[: : —1]
return e

# ———11}

# | list_all_files
|

!
def list_all_files (extension):

directories = []

filenames = []

for root, subdirs, files in walk(dataset_dir):

if len(files) > 1:
for k in range (0, len(files)):
if extract_extension (files[k]) == extension:

filenames .append( files [k])
directories.append(root + ’/7)

return filenames, directories

# —11

# ————| participant_from _filename
|

{{t

!
def participant_from_filename (filename):

# configuracaoO_participantel _modol_frameshiftO_rotation0.0

_translationO_blurlevelO .0.mp4

p=20

string_identifier = ’'_participante’
k = filename.find (string_identifier)
if k> —1:
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s = filename [k + len(string_identifier) :]

230 k = s.find(’.7)
if k> —1:
232 p =s[: k]
p = int(p)

234 return p

# 1
236

# | participant_from_filename

\ ({

\ 1
235 def class_from_filename (filename, configurations):

# configuracaoO_participantel _modol_frameshiftO_rotation0.0

_translation0O_blurlevel0 .0.mp4

240 c =20
string_identifier = ’'configuracao’
242 k = filename.find (string_identifier)
if k> —1:
244 s = filename [k + len(string_identifier) :]
k = s.find(’.7)
246 if k> —1:
c = s[: k]
248 ¢ = int(c)
¢ = np.where(np.array (configurations) = ¢)[0][0]
250 return c
“ 33
252
# ———| extract_training_test_sets_from_videos
| {{
251 def extract_training_testing_sets_from_videos (configurations = [0, 56],

training_participants = [1, 6, 2, 3], testing_participants = [4, 5]):
x = load_video (dataset_dir + ’configuracao0/’ + \
256 "configuracao(O_participantel _modol_frameshiftO_rotation0.0

_translation0_blurlevel0 .0.mp4")

rows = x.shape[0]
258 columns = x.shape[1]
number_frames = x.shape[2]
260 list_all_video_files , directories = list_all_files ('mp4’)
M _training = np.zeros(shape = (len(list_all_video_files), rows, columns

, number_frames))
262 M_testing = np.zeros(shape = (len(list_-all_video_files), rows, columns,
number_frames))
t_training = np.zeros(shape = (len(list_all_video_files), 1))
264 t_testing = np.zeros(shape = (len(list_all_video_files), 1))
N_training = 0
266 N_testing = 0
for k in range(0,len(list_all_video_files)):

268 filename = list_all_video_files [k]
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x = load_video(directories [k] + list_-all_video_files [k])

270 if participant_from_filename (filename) in training_participants:

M_training [ N_training, 0 : rows, 0 : columns, 0 : number_frames
] =x
272 t_training [ N_training, 0] = class_from_filename (filename

configurations)

N_training += 1

274 if participant_from_filename (filename) in testing_participants:
M _testing [ N_testing, 0 : rows, 0 : columns, 0 : number_frames]
= x
276 t_testing [N_testing , 0] = class_from_filename (filename ,

configurations)
N_testing 4= 1
278 if np.mod(k, 100) = 0:
print ("Analyzed ' 4+ str(k + 1) + ’ video(s) of > + str(len(
list_all_video_files)) + '.7)

280 M_training = M_training[0 : N_training, :, :, :]
M_testing = M_testing[0 : N_testing, :, :, :]
282 t_training = t_training[0 : N_training, :]

t_testing = t_testing [0 : N_testing, :]
284 return M_training , t_training , M_testing, t_testing
# ——
286
# ————| save_training_testing
‘.. S S — S — S S — — {{{
23 def save_training_testing_tensors(filename, M_training, t_training,

M _testing , t_testing):

d = {'M_training’: M_training, ’t_training’ : t_training, 'M_testing’
M_testing , ’t_-testing’ : t_-testing}
200 savemat ( filename ,d)

7t H

# ———| load_training_testing

| {{

201 def load_training_testing_tensors(filename):

d = loadmat (filename)
296 M_training = d[’M_training ’]
M_testing = d[’M_testing ']
208 t_training = d[’t_training ']

t_testing = d[’t_-testing ']
300 return M_training, t_training , M_testing, t_testing

7t H

302

304 # ————| main

| {

if __name__ = ’__main__":
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306 # M _training , t_training , M_testing, t_testing =
extract_training_testing_sets_from_videos ()
#save_training_testing_tensors (’
time_undersample4 _training_test_new_set_1.mat’, M_training ,\
308 # t_training , M_testing, t_testing )
M_training , t_training , M_testing, t_testing =\
310 load_training_testing_tensors(’
time_undersample4 _training_test_new_set_1.mat’)

# Training and test session:

312 results , accuracy, sensitivity , precision, flmeasure = \

single_session_training_testing_cnn (M_training, t_training , M_testing,
t_testing)

314 print ( "accuracy: ’ + str(accuracy))
print (’sensitivity: ’ 4+ str(sensitivity))

316 print (’precision: ' 4+ str(precision))
print (*flmeasure: ’ + str(flmeasure))

s # 1)}
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7 ANEXOS

7.1 Extracao dos frames dos videos

import os
2 import sys
import cv2

from openni import openni2

import argparse

¢ import numpy as np

s def openDevice(video_path):
try:
10 if sys.platform = "win32":
libpath = 7 1ib /Windows”
12 else:
libpath = ”1ib /Linux”
14 openni2.initialize (libpath)
dev = openni2.Device.open_file (video_path)

16 pbs = openni2.PlaybackSupport (dev)

18 pbs.set_repeat_enabled (True)
pbs.set_speed (—1.0)

return dev, pbs
22 except Exception as ex:
print (ex)

24 raise Exception(”Initialization Error”)

N

26 def processDepth(dev,pbs,interval ,dst):
try:
28 depth_stream = dev.create_depth_stream ()
depth_stream.start ()
30 depth_scale_factor = 255.0 / (650.0—-520.0)
depth_scale_beta_factor = —520.0%255.0/(650.0—-520.0)
32 nframes = depth_stream.get_number_of_frames ()
print (”Depth \texit{frames}: 7 + str(nframes))

34 with open(’timestampsdepth.txt’, 'w’) as tfile:
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36

40

46

48

56

60

0

64

66

68

~
N

for i in range(l, nframes+1, interval):

try:

if

i

!I= nframes:
pbs.seek (depth_stream , 1) #Seek hangs if last \

texit{frame} is empty, sometimes happens

except Exception as ex:

print ("Error on depth stream seek 7, ex)
continue
s = openni2.wait_for_any_stream ([depth_stream], 2)
if s != depth_stream:
print ("Error on depth stream, timeout reached reading \
texit{frame} n: 7, str(i))
continue

\texit{frame}_depth = depth_stream.read_frame ()

\texit{frame}_depth_data = \texit{frame}_depth.
get_buffer_as_uintl6 ()

depth_array = np.ndarray ((frame_depth.height , \texit{frame}
_depth.width), dtype=np.uintl6 ,

buffer=frame_depth_data)

depth_uint8 = depth_arrayxdepth_scale_factor+

depth_scale_beta_factor
depth_uint8 [depth_uint8 > 255] = 255
depth_uint8 [depth_uint8 < 0] = 0
depth_uint8 = depth_uint8.astype(’ uint8’)
cv2.imwrite(dst + 7 /7 + str(frame_depth.framelndex) + 7

_16bit.png”, depth_array)
cv2.imwrite(dst + 7 /7 + str(frame_depth.framelndex) + 7
_8bit.png”, depth_uint8)
tfile . write(str (frame_depth.framelndex) + ;7 + str(
frame_depth .timestamp) + '\n’)

depth_stream. close ()
print (" All depth \texit{frames} extracted”)

except Exception as ex:

print (ex)

def processColor(dev,pbs,interval ,dst):

try:

color_stream = dev.create_color_stream ()

color_stream .start ()

nframes = color_stream.get_number_of_frames ()

print (" Color \texit{frames}: ” 4+ str(nframes))

with open(’timestampscolor.txt’, 'w’) as tfile:

for i in range(l, nframes+1, interval):

try:

if

i

!= nframes:
pbs.seek (color_stream , i) # Seek hangs if last \

texit {frame} is empty, sometimes happens
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102

106

108

110

> def

except Exception as ex:

print ("Error on color stream seek 7, ex)
continue
s = openni2.wait_for_any_stream ([color_stream], 2)
if s != color_stream:

print ("Error on color stream, timeout reached reading \

texit{frame} n: 7, str(i))
continue
\texit{frame} _color = color_stream.read_frame ()
\texit {frame} _color_data = \texit{frame}_color.

get_buffer_as_uint8 ()
color_array = np.ndarray ((frame_color.height, \texit{frame}
_color.width, 3), dtype=np.uint8,
buffer=frame_color_data)
color_array = cv2.cvtColor(color_array, cv2.COLORBGR2RGB)
cv2.imwrite(dst + 7/” + str(frame_color.framelndex) + 7
_color .png”, color_array)
tfile . write(str (frame_color.framelndex) + ;7 + str(
frame_color.timestamp) + ’\n’)
color_stream. close ()
print (" All color \texit{frames} extracted”)
except Exception as ex:

print (ex)

main () :
p = argparse.ArgumentParser (formatter_class=argparse.
RawDescriptionHelpFormatter, description="")
p.add_argument (’—v’, dest="video_path’, action=’store’, required=True,
help="path Video’)
p.add-argument (’—d’, dest="dst’, action=’'store’, default="img’, help=’

Destination Folder’)

) o

p.add_argument (’—i’, dest="interval’, action="store’, default=1, help=
"Interval )
args = p.parse_args ()
interval = int(args.interval)
dst = args.dst
if not os.path.exists(dst):
os . mkdir (dst)
print (" Directory 7, dst, 7 Created ")
try:
dev, pbs = openDevice(args.video_path.encode( utf—8"))
if dev.has_sensor (openni2.SENSOR.COLOR) :
print (" Color Stream found”)
processColor (dev, pbs, interval , dst)
if dev.has_sensor (openni2.SENSORDEPTH) :
print (”Depth Stream found”)
processDepth (dev, pbs, interval, dst)
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print ("Done!”)

112 except Exception as ex:
print (ex)
114 openni2.unload ()
116 if __name__ = ’__main__":
main ()
1

1Fonte: [34]
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