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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
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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.
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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
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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;








































































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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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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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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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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