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“Porque!! um dia € preciso parar de sonhar,
tirar os planos das gavetas e,

de algum modo, comecar...”.

(Amyr Klink)



Resumo

O trabalho apresenta uma forma alternativa na comunicagao entre pessoas que s6 conseguem
se comunicar pela linguagem brasileiras de sinais (LIBRAS) e pessoas que nao tem dominio
da lingua. A maneira escolhida para facilitar esta comunicacdo é com a utilizacao do
sensor Kinect (usado em video game Xbox 360 e One) que dispoem de tecnologias de
captura de imagens em RGB e imagens em profundidade (profundidade). Estas facilitam

o processamento em software como Matlab.

No trabalho sao apresentadas técnicas de aquisi¢ao, segregacao e extracao de informagcoes
da imagens além de sua aplicacdo em conjunto de atores com idades, sexo, tonalidade da

pele e estaturas diferentes.

Em diversos trabalhos sao apresentadas técnicas de segmentacao usando as imagens de
profundidade. No sensor Kinect 360 isso é relativamente simples de realizar, ja o sensor
Kinect One apresenta dificuldades na aplicacao, devido a diferenca nas resolugdes. Nosso

trabalho tras uma abordagem que resolve de forma satisfatéria este problema.

Este trabalho também apresenta uma analise bibliografica das publica¢oes mais utilizadas.

Ele auxilia pesquisadores iniciantes com as técnicas e os comandos utilizados no Matlab.

Palavras chaves:: LIBRAS, kinect, processamento de imagens, segmentacao.



Abstract

This work presents an alternative form of communication between people who can only
communicate through the Brazilian language of signs and people who do not have command
of the language. The way presented is with the use of the sensor Kinect (used in video game
Xbox one) which have image capture technologies that facilitate processing in software
such as Matlab.

This work presents techniques for the acquisition, segregation and extraction of information
from the images, as well as their application to actors of different ages, gender, skin tone
and height.

In several works are presented segmentation techniques using profundidade images. In
Kinect 360 sensor this is relatively simple to accomplish, while Kinect One sensor has
difficulties in application due to the difference in resolutions. Our work takes an approach

that satisfactorily solves this problem.

This work also presents a bibliographical analysis of the most used publications. It assists

novice researchers with the techniques and commands used in Matlab.

Keywords: LIBRAS, kinect, image processing, segmentation.
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1 INTRODUCAO

Desde os tempos primitivos as pessoas tinham dificuldade na comunicagao entre
eles. Devido a necessidade de criar utensilios de caca e protecao o homem através de

gestos e repeticao do processo criou a forma mais primitiva de linguagem.

Na comunicagao gestual brasileira temos um grupo de pessoas com deficiéncia audi-
tiva que possuem uma lingua propria, chamada Lingua Brasileira de Sinais ou simplesmente
LIBRAS. A lingua de sinais nao é igual ao portugués, tem morfologia e sintaxe préprias,
é um idioma brasileiro independente. Como qualquer outra lingua, é preciso estudar a
gramatica e estruturagao da frase pra dominar esta lingua. A LIBRAS é reconhecida por

lei como forma de comunicagao e expressao das comunidades surdas do Brasil.

Os avancos da tecnologia com relagdo a captura de imagens tém viabilizado técnicas
de visao computacional e reconhecimento de padroes em diferentes areas da atividade
humana (MENDONCA.| 2013)). Infelizmente gestos e expressdes corporais emitidas pelo
homem ainda nao sao igualmente assimilaveis pelos atuais sistemas de computacgdo. Nesse
sentido faz-se necessario trabalhos de pesquisas de hardware e software para areas como

a interacdo humano-computador ou de aplicagdo de interfaces naturais com o usuario
(JUNIOR., |2014).

1.1 Objetivo

1.1.1 Objetivo geral

Criar uma plataforma para reconhecimentos gestos e expressdes corporais estaticas
da linguagem brasileira de sinais a partir da captura de imagens do sensor de Microsoft
Kinect.

1.1.2 Objetivos especificos

e Adquirir uma base de dados com imagens na lingua brasileira de sinais com pessoas

de idade, sexo e estaturas diversas;

e Criar meios para melhorar a comunicagao entre pessoas com deficiéncia auditiva e

pessoas sem deficiéncia;

e Apresentar as diversas técnicas no processamento de imagens com resultados para

uma melhor escolha de qual técnica a ser escolhida.
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1.2 Justificativa

A comunicagao entre as pessoas é de fundamental importéncia para a construcgao
de uma sociedade. As pessoas diariamente tem necessidades de interagir entre elas. Seja
num atendimento médico, ou na compra de um produto na loja, ou num embarque no

aeroporto, etc..

No meio dessa sociedade existem um grupo de pessoas que tem dificuldades de
comunicac¢ao com as demais. Esse grupo de pessoas com deficiéncia auditiva empregam
um esfor¢o enorme para entender o que as outras pessoas falam, mesmo sem poder ouvir
elas se aprimoraram em fazer leituras labiais. Mas no momento que elas passam da figura
de receptor e se tornam os emissores na comunicacao, estas encontram dificuldades. A
linguagem que parte desse grupo tem habilidade em usar, a LIBRAS, nao é de dominio da

maioria da populagao brasileira.

Com a crescente pesquisa da comunidade académica no processamento de imagens
para o reconhecimento de gestos, esta trouxe avangos na interacao humano-computador
(IHC), o que tende a tornar viavel a interagdo com o computador por meios de gestos
(ANJO, 2013)).

1.3 Estrutura do trabalho

Um sistema artificial de visdo é um sistema computadorizado capaz de adquirir,
processar e interpretar imagens em tempo real (FILHO; NETO.; 1999) . A figura |I| mostra

um diagrama de blocos de uma SVA.

Figura 1 — Um Sistema de Visdo Artificial (SVA) e suas principais etapas

Froblema

'

Aquisico

Pré-processamento

Base da

Conhecimento

Extracdo de

Caracteristicas -

S

Reconhecimento
e Interpretagdo _——

Resultado

Fonte: (FILHO; NETO., [1999)
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1.3.1 Aquisicao

Uma das etapas mais importantes é a captura de imagem, nesta etapa consiste a

entrada de dados que serao tratados e analisados para o processamento da imagem

O rastreio das maos nao é uma tarefa facil, as maos sao objetos que se deformam
mudando de pose e posi¢ao no espago. O movimento das maos podem ocultar o movimento
da outra e da face. Imagens de profundidade sao utilizadas para diminuir este problema
(CORREIA, 2013).

A proposta é criar uma intera¢do humano-computador (IHC) utilizando recursos

de visao computacional, sem utilizacao de dispositivos como teclado, mouse.

Para aquisicdo de imagens serd utilizado o sensor Microsoft Kinect utilizado
no videogame Xbox. O kinect tem dois canais de video: imagens RGB e imagens de
profundidade. Para realizar o processamento de imagem de profundidade, ¢é utilizado o
sensor infravermelho projetando uma imagem feita por padroes de difracao pseudoaleatérios

estaticos (um holograma gerado computacionalmente) sobre a cena. (JUNIOR., 2014).

1.3.2 Pré-processamento

Um imagem pode apresentar diversas imperfei¢oes, tais como: pixel ruidosos,
contraste e/ou brilho inadequado, caracteres interrompidos. A fungdo desta etapa é
aprimorar a imagem para as fases subsequentes. As operagoes efetuadas sdo de baixos
niveis porque trabalham com a intensidade dos pixels. A imagem resultante é uma imagem
de melhor qualidade que a original (FILHO; NETO., [1999).

1.3.3 Segmentacao

Consiste em subdividir a imagem em regioes para facilitar a interpretacao da mesma.
A subdivisao é feita através do agrupamento de pixels utilizando caracteristicas (features)
comuns. Estas propriedades podem ser cores, intensidade, textura ou continuidade (ANJO,
2013)).

A aplicacgao de filtros é umas das principais técnicas para extragao de caracteristicas
de uma imagem sendo de grande importancia segmentar uma regiao de interesse, o que reduz
consideravelmente o tempo de processamento (PAVAN; CAZHURRIRO; MODESTO.|
2010).

1.3.4 Extracdo de caracteristicas

Nesta etapa o objetivo é extrair caracteristicas das imagens resultantes da segmen-

tacao através de descritores que possam representar cada digito e diferenciar os digitos



Capitulo 1. INTRODUCAO 15

parecidos. Estes descritores devem ser representados por uma estrutura de dados adequada
ao algoritmo de reconhecimento (FILHO; NETO., [1999)).

1.3.5 Reconhecimento e interpretacao

A classificagdo é processo de extracao de informagoes em objetos para reconhecer
padroes e objetos. Associa cada pixel da imagem ao um "rétulo” descrevendo um objeto real.
Na classificacao sao extraidas da imagem informagdes mais convenientes a interpretacao

automatica.

Em geral, refere-se ao agrupamento de dados em conjuntos similares. Esta informa-
cao é diversas vezes usadas em passos de analises para qualquer sistema de processamento
de sinal/dados. A classificagdo de imagem é similar a classificacdo de dados em geral, mas
pode variar dependendo da aplica¢do em que ¢é utilizada (QIDWAI; CHEN]| [2009).

O reconhecimento ¢ o processo de atribuicdo de um rétulo a um objeto tendo

como base suas caracteristicas. A interpretacdo consiste em atribuir um significado a um
conjunto de objetos (FILHO; NETO., (1999)).

1.4 Trabalhos relacionados

Existem varias propostas para resolver o problema de reconhecimento de gestos.
Podemos dividir estes trabalhos em dois grupos: um que usa sensores acoplados ao corpo e
outro que usa visao computacional. Os que envolvem sensores acoplados ao corpo (exemplo
as luvas) tendem a facilitar o processo de digitalizagao e resultados mais confidveis, mas
gerando desconforto ao usuario. Ja os de visdo computacional s6 necessitam de uma

camera, sendo a sua desvantagem a variacao de iluminagao (MONTEIRO et al., [2016).

Para reconhecimento de gestos (PAVAN; CAZHURRIRO; MODESTO., [2010))
utiliza uma webcam para capturar imagens dindmicas e extrair as caracteristicas da mao
segmentada. Tendo como objetivo a criacao de letras ou sinais suficientes para criacao de

palavras simples.

(SOARES; RAIA., [2014) apresenta um dispositivo na forma de vestudrio equipado
com um sensor de profundidade Kinect da Microsoft para auxiliar pessoas com limitacoes
visuais. No projeto foi colocado um individuo num espaco fechado com varios obstaculos,
durante o deslocamento o individuo recebia informagoes constantes, trazidas por meio
de transdutores vibratérios embutidos na vestimenta. O projeto teve problemas na

identificacdo de objetos com superficies altamente reflexiva ou polida.

Em diversas dreas tem sido aplicado redes neurais. (ALVARENGA; CORREA
OSORIO., 2012)) propoem um sistema para o aprendizado e classificagao de gestos com

a utilizacao do sensor de profundidade Kinect sendo executado em tempo real. Sendo
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desenvolvido um programa supervisor em Python. O programa analisa a posicao da mao
direita, armazena pontos e deslocamentos em listas separadas. O programa foi desenvolvido

para reconhecer trés gestos: Circle ; Come here e good bye.

Um abordagem para classificagdo de um conjunto de nove sinais é proposta por
(MENDONCA., [2013) (entregar, pegar, abrir, olhar, empurrar, fechar, falar, puxar,
trabalhar). Na captura é usado o Kinect e a biblioteca OpenNI. No processo de segmentacao
utiliza-se a informagao do skeleton do Kinect para definir um quadro em torno da mao e
segmenta-lo da imagem. Para descartar a informacao do fundo é utilizada a imagem de

profundidade.

Um sistema para reconhecimento automéatico das 26 posturas estaticas do alfabeto
da lingua brasileira de sinais (LIBRAS) e da lingua de sinais americana (ASL) é proposto
por (JUNIOR., 2014). Utiliza um sensor de RGB-D na aquisi¢gao de dados e de posse das
imagens de profundidade aplica a combinac¢ao da estratégia de Casamento de Modelos,
com o algoritmo Interative Closest Point (ICP) na fase de reconhecimento. O trabalho
apresentou um desempenho maximo de 99,04 % de taxa de acerto no reconhecimento na
ASL e 99,62 para a LIBRAS.

A cria¢ao de uma base de dados (em expansao) contendo 24 palavras em LIBRAS
executadas por varios voluntarios, e com planos de fundo diferentes é proposta por
(MONTEIRO et al., 2016). A extracao de caracteristicas é baseada em subamostragens de

imagens residuais. O trabalho apresentou um taxa de acerto média de 75%.

Tabela 1 — Equipamentos e gestos usados na literatura

Autor Dispositivo Gestos/Letras
de captura
Pavan (2010) Webcam Letras A, B, Ce D
Soares (2014) Kinect 360 Sensores no corpo e kinect para
+ vestuario identificar obstaculos em ambiente.
Alvarenga (2012) | Kinect 360 Gestos (Circle, Come here, Goodbye)
Mendonga (2013) | Kinect 360 Criado videos (Entregar, pegar,

abrir, olhar, empurrar,
fechar, falar, puxar, trabalhar)

Juarez (2014) Kinect 360 26 posturas estaticas
(LETRAS A a Z em ASL e LIBRAS)
Monteiro (2016) | Kinect 360 Gestos (Andaime, depressao, fantasma,

martelo, nacionalidade, paciéncia, parede,
neve, redacao, relampago, trampolim, vapor)
Fonte: Autor
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2.1 Sensor Kinect e Kinect SDK

Na captura da imagem foi utilizado o sensor Kinect One apresentado na Figura
que ¢ formado por um laser infravermelho e um sensor CMOS monocromatico, que capta
os dados 3D. Uma das caracteristicas que este sensor de profundidade apresenta é que ele
nao é sensivel a variacao da luz. Ele é capaz de capturar imagens tanto em ambiente bem
iluminado quanto em ambiente escuro (MENDONCA.| 2013)).

A resolugao da camera de profundidade é de 512x424, da camera em RBG é de

1920x1080 (16:9), uma razao de 30 frames por segundo e resolugao do microfone de 48kHz.

O Kinect (360 e One) também possui uma camera de cores (RGB), um sensor de
profundidade que usa infravermelho e mapea ambiente e 3D, microfones, uma base com
motor para alterar seu angulo de visao e interface USB para conexao com videogame e
também com o computador. A robdtica vem fazendo uso deste dispositivo, devido a sua

capacidade de percepc¢ao espacial.

RGB CAMERA

3D DEPTH SENSOR

MULTI-ARRAY MIC

(a) Kinect 360 (b) Kinect one

Figura 2 — Sensor Kinect

O Kinect possui uma tecnologia desenvolvida pela empresa Rare, subsidiaria da
Microsoft Games Studios. Seu sensor de profundidade é produzido pela companhia
israelense PrimeSense, que batizou sua tecnologia de escaneamento 3D de Light Coding
(MENDONCA. 2013).

A Microsoft disponibiliza o aplicativo KinectSDK versao 1.8 para utilizagdo do
Kinect e Windows. Com este aplicativo pode-se manipular as imagens geradas pelo
dispositivo, capturar audios através de microfones embutidos e também utilizar algoritmos

de segmentagao de usuérios e modelagem do corpo humano (ANJO)| 2013).

O pacote oferece acesso as fontes de dados captadas pelos sensores: de profundidade,
camera RGB e 4 microfones do sistema de captura de dudio. Permite ainda acesso ao
rastreio do esqueleto (CORREIA| [2013]).
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Tabela 2 — Comparagao entre o kinect V1 e V2

V1 (xbox 360)

V2 (xbox one)

Alcance do sensor de profundidade 0.4-4.0m 0.4-4.0m
Resolucao do canal colorido 640x480 1920x1080
Resolucgao do canal de profundidade 320x240 512x424
Canal infravermelho None 512x424
Tipo de luz Light coding Tof

Canal de dudio 4-mic array 16 kHz | 4-mic array 48 kHz
USB 2.0 3.0

Juntas 20 25

Campo de visao 57° H 43° V 70° H 60° V

Fonte: (MathWorks, 2017)

Na Tabela [2 podemos observar a diferenga entre os dois sensores Kinect. A primeira
¢é na qualidade das imagens adquiridas, na imagem RGB do One a resolucao é full HD.
Outra diferenga importante esta na quantidade de articulagoes que o novo sensor pode
capturar. No sensor Kinect 360 conseguimos informagoes sobre 20 articulagbes, enquanto

que no Kinect One temos 25 articulagdes do corpo do usuario, conforme a Figura

Figura 3 — Pontos de articulagdo do corpo obtido pelo Kinect ONE

i

e e
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WRIST RIGHT : WRIST LEFT
ELBOW._RIGHT | ELBOW_LEFT

. . - = |
ala_‘gsuuumm_usﬂ'r — ISHEE}DER_LEFT fj,.aﬂf
e ~"—'*‘5ng=.5 LEER ™

\ 1 spme._jl;u
b '
HIP_RIGHT, | . {HIP_LEFT

Fonte: (Microsoft,2017)
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Cada articulagdo do corpo é representada por um ponto indicado na Tabela [3]
Nesta tabela foram apresentados as 25 articulacoes do Kinect One. Para o sensor Kinect

360 até a articulagdo de numero 20 sdo coincidentes com o One.

Tabela 3 — Pontos das articulacoes do corpo

SpineBase 1 Knee Left 14
SpineMid 2 Ankle Left 15
Neckr 3 Foot Left 16
Head 4 Hip_Right 17
Shoulder Left 5 Knee_Right 18
Elbow Left 6 Ankle Right 19
Wrist_ Left 7 Foot_ Right 20
Hand_ Left 8 SpineShoulder 21
Shoulder Right | 9 HandTip Left 22
Elbow _Right 10 Thumb_ Left 23
Wrist_ Right 11 HandTip_ Right | 24
Hand_ Right 12 Thumb_ Right 25
Hip_ Left 13

Fonte: (MathWorks, 2017)

As 5 articulagoes a mais que o sensor Kinect One tras em seu pacote é exibida
na Figura [Ab] Podemos destacar os pontos 22 e 24 que representam as pontas do dedos
indicadores das maos, os pontos 23 e 25 que representam os polegares das maos e o ponto
21 que representa o centro dos ombros. Estes pontos sao importantes no uso do video

game, onde o usuario muda o comando se a mao estiver aberta ou fechada.

(a) Kinect 360 (b) Kinect One

Figura 4 — Pontos de articulacao dos sensores Kinect
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Numa imagem de profundidade podemos obter as informacdes tridimensionais
precisas. A camera tradicional captura uma imagem como elas se parecem (ver Figura
), uma cAmera de profundidade captura como elas sdo (ver Figura [6) (SOARES; RAIA |

2014).

Figura 5 — Imagem da letra C sensor RGB

Fonte: Autor

A imagem de profundidade facilita na modelagem de partes do corpo humano.
Sendo sua principal vantagem na modelagem é quanto a sobreposi¢do de partes do corpo.

No caso de brago e corpo seria facilmente detectada e segmentada com a caracteristica de

profundidade.

Figura 6 — Imagem da letra C sensor de profundidade

Fonte: Autor

O Kinect é capaz de reconhecer um corpo humano acompanhando seus movimentos,

pode também estimar algumas juntas do corpo. Este recurso é utilizado em intimeras
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outras aplicagoes, pois é uma forma rapida de rastrear o usudrio. A Figura [7] mostra uma

captura utilizando o Kinect.

Figura 7 — Skeleton do corpo utilizando kinect

Fonte: Autor

2.2 Selecdo da regido de interesse - ROI (Region of Interest)

A segmentacao é um processo de agrupamento de pixels que possuem caracteristicas
semelhantes. Trata-se da decomposicao da imagem em regioes discretas. Neste processo
utiliza-se algoritmos de segmentacao de imagens que ao definir regices homogéneas na
imagem, prepara para a classificagdo posterior (MENESES; ALMEIDA| 2012).

Nas pesquisas relacionadas a visao computacional e a reconhecimento de gestos
sao utilizados técnicas de aplicagao de filtros a uma determinado segmento da imagem
capturada (PAVAN; CAZHURRIRO; MODESTO., 2010)).

Na imagem de profundidade o sensor ird captar informacoes sobre toda a cena.
Para uma processamento mais rapido e eficiente, é necessario reduzir a quantidade de
informagdes disponivel para as informagoes que sdo mais relevantes ao nosso estudo. Este
etapa chamada de pré-processamento (CORREIA| 2013).

Existe varias formas de segmentacao, como por exemplo: métodos baseados em
histogramas; Edge Detection; segmentacao através de grafos; segmentagao de regioes

através da utilizacao de redes neurais como Multi-Layer Percepton (MLP), entre outras
(ANJO, [2013).

Sao vérios os algoritmos de segmentagao e sao baseados, em geral, em duas propri-
edades basicas de valores de cinza: descontinuidade e similaridade. Na descontinuidade
a abordagem ¢é detec¢ao de pontos isolados, deteccao de linhas e bordas na imagem, ela
segrega a imagem conforme mudangas abruptas nos niveis de cinza. Ja a similaridade

baseia-se nos métodos de limiarizagao, crescimento de regioes e divisao.

Fica a cargo do usuario definir o limiar de similaridade e o tamanho minimo dos

poligonos que serao gerados. Esse processo leva a tentativa e erros até encontramos o
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limiar desejado.

2.2.1 Histograma

As fungbes de transformacao de intensidade com base nas informacoes extraidas dos

histogramas de intesidade da imagem desempenham um papel basico no processamento
de imagens. (GONZALES; WOODS; EDDINS.| 2004])

O histograma de uma imagem digital com k niveis de cinza é uma funcao discreta
dada pela equagao 2.1}

p(k) = — (2.1)

sendo:

k = nivel de cinza, podendo variar de 0 (preto) a 255 (branco);

n, = namero de pixels na imagem com nivel de cinza k;

n = namero total de pixels da imagem:;

pr = estimativa de probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza k.

Na técnica do histograma de uma imagem obtemos um conjunto de ntmeros
indicando o percentual de pixels naquela imagem que apresenta um determinado nivel de

cinza. Os valores sdo representados por um grafico de barras (FILHO; NETO., [1999)).

Embora o histograma nao diga nada a respeito do contetido da imagem, a informagao
extraida é muito 1til para seu processamento. O histograma tem um papel importante na
etapa da segmentacao, os picos de intensidade correspondem as fases presentes, permitindo

a separagao e/ou quantificagdo de cada uma delas.
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Na Figura |8 temos um conjunto de informagoes desnecessarias para nosso trabalho,

sendo de interesse somente a regiao do quadro em vermelho.

Figura 8 — Imagem da letra B

Fonte: Autor

Quando necessitamos separar o fundo do objeto podemos usar a técnica de limiari-
zagdo. A forma mais simples consiste em fazer uma biparti¢do do histograma, convertendo
os pixels cujo valor sdo maiores ou iguais ao valor estabelecido (T) em branco e os demais
em preto (FILHO; NETO., [1999).

A Figura [ nos apresenta somente a regiao de interesse o que diminui o custo

computacional.

Figura 9 — Imagem da letra B segmentada

Fonte: Autor

2.3 Extracdo de caracteristicas

A extracao de caracteristicas é uma tarefa fundamental para o processo de reco-
nhecimento e depende fortemente do objeto. A quantidade de informagoes que se pode

extrair de uma imagem ¢é que garante a capacidade de se reconhecer um objeto.

O nosso trabalho tem como base realizar o rastreio da mao. Apods a mao ser
detectada e segmentada, iniciamos a extracao das caracteristicas. A detecgao do contorno

da mao pode ser obtida tendo a imagem segmentada de uma forma binaria, pode-se
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considerar que o primeiro pixel com valor 1 encontrado num varrimento lateral faz parte

do contorno do objeto (CORREIA| 2013).

2.3.1 Filtros

Uma imagem é composta de uma estrutura espacial com regioes de altas e baixas

frequéncias, matematicamente pode ser escrita como:

f(z,y) = PB(z,y) + PA(z,y) (2.2)

sendo:
PA = passa-baixa;
PB = passa-alta;

A decomposicao da imagem em componentes de baixa e altas frequéncias de brilho
¢ a base para a filtragem espacial. Na maioria dos filtros se utilizam um operador de

convolugao discreta, que vai operar dois elementos distintos, a imagem e o filtro (MENESES!
ALMEIDA| 2012).

Na maioria dos filtros é utilizada uma janela deslizante. Dois procedimentos sao

utilizados para realizar a filtragem:

e O primeiro define uma mascara de arranjo de uma pequena matriz contendo coefici-
entes e pesos. A matriz de pesos é chamada de kernel de convolu¢ao, normalmente
se usa um numero impar de pixels para que seja mantida a simetria em relacao ao

pixel central.

e A maéscara movida sobre a imagem, linha por linha, coluna por coluna, e os valores
dos pixels de cada area da imagem sob o filtro sdo multiplicados pelos correspondentes
pesos dos pixels do filtro. A média da soma deste produto serda o novo valor de brilho
do pixel situado na posi¢ao central da area da imagem sob o filtro. Este valor é salvo

e 0 processo continua.

O processo ¢é repetido varrendo-se toda a imagem pixel a pixel.

Os métodos de filtragem pode sem classificados em duas categorias: Técnicas de
filtragem espacial e as no dominio da frequéncia. As que trabalham no dominio espacial
operam com a matriz de pixel que ¢ a imagem digitalizada. Os métodos no dominio da

frequéncia se baseiam na modificacao da transformada de Fourrier (FILHO; NETO., 1999).

As funcoes de processamento de imagens no dominio espacial podem ser expressas

por:
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g(z,y) =T[f(z,y)] (2.3)

sendo: g¢(x,y) é a imagem processada, f(z,y) é a imagem original e 7" é um

operador em f, definido em uma certa vizinhanga de (z,v).

Nas técnicas de filtragem no dominio da frequéncia a base matemaética é o teorema
da convolugao. Seja g(r,y) a imagem formada pela convolugao (denotada pelo simbolo *)

da imagem f(z,y) com o operador linear h(x,y), ou seja,

9(r,y) = f(x,y) * h(z,y) (2.4)

Entao pelo teorema da convolucao, a seguinte relacdo no dominio da frequéncia

também é valida:

G(u,v) = F(u,v)H (u,v) (2.5)

No dominio espacial sdo utilizadas mascaras que sao conhecidas como filtros
espaciais. Os filtros podem ser: passa-baixa (quando atenuam ou eliminam componentes
de alta frequéncia); passa-alta (quando atenuam ou eliminam componentes de baixa
frequéncia) ou passa-faixa (capazes de remover ou atenuar componentes acima de sua
frequéncia de corte superior e abaixo da sua frequéncia de corte inferior) (FILHO; NETO.|
1999).

Os filtros passa-altas realcam as bordas e regioes de alto contraste da imagem,

sendo indicado para extracdo dos contornos da mao.

O laplaciano de uma funcao de duas variaveis f(z,y) é definida como:

f  0f
2 = —= 4+ —= 2.6
Vi@ y) =5 0 (2.6)
O laplaciano é um operador 1til no processo de deteccao de bordas, como pode ser

visto na Figura [10]

2.4 Classificacao e reconhecimento

Na etapa de classificagao é importante a utilizacao de imagem de referéncia ja
classificada, utilizando qualquer outro método, supervisionado ou nao. A imagem de
referéncia tem a finalidade de designar a classe majoritaria em cada segmento (MENESES]
ALMEIDA| 2012).

Existe um dicionario online disponibilizado pelo Instituto Nacional de Eduacao de

Surdos (INES) que contem 3853 sinais/itens lexicais. Os verbetes sdo apresentados em
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Figura 10 — Imagem da letra B filtro laplaciano

Fonte: Autor

uma sequéncia de video com resolucao de 240 x 180 pixels, sendo executado para uma
mulher num ambiente controlado (MONTEIRO et al) 2016). As imagens (ver Figura

fornecidas pelo INES serao utilizadas para garantir confiabilidade ao trabalho.

Figura 11 — Imagem da pessoa realizando gesto da letra B

Fonte: (INES| 2005)

Os classificadores podem ser divididos em: supervisionados que sdo obtidos a partir
de exemplos conhecidos; e nao supervisionados, onde nao tem um conjunto de exemplos
de treinamento, o algoritmo aprende a obter agrupamentos ("clustering") dos vetores de
entrada seguindo algum critério de similaridade. Este tipo de aprendizado busca encontrar
tendéncias e ou padroes visando um melhor entendimento dos dados experimentais. Os
nao supervisionados destacam-se: o distancia minima, maxima verossimilhanca; arvores

de decisao; redes neurais e Support Vector Machines (SVM).

2.4.1 Distancia minima

O método da distancia minima calcula a distancia entre o vetor de medida e o
pixel candidato. O método utiliza a distancia Euclidiana. Cada pixel se atribuido a uma

classe através da analise de similaridade de distancia Euclidiana, que é dada por:

D(z,n) = /(zi — m;)? (2.7)

sendo:
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x; = pixel candidato;
m; = média das classes;
n = numero de bandas.

Esse método atribui a cada pixel desconhecido a classe cuja média é mais préxima
a ele. Este método considera a questao da proximidade entre classes com base em dados
estatisticos. Podemos ver na Figura [12] o pixel 1 situa-se mais proximo da classe A, ja
o pixel 2 mais proximo da classe B. A desvantagem deste método é quando um pixel se

encontra na mesma distancia das médias de duas classes, necessitando outros métodos.

A vantagem deste método é que todos os pixels serao atribuidos a uma classe,
nao existindo pixels nao classificado. As desvantagens sao: pixel que nao deveriam ser

classificados; o método nao avalia a variabilidade espacial.

Figura 12 — Espaco de atributos das classes A, B e C
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Fonte: Adaptado (BELUCO., 2002)

2.4.2 Maxima verossimilhanca

E o método mais utilizado de classificacio de imagens de sensoriamento remoto.
Este método considera a ponderacao das distancias entre as médias através de dados
estatisticos. E um classificador mais eficiente porque utiliza as classes de treinamento para
estimar a forma de distribuicao dos pixels de cada classe, como também a localizacao do
centro de cada classe (MENESES; ALMEIDA| 2012).

A classificagao é feita a partir da probabilidade de cada pixels pertencer a uma
determinada classe, ou seja, serd atribuido um pixels pertencer a uma classe A, se a

probabilidade dele for maior do que pertencer a qualquer outra classe.
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Na Figura [13| podemos observar que o pixel 2 se encontra mais préximo da media
da classe B, mas esta dentro das linhas de contorno da média da classe A. Entao o pixel 2

tem maior probabilidade de pertencer a classe A.

Figura 13 — Representacao das curvas de probabilidade de ocorréncia das classes A, B e C
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Fonte: Adaptado (ALMEIDA| 2013)

2.4.3 Algoritmo K-Médias ou K-Means

O algoritmo é uma técnica interativa para particionar um conjunto de dados em
grupos separados, onde o valor de k, deve ser predeterminado. Se baseia na minimizagao
de uma média custo, a distancia interna entre os padroes de um agrupamento. Essa
minimizagao do custo encontra um minimo local da fung¢ao objetivo, que dependera do

ponto inicial do algoritmo, (Prado and Monterio, 2008)

Primeiramente sao atribuidos centréides aleatorios conforme pode ser visto na
figura [I4h. Entre este dois centréides traga-se uma linha, visto em [I4p. Com esta linha

tragada se divide as classes em dois grupos, mostrado em [I4e.

Figura 14 — Primeira interacao do algoritmo
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Fonte: Adaptado (LAVRENKO, 2014]).
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Entao recalcula-se os novos centroides deste dois grupos [15a, os novos centroides
encontrados traca-se novamente uma linha. Esta nova linha divide as classes, observa-se

que classes que perteciam a um grupo agora estao pertencendo ao outro, ver [I5¢.

Figura 15 — Segunda interacao do algoritmo

(2) ib) (©
Fonte: Adaptado (LAVRENKO, 2014]).

Repete-se os passos anteriores com a busca por novos centroides ate que as variagoes
destes valores sejam minimas. Nao havendo mais variagoes significativas dos centroides as

classes sao divididas.

Figura 16 — Terceira interagao do algoritmo
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Fonte: Adaptado (LAVRENKO, 2014]).

O comportamento do algoritmo K-Means apresenta vantagens com relacdo a
simplicidade e eficiéncia. E rdpido para calculos simples. O erro quadratico total (TSE)

decresce (ou converge) a cada interagao.

2.4.4 Support Vector Machines (SVM)

Os resultados obtidos com SVM tem sido tem sido superiores as outras técnicas
ja consagradas. As SVMs tem sido utilizadas em reconhecimentos de faces, caracteres
manuscritos, impressoes digitais, etc (CHACON.| 2012).

A SVM trata o problema de classificagdo utilizando uma func¢ao de mapeamento
(linear ou ndo) que transforma os dados do espago de caracteristicas original para outro

espaco, geralmente, de maior dimensao, tornando assim o problema separavel.
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Os algoritmos de aprendizagem de maquinas (SVM) determina limites de de-
cisao produzindo uma separacao Otima entre as classes por meio da minimizacao dos
erros. Sendo uma técnica computacional de aprendizado para reconhecimento de padroes
(NASCIMENTO et al., 2009).

Assumindo que duas classes de amostras de treinamento sao linearmente separaveis,
a funcao de decisao é aquela em que a distancia das amostras é maximizada. A funcao

que maximiza esta separagao é denominada 6tima (ver Figura 17).

Figura 17 — Hiperplano 6timo separando as duas classes

Hiparplano étimo

u
n
Fonte: (ANDREOLA/ 2009)
O hiperplano pode ser descrito pela equacao:
y(z) = wls +b (2.8)

onde todos os vetores x que validam esta equacao estdo no plano e o e b devem ser

determinados.

Adotando a seguinte notagao para os vetores da classe 1 (Ver Figura .

whz, —b=+1 (2.9)

a para os vetores da classe 2

whzy —b=—1 (2.10)

estas pode ser rescritas por:

yi.(w'z; —b) > 1 para todos os i (2.11)
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Figura 18 — Hiperplano de separacao com os vetores de suporte das duas classes em
destaque. Determinacao do plano 6timo de separacao das duas classes.

x.! &

Fonte: (CHACON., [2012)

sendo a equagao do plano:

wiz —b=0 (2.12)

Os vetores caracteristicos x sdo linearmente separaveis, com isto podemos usar
estes dois hiperplanos na margem das classes para tentar maximizar a distancia entre eles.

vendo a Figura |18 e por meio de uma analise geométrica podemos concluir:

w é um vetor normal ao hiperplano, w = wy, wy, ws ..., w,

e [Jw|| é a norma euclidiana de w = \/w%, w3, w3 .. w2

e |b]/||w]|| é a distancia do hiperplano até a origem.

A distancia d de um ponto = qualquer ao hiperplano é dada por:

(whx +b)

d pumg
[[]]

(2.13)
Logo a distancia entre os dois planos é: 2/|w||. O problema de minimizacao desta
distancia consiste em maximizar o ||w||. A solu¢do nao é muito simples porque envolve a

raiz quadrada para resolver a norma. Sendo possivel alterar a equacao para:

1
Slhel’? (214)

Para o treinamento do classificador se faz necessario um conjunto de imagens que
servirao como referencia, em diversas condi¢oes e posicoes diferentes. Este conjunto sao

as amostras positivas, também se faz necessario um conjunto de imagens aleatorias onde
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nossos objetos de estudo nao estejam. Este conjunto sdo as amostras negativas (PAVAN;
CAZHURRIRO; MODESTO., 2010)).

2.4 5 Redes Neurais Artificiais

Sao modelos matematicos que se inspiram nas redes neurais biologicas, tendo
capacidade computacional de adquirida por meio de adaptacao, apresentando propriedades

de aprendizado e generalizagao.

A rede neural artificial (RNA) é baseada neuronio biolégico. Para cada neur6nio
foi desenvolvido um modelo matematico, uma combinacao destes neuronios artificiais

constitui uma rede.

Os neurdnios biologicos sao células capazes de processar, receber e enviar sinais
elétricos, ja os neurdnios artificiais sdo representacoes numéricas destas células que compu-
tam fungoes matematicas, buscando de certo modo reproduzir os potenciais elétricos das

células e sua propagacio (ALVARENGA; CORREA; OSORIO., 2012).

As diferentes formas de conexoes dos neurénios fazem a diferenciacao entre os tipos

de redes neurais e suas diferentes aplicagoes.

2.45.1 Arquitetura da Rede Neural

A arquitetura de uma rede neural sdo de diversas formas, estando ligada diretamente
ao algoritmo de aprendizagem, usado para treinar a rede. Os itens que compdem a estrutura

de uma rede neural sao:

Camadas intermediarias;

Quantidade de neurénios;

Fungao de transferéncia;

Algoritmo de aprendizado.

A maneira que os neurdnios de uma rede sao estruturados esta intimamente ligado
ao algoritmo de aprendizagem. Pode-se falar de algoritmos de aprendizagem como sendo

estruturados. Podemos classificar trés tipos de arquitetura diferentes.

2.451.1 Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

A < .

Em uma rede neural de camadas, os neuronios estdao organizados na forma de
camadas. O termo "camada tnica'se refere a camada de saida de nds computacionais (ver
Figura 19).



Capitulo 2. REFERENCIAL TEORICO 33

Figura 19 — Rede alimentadas com camada unica

Camada de
de Saida
dos Newrdnios

Camada de
de Enrrada

Fonte: (MATSUNAGA] 2012)

2.45.1.2 Redes Alimentadas Diretamente com Miiltiplas Camadas

Nesse tipo de arquitetura temos a presenga de uma ou mais camadas intermediarias
(ou ocultas), cujos nds computacionais sao chamadas de neurdnios ocultos ou unidades
ocultas. A funcao dos neurdnios ocultos é intervi entre a entrada e a saida de maneira 1til.
Adicionando uma ou mais camadas ocultas, tornamos a rede capaz de extrair estatisticas

de ordem elevada.
A Figura 20 mostra uma rede de 2 camadas com 4 entradas e 2 saidas.

Figura 20 — Rede alimentadas com multiplas camada

:: Camada de

Neurdmios

: de Saida

Enmrada

Camada de
Neurdniox
Ocultos

Fonte: (MATSUNAGA] 2012))

2.45.1.3 Regra de Aprendizado por Retropropagacio (Back-propagation)

O algoritmo back-propagation de forma interativa procura achar a minima diferenca
entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede neural artificial, com o minimo de
erro. Dessa maneira, ajustando os pesos entre as camadas através da retropropagacao do

erro encontrado em cada interacao.
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Esse método é do tipo treinamento supervisionado, onde a rede é analisada em
dois casos: na sua propagacao (camada por camada) e na sua retropropagagao (andlise

contriria a propagacao), Backpropagation.

Um padrao de entrada ¢é aplicado aos elementos da primeira camada da rede, que
¢é propagado por cada uma das outras camadas até que a saida seja gerada a. Esta é
comparada com a saida a, (gerando um sinal de erro e para cada elemento de saida). O
sinal de erro é tao retropropagado da camada de saida para cada elemento da camada

intermediaria anterior que contribui diretamente para a formacao de saida.
A ilustracao do algoritmo Backpropagation pode ser ilustrado na Figura [21]
Figura 21 — Ilustragao do algoritmo Backpropagation
Propagagio

Retropropagagio

Meurdnio [

Oy
Meurinio j F‘ o
*\ / a
A
/\
.l"|l |

py¥—

Camada de entrada Camadas intermedidrias Camada de salda

Fonte: (MATSUNAGA, 2012)

2.4.6 HOG - Histograma de gradiente orientado

E um tipo de descritor de recursos usado em processamento de imagem com a
finalidade de deteccao de objetos. A técnica conta as ocorréncias de orientacao gradiente

localizadas em uma imagem.

Calculando o HOG,

e Divida a imagem em blocos de tamanhos iguais;

e Cada bloco deve ser dividido em células de tamanhos iguais;

e Para cada célula obtenha o histograma de orientagoes;

S =(/S2+52) (2.15)

Obter o magnitude:
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Figura 22 — Blocos do HOG

Fonte: (BRAZ, [2018)

Obter orientacao

© = arctan (?) (2.16)

Exemplo no matlab.
Arranjo de histogramas em vetores de caracteristica de HOG

A Figura [23] mostra uma imagem com seis células.

Figura 23 — Células de uma imagem

Cinn | Ci2| Ci3

C;l C,_',_' Ci‘i

Fonte: (MATHWORKS, 2013))

Se vocé definir o BlockSize [2 2], seria o tamanho de cada porco bloquear, 2 por 2

células. O tamanho das células sao em pixels. Vocé pode definir isso com a propriedade
CellSize

Figura 24 — Bloco 2 x 2

Ci2| C13

HOG block: 2-by-2 cells
C2| Cxs

Fonte: (MATHWORKS, 2013))

O vetor de caracteristica de HOG ¢ organizado por blocos de HOG. O histograma
de célula, H (CYX), é 1-por-NumBins.

A Figura [26] mostra o vetor de caracteristica de HOG com uma sobreposicao de 1

por 1 célula entre blocos.
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Figura 25 — Vetor de caracteristicas HOG

Block1 |Blockz2}] .. - Block n | HOG Feature Vector
HOG block
| Hic::) | Hicz) | Hices) | Hic:) |

Cell Histogram 1-by-NumBins
Fonte: (MATHWORKS), [2013)

Figura 26 — Vetor de caracteristicas HOG com sobreposi¢ao

H(Cn) H[Cn) H(Clz) H(sz) H(Cu) H{sz] H(CBHH(CB}
— v L — - 7
Block 1 Block 2
Fonte: (MATHWORKS] 2013))

2.4.7 Bag of Visual Words

A abordagem Bag-of-Visual-Words (BoVW) é uma técnica robusta usada em

métodos de classificacdo de documentos, onde a ocorréncia de cada palavra é usada como

um recurso para treinar um classificador (RODRIGUEZ, 2014). Um diciondrio visual é

definido e cada caracteristica local extraida da imagem é tratada como uma palavra visual
desse dicionario (PEDROSA/ [2015)).

Para representar um imagem em BoVW pode ser definido pelas seguintes fases: Re-
presentagao de caracteristicas; geracao de vocabulario; contagem da ocorréncia (frequéncia)

de cada palavra visual contida na imagem.

e Representacao das caracteristicas:
e Geracao de vocabulario:

e Geracao do histograma;

Figura 27 — Bag of Visual Words

extract keypoints feature descriptors clustering vocabulary visual words

feature detection
feature vector

ol —— S — ? 0 .
grid )-

o

Fonte: (MATHWORKS| 2019)
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3 TRABALHO PROPOSTO

Tendo em vista a dificuldade em comunicacdo entre pessoas que sb conseguem se
comunicar através da linguagem de sinais (LIBRAS) e pessoas que nao possuem dominio
na lingua, o presente trabalho traz uma alternativa com a utilizacao do sensor Kinect

(utilizado em video game Xbox) e o software Matlab.

3.1 Metodologia

Para realizagdo deste projeto foi utilizado Kinect que possui um sensor de profun-
didade que nao é sensivel a variagdo da luz, facilitando a captura de imagens em ambiente

bem iluminados como também em ambientes com variacoes.

A interface do Kinect com o computador foi realizada através do software Matlab
R2018a e R2015a. O Kinect tem duas entradas de videos, sendo ’Kinect Color Sensor’
responsavel pela captura das imagens nas escalas RGB e o 'Kinect Depth Sensor’ para

captura da imagens de profundidade, suas resolugoes foram apresentadas na Tabela 2]

Na aquisicao foram utilizados: Um notebook com o software Matlab 2015a com
o sensor Kinect 360 e outro notebook com o Matlab 2018a com o sensor Kinect ONE.
Os sensores ficaram a uma altura de aproximadamente 0,9m, os atores ficaram a uma

distancia do sensor de 1,5m e com um fundo a uma distancia de 3,8m.

Figura 28 — Notebooks e sensores Kinect

Fonte: Autor

A coleta de imagens foi realizada nas cidades de Sao Luis e Fortaleza em dias da
semana diferentes, com fundo variados. Cada ator ficava em frente aos sensores Kinects
variando a rotagdo da mao num intervalo de tempo necessario para uma captura de pelo

menos 100 imagens.

Para uma melhor diversidade no banco de dados os atores sao variados em idade,
sexo, cor e estaturas e sdo detalhados na Tabela[dl Essa diversidade foi aleatéria de acordo

com a disponibilidade de cada ator, nao houve um estudo para escolha dos mesmos.

As imagens foram adquiridas no campo de visdo de 70° horizontalmente e 60°

verticalmente, num alcance de profundidade de 0,4m a 4,5m. Limites do sensor kinect.
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Tabela 4 — Variacoes do atores

Ator Idade (Anos) Altura (metros) Sexo Cor da pele

1 19 1,60 Femenino Parda
2 44 1,60 Masculino Branca
3 46 1,78 Masculino Parda
4 50 1,60 Femenino Branca
5) 25 1,55 Femenino Branca
6 22 1,76 Masculino Parda
7 27 1,76 Masculino Negra

Fonte: Autor

No trabalho utilizamos comandos para criacao de um video de entrada no ambiente
Matlab. Sendo que criamos dois objetos de entrada, uma para imagem em RGB e outra

para a imagem de profundidade.

Foi utilizada a funcao "Body” do Matlab que fornece informacoes sobre a posigao
de 25 articulagoes do corpo do usuario. Cada articulacao recebe um numero e para uma
melhor visualizacao do movimento do corpo utilizamos a fungao ’SkeletonConnectionMap’.
Para visualizarmos o movimento do corpo através do skeleton, vamos criar um vetor com
varios outros vetores, sendo que cada vetor ira fazer a ligagao de uma articulagao para

outra, desta maneira podemos ilustrar o corpo.

Dentre estas articulagoes nossos estudos focam nos movimentos e acompanhamento
das maos. Esta facilidade do funcdo em distinguir as maos dos restante do corpo em
qualquer posicao da imagem ajuda na determinagao da regiao de interesse (ROI) diminuindo

o tempo computacional.

(a) Ponto de articulagdo da méo direita (b) ROI da méo direita

Figura 29 — Ponto da mao direita e ROI - Sensor 360 profundidade

O sensor kinect reconhece as articulagoes do corpo humano, para a articulacao da
mao temos um ponto conforme pode ser visto na [29al Ao redor do ponto que rastrea a

mao direita foi criado um retangulo de forma arbitraria de 101x101 (Kinect 360) visto
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na Figura e 161x161 (Kinect One). Os demais pontos foram omitidos pois nao serao

necessarios nesta parte do trabalho.

Com a criacao deste retangulo conseguimos definir nossa regiao de interesse e retirar

somente a regiao que nos interessa, as ROI’s. Ver figura

Figura 30 — Imagem recortada - Kinect 360 depth

Fonte: Autor

Na Figura [30| podemos observar que temos muitas informagoes desnecessérias, como
por exemplo o fundo da imagem. No Matlab existem varios comandos que calculam o
histograma das imagens, porém com a utilizacao destes comando perdemos os valores de
profundidade. Para resolvermos este conflito criamos uma funcao que faz a leitura pixel a

pixel para depois exibirmos o histograma conforme pode ser visto na Figura

Figura 31 — Histograma da imagem recortada - Kinect 360 depth

Histograma da Imagem de profundidade

Wnlue: 352
BinEdges: [1400 1600

Quantidade de ocomanca da classa
Ba
&
=

1] 500 1000 1500 2000 ZBO0 MO0 3500 &000 4500
Clazses

Fonte: Autor

Observamos na Figura [31] que no primeiro maximo local, apds o "0", tem 352
ocorréncias na intensidade de pixel de 1400 a 1600 (Essas intensidades representam as
distancias do sensor até o corpo em "mm"). Este méximo local nos fornece uma posicao,
no caso 1400mm, este valor acrescido de 120mm sera usado como ponto de corte para
separarmos a regiao da mao do restante do corpo e do fundo. Fazendo os valores maiores
que o ponto encontrado se tonarem "0", resulta a Figura Os valores sao exibidos
numa planilha de excel para uma melhor visualizacao das distancias que foram explicados

anteriormente.
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Figura 32 — Valores da imagem segmentada - Kinect 360 depth

Fonte: Autor.

No momento da aquisi¢cdo um cuidado a ser tomado, é colocar o ator em um local
onde o fundo da imagem esteja dentro do "range” do Kinect. Caso ocorra como na Figura
[33 em que no fundo da imagem a porta estava aberta, o Kinect ird atribuir todos os pontos

que passarem de seu limite iguais a ”0”.

Figura 33 — Imagem com fundo fora dos limites do Kinect

| .
Fonte: Autor.

Para padronizacao das imagens capturadas sera utilizada como base os gestos
disponibilizados na pagina do INES.

Na aquisi¢ao para base de dados foram utilizados pessoas que nao possuem dominio

em LIBRAS para que o algoritmo tenha maior confiabilidade nos resultados.

Também foi utilizada a pesquisa documental e bibliografica para informagoes sobre

os métodos de aquisi¢ao, segmentacao, segregacao e extracao de caracteristicas de imagens.

A base de dados serd montada através de imagens capturadas pelo sensor Kinect

processadas e armazenadas pelo software Matlab.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos.

4.1 RESULTADOS

Foram utilizadas a base de dados ASL Finger Spelling Dataset, disponivel em:
http://empslocal.ex.ac.uk /people/staff/np331/index.php?section=FingerSpellingDataset.
Essa base contem todo o alfabeto, exceto os sinais J e Z. Estes nao serao utilizados devido
possuirem movimentos e o trabalho se propoem a sinais estaticos. Estes sinais sdo obtidos

de cinco atores variando a posi¢ao da mao no momento da captura.

Da base de dados selecionamos primeiramente as vogais, sendo que utilizamos 2.495
imagens para o treino e 60 para o teste, ambas em RGB. Este ¢ apresentado na tabela 5]

Para cada ator temos seu desempenho para cada vogal.

Tabela 5 — Resultados com as vogais

Letra(a) Letra(e) Letra(i) Letra(o) Letra(u)
Certo | Errado | C E C E C E C E

Ator(A) [ 100% | 0% | 92% | 8% | 100% | 0% | 100% | 0% | 100% | 0%
Ator(B) | 5% | 25% | 92% | 8% | 83% | 17% | 83% | 17% | 92% | 8%
Ator(C) | 83% | 17% | 25% | 75% | 100% | 0% | 100% | 0% | 67% | 33%
Ator(D) | 75% | 25% | 25% | 75% | 5% | 25% | 92% | 8% | 75% | 25%
Ator(E) | 92% | 8% | 75% | 25% | 83% | 17% | 100% | 0% | 75% | 25%

Fonte: Autor

A Tabela [6] apresenta a matrix de confusdo. Utilizando o classificador Exem-
ploBagOfWordsWebiniar, e o aplicativo Image Batch Processor no Matlab para testar
o classificador. Onde obtemos uma acurdcia de 88%. A vogal que apresentou melhor

desempenho foi a letra "U” com acuracia de 92%.

Tabela 6 — Matrix de confusao das vogais

Letras a e i o u
a 0,91 | 0,03 | 001 | 0,03 | 0,02
0,06 | 0,81 | 0,04 | 0,06 | 0,03
0,02 | 0,03 | 088 | 0,03 | 0,04
0,03 | 003 | 0,03 | 0,89 | 0,02
0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,01 | 0,92

(0 |=—|m

Acuracia = 0.88

Fonte: Autor
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Com o objetivo de verificar o desempenho do classificador inserimos outras letras
semelhantes, no caso as letra C e S. Com isto nossa matrix de confusdo é apresentada na
Tabela 7. Onde sua acuracia diminui para 82%. Verificando a linha da letra "C”, podemos
observar que a letra mais confundida foi a letra ”0O”, tendo 5%, devido as mesmas serem

parecidas. A letra "U” obteve novamente uma melhor acuracia, com o valor de 91%.

Tabela 7 — Matrix de confusao das letras a,c,e,i,o,s,u

Letras a c e i 0 5 u
a 0,83 | 006 | 003 | 002 | 002 | 004 | 0,01
c 0,03 | 084 | 003 | 0,00 llﬁl 003 | 0,01
e 0,06 | 005 | 0,72 | 004 | 0,04 | 005 | 0,03

i 001 | 001 | 003 | 087 | 003 | 002 | 0,04
004 | 004 | 004 | 003 | 079 | 0,04 | 0,02
006 | 0,02 | 005 | 003 | 007 | 077 | 0,02
000 | 001 | 002 | 003 | 001 | 002 | 091

= |w |O

Acuracia = 0.82

Fonte: Autor

Vamos fazer uma extratificagdo destes desempenhos por vogais para cada ator e
cada imagem. Para uma melhor visualizagdo no momento de testar o classificador inserimos
duas letras no final de cada imagem. A ultima representa o ator (letra maitscula) e a
penultima representa o letra que esta sendo testada (letra minuscula). Como podemos
ver na Tabela 8 temos diferentes acuracias para cada ator. As imagens do ator A e B
apresentaram somente uma imagem classificada errada, classificando como letra "e'e "i",
respectivamente. Para as imagens do ator B tivemos trés letras aparecendo na classificagao,

sendo a letra "e'a mais recorrente. Imagens do ator C, tiveram duas e ator letra D quatro.

Tabela 8 — Resultado de cada imagem para letra "a"de cada ator

Letra (a)
Ator (A) Ator [B) Ator [C) Ator (D) Ator (E)
IMAGEM [Input] LETRA IMAGER {input) LETRA IMAGER [Input] LETRA IMAGEM [Input] LETRA IPAAGER (Input) LETRUA
[Output) (Output) [Output) [Output) {Outpart)
color_0_0501_ad a color 0 0501 36 | e color_0_0501_ac i color 00501 a0 NG |color_0_0501_aE a
calor 0 0502 _ad ] calor 0 0502 aB -] color_ 0502 _al a color 0 0502 _al a caolor 00502 _aE &
colgr 0 0503 _ad a color 00503 _aB = color 0 0503 ac colgr 0 0503 ab B colgr 0 0503 aE B
calor 0 0504 ad ] ealor 0 0504 aB i colar 0 0504 al calor 0 0504 al & calor 0 0504 aE i
color 005305 _ah a color 00305 _ak & color_0_0505_aC color 00505 a0 [ color 00505 _aE ]
color 0 0506 a8 = color 0 0506 aB i color 0 0506 ac a color 0 0506 ab a color 0 0506 aE &
color 0 0307 ad a color 0 0307 ak - oolor 0 0507 ac i color 00507 ab a8 color 00307 ak a
color 0 0508 as a color 00508 2B e color 0 0508 ac El coler 0 0508 aDb 2 color 0 0508 aE El
color 0 0509 _ad ] calor 0 0508 aB a colar_0_ 0509 ac a calor 0 0509 _al a calor_0_0509_aE &
colgr 0 0510 ad El color 0 0310 2B a color 0 0510 ac 2 colgr 0 0310 ab o colgr 0 0510 aE B
calor 0 0511 a4 & ealbor 00511 aB ] colar 0 0511 al & calod 00511 ab & caler 0 0511 aE &
color_0_0512_ah a color_0 0512 af a colar 0 0512 _ac a calor_0_0512_aD - coler _0_0512_aE @
Acuradcia X% Acurdcia 3% Acuracia 5B% Acuracia 5% Aouracia a2%

Fonte: Autor
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Da Tabela [§ geramos a Tabela [9 onde representamos a porcentagem que cada letra

¢ confundida pelo nosso classificador.

Tabela 9 — Resultado da letra "a"de cada ator

Letra (a)

% de cada letra para cada ator

Atores -
a C e i O 5 u

Ator (A)| 92% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 0%

Ator (B) | 33% | 0% |42% | 17% | 0% | 8% | 0%

Ator (C) | 58% | 0% | 0% | 17% | 0% | 25% | 0%

Ator (D) | 25% | 17% | 33% | 0% | 25% | 0% | 0%

Ator (E) | 92% | 0% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0%

Media 60% 3% 17% 8% 5% 7% 0%
Fonte: Autor

Desta Tabela [9] geramos a Figura [34 Nesta imagem geramos graficamente a
ocorréncias de cada imagem, onde podemos verificar que a letra ”"e” é a mais confundida

pelo classificador.

Figura 34 — Média das ocorréncias de cada letra

Letra"a" - média das ocorrencias de cada letra
T0%
0%
0%
503
A%
0%

0%, 17%
_— 8%
10% a5 I go I
0%
- . . I L]
e i o

Fonte: Autor



Capitulo 4. RESULTADOS E DISCUSSOES

44

Na Tabela [10[ temos apenas dois atores que suas imagens sao confundidas com as

demais. Para o ator D temos duas ocorréncias para a letra 70" e para p ator E, temos
p p p )

duas letras, sendo que a letra "e” apresenta maior reincidéncia. O ator ”E” apresenta

menos acuracia no valor de 33%.

Tabela 10 — Resultado de cada imagem para letra "c¢” de cada ator

Letra (c)
Ator (4] Ator [B) Ator [C) Ator (D) Ator [E)

IMAGEM [Input) LETRA IBAAGEM {Imput) LETRA IFMAGERM [Input]) LETRA IMAGEM [Input] LETRA IPAAGEM {Inmput) LETRA

[Dutput) [Dutput] [Enstput) [Enstput) {Ehrtput)
color 2 0501 ch C color 2 0501 c8 4 color 2 0501 ol C colgr 2 0501 cD 4] color 2 0501 cE
calor 3 0502 cA = calor 2 0503 c8 [ colar 2 0502 of c calor 2 0502 ch a calor 2 0502 cE
color 2 0503 ch C color 2 0503 _cB C color 2 0503 of C color 2 0503 cD C color_2 0503 cE
calar 3 0504 cA [ calor 2 0504 <8 [ ealar 2 0504 of £ caler 2 0504 D £ caler 2 0504 ¢E
color_2 0505 ch C color_2 0505 cB C color_2 0505 _cC C color_3 0505 cD C color 3 0505 cE
color 2 0506 ch 5 caolor 2 0506 B [ calor 2 0506 of £ calor 2 0506 cD 5 calor 2 0506 <E
color 3 0507 cA c calor 3 0807 c8 c color 2 0507 oC ) color_3 050% cD c color 3 0807 cE
color 2 0508 ch C Color 2 0508 B 4 color 2 0508 ol C colgr 2 0508 oD C color 2 0508 CE
calor 3 0509 cA c calor 2 0509 8 [ colar 2 0509 of c calor 2 0509 D c calor 2 0508 cE i
color 2 0510 ch C color 2 0510 A ¢ polor 2 0510 oo C color 2 0510 D C color_2 0510 ¢E
calor 3 0511 cA & ealor 2 0511 <8 [ colar 2 0511 of & calor 2 0511 b & calor 2 0511 £
color_2 0512 _ch c color_2 0512 _cB 4 colar_2_0512_cC c calor_2 0512 ¢D c color_2_ 0512 cE

Acurdcia 100% Acurdcia 1003 Acuracia 1005 Acurdcia BI% Aguracia

Fonte: Autor

Na Tabela [11] temos apenas o ator A com acurdcia de 100%. Para o ator B aparece

somente duas ocorréncias erradas, sendo uma de cada letra. No ator E aparece também

somente duas letras, sendo que a letra ”"0” tem trés ocorréncias.

O ator D tem trés

ocorréncias e no ator B como o menor desempenho aparece duas letras, sendo a letra "u”

com cinco ocorréncias.

Tabela 11 — Resultado de cada imagem para letra "e” de cada ator

Letra (g}
Ator () Ator [B) Ator [C) Ator (D) Ator )
IMAGEM [Input] LETRA || nacem {Input) LETRA IMAGEM [Input] LETRA IMAGEM [Input] LETRA | rnacem {Input) LETRA
[Output) [Output] (st put) [Output) {Onrtpurt)

color 4 0501 =4 2 caolor 4 0501 =8 e color 4 0501 eC u color 4 0501 D 2 color 4 0501 eE u
calor 4 0502 oA o calor 4 0502 of B colar 4 0502 eC u calor 4 0502 =D u calor 4 0502 of a
color 4 0503 aa 2 color 4 0503 &8 g coplor 4 0503 eC 2 color 4 0503 eD @ color 4 0503 =€ E
caled 4 0504 ah 3 ealed 4 0504 a8 =] colar 4 0504 &C u calas 4 0504 &b i caled 4 0504 & -]
color 4 0505 aA 2 color 4 0505 =8 e color 4 0505 _eC i color 4 0505 e o color_4 0505 eE a
color 4 0506 ed | e | |color 4 0506 c0 [NRNNGH [color 4 0506 eC | color 4 0506 a0 | e coler 4 0506 eE | @
color 4 0307 ad 3 color_4 0307 a8 B color 4 0507 _eC i color 4 0307 el u color_4 0307 ef L]
color 4 0508 =4 2 color 4 0508 =8 e color 4 0508 eC u color 4 0508 D 2 color 4 0508 eE a
calor 4 0509 oA [ calor 4 0509 of o color 4 0509 eC i color 4 0509 ob i calor 4 0509 of a
color 4 0510 e 2 calor 4 0510 &8 g color 4 0510 eC i calor 4 0510 e 2 color 4 0510 eE [
caler 4 0511 ah a calor 4 0511 a8 3 colar 4 0511 &C 5 caler 4 0511 ah e caler 4 0511 aE 3
color 4 0512 _aA 2 color 4 0512 =8 e color 4 0512 _eC 2 color 4 0512 D 2 color_4 0512 eE 2

Acurdcia 100% Acurdcia B3 Apuracia 25% Acurdcia 50 Aguracia 6T

Fonte: Autor
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Na Tabela [12| temos os atores A e C com acuricia de 100%. Para o ator E com

acuracia de 83% uma letra com duas ocorréncias. O ator D com uma letra e trés ocorréncias

e o ator B com menor desempenho com trés letras.

Tabela 12 — Resultado de cada imagem para letra "i"de cada ator

Letra (i}
Ator [A) Ator [B) Ator [C) Ator (D) Ator [E)
IMAGEM [Input) LETRA IPAAGER {Imput) LETRA IMAGEM [Input] LETRA IMAGEM [Input] LETRA IPAAGER {Input) LETRA
[Output] [Cutput] {Cstput) [Cutput) {Ourtput)

color_B_0501_iA i color &_0501_ic_ |RRNSHINN |color_8_0501_iC i coles_B_0501_iD E_0501_iE i
calor 8 0502 iA i calor 8 0502 0B o colar & 0502 0C i calor 8 0502 il & 0502 iE i
color B 0503 1A | calor B 0503 IB i color 8 0503 1C I calor B 0503 0D B 0503 IE i
calor 8 0504 iA i calor & 0504 iB i color 8 0504 iC i coler 8 0504 il i & 0504 iE i
calor 8 0505 1A i calor 8 0505 1B u color & 0505 IC i color 8 0505 10 i 3 0505 _IE i
color B 0506 iA i color B 0506 iB u color 8 0506 iC i color B 0506 il i color B 0506 GE i
color_§ 0807 iA i calor_§ 0307 iB rolor 8 0507 _iC i calor_§_0807 a0 i calor_§_0307 iE i
color B 0508 iA i color B 0508 iB i color & 0508 iC i color B 0508 6D i color B 0508 GE i
calor 8 0509 iA i calor 8 05049 0B i colar & 0509 0C i calor 8 0509 ik i calor 8 0509 E a
color B 0510 14 | color & 0510 0B i color & 0510 1C I color B 0510 0D I color & 0510 iE o]
calar 8 0511 iA i calor 8 0511 0B i ealar 8 0511 0iC i caler 8 0511 6D i caler 8 0511 GE i
color B 0512 14 i color 5 0512 18 i color 8 051210 i color B 0512 10 i calor B 0512 IE i

Acurdcia 100% Acurdcia S8% Acuracia 100% Acurdcia TS Aguracia BI%

Fonte: Autor

Na Tabela temos os atores A e C com acuracias de 100%. Para o ator E temos

somente uma letra aparecendo com uma ocorréncia. O ator D com duas ocorréncias de

uma letra e o ator B com trés letras.

Tabela 13 — Resultado de cada imagem para letra "o"de cada ator

Letra (o)
Atar () Ator [B) Ator [C) Ator (D) Ator [E)
IMAGEM [Input) LETRA | jnaacem {imput) LETRA IMAGEM [Input] LETRA IMAGEM [Input] LETRA | | \pracem [Inpt) LETRA
[Output) [Output]) (nstput) [Oustput) {Dnrtpurt)
color 14 0500 o0& 1) color 14 0501 0B 0 color 14 0501 oC [ color 14 0501 oD [+] color 14 0501 oF 1]
calor_14 0502 oA ] calor_14 0502 oB i color 14 0502 ac a color 14 0502 ob 5 color_14 0502 oF C
color 14 0503 oA ] color 14 0503 oF o color 14 0503 oC Q color 14 0503 oD [ color 14 0503 oF Q
caler 14 0504 08 -] calor 14 0504 oB colar 14 0504 ac -] caler 14 0504 oD i caler 14 0504 oE a
color 14 0505 oA @ colpr 14 0505 0B color_14 0505 oC a color_14 0505 oD @ colopr 14 0505 oF a
colad 14 0506 oA & coloi 14 0506 oB o colar 14 0506 al ] calas 14 0506 oD ] calar 14 0506 oF [:]
color_14 0507 oA @ color_14 0507 oB o color_14 0507 od a color_14 0307 oD @ color_14 0807 _of a
color 14 0508 o ] color 14 0508 oF Q color 14 0508 al 3 color 14 0508 oD ] color 14 0508 of o]
color_ 14 0509 oA ] calor 14 0509 oB color 14 G508 ad a color 14 050% ob a color 14 050% of a
color 14 0510 oA ] caolor 14 0510 oF color 14 0510 o a color 14 0510 oD o color 14 0510 oF q
coles 14 0511 08| o calor 14 0511 0B © eolor 14 0511 oC| @ coler 14 0511 oD | o caler_14_ 0511 nEH
color_14 0512_oA ] color_14 0512 oB o color_14 0512 oC 0 color_14 0512 oD 2] color_14 0512 of c
Acurdcia 100% Acurdcia 585 Apuracia 1005 Acurdcia 5% Aguracia 5%

Fonte: Autor
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Na Tabela [14] temos os atores B e C com acurécias de 100%, sendo que no ator C

so foram utilizadas sete imagens para o teste. Para o ator E temos duas letras, sendo que

a letra "e"tem cinco ocorréncias. Para o ator D, temos duas letras, sendo a letra "o"com

seis ocorréncias. Para o ator "a'"com menor acuracia, temos quatro letras, sendo que a

letra "o"tem oito ocorréncias.

Tabela 14 — Resultado de cada imagem para letra "s"de cada ator

Letra (s)
Aitor () Ator [B) Ator [C) Ator (D) Ator [E)
IMAGEM [Input] LETRA || pacem {imput) LETRA | | | acEm [input] LETRA | | | acem [input] LETRA | hnacem (it} LETRUA
[Output) [Output] {Cnstpast) [Output) {Cnrtpart)
color 18 0501 s | o | [color 15 osor sB| s color 18 0501 sC| 5 color 18 050150 | w coler_18 0501_st
calor 12 0502 A a calor 18 0502 B H colar 18 0502 =C H color 18 0502 =0 u calor 18 05023 £ u
color 15 0503 _sa 1] color 158 0503 _sB 3 color 18 0503 sC 5 color 15 0503 _sD 5 color 13 0503 _sE 5
calor 15 0504 a4 & ealor 18 0504 B L] colar 18 0504 <O H calor 18 0504 <D H calor 18 0504 4f ]
color 15 0505 _sA o color 18 0505 5B 3 color_18 0505 sC 5 color 15 0505_sD u color 13 0505_sE 5
color 18 0506_si 3 color 18 0506 _sB H color 18 050§ sC 5 color 18 _0506_sD 5 colar 18 0506 &
color 18 0507 _sA o color 18 0507 58 5 color_18_0507 sC 5 color_15 0307 sD o color 18 0507 a
color 15 0508 _sa 5 color_15 0508 B B color 18 D508 <D o color 15 0506 <E [ e
color 12 0505 sA i calor 18 0504 s8 5 color 18 0505 =0 o color 18 0505
color 15 0510 5B 3 color 18 0510 5D e color 18 0510 sk
calod 18 0511 B q calss 18 0511 D & calad 18 0511
color 18 color 18 0512 5B 3 color 15 0512 sD o color 13 0512 sE 5
Acurdcia 17% Acurdcia 1003 Acuracia 1005 Acurdcia 25% Aguracia 42%

Fonte: Autor.

Na Tabela [15] temos os atores B e C com acuracia de 100%. Para o ator A, temos

uma letra com apenas uma ocorréncia. Para os atores D e E com uma letra e duas

ocorréncias

Tabela 15 — Resultado de cada imagem para letra "u"de cada ator

Letra (u)
Ator (4] Ator [B) Ator [C) Ator (D) Ator [E)
IMAGEM [Input] LETRA |1 jnacem {input) LETRA IMAGEM [Input] LETRA IMAGEM [Input] LETRA | |\ nacEm {Input) LETRA
[Dutput) [Dutput] [Enstput) [Enstput) {Ehrtpurt)
color 30 0501 ua u Color 20 0501 uBE u color 20 0501 uc u color 20 0501 ul u color 20 0501 uE
calor 30 0502 wA u calor 30 0502 wB u color 20 502 ud u calor 30 0502 wb u calor 30 0502 wE
color 20 0503 _ua u color 20 0503_uB u color 20 0503 ug u color_20 0503 _ul u cobor_20 0503 _uE u
calar 30 0504 ws i calor 0 0504 uB u ealar 20 0504 ul u calor 20 0504 wh u calor M0 0504 wE u
color 20 0505 _uwA u color_J0 0505 uE u color 20 0505 uC u color_20 0505 _ul u color_J0 D505_uE u
color 30 0506 ws u color 20 0506 uB u calor 20 0506 uC u calor 20 0506wl u calor 20 0506 uE u
calor_30_0507_uA U calor_J0_0G07_uB u color_20 0507 _ud u calor_J0_0307_ul i calor_J0_0507_uE u
color 20 0508 wa u Color 20 0508 LB u color 20 Q508 uc u colgr 20 0508 uD u color 20 0508 uE u
calor 30 0509 wA u calor 0 0505 wB u colar 20 G5 ul u calor 30 0505 wb u calor 30 0505 wE u
color 20 0510 wa u color 20 0510 uE u color 20 0510 ug u color 20 0510wl u color_20 0510 wE u
caler 30 0511 wh u ealor 30 0511 wB u colar 20 0511 ud u caler 30 0511 wh i caler 30 0511 wE u
color 20 0512 uwA u colpr 20 0512 uE u color_20 0512 uC u color_20 0512 _ul u color 20 D512 _uE u
Acurdcia 0% Acurdcia 1003 Acuracia 1005 Acurdcia BI% Aguracia 3%

Fonte: Autor.
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Na tabela [16| apresenta a matrix de confusao de quase todas as letras. Como pode

ser visto houve uma diminuicao na acuracia de 88% somente com as vogais para 59%

utilizando a maioria das letras.

Tabela 16 — Matrix de

confusdo das letras

Letras a

b

1]

0,64

0,02

0,10

0,01

0,01

0,00

0,03

0,01

0,01

0,03

0,05

0,01

0,02

0,01

0,00

0,02

0,02

0,00

0,00

0,00

0,75

0,02

0,02

0,01

0,03

0,01

0,01

0,00

0,01

0,04

0,01

0,00

0,01

0,02

0,01

0,00

0,03

0,02

0,02

0,02

0,78

0,01

0,01

0,01

0,01

0,00

0,00

0,01

0,05

0,03

0,01

0,02

0,01

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,02

0,02

0,60

0,02

0,04

0,00

0,03

0,03

0,01

0,06

0,02

0,01

0,00

0,03

0,01

0,02

0,03

0,06

0,08

0,04

0,06

0,05

0,32

0,01

0,01

0,02

0,03

0,05

0,09

0,09

0,01

0,01

0,03

0,07

0,02

0,02

0,01

0,00

0,03

0,01

0,02

0,00

0,78

0,00

0,02

0,01

0,00

0,04

0,00

0,01

0,00

0,03

0,00

0,00

0,01

0,03

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,92

0,00

0,02

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,02

0,01

0,04

0,01

0,04

0,01

0,55

0,07

0,02

0,08

0,02

0,02

0,02

0,03

0,01

0,01

0,03

0,02

—_—=|mm =D (|0 o

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,00

0,03

0,02

0,84

0,01

0,04

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,02

0,01

0,01

0,01

0,03

0,01

0,00

0,02

0,00

0,62

0,09

0,06

0,02

0,03

0,01

0,04

0,01

0,01

0,01

0,04

0,02

0,03

0,02

0,04

0,01

0,01

0,02

0,02

0,18

0,32

0,05

0,04

0,03

0,02

0,03

0,08

0,03

0,01

0,01

0,01

0,05

0,01

0,02

0,01

0,01

0,01

0,00

0,05

0,08

0,62

0,02

0,02

0,01

0,05

0,01

0,01

0,00

0,01

0,02

0,01

0,00

0,01

0,01

0,02

0,01

0,01

0,02

0,06

0,02

0,68

0,06

0,01

0,01

0,02

0,01

0,00

0,02

0,02

0,03

0,01

0,02

0,02

0,02

0,02

0,01

0,02

0,08

0,04

0,10

0,50

0,01

0,02

0,02

0,01

0,02

0,01

0,04

0,01

0,11

0,02

0,10

0,01

0,03

0,03

0,01

0,07

0,00

0,02

0,03

0,20

0,01

0,02

0,14

0,16

0,04

0,01

0,02

0,01

0,01

0,00

0,01

0,02

0,00

0,06

0,07

0,06

0,02

0,01

0,01

0,63

0,02

0,01

0,00

0,13

0,03

0,02

0,01

0,02

0,00

0,03

0,02

0,03

0,04

0,11

0,01

0,11

0,03

0,02

0,08

0,28

0,01

0,01

0,00

0,04

0,02

0,04

0,01

0,02

0,00

0,01

0,00

0,01

0,05

0,01

0,01

0,00

0,04

0,02

0,00

0,62

0,09

< | |~+|w|=|a|lo|lo |z |3

0,00

0,02

0,01

0,03

0,01

0,05

0,00

0,03

0,01

0,01

0,04

0,00

0,01

0,00

0,04

0,01

0,00

0,07

0,64

Acuracia = 0.59

Fonte: Autor.

4.2 Teste com imagens selecionadas

No banco de dados encontramos imagens que inicialmente nao representam a

diretamente a letra, no caso de a mao estar numa posicao bem diferente do que simboliza

a letra. No caso da Fig. que a mao esta bem rotacionada. Deste modo retiramos estas

imagens da nossa banco de trabalho.

Figura 35 — Imagem da letra "C"do ator "A"

Fonte: ASL Finger Spelling Dataset.
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A Figura |36 exibe as curvas da media dos histogramas de cada letra. Podemos

observar que algumas curvas particulares apresentam uma distor¢ao em alguns pontos do

grafico. Esses pontos nos dispertam curiosidade e vamos analisa-los mais a frente.

Figura 36 — Media dos histogramas selecionadas

Media dos Histogramas

Quantidade de ocormencias

Fonte: Autor.

0a 255

Apos as selecao das imagens obtemos a Tabela Houve um aumento na acuracia

de 59% para 64%. Com o objetivo de melhorarmos nosso classificador iremos estudar

alguns casos em particular, fazer algumas mudancgas e avaliar os resultados.

Letras

Tabela 17 — Matrix de confusao de todas

as letras selecionadas

a

0,71

0,00

0,06

0,00

0,00

0,01

0,02

0,00

0,02

0,03

0,06

0,02

0,01

0,02

0,00

0,02

0,03

0,00

0,00

0,00

0,82

0,01

0,01

0,00

0,03

0,00

0,01

0,01

0,01

0,04

0,01

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,02

0,01

0,02

0,00

0,77

0,00

0,01

0,00

0,03

0,00

0,03

0,02

0,01

0,06

0,01

0,01

0,00

0,02

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,02

0,74

0,01

0,02

0,00

0,01

0,03

0,00

0,05

0,04

0,01

0,00

0,03

0,00

0,00

0,02

0,02

0,06

0,01

0,06

0,04

0,50

0,00

0,01

0,02

0,04

0,05

0,06

0,04

0,01

0,00

0,01

0,06

0,02

0,01

0,00

0,00

0,03

0,00

0,02

0,00

0,79

0,00

0,03

0,03

0,00

0,03

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,01

0,04

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,94

0,00

0,02

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,02

0,02

0,02

0,03

0,04

0,01

0,50

0,08

0,01

0,10

0,02

0,04

0,01

0,03

0,02

0,00

0,02

0,03

— = | =D |0 ||

0,00

0,01

0,02

0,01

0,01

0,01

0,05

0,00

0,83

0,00

0,04

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,00

0,01

0,03

0,01

0,00

0,02

0,03

0,00

0,00

0,02

0,01

0,68

0,09

0,05

0,01

0,02

0,01

0,03

0,01

0,01

0,00

0,03

0,02

0,03

0,04

0,06

0,04

0,01

0,02

0,03

0,18

0,29

0,06

0,03

0,01

0,02

0,03

0,09

0,02

0,00

0,02

0,01

0,06

0,01

0,04

0,01

0,02

0,01

0,00

0,04

0,06

0,65

0,00

0,01

0,00

0,06

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,02

0,00

0,02

0,01

0,00

0,01

0,01

0,06

0,01

0,66

0,09

0,01

0,02

0,02

0,01

0,00

0,00

0,01

0,03

0,01

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,00

0,02

0,00

0,04

0,79

0,00

0,01

0,01

0,01

0,01

= |laolo|o |z |3

0,00

0,06

0,00

0,08

0,02

0,09

0,00

0,04

0,04

0,01

0,07

0,03

0,03

0,02

0,21

0,01

0,01

0,15

0,14

0,03

0,01

0,05

0,01

0,02

0,00

0,02

0,00

0,00

0,04

0,05

0,02

0,01

0,01

0,00

0,70

0,01

0,01

0,00

0,08

0,04

0,02

0,03

0,02

0,02

0,04

0,01

0,04

0,09

0,09

0,04

0,04

0,02

0,01

0,05

0,36

0,00

0,00

0,00

0,08

0,01

0,05

0,01

0,03

0,00

0,02

0,00

0,01

0,03

0,01

0,01

0,01

0,04

0,02

0,00

0,61

0,07

zle|~|w

0,00

0,03

0,01

0,03

0,01

0,05

0,00

0,01

0,01

0,01

0,03

0,01

0,03

0,01

0,02

0,00

0,00

0,10

0,64

Acuracia =

0,64

Fonte: Autor.
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4.3 Teste com imagens selecionadas pelo histograma

Como pode ser visto na Tabela [17]| as letra r,u e v sao confundidas pelo classificador.

Observando a Fig. 37 vemos que elas sdo semelhantes. Para melhorar nosso classificador

vamos fazer uma verificagdo nas mesmas.
Figura 37 — Letras R, Ue V

V
R U

Fonte: (FUNCAP, 2015)

O banco de dados contem varias imagens dos cinco atores. Iremos pegar cinco
imagens, uma para cada ator, em um intervalo de vinte e cinco imagens extrair o histograma
e exibi-los de forma gréfica. Para exibi-las somente as curvas, vamos converter as imagens

para escala de cinza. As imagens sdo no formato "png", classe "uint8".

4.3.1 Selecdo das imagens baseada nos histogramas divergentes

Nesta parte do trabalho extraimos os histogramas de varias imagens da Letra "R'e

colocamos de forma grafica para uma melhor visualizacao para tomada de decisao.

Na Fig. podemos observar que as imagens da letra R dos varios atores nao tem

curvas similares, sao bem divergentes, dificultando o trabalho do nosso classificador.

Figura 38 — Histograma da letra "R'(conjunto 350)

Histograma das imagens - R
T
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Apoés excluir as imagens bem distintas obtemos a matriz de confusao da Tabela

Verificamos que houve uma aumento na acuricia de letra ”R” para 24%. enquanto que
b

a letra "U” foi mais confundida subindo sua acurécia para 16% e a letra ”V” foi menos

confundida e obteve sua acurdcia de 11%.

Tabela 18 — Matrix de confusao das imagens selecionadas e histograma

Letras

confuso

a

b

a

0,68

0,01

0,09

0,03

0,02

0,00

0,01

0,00

0,00

0,03

0,05

0,01

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,01

0,00

0,01

0,82

0,00

0,01

0,01

0,02

0,00

0,00

0,01

0,01

0,02

0,02

0,01

0,00

0,01

0,01

0,00

0,02

0,01

0,02

0,00

0,77

0,00

0,02

0,00

0,03

0,00

0,02

0,00

0,07

0,02

0,00

0,02

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,02

0,75

0,01

0,03

0,00

0,01

0,01

0,01

0,06

0,01

0,01

0,00

0,01

0,01

0,02

0,01

0,03

0,02

0,03

0,04

0,02

0,58

0,00

0,00

0,01

0,03

0,03

0,10

0,04

0,02

0,00

0,02

0,02

0,01

0,02

0,01

0,00

0,04

0,00

0,03

0,00

0,82

0,00

0,02

0,01

0,00

0,03

0,00

0,01

0,01

0,01

0,00

0,00

0,01

0,03

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,92

0,00

0,02

0,00

0,02

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,02

0,01

0,02

0,02

0,05

0,01

0,54

0,08

0,03

0,08

0,01

0,01

0,01

0,02

0,04

0,01

0,02

0,03

0,00

0,00

0,02

0,01

0,00

0,01

0,03

0,01

0,85

0,00

0,02

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,02

0,01

0,03

0,01

0,01

0,02

0,02

0,00

0,03

0,02

0,00

0,64

0,07

0,05

0,02

0,01

0,01

0,03

0,02

0,01

0,01

0,07

0,04

0,02

0,04

0,06

0,02

0,02

0,02

0,03

0,15

0,27

0,05

0,04

0,03

0,01

0,04

0,08

0,01

0,02

0,03

0,01

0,03

0,02

0,03

0,01

0,03

0,00

0,01

0,03

0,03

0,72

0,00

0,01

0,00

0,03

0,01

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,02

0,03

0,07

0,00

0,73

0,07

0,02

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,03

0,01

0,01

0,02

0,02

0,00

0,01

0,01

0,03

0,01

0,05

0,78

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,01

0,05

0,01

0,10

0,01

0,09

0,00

0,05

0,03

0,01

0,06

0,02

0,03

0,00

0,24

0,00

0,01

0,16

0,11

0,06

0,02

0,04

0,01

0,04

0,01

0,01

0,02

0,01

0,06

0,06

0,08

0,00

0,03

0,00

0,55

0,00

0,01

0,00

0,13

0,03

0,00

0,02

0,01

0,01

0,03

0,01

0,03

0,07

0,11

0,04

0,06

0,05

0,01

0,05

0,31

0,01

0,02

0,01

0,02

0,01

0,04

0,02

0,02

0,01

0,02

0,01

0,00

0,03

0,03

0,02

0,00

0,04

0,00

0,01

0,65

0,07

sl |+ |lvw|m|looc|o|z |3 |—|=—|m || |o|n |

0,00

0,03

0,00

0,01

0,01

0,06

0,00

0,02

0,02

0,00

0,04

0,00

0,03

0,01

0,04

0,00

0,01

0,07

0,65

Acurécia = 0.64

4.3.2 Selecdo das imagens baseada no histograma semelhante

Fonte: Autor

Na Fig. |39/ a curva em vermelho (letra r do ator B) e a curva em amarelo (letra r

do ator D) estdo se distanciando no inicio das demais.

Gunaticade do ocamencias

Figura 39 — Histograma da letra "R'(conjunto 125)
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Apos excluir as imagens que estavam se distanciando das demais curvas obtemos a
matrix de confusdo que pode ser visto na Tabela[TI9] Verificamos que houve uma diminuicao
na acuracia de letra "R” para 20%, a letra "U” obteve a acurédcia de 17% e a letra "V”

uma acuracia de 15%.

Tabela 19 — Matrix de confusao das imagens selecionadas e histograma semelhante

Letras | a b C d e f g i | m | n o | p q r 5 t u v
0,65|0,01(0,08|0,02|0,01(0,00|0,02|0,00(0,01]0,02|0,04(0,03]|0,01|0,01(0,03]0,05|0,02(0,01]0,00
0,01|0,83|0,00|0,01|0,00|0,02|0,00|0,01]|0,02|0,00|0,02]|0,01]|0,01]|0,01]|0,01|0,00|0,00|0,03]|0,01
0,01|0,01|0,79|0,00|0,01|0,000,02|0,00|0,01|0,01|0,05|0,02|0,00{0,010,01|0,01|0,00|0,00{0,00
0,00|0,01(0,02]0,71|0,01(0,01]0,01|0,00(0,02]10,02|0,05(0,02]|0,02|0,00(0,03]10,01|0,01(0,03]0,03
0,07)0,04|0,06|0,04|0,34|0,01|0,01]|0,00|0,03]|0,08|0,06|0,05|0,01]|0,01]|0,03|0,10|0,03]|0,02|0,01
0,00{0,04|0,00|0,01|0,00[0,83[0,00{0,01{0,01]0,00|0,02]0,01]0,01|0,00{0,02]0,00{0,00{0,01|0,03
0,01|0,00(0,00|0,00/0,01(0,01]0,93|0,00(0,00]0,00(0,02(0,00]|0,01|0,01(0,00]0,00(0,00(0,00]0,00
0,01|0,04{0,00|0,04|0,01|0,00|0,02|0,40|0,12|0,01{0,07|0,00|0,04|0,01|0,04|0,03|0,01]0,01|0,03
0,00|0,01{0,01|0,00|0,00{0,02|0,02|0,02|0,88|0,00{0,00|0,00|0,00{0,00|0,01|0,00|0,00|0,00{0,01
0,02(0,00|0,01|0,00(0,01|0,00(0,00|0,02(0,00|0,69(0,09|0,01(0,01|0,04|0,02|0,04|0,02(0,01|0,00
0,04|0,02|0,02|0,04]0,04]0,02[0,01|0,01{0,02[0,21[0,29]0,03]0,05|0,02|0,03[0,05|0,07|0,02|0,03
0,03|0,01(0,09|0,02|0,01(0,03]0,04|0,00(0,00]0,07|0,05(0,55|0,00(0,01(0,01]0,06|0,01(0,00]0,00
0,02|0,01|0,00|0,00|0,01|0,01]|0,01|0,02|0,00|0,00|0,07|0,00|0,72|0,07|0,02|0,00|0,01|0,02|0,00
0,01|0,01{0,01|0,01|0,00{0,010,02|0,01|0,02|0,01{0,04|0,01|0,06|0,76]0,01]0,01 |0,00]0,00{0,01
0,01|0,05(0,01]0,10|0,01(0,09]0,00|0,01(0,04]10,01|0,05(0,01]0,02|0,03§0,2080,01|0,01§0,17 §0,15
0,04|0,02|0,01]|0,01]0,01|0,00|0,00]|0,00|0,00|0,03]|0,06|0,03|0,01)|0,01|0,00|0,74|0,02]0,01|0,00
0,09|0,04|0,02|0,03]0,02]0,01[0,03|0,01{0,02[0,07|0,07|0,04] 0,06 |0,05|0,03]0,08[0,32|0,01|0,00
0,00|0,05(0,02]0,06|0,00(0,04]0,00|0,00(0,00]0,01|0,05(0,00|0,02|0,00(0,05|0,01|0,00(0,61)0,07
0,00|0,02{0,01|0,02|0,00{0,05|0,00{0,01|0,01]0,00{0,02|0,01]0,01]0,01|0,05|0,01|0,00|0,07|0,68

w

—_—| = | = | |0 |

zle|~+|w|=|lalclo|s |3

Acuracia = 0.63

Fonte: Autor

Os resultados para as letras "R”, "U” e "V sao exibidos na Tabela 20} sendo o
melhor resultado apresentado pela letra "R”, que saiu de uma acuracidade de 20% com o
conjunto de imagens que foram selecionadas pela rotagdo em que a mao se encontrava e

foi para 28% com a eliminagdo de imagens com histogramas semelhantes.

Tabela 20 — Resultados apés selecao histograma

Letras
R U V
Selecionada posicao da mao | 21% | 15% | 14%
Histograma Divergente 24% | 16% | 11%
Histograma Semelhante 20% | 17% | 15%

Fonte: Autor
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4.3.3 Meédia dos histogramas

Na Figura [40] podemos observar que a curva da letra "L” se distancia bastante da
outras curvas. Verificando na Tabela [16 na linha da letra ”L”: na coluna da letra ”A”

apresenta 0%, na coluna da letra "R” 2%, na coluna da letra "U” 1% e da letra letra "V”

1%.
Figura 40 — Histograma da letras "A", "L", 'R", "U"e "V"
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Fonte: Autor

4.4 Imagens adquiridas com o sensor kinect 360 e ONE

Nesta secao do trabalho serao apresentados os resultados das imagens que foram
adquiridas com a utilizacao do sensor Kinect 360 e One. Devido algumas letras da
linguagem LIBRAS serem representadas com movimentos, utilizamos somente 19 letras

que representam as letras estaticas da linguagem.

A Tabela [21] mostra a quantidade de imagens que fazem parte do banco de dados.
Temos as imagens em escala RGB que foram adquiridas tanto no sensor kinect 360 como
no sensor Kinect One. Das imagens originais realizamos a segmentacao e obtivemos um

novo conjunto de imagens.
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Tabela 21 — Quantidade de imagens por letras

Kinect 360 Kinect ONE
RGB, Depth e RGB segmentada RGB, Depth e RGB segmentada
a 596 715
b 588 723
c 629 701
d 632 713
e 646 687
f 626 715
g 621 669
i 630 759
1 627 720
m 622 722
n 659 740
0 625 673
p 638 725
q 544 624
r 518 627
S 517 649
t 525 597
u 524 631
v 517 622
TOTAL 11284 13012

Fonte: Autor

4.4.1 Kinect 360

Foram usadas imagens RGB adquiridas com o sensor Kinect 360, sendo selecionamos
as imagens originais em escala RGB, totalizando 11284 imagens. Na Tabela [22| podemos
visualizar a matrix de confusdo onde a acurécia obtida foi de 88%. E possivel observar que
a letra a tem acurdcia mais alta (95%) e as letras [, m e n tem as acurdcias mais baixas
(81%). Na acuracia da letra m temos 6% confundida com a letra n e na acurdcia da letra

n temos 7% confundida com a letra m.

Nas imagens e com atores diferentes, podemos observar que as letras sdo

bem parecidas comprovando a anélise descrita anteriormente.
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Tabela 22 — Matrix de confusdao das imagens 360 RGB

Letras d

(1]

0,95

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,91

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,00

0,87

0,02

0,02

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,84

0,01

0,02

0,01

0,02

0,01

0,01

0,01

0,03

0,00

0,01

0,01

0,01

0,00

0,01

0,00

0,01

0,02

0,00

0,01

0,38

0,01

0,02

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,00

0,86

0,03

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,04

0,01

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,01

0,01

0,88

0,02

0,02

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,03

0,85

0,02

0,00

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,00

el Bl 1 e N L B =" e I =

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,01

0,02

0,03

0,81

0,00

0,02

0,00

0,02

0,01

0,00

0,01

0,02

0,01

0,02

0,01

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,81

0,06

0,01

0,00

0,04

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,07

0,81

0,01

0,02

0,03

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,01

0,02

0,01

0,01

0,00

0,01

0,01

0,00

0,01

0,38

0,01

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,01

0,93

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,00

0,01

0,93

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

= |a (e |o (= |3

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,00

0,02

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,39

0,01

0,00

0,02

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,01

0,93

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,02

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,92

0,01

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,05

0,01

0,01

0,77

0,08

< |2 |-+ |

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,02

0,00

0,00

0,03

0,91

Acuracia = 0,88

Fonte: Autor

(a) Letra m

(b) Letra n

Figura 41 — Imagens RGB letra "m'e "n"

44.1.1 Segmentacdo da imagem RGB usando a imagem de profundidade segmentada

Para melhorarmos a acuracia do nosso classificador realizamos a seguinte segmen-

tagdo. Utilizando a imagem de profundidade (Depth) aplicando metodologia descrita

anteriormente conseguimos separar a mao do restante da imagem obtendo a Figura [42b]

Esta imagem segmentada é multiplicada por cada componente da imagem RGB (R,G e B)
[2a] resultando na imagem segmentada Figura

Com este novo conjunto de imagens RGB segmentadas aplicamos o classificador

e obtivemos uma nova matriz de confusio.

Podemos observar que com as imagens

segmentadas obtivemos uma melhora no nosso classificador. Sua acuracia foi 94% conforme
pode ser visto na Tabela
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(a) Imagem Original (b) Imagem profundidade (c¢) Imagem RBG segmen-
RGB segmentada tada

Figura 42 — Imagens RGB segmentadas utilizando imagem de profundidade segmentada

Tabela 23 — Matrix de confusao das imagens segmentadas - 360

Letras a b C d e f g i | m n o] p q r 5 t u v

0,95|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,02|0,00|0,00|0,00
0,00(0,97|0,00|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00(0,00|0,00|0,00{0,00{0,00/0,00{0,01|0,00/0,00|{0,00/0,00
0,00|0,00|0,96|0,01]0,00(0,00|0,00|0,00({0,00|0,00{0,00|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00|0,00{0,00/0,00
0,00|0,00|0,01|0,87|0,02|0,00|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00|0,05|0,00|0,00/0,02|0,01|0,00|0,00|0,00
0,01)0,01)0,00|0,00|0,93|0,00|0,01|0,01)0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,02|0,00/0,00|0,00
0,00(0,01 |0,00|0,00|0,00|0,87| 0,02 |0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,01|0,06|0,00|0,00
0,02|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,93|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00/0,01|0,00
0,01|0,00(0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,96(0,01|0,00|0,00(0,00|0,00/0,00{0,00/0,01|0,00{0,00|0,00
0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00{0,98|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00{0,00|0,00|0,01
0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,81)|0,15|0,00|0,00|0,02|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00
0,00(0,00|0,00/0,00]0,00(0,00|0,00|0,00({0,00|0,13{0,85|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00{0,00/0,00
0,00 |0,00|0,01|0,02|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,95|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00
0,00|0,00(0,00|0,00|0,00(0,00|0,00|0,00(0,00|0,00|0,00(0,00|0,92|0,00{0,00|0,00/0,00{0,00|0,00
0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00(0,01|0,00|0,00|0,99|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00
0,00(0,00|0,00|001|0,00|0,00|0,01|0,00(0,00|0,00|0,00{0,00|0,00/0,00{093|0,00/0,00/0,03|0,00
0,00|0,00|0,00(0,00|0,01(0,00|0,00/0,01(0,00|0,00{0,00|0,00(0,00|0,00|0,00|0,97|0,00|0,00|0,00
0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,03|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00/0,95|0,00|0,00
0,00(0,01|0,00|0,00(0,00{0,00|0,00(0,00(0,00|0,00|0,00{0,00|0,00|0,00{0,04/0,00/0,01]0,91|0,01
0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00/0,00/0,01]0,98

= =M | =T Q|0 O

= |lalo|o |z |3

< g |~ |w»

Acuracia= 0,94

Fonte: Autor.

4.4.2 Kinect one

Utilizando as imagens adquiridas com o sensor Kinect One aplicamos o classificador
obtendo a matrix de confusdo 24l Nesta matrix a acuracia foi de 89%. As letras a e b

tiveram a maior acurdcia (98%) e a letra n teve a menor acuracia (77%).
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Tabela 24 — Matrix de confusao das imagens RGB One

Letras a b C d e f g i | m| n o] p q r 5 t u v

0,98 0,00(0,00{0,00{0,00{0,00{0,01|0,00{0,00|0,00{0,00{0,00|0,00{0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00

0,01)0,98|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00

0,01|0,00|0,88|0,02|0,01{0,01|0,01|0,00{0,00|0,00|0,01[0,03|0,01|0,00|0,00|0,01|0,01|0,00]|0,00

0,01|0,00|0,02 [0,88|0,01|0,01|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00{0,02|0,01|0,00|0,01|0,01|0,02|0,00|0,00

0,00)|0,00)0,01)0,01}0,91)0,00|0,01}0,01}0,01}0,00|0,01)0,00/0,01|0,00/0,01]0,01]0,01]0,00{0,01

0,00(0,01|0,00{0,00(0,01|0,88|0,00{0,02|0,00{0,01|0,01|0,00|0,01|0,00|{0,01|0,01|0,04|0,00|0,00

0,02(0,01|0,01|0,01|0,02|0,01|0,84|0,01|0,03[0,01|0,00|0,00|0,00|{0,00{0,01|0,00|{0,01|0,01|0,01

0,00{0,01)0,01{0,01)0,01{0,01]0,00{0,92]|0,01{0,00|0,00{0,01|0,00{0,00|0,00{0,01|0,00/0,00|0,00

==l |=~ |0 |& | (O

0,01|0,01|0,01|0,01|0,01|0,01|0,03|0,01|0,88|0,00|0,00{0,01|0,00|0,01|0,00|0,02|0,01|0,01]0,00

0,00(0,01|0,00|0,01|0,01|0,01|0,00|0,00{0,00|0,87|0,03|0,00|0,00/0,03|0,01/0,00/0,01|0,00/0,01

0,01|0,00{0,00{0,00{0,01|0,02|0,00{0,01|0,01|0,10{0,77|0,00{0,01|0,03|0,00{0,01|0,00|0,01|0,00

0,00(0,00(0,01|0,02|0,00{0,01|0,00{0,01|0,01|0,00{0,00|0,92|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00|0,01|0,01

0,00)0,00|0,00]|0,01]|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00|0,01|0,93)|0,01|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00

0,00|0,00|0,00|0,00|0,00{0,01|0,00|0,00{0,00|0,01|0,02|0,00|0,01 |0,94| 0,01 | 0,00|0,00|0,00]|0,00

0,00|0,01|0,00|0,01|0,01|0,01|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,86]|0,01|0,02|0,03|0,02

0,01)0,00)0,01)0,00)0,0210,010,010,01]0,02|0,00/0,01)0,01)0,01)0,02|0,04]0,81|0,01|0,01|0,00

0,00(0,01|0,01|0,01|0,01|0,02|0,00{0,01|0,01|0,00[0,00|0,01|0,01|0,01|0,01|0,00]0,86|0,01|0,01

0,01)0,01|0,00|0,01|0,00|0,00|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00|0,00/0,00|0,00|0,02|0,02|0,02|0,87|0,04

< | | |w [~ |2 o |o|s |3

0,00|0,00)0,00{0,01)0,01{0,01|0,01{0,01]|0,00{0,00|0,00{0,01)|0,00{0,00/0,01/0,01|0,00/0,03|0,89

Acuracia = 0,89
Fonte: Autor.

Para melhorarmos a acuracia do classificador ndo podemos aplicar direto a meto-
dologia utilizada com o sensor Kinect 360, devido a resolugoes diferentes entre as imagens
em RGB e profundidade, descritas na Tabela 2l Na Figura [43| podemos observar que os
retangulos que determinam as ROT’s, apesar de possuirem as mesmas dimensoes (161x161),
devido as resolugoes diferentes a ROI captura regioes distintas do mesmo ator. No caso
da imagem profundidade, esta capturou a cabeca do ator, enquanto que a RGB apenas

uma parte da cabeca.

Figura 43 — Imagens One RGB e profundidade

Fonte: Autor.
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Nosso ponto de partida é a imagem RGB, devemos criar uma forma de adquirir
informacoes da imagem profundidade, devido esta ter o mapa de profundidade, o que nos

ajuda na segmentacao.

Observando a Figura [44] temos a necessidade de cortar parte da imagem profun-
didade (retangulo vermelho) de modo que as regides sejam compativeis entre as duas

imagens.

Figura 44 — Imagens One RGB e profundidade com retangulo a ser recortado

Fonte: Autor.

Na imagem de profundidade serao aplicados os seguintes processos, respectivamente:

e Aplicar na imagem profundidade Original a metodologia com base no histograma e

obtemos a imagem profundidade segmentada;

e Na imagem profundidade segmentada recortamos a regiao determinada pela area de

corte, porém esta imagem contém resolucoes diferentes da RGB Original,;

e Para resolvermos este problema é necessario aplicar um redimensionamento na

imagem recortada para a mesma resolu¢ao da imagem RGB.

Estes passos realizados na imagens descritos acima sao demonstrados na Figura

Para encontramos um valor de area de corte da imagem profundidade foram testados
diversos valores, sendo encontrado o valor 67x67 como aceitavel. A Figura [45 mostra como

a validacao do valor foi realizada.
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Figura 45 — Imagens testadas para segmentacao

RGB Original Profundidade Original Profundidade Segmentada
{ s i ‘B—a—3
] |:|i, =)
A
s

Profundidade redimensionada RGB Segmentada

Fonte: Autor.

Apoés processo de segmentacao aplicamos esse novo conjunto de imagens no classifi-

cador e obtivemos a matrix de confusao [25| onde a acuricia foi de 92%.

Tabela 25 — Matrix de confusao das imagens RGB One

Letras a b c d e f g i I m n 0 p q r 5 t u v

0,96|0,00/0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00/0,00/0,00/0,00/0,00/0,01|0,00|0,00|0,00
0,00/0,95|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,00{0,00|0,00|0,00/0,01|0,00|0,02|0,00
0,00{0,0010,93]0,00/0,01{0,01]0,00/0,010,00/0,00/0,00]0,02]0,00/0,00{0,00/0,01]0,01|0,00{0,00
0,00/0,00/0,00/0,93|0,00|0,00{0,00|0,02|0,00|0,00/0,00/0,02|0,00|0,00{0,02/0,01|0,00|0,00{0,00
0,01|0,01|0,00|0,01|0,92|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,01|0,02|0,00|0,00|0,00
0,0040,01/0,00)0,010,01/0,81{0,01)0,02/0,00/0,00/0,00)0,00/0,00/0,00{0,00]/0,00/0,12|0,00{0,01
0,01/0,00/0,00|0,00|0,00{0,00/0,95|0,01|0,01|0,00|0,00|0,00{0,00|0,00|0,01]|0,00|0,01|0,00|0,00
0,00{0,00/0,00]0,00/0,00{0,01]0,00]|0,96|0,00/0,00/0,00]0,00/0,00/0,00{0,01]0,00/0,00/0,00{0,01
0,00/0,00/0,00|0,00/0,00|0,00{0,01|0,00|0,98|0,00|0,00|0,00/0,00|0,00{0,00/0,00/0,00|0,00|0,00
0,01|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,01|0,00|0,84|0,13|0,00|0,00|0,02|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00
0,00{0,00/0,00)0,00/0,00{0,00]0,00)0,00/0,00/0,16]0,77]0,00/0,00/0,04/0,00/0,01]|0,00/0,00{0,00
0,00/0,00/0,03|0,01|0,01|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,91|0,00|0,00|0,00]|0,02|0,00|0,00|0,00
0,00{0,00/0,00|0,00/0,00/0,00/0,00]/0,010,00/0,00/0,00]0,00/0,99|0,00/0,00/0,00/0,00/0,00{0,00
0,00/0,00/0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,00|0,01|0,02|0,00/0,00(0,96|0,00|0,00|0,00]0,00|0,00
0,00|0,00|0,00|0,01|0,01|0,00|0,02|0,01|0,00|0,00|0,01|0,00|0,00|0,00|0,88|0,00|0,00|0,05|0,01
0,01}0,01/0,01]0,00/0,02{0,00/0,01]0,010,00/0,00]0,00]0,02|0,00/0,00{0,01]0,90|0,00/0,01{0,00
0,00/0,01|0,00/0,01|0,00{0,03|0,00|0,02|0,00|0,00|0,00|0,00{0,00|0,00|0,00/0,00|0,93|0,00|0,01
0,00{0,01/0,00|0,02/0,00/0,01]0,00|0,01/0,00/0,00/0,00]/0,01/0,00/0,00/0,08]0,01|0,01|0,84|0,02
0,00/0,00/0,00|0,00|0,00|0,00]0,00|0,02|0,00|0,00|0,00/0,00/0,00/0,00/0,01|0,00/0,00]0,01|0,96

W

— =l | = |a|s |

<z | |=|w|=|oolo |2 (3

Acuracia = 0,92

Fonte: Autor.

Tabela 26 — Acuracia das imagens com Kinect 360 e One

Nao segmentada Acuricia (%) Segmentada Acuracia (%)
Kinect 360 88 94
Kinect One 89 92

Fonte: Autor
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5 CONCLUSAO

O reconhecimento de gestos tem sido um tema abordado por diversos pesquisadores.
A interface homem méaquina ainda carece de boas ferramentas para implementagao. O
reconhecimento de linguagem de sinais LIBRAS vem sido estudado e desenvolvidas
técnicas obtidas em imagens em RGB com fundos uniformes para facilitar o processo de

segmentacao.

Na primeira parte deste trabalho utilizamos uma base de dados da ASL e estudamos
o histograma das letras e realizamos algumas exclusoes de imagens com esta base. Essas

analises ficaram dependentes da avaliagao humana.

Com relagdo a aquisi¢do prépria o trabalho conseguiu criar uma base de dados com
imagens adquiridas em cidades diferentes e condi¢oes do ambiente diferentes. O niimero
de atores e imagens é representativo e pode ser utilizado em trabalhos futuros por outros

pesquisadores.

Apresentamos neste trabalho uma avaliacdo das possiveis solugoes das etapas de
segmentacao. As imagens RGB’s capturadas com o sensor Kinect 360 foram segmenta-
das a partir de suas imagens de profundidade pelo seus respectivos histogramas. Essa

segmentacao apresentou uma melhora na acurdcia de 6%

Nas imagens RGB capturadas pelo sensor Kinect One utilizamos a mesma técnica
de segmentacao usada no Kinect 360, porém seus resultados foram inferiores aos valores
obtidos nas imagens sem segmentacao. A solugdo encontrada para resolugao do problema
descrita na secao dos resultados atendeu de forma satisfatéria, onde sua acuracia teve uma
melhora de 3%.

O trabalho realizou uma aquisicao utilizando os dois Kinects de forma simultanea
com computadores diferentes para cada sensor, onde cada sensor teve seu tempo de
resposta. O sensor Kinect One obteve um melhor resultado em relagdo ao sensor 360

devido sua resolugao.

Durante a aquisicao das imagens verificamos experimentalmente que o sensor Kinect

360 tem uma maior rapidez no reconhecimento do usuério em relagdo ao Kinect One.

5.1 Trabalhos futuros

No trabalho nao foi possivel fazer o reconhecimento em tempo real das letras, o
que seria de enorme valor para a comunidade académica e em geral. Esta etapa ficara

para trabalho futuros.
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As imagens de profundidade foram utilizadas para criar uma segmentacao na
imagens em RGB. Estas imagens de profundidade utilizadas isoladamente sdo abordadas

em outras literaturas, podendo ser objeto de estudo futuro.

Durante a aquisicao tivemos uma situagao particular que foi a alteragao da distancia
do ator em relagao ao Kinect, essa variacao fez diferenga no resultado, resultando numa

oportunidade de estudos sobre o fato.
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