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Introducao

« As linguas de sinals sao as principais
ferramentas de inclusao social dos surdos;

e Elas sao utiizadas como meio de
comunicacao, obtencao de informacoes,

educacao, etc;

* A lingua de sinais brasileira € chamada
LIBRAS;




Introducao

 Ferramentas tém sido desenvolvidas para

facilitar a utiizacao dos meios de
comunicacao digitais por deficientes
auditivos, ex:

e Reconhecimento automatico de sinais;
 Avatares animados em sistemas digitais;

« Além disso, ferramentas tradutoras podem
favorecer a comunicacao entre surdos e
ouvintes gque nao compreendem a lingua de
sinais;



Introducao

« As principais abordagens utilizadas no
reconhecimento de sinais sao divididas guanto
a forma de percepcao:

* Abordagem visual;
 Abordagem sensorial;



Introducao

 Abordagem Visual:

Baseia-se em imagens ou sequencias de video
do ator;

Abordagem nao invasiva:

- Nao exige sensores acoplados ao ator;
- Mais facil de ser aplicada em ambientes reais;

Em alguns casos faz-se uso de acessOrios como
luvas;

Maior dificuldade de obtencao das informacdes de
movimento,dedos, entre outros:

- Necessidade de segmentacao de Imagens,
rastreamento, etc;




Introducao

 Abordagem Sensorial:

 Faz uso de sensores acoplados ao corpo do ator:

- Acelerdmetros, sensores de uso médico para captura de
movimentos, etc;

» Abordagem invasiva:
- Dificulta utilizacdo em ambientes reais;
e Pode causar desconforto ao ator:;

 Alguns sensores sao disponibilizados a precos
altos;



Introducao

 Observacoes sobre os trabalhos encontrados
na literatura:

e Luvas e sensores I|limitam o0 uso, geram
desconforto;

* Vocabularios restritos e reconhecimento de letras
do alfabeto nao conferem poder de reconhecimento
da lingua como um todo;

 Artificios uteis no contexto abordado, mas n&o
para 0 reconhecimento de todas os
sinais/sentencas de uma lingua,;




Abordagem Baseada nos
Parametros Globais

» Parametros globais sao as primitivas da lingua:

* Uniao de parametros globais - Sinal
 Uniao de fonemas - Palavra

e A estrutura fonética da LIBRAS é composta por
cinco parametros globais:

« Configuracao de mao;
 Locacao;

 Movimento,

* Orientacao da palma da mao;
 Expressao facial.



Abordagem Baseada nos
Parametros Globais

 LIBRAS nao sao meros gestos ou mimicas e
nao é uma soletracao do Portugues;

O uso da abordagem baseada em fonemas é
mais adequada para o0 reconhecimento de
sinais;

« O parametro abordado por este trabalho € a
configuracao de mao;



Abordagem Baseada nos
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Figura 1. ConfiguracOes de Mao da LIBRAS [1].



Utilizacao de Malhas 3D

« Este trabalho difere de grande parte das
publicacOes relacionadas:

« Reconhecimento a partir de malhas 3D e nao
Imagens/videos 2D;

e Vantagens:

« Capacidade de identificar detalhes da mao e dedos
iIndependentemente da orientacao da mao;

 Problemas de oclusao podem ser evitados;
 |nvariancia as condicoes de iluminacao;



Utilizacao de Malhas 3D

e Parte-se do principio de que a aquisicao de
malhas 3D em tempo real € um problema
com solucao em desenvolvimento:

« Novos sensores e tecnicas estdo sendo
desenvolvidos e |& apresentam resultados
promissores (caso do LeapMotion — Figura 2).

Figura 2: LeapMaotion.



Objetivos

* Principal:

Reconhecer as configuracoes de mao da LIBRAS a
partir de malhas 3D;

* Especificos:

Capturar uma base de dados das configuracoes de
mao da LIBRAS com o sensor Kinect;

Gerar uma base de malhas 3D com o método da
reconstrucao por silhueta,

Determinacao e extracéo de caracteristicas;
Classificacao das malhas 3D;

Gerar uma base 2D das configuracoes de mao;



Desenvolvimento

« O trabalho fol desenvolvido em etapas,
conforme mostra a Figura 3:

(1) (2) (3)

Dedseegz?tmg::: to Captura das dossilztg?oos de
. bases de dados . 9
auxiliares interesse
(4) (3) (6)
Computagao Reconstrugao por Correcao
do descritor ) .
silhueta de ruidos

Spherical Harmonics

(7)

‘ Classificacao ‘

Figura 3: Etapas do desenvolvimento.



Desenvolvimento

e Desenvolvimento de Softwares Auxiliares:

* NiCapture 1.3:

- Auxilia na captura de videos com o Kinect;

- Organiza a base no padrao CX Y_Z:

« Ex: C5 3 2 sao os dados do quinto ator, configuracao de mao 3,
segunda tomada.

- Armazena o esqueleto 3D (Figura 4), dispensando a

calibracao e rastreamento a cada futura execucao do

video;

Figuré 4: Esqueleto 3D.



Desenvolvimento

e Desenvolvimento de Softwares Auxiliares:
* NiCapture 1.3:

- Armazena os videos no formato RGBDS — Red, Green,
Blue, Depth, Skeleton,;

- Exibe controles de captura no Laptop e exemplos das
cofiguracoes de mao no monitor auxiliar (Figura 5);
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Figura 5: Ambiente de Captura.



Desenvolvimento

e Desenvolvimento de Softwares Auxiliares:

* NiViewSKL 1.3.1:

- Reproduz os videos gerados pelo NiCapture 1.3;

- Converte um video em uma sequencia de imagens 2D
com a mao segmentada;



Desenvolvimento

 Captura da Base de Dados:
« A configuracao das capturas pode ser vista na

Figura 6:
Visao do Kinect
Distancia de 2m entre Usuario e Kinect T Posicao da mao na imagem
\ Kinect

Figura 6: Configuracao das Capturas.



Desenvolvimento

 Captura da Base de Dados:

A sequencia de movimentos realizada pelo ator
para cada configuracao de mao pode ser vista na
Figura 7:

il

Figura 7. Sequencia de Movimentos das Capturas.



Desenvolvimento

» Selecao dos Quadros de Interesse:

» Este trabalho fez uso da reconstrucao por silhueta
baseada em duas imagens;

« Esta técnica requer como entrada duas visoes da
mao: frontal e lateral,

* A selecao dos quadros foi feita manualmente.



Desenvolvimento

» Correcao de Ruidos:

« Atraves da analise das imagens foi constatado que
grande parte possuia ruidos;

 Ruidos geram malhas incorretas, dificultando a
classificacao;

« Estas imagens foram submetidas a correcao
manual,



Desenvolvimento

» Correcao de Ruidos:

e Principais tipos de ruidos: Segmentacao (Figura
8).
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Figura 8: Ruido de Segmentacao (a), Correcéao (b).




Desenvolvimento

» Correcao de Ruidos:

* Principais tipos de ruidos: Rotacao incorreta
(Figura 9).

(a) (b)

Figura 9: Rotacéao Incorreta (a), Correcao (b).



Desenvolvimento

» Correcao de Ruidos:

* Principais tipos de ruidos: Aparecimento de
artefatos como a manga da blusa (Figura 10).

(a) (b)

Figura 10: Aparecimento da Manga da Blusa (a), Correcéao (b).



Desenvolvimento

e Correcao de Ruidos:
 Resultados da correcao:

Figura 11: Exemplos de imagens corrigidas relativas as configuracdes de méao 3,15,24 e 37.



Desenvolvimento

 Reconstrucao por Silhueta:

« Também conhecida como Shape From Sihouette
ou Visual Hull Construction,;

A reconstrucao é feita através da estimativa da
malha 3D por meio de imagens de varios pontos
de vista de um objeto (Figura 12);
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Figura 12: Reconstrucao ‘por Silhueta.




Desenvolvimento

 Reconstrucao por Silhueta:

 Fol desenvolvido com base em dois conceltos:

- Producéao do volume da silhueta;
- Diferenca entre malhas;



Desenvolvimento

 Reconstrucao por Silhueta:
* Producao do volume da silhueta (Figura 13):

Figura 13: Producao da Silhueta.



Desenvolvimento

 Reconstrucao por Silhueta:

» Diferenca entre malhas (Figura 14):

(b)

(d)

(e)

()

Figura 14: Diferenca entre Malhas.




Desenvolvimento

 Reconstrucao por Silhueta:
* Aplicacao dos dois conceitos (Figura 15):.

(b) ()

Figura 15: Producao dos Volumes e Diferenca entre Malhas.



Desenvolvimento

* Reconstrucao por Silhueta:

« ApO0s a reconstrucao foi aplicado um filtro de
suavizacao e reorganizacao poligonal (Figura 16):

(a) (b)

Figura 16: Pre-processamento da Malha.



Desenvolvimento

 Reconstrucao por Silhueta:

« Exemplos de malhas 3D apds pre-processamento
(Figura 17):

Figura 17: Exemplos de malhas 3D referentes as configuracdes de méo 3, 15, 24 e 37.



Desenvolvimento

» Descritor Spherical Harmonics:

 Descritor de malhas 3D:;

e |[nvariante a iluminacao, translacao, rotacao e
escala,

e Calculado com o auxilio de uma ferramenta
desenvolvida por Michael Kazhdan [2].



Desenvolvimento
» Descritor Spherical Harmonics:

Rasterizacao dos Decomposicio Decomposicao
Poligonos i Esférica em Harmonicas
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Figura 18: Computacao do Descritor Spherical Harmonics.



Desenvolvimento

» Classificacao:

Support Vector Machine — SVM;

Classificador que faz uso de aprendizado
supervisionado;

Objetivo principal a classificacao de problemas com
duas classes;

Pode ser aplicado em conjuntos de dados nao
separaveis linermente;

Utilizavel em bases com multiplas classes atraves
do uso da abordagem "um-contra-um’” e pairwise

[3].



Desenvolvimento

» Classificacao:
« Utilizacao da biblioteca LIbSVM;

e Configuracoes do SVM:

- Kernel Linear e Kernel RBF,;

- Ranking 1, 3 e 5;

- Meédia de 10 execucbes em cada configuracao;
* Configuracao da base de dados:

- 70% das instancias para treino e 30% para testes.

- 10 subconjuntos de dados provenientes de divisoes
aleatorias 70/30.



Resultados

e Foram construidas duas bases de dados:

* HC-LIBRAS-RGBDS-2011:

- S atores;

- 2 tomadas por ator,

- 61 configuracoes de mao;
- Total: 610 videos.

* HC-LIBRAS-RGB-2011.:

- Base complementar 2D;
- Imagens RGB extraidas da base RGBDS;
- Visao frontal da mao;



Resultados

 Fol construida uma base de malhas 3D:

Para cada dupla de imagens frontal/lateral fol
gerada uma malha 3D;

Total: 610 malhas, 10 para cada configuracao de
mao da LIBRAS,;

Todas as malhas foram submetidas ao filtro de
suavizacao;
Resultado armazenado em dois formatos:

- Blend — Blender 3D.

- Stanford PLY — Formato de entrada da ferramenta que
calcula o descritor Spherical Harmonics;



Resultados

» Classificacao:
e [nicialmente o0s arquivos de assinatura foram
convertidos para o formato da LibSVM;

« A base fol subdividida 10 vezes na proporcao
70/30, gerando 10 subconjuntos de testes;

O descritor Spherical Harmonics fol utilizado para
formar o vetor de caracteristicas;




Resultados
» Classificacao:
A Tabela 1 apresenta a média de 10 execucbes do

SVM com Kernel RBF:

Tabela 1: SVM com Kernel RBF.

Ranking | Taxa de acerto () | Desvio Padrao (%)
1 85.68 1.65
3 96.67 1.27
5] 98.52 (.86

A Tabela 2 apresenta a média de 10 execucoOes do

SVM com Kernel Linear:

Tabela 2: SVM com Kernel Linear.

Ranking | Taxa de acerto (7)) | Desvio Padrao (%)
1 86.06 2.06
3 96.83 1.31
5] 98.57 (.60




Resultados
» Classificacao:

 Andlise das malhas que causaram erro de
classificacao:

Perfil Topo

20

" 9

Figura 19: Configuracdes de méao parecidas.




Resultados

« Comparacao com o trabalho mais similar
encontrado na literatura:

 Fol efetuado o reconhecimento das configuracoes
de mao relativas aos 10 digitos:

Digito () 1 2 3 4 5 6 7 8 9
51 55 31 25
Conf.

“ @8 d MY SHTDN
T PPHEPEPP PP

Figura 20: Configuracdes de mé&o e malhas 3D relativas aos 10 digitos.




Resultados

« Comparacao com o trabalho mais similar
encontrado na literatura:

* A configuracao de mao 25 se repete para os digitos
6e9;

« A segunda ocorréncia foi substituida pela
configuracao de mao 60;

 Tém-se entao um problema com 10 classes, similar
ao trabalho de Keskin [4];



« Comparacao com o trabalho mais similar

Resultados

encontrado na literatura:

O autor Keskin [4] obteve uma taxa de acerto de

99.9%;

* O presente trabalho obteve uma taxa de 98.33% de
acerto em condicoes similares as testadas por

Keskin.

e A Tabela 3 mostra os resultados obtidos com este

teste:

Tabela 3: Resultados da classificacédo de malhas 3D com 10 classes.

Ranking

Taxa de acerto (%)

Desvio Padrao (%)

1
3
5]

98.33
100
100

1.66
0
0




Consideracoes Finais

« A utlizacao da abordagem baseada nos
parametros globais € promissora e viavel,

« Novas técnicas e dispositivos estao sendo
desenvolvidos e, futuramente, viabilizardao o
reconhecimento em ambientes reais:;

* O reconhecimento de configuracoes de mao a
partir de malhas 3D é uma alternativa as
tecnicas classicas que oferece beneficios como
a invariancia a orientacao da mao e
luminosidade,;
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