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be merged with already stored objects. Conversely, in the passive extractor/active media-
tor combination, the extractor receives a message from the mediator asking to complement
information about a stored object.

An actual implementation of the architecture was also provided, with the purpose
of extracting objects related to animals in order to feed the repository of bioID, a collabo-
rative system for biological classification. The results showed that it is rather straightfor-
ward to create passive extractors that find relevant data sources, find objects within data
sources and easily identify object duplication.

In comparison with active extraction approaches, the message-driven alternative
has the potential to produce extractors that are less complex and more effective. Of course,
active extractors are still of great importance. After all, it takes active extractors to feed the
repository at the first place. What we state is that passive and active extractors combined
constitute a more powerful solution, as passive extractors are able to fill the gaps left by
ordinary extraction methods.
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Abstract. This paper presents the author experiments with his own developed
prototype aiming computer recognition of the manual alphabet static signs from
the Brazilian Sign Language (LIBRAS), captured with Microsoft Kinect depth
sensor, using image pattern recognition techniques along with Multiclass Sup-
port Vector Machines (SVM) classifiers. The prototype results and an efficiency
analysis with execution time measures are presented. The device practical dis-
tance limits interval (0.8m to 2.5m) was considered.

Resumo. Este artigo apresenta a experimentação realizada pelo autor em um
protótipo desenvolvido pelo próprio para o reconhecimento computacional dos
sinais estáticos do alfabeto manual da Lı́ngua Brasileira de Sinais (LIBRAS),
capturados através do sensor de profundidade do Microsoft Kinect, utilizando
técnicas de reconhecimento de padrões em imagens com classificação por Sup-
port Vector Machines (SVM) em uma abordagem multiclasse. São apresentados
os resultados do protótipo e uma análise de eficiência em medições de tempo de
execução e acerto no reconhecimento de sinais. Foi considerado o intervalo de
distância dentro dos limites práticos (0,8m à 2,5m) do near-mode do dispositivo.

1. Introdução
O desafio do reconhecimento das lı́nguas de sinais por sistemas computacionais envolve
a compreensão de sua organização estrutural através de estudos linguı́sticos, como os
realizados em [Brito 1995] e [de Quadros 1997], que descrevem a composição da Lı́ngua
Brasileira de Sinais (LIBRAS) em relação à American Sign Language (ASL) e às lı́nguas
faladas, também observando sua independência e originalidade sociocultural, a exemplo
das diferenças gestuais existentes por regiões do Brasil.

Baseando-se nas diferentes abordagens adotadas em alguns dos trabalhos publi-
cados sobre o tema [de Souza et al. 2012b], [de Souza et al. 2012a], [Zhu e Wong 2012]
e [de Souza e Pizzolato 2013], este estudo apresenta o desenvolvimento de um protótipo
para reconhecimento de 20 letras do alfabeto manual de LIBRAS (Figura 1a), escolhidas
em razão da ausência de movimento na realização de seus respectivos gestos. A captura
do gesto ocorre pelo sensor de profundidade do Microsoft Kinect (Figura 1b), seguida
da segmentação e extração de descritores da imagem, posteriormente classificados por
Support Vector Machines (SVM). Também são apresentadas medições de eficiência do
protótipo, analisando os resultados obtidos em relação ao observado em outros estudos
publicados. A concepção, implementação, experimentação e análise de resultados do tra-
balho foram realizadas pelo aluno Leonardo Perdomo, sob orientação do professor Mozart
Lemos de Siqueira.
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(a) Alfabeto manual de LIBRAS, setas indicam
gestos com movimento [FADERS 2010]

(b) Hardware do Kinect com projetor IR e câmeras
IR e RGB em destaque [Zhang 2012].

Figura 1. Alfabeto manual de LIBRAS e o dispositivo Kinect utilizado na captura
de movimento do console de videogame Xbox 360.

No decorrer da seção 2 são apresentados outros trabalhos publicados sobre o tema
estudado e seus respectivos resultados. Em seguida, na seção 3, é descrita a metodolo-
gia adotada para o desenvolvimento e análise do protótipo, disponı́vel em código-aberto1,
para reconhecimento em tempo real dos sinais estáticos do alfabeto manual de LIBRAS,
utilizando classificação por SVM de descritores SURF extraı́dos da captura de profun-
didade do Kinect. Os resultados de medições de eficiência do protótipo em percentuais
médios de acerto e tempo de execução, considerando três implementações de kernel SVM
(linear, polinomia e radial) no intervalo de distância dentro dos limites práticos em near-
mode (0.8m à 2.5m) do dispositivo são apresentados na seção 4, com a exposição na
seção 5 das conclusões obtidas pelo estudo realizado.

2. Trabalhos Relacionados

Os meios utilizados para o reconhecimento computacional de gestos das lı́nguas de sinais
podem envolver, conforme análise realizada por [Mitra e Acharya 2007], a coleta de
dados por meio de sensores equipados em luvas, ou a utilização de câmeras em conjunto
com técnicas para análise de imagens. Este levantamento também identifica a adoção,
por trabalhos que abrangem este tema, da classificação dos gestos em sinais estáticos
ou dinâmicos, definidos pela ocorrência ou não de movimento após sua postura inicial.
Para um aprofundamento mais especı́fico do tema, este estudo limitou-se a investigar
referências que utilizaram técnicas de visão computacional para o reconhecimento do al-
fabeto e de palavras das lı́nguas de sinais. Os trabalhos analisados apresentam resultados
significativos, com limitações quanto à iluminação do ambiente quando no uso de câmeras
RGB convencionais [Carneiro et al. 2009], [Pizzolato et al. 2010], relativamente supera-
das com a adoção de dispositivos com sensores de profundidade (RGB-D), como o Mi-
crosoft Kinect [Zafrulla et al. 2011], [Zhu e Wong 2012], [de Souza e Pizzolato 2013],
[Almeida et al. 2014], [Pedersoli et al. 2014], [Rioux-Maldague e Giguere 2014],
[Dong et al. 2015].

1Disponı́vel em https://github.com/lperdomo/reconhecedor sinal estatico
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1Disponı́vel em https://github.com/lperdomo/reconhecedor sinal estatico

Entre os trabalhos analisados, [de Souza et al. 2012b], [de Souza et al. 2012a]
destacam-se pela compreensiva análise de técnicas para o reconhecimento de gestos, veri-
ficando, por exemplo, uma superioridade de Support Vector Machines (SVM) com kernels
não-lineares (polinomial quadrático e radial) no melhor resultado encontrado em relação
às Feedfoward Neural Networks (FNN). Ambos os trabalhos citados também apontam a
necessidade de treinamentos significativamente menores com uso de classificadores por
SVM em relação às FNNs. Aprofundando os estudos realizados apenas com câmeras
RGB, [de Souza e Pizzolato 2013] investigam a adição do Kinect, e de um modelo de
etapas para classificação de postura e sequência de movimento de sinais dinâmicos, apre-
sentado em [Pizzolato et al. 2010]. Os autores verificam uma superioridade substancial
na aprendizagem discriminativa com o classificador de sequência Hidden Conditional
Random Fields (HCRF) em relação à generativa de Hidden Markov Models (HMM).

No uso do Kinect para captura de gestos, [Zhu e Wong 2012] destacam-se ao in-
vestigar uma implementação, com extração de descritores SIFT da American Sign Lan-
guage (ASL) e classificação por SVM, considerando 5 distâncias do usuário em relação ao
Kinect (0, 6m, 0, 9m, 1, 2m, 1, 5m e 1, 8m). Os autores verificam uma redução substan-
cial da qualidade dos descritores de profundidade após 1, 5m que inviabilizou resultados
satisfatórios, optando então pelo uso em conjunto com a câmera RGB do dispositivo.

Entre as publicações mais recentes analisadas, vale destacar a implementação
em código aberto de [Pedersoli et al. 2014], para reconhecimento de sinais dinâmicos
da ASL usando SVM e HMM. Em [Almeida et al. 2014] é implementada a extração de
múltiplas caracterı́sticas (velocidade, distância entre pixels, descritores SURF, entre ou-
tras), classificando gestos dinâmicos apenas com o uso de SVM. Distinguindo-se na abor-
dagem em relação aos demais estudos observados, [Rioux-Maldague e Giguere 2014] uti-
lizaram Deep Belief Network (DBN) com Restricted Boltzmann Machines (RBM). Já
[Dong et al. 2015] optaram pela utilização de uma luva colorida para segmentação da
estrutura das mãos, aplicando então um classificador em Random Forest (RF).

Este estudo se assemelha ao realizado por [Zhu e Wong 2012] quanto à utilização
de técnicas para extração de descritores e classificação com SVM, avaliando a eficiência
do reconhecimento em relação à distância do Kinect, porém distinguindo-se ao conside-
rar somente descritores SURF da captura de profundidade. Também há semelhança na
verificação de resultados entre os kernels SVM linear, polinomial e radial realizada em
[de Souza et al. 2012a], [de Souza et al. 2012b] e [de Souza e Pizzolato 2013].

3. Metodologia

Para desenvolvimento e experimentação do protótipo reconhecedor de sinais estáticos do
alfabeto manual da Lı́ngua Brasileira de Sinais (LIBRAS), foi utilizado um computa-
dor Intel I5 4690 3.5GHz com ASUS Z-97 PRO, 8Gb de RAM e placa gráfica GeForce
GTX760, em conjunto com um dispositivo Microsoft Kinect for Xbox 360. A linguagem
de programação C++ foi utilizada em ambiente Windows 8.1 64bits, com IDE Visual
C++ 2010 em conjunto com a biblioteca OpenCV 2.4.10, integrada às bibliotecas OpenNI
1.5.4.0 32bits e NITE 1.5.2.21 32bits, acessando os recursos do Kinect pelo driver Prime-
Sense 5.1.2.1 32bits. A descrição sobre o desenvolvimento do protótipo é apresentada na
subseção 3.1, enquanto a experimentação para investigação da eficiência do mesmo, em
uma abordagem quantitativa, é apresentada na subseção 3.2.
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3.1. Desenvolvimento do Protótipo
Para contornar as restrições impostas do modelo Kinect for Xbox 360, escolhido pelo
custo significativamente menor em relação ao modelo de desenvolvimento, foram utiliza-
das as bibliotecas OpenCV, NITE e OpenNI com o driver PrimeSense, devido à integração
entre as mesmas [Cruz et al. 2012], além desta última possuir a biblioteca SURF inte-
grada e implementação SVM 1-vs-1 baseada em LIBSVM [OpenCV 2011]. Desta forma
o mapeamento de disparidade capturado pelo sensor de profundidade do Kinect em near-
mode foi realizado sem uso da sua biblioteca SDK. Já o acesso às estruturas do esqueleto
do usuário em nodos foi obtido por meio da biblioteca SkeletonSensor, desenvolvida por
[Johnson et al. 2012].

Para segmentação, a área quadrada de 180x180 pixels centralizada no nodo do
mão direita foi arbitrariamente escolhida como Região de Interesse (ROI), baseando-se
na observação do espaço ocupado na distância de 0, 8m em relação ao Kinect. O fundo
então é removido com base na informação de profundidade do nodo da mão, enquanto,
para remoção do antebraço, inicialmente é aplicado thresholding com método de Otsu
[Otsu 1979], utilizando-o na identificação do polı́gono que abrange mão e antebraço.
Neste polı́gono é realizada a busca pelo maior cı́rculo interno, pressupondo a palma da
mão ao considerar a situação ideal onde o usuário não utilize vestimentas espessas no
antebraço que comportariam cı́rculos internos maiores. A informação de profundidade no
centro do cı́rculo identificado é utilizada para remoção de regiões mais distantes abaixo do
mesmo, na tentativa de remover o antebraço e preservar estruturas da mão para sinais com
postura dos dedos apontada para baixo. Em seguida o algoritmo de Canny [Canny 1986]
é usado para detecção das as estruturas internas da mão entre as diferentes profundidades
detectadas, como pode ser observado na Figura 2.

Após a segmentação das caracterı́sticas da mão, a biblioteca SURF é utilizada para
extração dos descritores de cada frame capturado. Estes são utilizados para composição
de histogramas, medindo as ocorrências de descritores extraı́dos em relação aos previa-
mente definidos em um vocabulário visual. Este vocabulário é composto por descritores
agrupados e otimizados por gestos, através do algoritmo k-means, também usado para este
fim em outros estudos [Csurka et al. 2004], [Jiang et al. 2007]. Por fim, os histogramas
são encaminhados às três SVMs distintas, com kernels linear, polinomial e radial, para
treinamento ou classificação entre as 20 letras definidas do alfabeto manual de LIBRAS.

Figura 2. Protótipo desenvolvido em funcionamento, demonstrando o esqueleto
detectado na cena, com a mão segmentada e os descritores SURF encontrados.
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entre as mesmas [Cruz et al. 2012], além desta última possuir a biblioteca SURF inte-
grada e implementação SVM 1-vs-1 baseada em LIBSVM [OpenCV 2011]. Desta forma
o mapeamento de disparidade capturado pelo sensor de profundidade do Kinect em near-
mode foi realizado sem uso da sua biblioteca SDK. Já o acesso às estruturas do esqueleto
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Para segmentação, a área quadrada de 180x180 pixels centralizada no nodo do
mão direita foi arbitrariamente escolhida como Região de Interesse (ROI), baseando-se
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3.2. Experimentação do protótipo

Considerando os limites práticos do near-mode do Kinect (0, 8m à 2, 5m)
[Microsoft 2015], foram definidos intervalos de 0, 2m, inicialmente compreendendo as
distâncias entre 0, 8m e 2, 4m para avaliação do protótipo, com o dispositivo a 1, 28m
de altura. Após as primeiras observações, optou-se pela remoção das distâncias de 2, 2m
e 2, 4m, devido à extração insuficiente de descritores em razão da resolução pequena
de captura, somada à alta incidência de ruı́do (dispersão de IR). Também optou-se pela
composição do vocabulário e da primeira avaliação do protótipo com amostras capturadas
a 1m, devido à incidência de ruı́do ocorrida em 0, 8m (limite prático do near-mode).

Baseando-se na quantidade adotada por [Zhu e Wong 2012], os treinamentos fo-
ram realizados capturando 40 amostras por letra do conjunto definido (20 letras) à cada
distância treinada, usando a mão direita do autor. O conjunto de amostras, em formato
PNG, foi fornecido às três SVMs utilizando o processo de treinamento e otimização exis-
tente na biblioteca OpenCV. Os parâmetros para cada kernel foram estimados por buscas
em grade com validação cruzada k-fold, com k = 10 (padrão da biblioteca), obtendo os
parâmetros C = 3, 125 ∗ 102 (coeficiente de distinção das classes) para os três kernels,
γ = 0, 50625+ 9 ∗ 10−11 para o polinomial e o radial, além de grau d = 0, 07+ 7 ∗ 10−16

e coef0 = 0, 1 + 1 ∗ 10−15 para o polinomial. As validações utilizaram o mesmo critério
adotado nos treinamentos, totalizando 5600 amostras, também gravadas em formato PNG.

4. Resultados

Em sua primeira avaliação com treinamentos a 1m, o protótipo obteve percentual médio
de acerto entre os três kernels de 81, 75%± 0, 5885%, conforme Figura 3. Treinamentos
adicionais em 0, 8m, 1, 2m, 1, 4m e 1, 6m, resultaram em um aumento significativo de
acertos em distâncias até 1, 4m. A interrupção de treinamentos em 1, 6m ocorreu pela
insuficiente diminuição do ı́ndice de dispersão (CV = 36, 8089%), com pequeno au-
mento no acerto desta distância (aprox. 10, 58%), de forma semelhante ao verificado por
[Zhu e Wong 2012] em descritores de profundidade devido à baixa resolução após 1, 5m.
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Os resultados individuais de cada kernel são observados na Figura 4a, que de-
monstra a ocorrência na distância de 1m dos maiores percentuais médios de acerto em
relação às demais distâncias, com o kernel linear apresentando o valor de 94, 5% ±
0, 5496%, o polinomial, 94, 375% ± 0, 5417% e o radial, 94, 625% ± 0, 5221%, consi-
derando um intervalo de confiança (IC) de 95%. Comparativamente, os kernels demons-
tram grande proximidade entre seus resultados percentuais de acerto, nesta e em outras
distâncias, não sendo possı́vel determinar a superioridade de um em relação aos demais
por este critério. É importante destacar que estes resultados, utilizando apenas sensores
de profundidade na captura, são semelhantes aos valores obtidos com câmeras RGB por
[de Souza et al. 2012a] e com ambos (RGB-D) em [Zhu e Wong 2012].

A ocorrência dos melhores resultados na distância de 1m tem como principal mo-
tivo a composição do vocabulário visual por amostras capturadas nesta distância. Como
resultado, descritores capturados na mesma posição possuem maior semelhança aos utili-
zados nos histogramas representativos de cada letra, em relação às capturas realizadas em
outras distâncias. O critério adotado para este procedimento, conforme citado na seção
3, envolve a preferência por uma posição mais próxima ao dispositivo, proporcionando a
extração de descritores mais precisos, em uma imagem com maior resolução. A distância
de 0, 8m foi considerada inadequada devido à observação de uma maior ocorrência de
ruı́do, ocasionado por tratar-se da limitação prática do near-mode do dispositivo.

A investigação mais aprofundada da diminuição do percentual médio de acer-
tos entre as distâncias 1, 2m e 1, 6m, apresentada na Figura 4b, verificou a relação ao
comportamento observado após 1, 5m por [Zhu e Wong 2012] em descritores de pro-
fundidade obtidos em captura com o Kinect. Por meio de validações adicionais nas
distâncias de 1, 3m e 1, 5m, seguindo os mesmos critérios adotados anteriormente nas
demais validações, demonstrou a diminuição gradual da precisão do protótipo até 1, 5m,
seguida de uma queda brusca de aproximadamente 11, 5%, para o kernel linear, 11, 75%,
para o polinomial, e 12, 625% para o radial.
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Figura 4. Percentuais médios de acerto por kernel SVM em validação, conside-
rando IC de 95%.
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Os resultados individuais de cada kernel são observados na Figura 4a, que de-
monstra a ocorrência na distância de 1m dos maiores percentuais médios de acerto em
relação às demais distâncias, com o kernel linear apresentando o valor de 94, 5% ±
0, 5496%, o polinomial, 94, 375% ± 0, 5417% e o radial, 94, 625% ± 0, 5221%, consi-
derando um intervalo de confiança (IC) de 95%. Comparativamente, os kernels demons-
tram grande proximidade entre seus resultados percentuais de acerto, nesta e em outras
distâncias, não sendo possı́vel determinar a superioridade de um em relação aos demais
por este critério. É importante destacar que estes resultados, utilizando apenas sensores
de profundidade na captura, são semelhantes aos valores obtidos com câmeras RGB por
[de Souza et al. 2012a] e com ambos (RGB-D) em [Zhu e Wong 2012].

A ocorrência dos melhores resultados na distância de 1m tem como principal mo-
tivo a composição do vocabulário visual por amostras capturadas nesta distância. Como
resultado, descritores capturados na mesma posição possuem maior semelhança aos utili-
zados nos histogramas representativos de cada letra, em relação às capturas realizadas em
outras distâncias. O critério adotado para este procedimento, conforme citado na seção
3, envolve a preferência por uma posição mais próxima ao dispositivo, proporcionando a
extração de descritores mais precisos, em uma imagem com maior resolução. A distância
de 0, 8m foi considerada inadequada devido à observação de uma maior ocorrência de
ruı́do, ocasionado por tratar-se da limitação prática do near-mode do dispositivo.

A investigação mais aprofundada da diminuição do percentual médio de acer-
tos entre as distâncias 1, 2m e 1, 6m, apresentada na Figura 4b, verificou a relação ao
comportamento observado após 1, 5m por [Zhu e Wong 2012] em descritores de pro-
fundidade obtidos em captura com o Kinect. Por meio de validações adicionais nas
distâncias de 1, 3m e 1, 5m, seguindo os mesmos critérios adotados anteriormente nas
demais validações, demonstrou a diminuição gradual da precisão do protótipo até 1, 5m,
seguida de uma queda brusca de aproximadamente 11, 5%, para o kernel linear, 11, 75%,
para o polinomial, e 12, 625% para o radial.
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Figura 4. Percentuais médios de acerto por kernel SVM em validação, conside-
rando IC de 95%.

Ao investigar a dispersão dos percentuais de acerto através do coeficiente de
variação (CV), é observada uma maior homogeneidade na distância 1m, com o kernel
linear apresentando 8, 3928%, o polinomial 8, 2827% e o radial 7, 9619%. A Figura 5a
permite afirmar que, entre as distâncias até 1, 4m e independentemente do kernel, os re-
sultados apresentam-se de forma homogênea, com dispersão de até 20%, em relação à
heterogeneidade devido à queda brusca de qualidade na captura a partir de 1, 6m. As
ocorrências de erros no reconhecimento de cada letra na distância de 1m, apresentadas
na Figura 5c, demonstram confusão especialmente entre as letras N e M, e, em menor in-
tensidade, entre as letras A e S. Este problema ocorre pela semelhança entre estes gestos,
com diferença apenas na posição de um dedo que exige uma captura de maior precisão.

Observando os resultados das medidas de desempenho por tempo de execução,
apresentado na Figura 5b, é verificada a distinção entre o tempo decorrido para
classificação por cada kernel, com a implementação linear tomando apenas 2, 6681 ±
0, 0026ms, em relação aos 52, 4260 ± 0, 0088ms e 85, 4959 ± 0, 0702ms (IC de 95%)
das implementações polinomial e radial, respectivamente. As variações no tempo total do
processo de reconhecimento ocorrem no tempo de segmentação, devido relação da proxi-
midade com a quantidade de caracterı́sticas segmentadas e extraı́das no frame, diminuindo
gradualmente com o aumento da distância.
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Figura 6. Support vectors (SV) por kernel SVM após treinamento e otimização.

Considerando as diferenças de desempenho observadas entre os três kernels
quanto ao tempo de execução do processo de classificação, optou-se pela verificação
da quantidade de Support Vectores (SVs) encontrados após os processos de treinamento
e otimização realizados, existentes para a implementação SVM da biblioteca OpenCV.
Como apontado por [de Souza et al. 2012a], a quantidade de SVs impacta no desempe-
nho do modelo, podendo não produzir uma boa generalização em quantidade insuficiente,
ou overfitting se em excesso. Baseando-se nisto, é possı́vel observar na Figura 6 que o
kernel linear manteve sua quantidade de SVs (190) constante, após sucessivas adições na
quantidade de treinamentos. Já para os kernels não-lineares há um aumento progressivo
de seus SVs, com uma pequena e crescente diferença entre ambos, a ponto de, na última
adição de treinamentos, o kernel radial possuir 11 SVs adicionais em relação ao polino-
mial. Estas diferenças indicam a otimização obtida em cada SVM, justificando o melhor
desempenho em tempo de execução do kernel linear em relação aos não-lineares.

5. Conclusão
O reconhecimento de sinais estáticos de LIBRAS proposto foi implementado utili-
zando Support Vector Machines (SVM) para classificação de descritores extraı́dos após
segmentação da captura de profundidade do Kinect. As avaliações realizadas com o
protótipo apresentaram maiores percentuais médios de acerto na distância de 1m, com
94, 5% ± 0, 5496% para o kernel linear, 94, 375% ± 0, 5417% para o polinomial e
94, 625%± 0, 5221% para o radial, considerando um intervalo de confiança (IC) de 95%.
Estes valores percentuais não são suficientemente distintos para determinar a abordagem
SVM com maior precisão, sendo então investigado o desempenho em tempo de execução
de classificação. Nesta perspectiva, a implementação linear obteve a maior eficiência
considerando seus resultados alcançados com tempo de execução consumindo em média
2, 6681 ± 0, 0026ms em relação aos 52, 4260 ± 0, 0088ms e 85, 4959 ± 0, 0702ms das
implementações polinomial e radial, respectivamente. Este melhor desempenho pode ser
justificado através de uma generalização otimizada obtida em treinamento, com apenas
190 Support Vectors (SVs) em relação aos respectivos 3851 SVs e 3862 SVs de ambas
implementações não-lineares.



519

CTIC - 35º Concurso de Trabalhos de Iniciação Científica

800 1600 2400 3200 4000

0

1000

2000

3000

4000

Quantidade de treinamentos

Su
pp

or
tv

ec
to

rs
(S

V
)

Linear

Polinomial

Radial

Figura 6. Support vectors (SV) por kernel SVM após treinamento e otimização.

Considerando as diferenças de desempenho observadas entre os três kernels
quanto ao tempo de execução do processo de classificação, optou-se pela verificação
da quantidade de Support Vectores (SVs) encontrados após os processos de treinamento
e otimização realizados, existentes para a implementação SVM da biblioteca OpenCV.
Como apontado por [de Souza et al. 2012a], a quantidade de SVs impacta no desempe-
nho do modelo, podendo não produzir uma boa generalização em quantidade insuficiente,
ou overfitting se em excesso. Baseando-se nisto, é possı́vel observar na Figura 6 que o
kernel linear manteve sua quantidade de SVs (190) constante, após sucessivas adições na
quantidade de treinamentos. Já para os kernels não-lineares há um aumento progressivo
de seus SVs, com uma pequena e crescente diferença entre ambos, a ponto de, na última
adição de treinamentos, o kernel radial possuir 11 SVs adicionais em relação ao polino-
mial. Estas diferenças indicam a otimização obtida em cada SVM, justificando o melhor
desempenho em tempo de execução do kernel linear em relação aos não-lineares.

5. Conclusão
O reconhecimento de sinais estáticos de LIBRAS proposto foi implementado utili-
zando Support Vector Machines (SVM) para classificação de descritores extraı́dos após
segmentação da captura de profundidade do Kinect. As avaliações realizadas com o
protótipo apresentaram maiores percentuais médios de acerto na distância de 1m, com
94, 5% ± 0, 5496% para o kernel linear, 94, 375% ± 0, 5417% para o polinomial e
94, 625%± 0, 5221% para o radial, considerando um intervalo de confiança (IC) de 95%.
Estes valores percentuais não são suficientemente distintos para determinar a abordagem
SVM com maior precisão, sendo então investigado o desempenho em tempo de execução
de classificação. Nesta perspectiva, a implementação linear obteve a maior eficiência
considerando seus resultados alcançados com tempo de execução consumindo em média
2, 6681 ± 0, 0026ms em relação aos 52, 4260 ± 0, 0088ms e 85, 4959 ± 0, 0702ms das
implementações polinomial e radial, respectivamente. Este melhor desempenho pode ser
justificado através de uma generalização otimizada obtida em treinamento, com apenas
190 Support Vectors (SVs) em relação aos respectivos 3851 SVs e 3862 SVs de ambas
implementações não-lineares.

Através da avaliação do protótipo considerando as distâncias do usuário em
relação ao dispositivo, foi possı́vel reproduzir a queda drástica em percentuais de acerto
após 1, 5m observada por [Zhu e Wong 2012], ocorrida devido à baixa resolução da
câmera de profundidade do Kinect. Já a superioridade dos resultados apresentados na
distância de 1m, em comparação às demais posições, justifica-se pela sua utilização na
captura de amostras para composição dos histogramas de descritores do vocabulário vi-
sual. É importante destacar que os valores obtidos nesta distância são semelhantes aos
resultados encontrados em [de Souza et al. 2012a] e [Zhu e Wong 2012], considerando
que o primeiro utiliza câmera RGB, e o segundo RGB-D do Kinect, enquanto este estudo
apenas utilizou a captura do sensor de profundidade.

Por fim, sugere-se uma investigação deste protótipo com participação de vo-
luntários, a fim de observar seu desempenho utilizando amostras com mãos de diferen-
tes formatos. Outra sugestão consiste na experimentação com outros dispositivos, como
o Kinect 2, em busca de uma maior precisão na captura, possivelmente superando as
limitações verificadas no Kinect neste estudo. Também recomenda-se experimentar no-
vas abordagens, utilizando outras técnicas de segmentação, extração e classificação a fim
de observar possı́veis vantagens para precisão e desempenho em sua utilização.
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