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Abstract. Deaf people communicate using sign language, however, they are just
able to communicate with others who have this same knowledge. This
communication is limited to other people with knowledge of sign language that,

usually, are other deaf people. There are too many people that interact with deaf
people in education, health and leisure areas that do not know about sign
language. Then the inclusion of deaf people is seriously affected, because they
are unable to make themselves understood. This study presents a methodology
for automatic gesture recognition, the gestures represent the settings of hands
from LIBRAS (Brazilian Language of Signs). The approach consist of
constructing an image database by Kinect® sensor. In such images, we applied
2D’LDA technique to reduce their dimension and create new characteristics for
classification step. The system is able to segment the hand image and recognize
whole 61 settings of Sign Language. The average achieved hit rate was 95.7%.

As the capture device is insensitive to light, background and colors of clothes
and skin, there are no restrictions about environment.

Resumo. As pessoas surdas comunicam-se com outras pessoas por meio da
Lingua de Sinais. O fato de existirem muitas pessoas nas principais dreas da
sociedade (saude, educagdo e lazer) que interagem com os surdos, com pouco
ou nenhuma familiaridade com uma lingua de sinais, afeta sobremaneira a
inclusdo social dos mesmos. Este artigo apresenta uma metodologia para o
reconhecimento automatizado dos gestos que representam as configuragoes de
mdos da Lingua Brasileira de Sinais - LIBRAS. A abordagem inicial consistiu
da construgdo de um banco de imagens de profundidade adquiridas com o
sensor Kinect®. Nessas imagens, foi aplicado a técnica 2D’LDA para a redu¢do
de dimensionalidade do conjunto de caracteristicas usado para classificagdo. O
sistema é capaz de segmentar a mdo e reconhecer as 61 configuragoes de mao
da LIBRAS. A taxa média de acerto alcangada foi de 95,70%. Como o
dispositivo de captura é insensivel a luminosidade, fundo e cores das roupas e
da pele, a aplicacdo desenvolvida adapta-se sem modificacoes a qualquer
ambiente de captura das configuragdes



1. Introducao

A comunicagdo entre as pessoas ¢ efetuada de diversas formas: oral, escrita ou gestual. A
lingua de sinais ¢ uma forma gestual que possibilita as pessoas surdas interagirem com
outras pessoas. Assim, em vez de transmitir suas ideias acusticamente, eles fazem uso de
sinais. Como diversas pessoas que interagem com os surdos em diferentes areas da
sociedade, como saude, educacdo e lazer, ndo possuem o dominio da referida lingua, a
inclusdo social do surdo ¢ afetada negativamente, pois 0 mesmo ndo ¢ capaz de fazer-se
entender.

Em linguas se sinais, “fonemas” se referem as suas unidades espaciais que
funcionam igualmente aos fonemas das linguas orais. As unidades minimas distintivas
em LIBRAS sdo: Configuracdo de Maos (CM), Ponto de Articulagdo, Movimento-
Orientagdo e Expressdo Facial. A Lingua Brasileira de Sinais, conta com 61 possiveis
CM, as quais sdo apresentadas na Figura 1 (Pimenta and De Quadros 2010).
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Figura 1- Configuragoes de mao da LIBRAS [Pimenta and De Quadros,2010]

Para atender a demanda de comunicacdo dos surdos com a sociedade, foram
criados sistemas automaticos que t€m o intuito de reconhecer os gestos da lingua de
Sinais. A maioria desses sistemas ¢ baseada em cameras sensiveis a luz visivel e, portanto,
sensiveis as condi¢des de luminosidade. Diversas técnicas destinadas ao reconhecimento
de gestos da lingua de sinais em imagens adquiridas por meio de cameras digitais tém
sido reportadas na literatura (Ribeiro e Gonzaga, 2006; Bragatto et al., 2006; Carneiro et
al.,2009; Maraqa et al.,2012). Técnicas que usam outros dispositivos de captura sensiveis
a profundidade, como por exemplo o Kinect®, sdo relatadas por Rakun et al. (2013), Chao
et al. (2013) e Porfirio et al. (2013). Nas abordagens que empregam cameras digitais a
detec¢do da mao ndo é uma tarefa trivial. Carneiro ef al. (2009) montou um banco de
imagens de 6 pessoas num ambiente de fundo e iluminagdo controlados. Para
segmentacdo da mao aplicaram técnicas de limiar simples, no espago de cor YCbCr
(Luminancia, Crominancia Azul, Crominancia Vermelha). Para segmentacdo da mao,
Ribeiro e Gonzaga (2006) usaram os processos de eliminacao do fundo com misturas de
Gaussianas e limiar de cor de pele. No pos-processamento utilizaram filtros morfolégicos
para recuperar as falhas oriundas da segmentacdo. Em contrapartida, Bragatto et al.(
2006) e Maraqa et al.( 2012) usaram luvas coloridas que facilitam sobremaneira a
segmentacdo da mao. Além disso, Bragatto er al( 2006), na classificagdo das
configuragdes da mao - CM, extraiu quatro caracteristicas de cada dedo, provenientes da
analise de componentes principais, descritas em Lamar ef al. (1999). Numa abordagem
que utiliza cAmera de profundidade, Rakun et al. (2013) utiliza o sensor Kinect®. As
seguintes caracteristicas sdo extraidas pelos autores para classificacdo dos gestos:
centroide, eixos maior e menor, orientacdo e menor poligono convexo da imagem
segmentada. Por sua vez, Chao et al. (2013) utilizaram o Histograma das Orientag¢des do



Gradiente (HOG), pose do corpo, forma e movimentacdo da mao para a classificacdo de
configuragdes de mao em video. Para classificacdo das CM utilizou-se Maquinas de
Vetores de Suporte Latente. O método desenvolvido por esses autores ¢ capaz de
encontrar quadros discriminativos e representativos em cada conjunto de video.

Porfirio et al. (2013) faz o reconhecimento das 61 CM da Lingua Brasileira de
Sinais - LIBRAS. Na aquisi¢cdo das imagens, cinco pessoas pousaram para a camera
realizando uma determinada sequéncia de movimentos. Selecionando, manualmente, a
visdo frontal e lateral do gesto constrdi-se uma malha 3D de cada CM. Ao final, 610
malhas 3D sdo reconstruidas. A segmentagdo da mao foi feita manualmente no software
Gimp. Na extracao de caracteristicas de cada malha aplicaram-se descritores harmdnicos
esféricos, que sdo insensiveis a translacdo, rotacdo e escala. Para classificacdo das
configuragdes sdo usadas maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines -
SVM) com kernel de fungoes de base radial (RBF) e kernel linear. Os melhores resultados
alcancados foram 96,67% para o kernel RBF e 96,83% para o kernel linear.

Este trabalho apresenta uma contribui¢do para o reconhecimento automatizado da
LIBRAS, centrando inicialmente a sua atencdo no reconhecimento de um dos seus
“fonemas”, a configuracdo da mao (CM). Em trabalhos futuros pretende-se reconhecer
todos os demais “fonemas”. Esse reconhecimento ¢ feito utilizando-se imagens de
profundidade adquiridas pelo sensor Kinect®. Para obtengdo das variaveis de entrada do
classificador aplicou-se a técnica 2D’LDA. Através dessa técnica, reduziu-se as
dimensoes da imagem original para 5x5 pixels, 10x10 pixels, 15x15 pixels e 20x20 pixels,
respectivamente. Como classificador, empregou-se o k—vizinhos mais proximos (KNN -
K-Nearest Neighbor).

2. Materiais e Métodos

Nesse trabalho, conforme mostrado na Figura 2, s3o implementadas todas as fases de um
sistema de reconhecimento de padrdes. A implantacdo desse sistema foi realizada no
ambiente de simulagdo Matlab2013®. A seguir descrevemos cada uma dessas etapas.
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Figura 2- Diagrama em blocos do sistema de visdao computacional
implementado

2.1. Aquisi¢cio de dados

Nesta etapa € utilizado o Kinect® para obter imagens de profundidade, com resolugio de
640x480 pixels. A distancia da camera para o usuario ¢ padronizada em 1,40 metros. O
banco de imagens ¢ constituido de 12.200 imagens: 10 individuos, 61 configuracdes de
maos, 20 imagens por configuracdo, por individuo. Dentre os 10 individuos, dois sdo
mulheres e oito sdo homens, sendo que sete individuos possuem LIBRAS como primeira
lingua. Procurou-se selecionar individuos com maos de diferentes tamanhos: pequenas
médias e grandes. Os usuarios foram convidados a rotacioanarem e transladarem as suas
maos lentamente, num intervalo entre 45° e 135°. As 20 imagens por individuo e por
configuracdo foram capturadas durante essa movimentacao.



2.2. Extracio da Regido de interesse

2.2.1. Segmentacio da mao

Para segmentagdo da mao foi utilizado a técnica de agrupamento k-means, tendo como
variavel independente a profundidade z da imagem. Nessa técnica de segmentagdo, a
eliminagdo do fundo ¢ importante, pelo fato de impossibilitar a formagdo de
agrupamentos diferentes para cada tipo de fundo. Portanto, inicialmente, utilizou-se a
técnica de limiar de Otsu (1975) com o objetivo de subtrair o fundo que, presumidamente,
¢ separado do corpo do individuo. O algoritmo de segmentacdo k-means utilizado nesse
trabalho pode ser encontrado em Theodoridis and Koutroumbas (2008). Nesse algoritmo,
a imagem original / ¢ convertida na forma de vetor. Os principais pardmetros utilizados
para esse algoritmo foram: 1) O ntimero de grupos a ser formado, & (3, 4 ou 5); 2) Os
centros iniciais, cq, €3, C3 € ¢4 € cg de cada agrupamento, com: ¢; = 0, ¢, = valor minimo
do mapa de profundidade, c; = valor mdximo do mapa de profundidade e c, = média
entre os valores ¢, € c3 € ¢ = ¢4 /2. Adotou-se a distancia Euclidiana como métrica de
distdncia para formacdo dos agrupamentos. O grupo referente a regido de interesse ¢
selecionado como aquele que tem o centro mais proximo da camera.

2.3 Pés-processamento

2.3.1. Filtragem

Na maioria das configura¢des de mao (CM), a méo e o antebrago situam-se a frente do
corpo e a segmentacao ocorre sem problemas. Entretanto, quando o brago do usuario ndo
estd posicionado bem a frente do corpo, e sim lateralmente, a regido do antebraco e partes
do corpo, como a cabega, podem ser segmentadas no mesmo grupo. Diz-se, nesses casos,
que a segmentacdo apresenta ruidos. Na Figura 3 apresenta-se um exemplo em que o
antebraco ¢ segmentado juntamente com a cabega. Para filtragem desses ruidos, aplica-
se o seguinte procedimento: s@o medidas as distincias dos centros dessas regides
segmentadas para o eixo vertical do corpo do usuario. Assumindo que as regioes nio estao
conectadas entre si, a regido contendo o antebrago ¢ a mao (regido de interesse - ROI) ¢
aquela que esta mais distante do eixo central da imagem. Tal situagdo ¢ mostrada na
Figura 3(a). Na Figura 3(b) apresenta-se o resultado do processo de filtragem.

2.3.2. Rotacao e remocao do antebraco

A rotagdo ¢ utilizada para padronizar todas as ROIs numa mesma dire¢do, a direcdo
vertical. Esse processamento faz-se necessario para a aplicacao do algoritmo de extracao
da mao, conforme serd apresentado nas se¢des seguintes. Para determinagdo do angulo
de rotacdo da ROI sdo utilizados o primeiro e segundo momentos das imagens (Prokop
and Reeves, 1992). A matriz de rotagdo ¢ aplicada na imagem usando a técnica de
interpolag@o do vizinho mais proximo. Na Figura 4(a) apresenta-se um exemplo de ROI
rotacionada.



Figura 3- Configuragao da mao com antebraco situado lateralmente ao corpo (a)
resultado do método k-means com 4 grupos mostrando o antebrago segmentado
em um mesmo grupo com a cabega. (b) resultado da filtragem aplicando uma
medida de distancia.

Ap6s a rotacdo, a remocdo do antebrago ¢ efetuada em duas etapas. O objetivo da
primeira etapa ¢ verificar se o cotovelo foi segmentado junto com o antebraco. Nessa
etapa os seguintes passos sdo obedecidos: determina-se o centroide da imagem e traga-se
0s eixos maior e menor passando por esse centroide (Figura 4(a)); calcula-se a razao entre
0 eixo maior e o eixo menor. Quando o cotovelo ¢ segmentado junto com o antebrago, a
razdo entre o eixo maior € o eixo menor ¢ maior do que 3,3. Tal valor foi obtido
experimentalmente, a partir da analise do conjunto de imagens do banco. Nos casos dessa
razao ser superior ao valor de limiar, elimina-se a parte do antebraco abaixo do centroide
(Figura 4(b)) e, posteriormente, aplica-se a transformada de distancia. Do contrario,
aplica-se simplesmente a transformada de distancia.

A segunda etapa objetiva a extragdo da mao a partir da ROI. Para esse fim, utiliza-
se a transformada de distancia utilizada por Deimel e Schréter (1998) com o objetivo de
determinar o centro e o raio da palma da mao. A transformada de distincia consiste em
associar a cada pixel p do objeto a menor distincia euclidiana, D(p, q), de p para um
pixel de borda, q. Gera-se entdo uma imagem / em que, a intensidade de cada pixel ¢
proporcional a essa distancia. As coordenadas do centro, (Xcentro» Veentro) cOrresponde
as coordenadas do pixel de maior intensidade em /. O raio R da palma da mao corresponde
ao valor de nivel de cinza desse pixel, conforme mostrado na equagdo (1). A
coordena X, ¢, do ponto de corte (Xcorte, Veorte) Utilizado para extracdo da mao (Figura
4(b)) é encontrada multiplicando-se o valor de R por um escalar igual a 1,53 (Deimel e
Schréter, 1998) e somando-se com a coordenada X, da palma da mao, conforme
mostrado na equacao (2). A regido que estiver abaixo do ponto X ... ¢ eliminada da
ROI. Na Figura 4(c) mostra-se o resultado da extragdo da mao aplicando essa
transformada.

R =max([) (D
x +1.53R (2)

xcorte — “Ycentro

2.3.3. Padronizacao

O conjunto de imagens foi padronizado com tamanho 130x134 pixels, que corresponde
as maiores dimensdes encontradas nas imagens segmentadas. Imagens menores sdo
preenchidas com intensidade zero a direita e abaixo.
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Figura 4 - Seccionamento do brago individuo P,, CM,,. (a) calculo da relagao
entre os eixos, (b) resultado da primeira da fase, (c) resultado da segunda fase.

2.4. Normalizacio e Extracio de caracteristicas

Todas as imagens segmentadas e padronizadas sdo em seguida normalizadas. Para tal,
subtrai-se de todos os pixels do objeto o pixel de menor valor diferente de zero. Através
desse procedimento, objetiva-se que uma mesma configuragdo obtida a diferentes
distancias do Kinect® correspondam a imagens segmentadas com niveis de cinza
semelhantes.

Para extragdo de caracteristicas das imagens utilizou-se a técnica 2D’LDA,
proposta por Noushath et al. (2006). Através dessa técnica consegue-se a redugdo de
tamanho de uma imagem bidimensional em ambas as dimensdes. A ideia é projetar as
imagens em direcdes que maximizem um critério de separagdo entre classes
(configuragdes). Por exemplo, o critério de Fisher (Theodoridis ¢ Koutroumbas, 2008).
A seguir descreve-se a operacionalizacdo dessa técnica. Seja uma imagem original I,
com dimensdes nxn . A técnica consiste em se determinar duas matrizes de proje¢do X =
[x1,%2, ... xqle Z = [z1,2;,..24], em que x; sdo vetores com dimensdes nx1 e z; sdo
vetores com dimensdes mx 1. Tanto os vetores x; como os vetores z; sdo associados a
maximos valores de autovalores de matrizes de covaridncia associados as imagens Ij.
Assim, X ¢ uma matriz com dimensdo nxd e Z é uma matriz com dimensdo nmxq .
Considerando Cj, a matriz com dimensdes reduzidas associada a imagem I;, resultante da
aplicagio de 2D’LDA, a mesma ¢ dada pela equagio (3):

C, =ZTILX 3)
Os elementos da matriz Cj, sdo a entrada do classificador.

Na implementa¢@o da técnica, o conjunto original das imagens foi dividido em
dois conjuntos de igual tamanho, sendo um de treinamento e outro de teste. As matrizes
de projecdes X e Z, descritas anteriormente, sdo construidas utilizando-se apenas as
imagens de treinamento. As dimensdes utilizadas para C, sdo 5x5, 10x10, 15x15 e 20x20.

2.3. Classificacao

O classificador utilizado foi o k-vizinhos mais proximos (KNN). A fase de treinamento
do algoritmo consiste em construir o conjunto de treinamento, constituido por 61
subconjuntos. Cada subconjunto correspondente a uma CM. Cada subconjunto contém
metade das imagens da CM correspondente, ou seja 100 imagens. As outras 100 imagens
formam o conjunto de teste. Dado um novo padrao, o classificador calcula a distancia
desse novo padrdo em relagdo a cada padrdo no conjunto de treinamento, criando uma
lista ordenada, onde o padrao do conjunto de treinamento mais préximo do novo padrao



encontra-se no topo da lista e o padrdo mais longe, na base da lista (Theodoridis e
Koutroumbas, 2008). Para o valor de k=1, a classe a que pertence o padrao corresponde
a do topo da lista. Entdo, o novo padrio, sera classificado como sendo dessa configuragao.
Quando k > 1, o padrdo pertencera a configuragdo que mais aparecer entre os k£ primeiros
elementos da lista. Foram realizados varios experimentos com os valores de 1 a 10 para
o valor de .

3. Resultados

3.1. Segmentacio

As Figuras 5, 6 e 7 ilustram exemplos de segmentacdo para diferentes configuracdes,
CM; (1<j<61),e individuos, P; (1 <i < 10), ao se utilizar 3, 4 ¢ 5 grupos (k=3,
k=4 e k=5), respectivamente, no algoritmo k-means. Observando-se as Figura 5(d), 6(d)
e 7(d), verifica-se que, quando a mao do usuario esta a frente do corpo, a ROI inclui o
antebraco ¢ a mio.

Dois problemas podem ser observados nas figuras 5, 6 e 7: ruidos e erros de
segmentacdo. Os ruidos podem ser vistos nas Figuras 5(a), 5(b), 5(f), 6(f), 7(a) e 7(f). De
uma forma geral, com k=3, 66,5% das imagens apresentaram algum tipo de ruido,
enquanto que com k=4 e k=5 uma porcentagem de 39,2% e 17,7% das imagens,
respectivamente, apresentaram ruidos. O procedimento para filtragem dos ruidos foi
descrito anteriormente. As 7(d) e 7(e) mostram que para k=35, parte da mao foi rotulada
em outro grupo (cor marrom). De uma forma geral, com k=35 foram encontrados erros de
segmentacdo da mao em 2,12% das imagens, enquanto que, para k=3 e k=4, esses erros
ndo foram encontrados.

Com base nessas analises conclui-se que para k=3 a segmentagdo da ROI
apresenta muitos ruidos, para k=5 a segmentacdo foi errobnea em algumas imagens.
Portanto, a melhor segmentacdo foi obtida utilizando-se k=4. As analises seguintes sdo
baseadas nas imagens resultantes da segmentacdo com k=4.

3.2. Classificacao

A Figura 8 ilustra as variacdes da taxa média de acerto (taxa obtida considerando a
classificagdo de todas as configuracdes) do método de classificagdo em fungdo dos
parametros utilizadas na etapa de classificacdo: tamanho da matriz de caracteristicas, Cy,
do algoritmo 2D’LDA e valor de & no algoritmo KNN.

A partir da Figura 8 observa-se que: o maior valor para a taxa média de acerto,
considerando todas as dimensdes da matriz Cp, € obtida para INN e corresponde ao valor
de 95,70% com Cj, de dimensdo 15x15. A Figura 9 mostra valores da taxa de acerto para
cada CM e o quéo distante as taxas de acerto de cada configuracdo estdo da taxa de acerto
média obtida com C} com dimensdo 15x15 e INN. As CM 19, 25, e 56 apresentaram as
maiores taxas de acerto. As CM 36 e 51 apresentaram as menores taxas de acerto. Na
Tabela 1 mostra-se o valor da maxima taxa média de acerto para cada dimensdo da matriz
Cy e o desvio padrdo observado quando se considera os valores das taxas de acerto em
cada configuragdo. Pode-se observar que: a maxima taxa média de acerto € obtida com a
matriz de caracteristicas C, com dimensdo 15x15 e 20x20; o desvio padrao obtido com a
matriz de caracteristicas C, com dimensdo 15x15 é menor do que o desvio padrio obtido
com a matriz de caracteristicas C;, com dimensao 20x20.



Figura 5 - Segmentacao k-means com k=3. (a)P,,CM, (b)P,,CM3, (c) P5,CM,, (d)
Py, CM g, (€) P3, CMyg, (f) Py, CM 3.

Figura 6 - Segmentagdo k-means com k=4:(a)P,,CM,, (b)P,,CM; (c) Ps,CM,, (d)
P, CMy6, (€) P3, CMg, (f) Py, CM .

Figura 7 - Segmentagao k-means com k=5:(a)P,,CM,(b)P,,CM;, (c) Ps5,CM,,
(d)P3, CM 14, (€) P3, CM g, (f) Py, CM .
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Figura 8 - Taxa de acerto da classificagao em funcado do tamanho da matriz de
caracteristicas, C, do algoritmo 2D?LDA e do valor de k do método KNN.
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Figura 9- Taxa de acerto para C, com dimensao 10x10 e 1NN, para cada CM

Tabela 1- Desempenho da classificagado para k=1 (71NN).

Matriz Ck | Taxa de acerto média(% )| Desvio padrio

5%5 94,10 3,22
10x10 95,51 2,98
15x15 95,70 2,98
20x20 95,70 3,02

4. Conclusao

O estudo apresenta uma metodologia para reconhecimento de gesto baseado em imagens
de profundidade. As principais diferencas entre este trabalho e outros ja apresentados sdo
as seguintes: uma base robusta com 12100 imagens da lingua LIBRAS foi gerada para
treinamento e teste; fatores de luminosidade ndo limitam a aplicagdo desenvolvida, uma
vez que sdo utilizadas imagens de profundidade; vetores de caracteristicas com diferentes
tamanhos (400, 225, 100 e 25) sdo gerados utilizando-se a técnica 2D’LDA. Vetores
contendo 225 e 400 caracteristicas foram os que resultaram em melhores resultados de
classificagdo com o classificador KNN. Para esse classificador, os melhores resultados
foram obtidos com k& igual a 1. Os resultados mostram que a maxima taxa média de
acerto € de 95,70%, com um desvio padrao de 2,98 para vetores com dimensao 225, e
95,70% com um desvio padrdo de 3,02 para um vetor com tamanho 400. Os valores
desses desvios padrdes podem ser explicados, principalmente, pelas configuragdes 36 e
51, que devido a baixa resolucao do Kinect® acabam gerando confusdo com CM 37 e 52,
respectivamente, acarretando erros no algoritmo de classificacdo. O método descrito neste
trabalho foi aplicado para o reconhecimento das CM da LIBRAS. Novos esforgos serdo
enderecados futuramente em técnicas que visam reconhecer outros “fonemas” da
LIBRAS como a expressdo facial.
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