Geovane Menezes Ramos Neto

Reconhecimento de Lingua de Sinais Baseado em Redes

Neurais Convolucionais 3D

Universidade Federal do Maranhao
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologicas

Curso de Ciéncia da Computagao

Sao Luis - MA
2018



Geovane Menezes Ramos Neto

Reconhecimento de Lingua de Sinais Baseado em Redes

Neurais Convolucionais 3D

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-
Graduacao em Ciéncia da Computacdo da
UFMA como parte dos requisitos necessarios
para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncia

da Computagao.

Universidade Federal do Maranhao
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologicas

Curso de Ciéncia da Computagao

Orientador: Prof. Dr. Geraldo Braz Junior

Sao Luis - MA
2018



Agradecimentos

A Deus, pois me proporciona satude a cada manha.

Aos meus pais, Elizabeth Aratjo dos Passos Ramos e Giovanni Ramos Filho, pelo

carinho, suporte e dedicacao.

Ao meu irmao Joao Gabriel dos Passos Ramos, por seu companheirismo e estimulo

a sempre estudar e me aprimorar mais.

A minha namorada Alessandra de Jesus Fernandes Carvalho, pelo seu afeto e
dedicagao, que estd sempre disposta a ajudar e cuja opiniao me abre a mente e mostra as

perspectivas que sozinho eu nunca veria.

Ao meu orientador Geraldo Braz Junior, que me motiva através de seu exemplo,

cujo incentivo me fez terminar os projetos que iniciei.

A minha amiga Maria Angélica Paixao Frazao, por seu carinho e por sempre

acreditar em mim, que enxergou um potencial que ninguém mais viu.

Ao meu amigo Matheus Chaves Menezes que, além do companheirismo, me fez

entender que a vida nao ¢ um filme e sim um jogo.

Aos professores do programa de pos-graduagao em Ciéncia da Computacao, por

todo conhecimento transmitido em sala de aula.

E a todos que direta ou indiretamente fizeram parte da minha formacao, serei

eternamente grato.



"Estabilidade nao existe.
A wida é um risco a partir do instante em que vocé chegou a este mundo."
(Fldvio Augusto)



Resumo

A necessidade em utilizar um codigo linguistico prioritariamente visual dificulta o de-
senvolvimento de individuos com deficiéncia auditiva. Esta dificuldade é explicada pela
baixa quantidade de pessoas fluentes em uma lingua de sinais, limitando a inclusao dos
deficientes auditivos. As solugoes atuais para a comunicacao entre pessoas sem o dominio
de uma lingua de sinais e deficientes auditivos sdo a utilizacao de tradutores humanos,

que sao recursos onerosos devido a experiéncia profissional necessaria.

Este estudo apresenta uma metodologia que utiliza técnicas de visao computacional
e aprendizado de maquina para reconhecer sinais da Lingua de Sinais Argentina. O
reconhecimento se da através da utilizagdo de uma arquitetura 3D Convolutional Neural
Network, que foi construida através da selecao dos parametros que forneceram os melhores
resultados entre os testes realizados. Para a validacao, utilizamos a base de videos LSA64,
que contem 64 sinais da Lingua de Sinais Argentina. A melhor arquitetura alcangou uma
acuracia média de 94, 22% que, quando comparado a trabalhos relacionados, se mostrou

uma metodologia promissora no reconhecimento automatico de linguas de sinais.

Palavras-chave: Reconhecimento de Lingua de Sinais; Rede Neural Convolucional 3D;

Aprendizado Profundo



Abstract

The need to use a visual language code makes the development of hearing impaired
individuals difficult. This difficulty is explained by the low number of people who are
fluent in a sign language, limiting the inclusion of the hearing impaired. The current
solutions for communication between people without the domain of sign language and the
hearing impaired are the use of human translators, which are expensive resources due to

the necessary professional experience.

This study presents a methodology that uses computer vision and machine learning
techniques to recognize signals from the Sign Language of Argentina. The recognition
takes place through the use of a 3D Convolutional Neural Network architecture, which
was built through the selection of the parameters that provided the best results among
the tests performed. For validation, we use the LSA64 video base, which contains 64 signs
of the Sign Language Argentina. The best architecture achieved an average accuracy of
94.22% which, when compared to related works, proved to be a promising methodology in

the automatic recognition of sign languages.

Keywords: Sign Language Recognition; 3D Convolutional Neural Network; Deep Learning
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1 Introducao

A inclusao de deficientes ainda é um problema recorrente em todo o mundo. No
caso da deficiéncia auditiva o problema esta na dificuldade que estes tém para comunicar-se
utilizando um c6digo de linguagem prioritariamente visual, uma Lingua de Sinais (LS).
Uma das grandes dificuldades para os deficientes auditivos é a baixa quantidade de pessoas
que sao fluentes em lingua de sinais, o que dificulta o aprendizado bem como a comunicagao
destes, principalmente em estagios iniciais do desenvolvimento do individuo (MOELLER,

2000; DALTON et al., 2003).

Atualmente as solugoes para o reconhecimento de uma LS se dao prioritariamente
pela utilizacao de tradutores humanos e, portanto, sao solugoes caras dada a experiéncia
profissional necessaria. O reconhecimento de lingua de sinais busca desenvolver algoritmos
e métodos que possam reconhecer uma sequéncia de sinais para assimilar seu sentido. As
LS sao conjuntos estruturados de gestos onde cada gesto tem significado préoprio além
de regras de contexto solidas, tais gestos sdo denominados sinais. A comunicacao se da

através de variacoes das poses das maos, movimentos corporais e até expressoes faciais

(STARNER; WEAVER; PENTLAND, 1998).

Podemos categorizar os sinais em dois tipos: estaticos e dinamicos. Os sinais
estaticos sao representados por uma tunica pose das maos e auséncia de movimentos
corporais e de mudangas nas expressoes faciais durante a execugao do sinal. J& os sinais
dindmicos tem a mudanca das poses das maos, movimentos corporais e expressoes faciais
como fatores que compoem o significado dos sinais (MITRA; ACHARYA, 2007).

Reconhecer sinais dindmicos é uma tarefa complexa que envolve muitos aspectos
como a modelagem de movimento, analise de movimento, reconhecimento de padroes,
aprendizado de maquina e até mesmo estudos psicolinguisticos (WU; HUANG, 1999).
Dada essa complexidade, muitas metodologias tratam o reconhecimento de sinais como um
problema de reconhecimento de gestos, ou seja, as solu¢des buscam identificar caracteristicas
otimas que representem satisfatoriamente um determinado gesto e métodos que possam

classifica-lo corretamente dado um conjunto de sinais possiveis.

Neste trabalho pretendiamos utilizar uma base de videos da Lingua Brasileira de
Sinais (Libras), porém, devido a escassez de op¢oes, nao encontramos uma base publica
disponivel que se encaixasse nos propositos deste trabalho e, por isso, optamos por utilizar

uma base de videos da Lingua de Sinais Argentina (LSA).



Capitulo 1. Introdugdo 13

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor um método computacional eficiente para o
reconhecimento de palavras pertencentes a linguas de sinais através de técnicas de visao
computacional e aprendizado de maquina, no qual aplicaremos uma técnica de deep learning

para o reconhecimento da sinais da LSA.

1.1.1 Objetivos Especificos

Precisamente busca-se:

e Implementar uma arquitetura 3D Convolutional Neural Network (3D CNN) (JI et al.,
2013) e utiliza-la para representar e classificar 64 gestos dindmicos da LSA presentes
na base de videos LSA64 (RONCHETTT et al., 2016);

e Estudar as vantagens da utilizacao de uma arquitetura 3D para o reconhecimento

de LS quando comparada aos métodos tradicionais e a outros tipos de arquitetura;

1.2 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é apresentar uma arquitetura 3D CNN
ajustada através de treinamento para o reconhecimento da LSA, de forma que possa
reconhecer seus gestos dindmicos de maneira eficiente em comparacao com outros trabalhos
presentes na literatura. Neste trabalho focamos no reconhecimento de sinais dindmicos

dado que este pode ser facilmente estendido para sinais estaticos.

O trabalho apresenta ainda uma metodologia que pode ser utilizada para melhorar
a qualidade de vida, inclusao e comunicagao de deficientes auditivos facilitando a sua

comunicagdo com pessoas que nao tem o dominio sobre as linguas de sinais.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta divida em 6 capitulos. No Capitulo 2 é apresentada a revisao
sistematica bem como trabalhos relacionados adicionais. O Capitulo 3 apresenta a base
de videos utilizada, as técnicas e os conceitos necessarias para o desenvolvimento deste
trabalho.

O Capitulo 4 descreve todos os procedimentos realizados para reconhecer que sinais
sao apresentados em cada um dos videos da base utilizada. No Capitulo 5 estao dispostos
os resultados obtidos através dos experimentos bem como a comparacao destes com outros
trabalhos presentes na literatura. Ja no Capitulo 6 estao salientados os objetivos alcangados

bem como os as limitacoes da metodologia proposta.
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2 Trabalhos Relacionados

Entendendo a importancia de conhecer algumas solugoes propostas para o problema
a que este trabalho se direciona, realizou-se uma revisao sistematica cujo principal objetivo
¢é esclarecer quais as principais técnicas empregadas e que tipos de fatores sao levados
em consideracao no desenvolvimento de um reconhecedor de linguagem de sinais. Neste
estudo ha duas maneiras de classificar os reconhecedores automaticos, sendo classificados

pela natureza do gesto a ser reconhecido ou da forma com que obtemos os dados do gesto.

A revisao sistematica levou em consideragao trabalhos disponiveis online nas
bibliotecas digitais da ACM, IEEE Xplore e ScienceDirect da Elsevier, entre o periodo de
01 de Janeiro de 2000 até 26 de Margo de 2017, escritos em qualquer estrutura, utilizando
como termos de busca as palavras: brazilian sign language recognition, sign language

recognition e gesture recognition utilizando o conectivo l6gico de disjungao (OU) entre elas.

A selecao dos trabalhos foi feita em duas etapas. Na primeira etapa, os trabalhos
foram analisados (através da leitura dos seus resumos) e excluidos quando se tratavam
de publicagoes somente do resumo, revisoes, trabalhos que nao utilizam técnicas de
visao computacional nem sensores, trabalhos cujo problema nao seja reconhecer sinais ou

trabalhos de apresentacao de frameworks.

Os textos completos dos trabalhos que passaram pela primeira etapa ou dos
trabalhos cujo resumo nao foi suficiente para determinar sua natureza foram examinados
na segunda etapa. A segunda etapa consiste na leitura dos textos completos e verificar se

estes se enquadram na categorias de reconhecimento de gestos de linguas de sinais.

Dentre 60 artigos estudados, 49 passaram na primeira etapa pois se enquadraram
nos critérios estabelecidos para a revisao. Enquanto que na segunda etapa, 33 artigos
se categorizavam nos critérios de inclusao. Os trabalhos que satisfizeram os critério de

inclusao da segunda etapa foram os selecionados para a revisao sistematica.

No decorrer do estudo, além da divisao em sinais estaticos e sinais dinamicos,
foi verificado que existe uma outra classificacdo e que esta se da através de como os
reconhecedores automaticos obtém informacoes sobre os gestos. Estas informagoes podem
ser obtidas através de imagens de intensidade luminosa ou por meio de dados de sensores.
A primeira delas utiliza as informagoes que podem ser extraidas de imagens cujos pizels
representam informagoes visuais de uma cena (CHEN; GEORGANAS; PETRIU, 2007;
HEAP; HOGG, 1996), enquanto a segunda utiliza informagoes como as provenientes de
sensores como acelerometros (XU; ZHOU; LI, 2012; LIU et al., 2009).

De forma genérica, as etapas dos trabalhos de reconhecimento de sinais estaticos
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sao apresentadas na Figura 1. Esta imagem ¢é dividida por uma linha pontilhada, na qual
etapas comuns a ambas estratégias estao sobre a linha pontilhada e etapas especificas

estao apenas acima ou abaixo, dependendo da estratégia a que esta etapa pertence.

Praticamente todas as etapas sao comuns a ambas estratégias, a nao ser pela
segmentacao, que é utilizada apenas no reconhecimento de gestos estaticos utilizando
imagens de intensidade luminosa. Este fluxo se inicia com uma imagem de um gesto a ser pré-
processada, apds o pré-processamento o gesto é entao segmentado e tem suas caracteristicas
extraidas. Um classificador é treinado utilizando como entrada as caracteristicas dos varios

gestos de treino, criando um modelo para teste.

Por sua vez, as etapas do processo que utilizam as informacoes obtidas através
de dados dos sensores, se iniciam com o pré-processamento e tem suas caracteristicas
extraidas a partir dos dados coletados. Essas caracteristicas de varios sensores representam
um gesto, o conjunto dessas representacoes é utilizado em um classificador para criar um

modelo de teste.

Figura 1 — Modelos abstratos de etapas para o reconhecimento de gestos estaticos
utilizando imagens de intensidade luminosa e dados de sensores.

Imagem W/—> Segmentac&o _V—\‘/—\\‘

Pre- ] EXtracéo de pasesasgeay| |
processamento Caracteristicas Classicacio Modolo
Dadosde | ¥~ 00 0TI A A

Sensores

Fonte: Elaborada pelo autor.

Da mesma forma, os reconhecedores de gestos dinamicos também tem seus modelos
abstratos apresentados na Figura 2, dividindo os dois modelos da mesma maneira. Na
parte superior, sao apresentadas as mesmas etapas existentes para os gestos estaticos,
porém um gesto sera descrito por uma sequéncia temporal de imagens. Para toda imagem
sao extraidas caracteristicas que, ao final, sdo integradas de tal maneira que representem o

gesto e, s6 entdo, sao utilizadas pelo classificador para criar o modelo para teste.

As etapas que utilizam dados de sensores dindmicos, diferentemente das etapas
para gestos estaticos, utilizam um conjunto de dados dos sensores que sao capturados
durante um intervalo de tempo para compor um conjunto de caracteristicas que possam
representar o gesto em capturado e, s6 entao, sao utilizados pelo classificador para criar o

modelo de teste.

A seguir apresentaremos os trabalhos da revisdo sisteméatica divididos em dois
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Figura 2 — Modelos abstratos de etapas para o reconhecimento de gestos dinamicos
utilizando imagens de intensidade luminosa e dados de sensores.

Imagem Segmentacéo _\‘/_____\‘/____\‘

Pre- o] EXTracéo de |
processamento Caracteristicas

'l Classificacdo [ Modelo

Dados de
Sensores

Fonte: Elaborada pelo autor.

grupos, os que se propoem a reconhecer sinais estaticos e os que se propoe a reconhecer
sinais dindmicos. Dentro de cada grupo ha uma subdivisao de trabalhos: trabalhos que

utilizam imagens de intensidade luminosa e trabalhos que utilizam dados de sensores.

2.1 Sinais Estaticos

Dentre os trabalhos da revisao sistematica, 11 buscam reconhecer sinais estaticos.
Dentre os trabalhos de sinais estaticos, 8 utilizam imagens de intensidade luminosa (NEIVA;
ZANCHETTIN, 2016; WANG; CHEN; LI, 2016; NETO et al., 2015; BASTOS; ANGELO;
LOULA, 2015; PORFIRIO et al., 2013; LIMA et al., 2012; BEDREGAL; DIMURO et al.,
2006; DIAS et al., 2004). Dentre estes, o trabalho de (NETO et al., 2015) tem a proposta de
minimizar o treinamento utilizando Eztreme Learning Machine Neural Network (ELMNN)
como classificador, limitando o uso de memoria e processador além de aumentar a acurécia,
utilizou como extrator de caracteristicas o Motion Grandient Orientation Image e o

Principal Component Analysis (PCA) para classificar 18 sinais estaticos da Libras.

Utilizando uma segmentagao que utiliza 3 esquemas de cores (RGB, HSV, YIQ)
e extraindo caracteristicas com as técnicas Histogram of Oriented Gradients (HOG) e
Momentos Invariantes de Zernique, o trabalho de (BASTOS; ANGELO; LOULA, 2015)
utilizou uma divisdo manual de grupos para realizar uma classificagdo em dois estagios
utilizando Multi-Layer Perceptron (MLP) como classificador para reconhecer 40 sinais

estaticos.

Utilizando um método para juntar projecoes das maos a fim de criar uma estrutura
3D, o método apresentado em (PORFIRIO et al., 2013) simplifica a estrutura e aplica
uma transformada harmonica para extrair as caracteristicas. Em seguida, classifica as 61

posigoes estaticas utilizando o classificador Support Vector Machine (SVM).

Por outro lado, os trabalhos que utilizam dados de sensores somam 4 (ABREU
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et al., 2016; THALANGE; DIXIT, 2016; CARNEIRO et al., 2016; ANJO; PIZZOLATO;
FEUERSTACK, 2012). A fim de reconhecer 20 sinais estéticos de Libras através dos sinais
de Eletromyograma (EMG) da Myo armband, o trabalho de (ABREU et al., 2016) reduziu
os efeitos do posicionamento dos sensores presentes na Myo armband, através de técnicas

de pré-processamento e conseguiu resultados satisfatérios com o classificador SVM.

Carneiro et al. (2016) normaliza a iluminagao de imagens de profundidade obtidas
pelo sensor Kinect utilizando um limiar global, além de utilizar a técnica eigenhands

(baseada na eigenfaces) buscando reconhecer 20 sinais estéticos da Libras.

Se tratando de trabalhos que visam reconhecer gestos estaticos, o inico trabalho
da revisao sistematica que utilizou uma combinacao de imagens de intensidade luminosa
e dados de sensores foi o trabalho de (CHANSRI; SRINONCHAT, 2016), que propoe
um método robusto a mudancas de iluminagdao e fundo complexo utilizando imagens
convencionais e de Kinect. A segmentacdo é baseada na profundidade dos objetos em cena
e a técnica HOG ¢é utilizada para extrair caracteristicas de 66 classes de gestos estaticos

do alfabeto tailandés.

Para fins de resumo, a Tabela 1 apresenta todos os trabalhos de reconhecimento de

sinais estatico utilizados nessa revisao sistematica, em termos de base e acuracia obtidos.

Tabela 1 — Tabela de resumo dos trabalho de reconhecimento de sinais estaticos, ordenados
por ano de publicacao e acuracia.

Trabalho Acurécia (%) #Classes #Individuos
(ABREU et al., 2016) 99 20 letras 570.000 leituras
(WANG; CHEN; LI, 2016) 99 10 digitos 30 imagens
(THALANGE; DIXIT, 2016) 98,17 10 digitos 676 imagens
(CARNEIRO et al., 2016) 89 21 letras 480 imagens
(CHANSRI; SRINONCHAT, 2016) 84,05 24 sinais 720 imagens
(NEIVA; ZANCHETTIN, 2016) 84 12 letras 480 imagens
(BASTOS; ANGELO; LOULA, 2015) 96,77 40 sinais 9600 imagens
(NETO et al., 2015) 95,92 18 letras 990 imagens
(PORFIRIO et al., 2013) 96,83 61 posigoes 1220 imagens
(ANJO; PIZZOLATO; FEUERSTACK, 2012) 100 10 letras 400 imagens
(LIMA et al., 2012) - 36 caracteres -
(BEDREGAL; DIMURO et al., 2006) - - -
(DIAS et al., 2004) 60 36 caracteres -

2.2 Sinais Dinamicos

Dos 33 trabalhos da revisao sistematica, 20 trabalhos tratam do reconhecimento
de gestos dinamicos. Os trabalhos que utilizam imagens de intensidade luminosa somam 7
(BELGACEM; CHATELAIN; PAQUET, 2017; LI; ZHOU; LEE, 2016; LIM; TAN; TAN,
2016b; MADEO et al., 2012; MADEO et al., 2010; DIAS et al., 2009; BRAGATTO; RUAS;
LAMAR, 2006). O trabalho de (LIM; TAN; TAN, 2016b), por exemplo, utiliza a técnica
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Block-based Histogram of Optical Flow (BHOF). Primeiramente, a face é descartada e
utiliza filtros de média e mediana para detectar as maos e construir o modelo de fundo.
Baseado no modelo do fundo, a posicao da mao é determinada e, posteriormente, as regioes
das maos sao extraidas para entao o histograma de fluxo éptico baseado em blocos ser

computado para reconhecer 50 gestos dinamicos.

Belgacem, Chatelain e Paquet (2017) propuseram um sistema Markoviano hibrido
de Conditional Random Field/Hidden Markov Model (CRF/HMM) e um método de
caracterizacao de movimento chamado Gesture Signature que é computado usando fluxos
Opticos a fim de descrever localizacao, velocidade e orientacdo do movimento global do
gesto. Combinando a habilidade de modelagem do HMM e a habilidade discriminativa do

CRF para classificar 30 vocabularios de 8 a 15 gestos dindmicos em cada.

Utilizando uma calibracao e retificacao estéreo para obter imagens retificadas e
correspondéncia estéreo para obter o mapa de profundidade de imagens de duas cameras
diferentes, o trabalho de Laskar et al. (2015) extraiu um mapa baseado em disparidade
do movimento do centroide e a mudanca na sua intensidade para serem utilizados como

caracteristicas em um classificador CRF para o reconhecimento dos 10 gestos estaticos.

Somando 12 trabalhos, os estudos que buscam o reconhecimento de gestos dindmicos
utilizando sensores (KUMAR et al., 2017; BARROS et al., 2017; KUMAR et al., 2016; LIM;
TAN; TAN, 2016a; LASKAR et al., 2015; ESCOBEDO-CARDENAS; CAMARA-CHAVEZ,
2015; ALMEIDA; GUIMARAES; RAMIREZ, 2014; JANGYODSUK; CONLY; ATHITSOS,
2014; HUANG et al., 2014; BRASHEAR et al., 2006; HERNANDEZ-REBOLLAR, 2005;
JIANG; YAO; YAO, 2004) sao os mais numerosos da revisao sistematica.

Nesta classe, (BRASHEAR et al., 2006) e (HUANG et al., 2014) tratam do
reconhecimento de palavras ou expressoes em vez de letras ou digitos, que sao o tipo mais
presente nos trabalhos da revisao. Brashear et al. (2006) apresenta o sistema CopyCat que
é um jogo digital que utiliza o reconhecimento de expressdes dinamicas pelo computador
para desenvolver o conhecimento sobre American Sign Language utilizado classificacao

Bayesiana para gerar uma mascara bindria e entao classificar utilizando um HMM.

Em (HUANG et al., 2014), imagens RGBD obtidas com o sensor Kinect foram
utilizadas para extrair esqueletos 3D e a técnica HOG para formato da mao como
caracteristicas espaciais e geométricas. Além destas, as pirdmides do esqueleto 3D e
do resultado da HOG sao utilizadas como caracteristica temporal utilizando o Histogram

of Oriented Displacements (HOD) para classificar 100 sinais dindmicos de palavras.

Utilizando uma combinacao de dados obtidos através do sensor Kinect e do Leap
Motion, (KUMAR et al., 2016) e (KUMAR et al., 2017) propuseram uma fusdo multi
sensores para o reconhecimento de sinais dindmicos. O primeiro apresenta um framework
que identifica os sinais usando Coupled Hidden Markov Model (CHMM) e que utiliza
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como classificador a SVM para classificar 50 sinais dindmicos. O segundo buscou uma
melhor acuracia usando caracteristicas como a dire¢ao e posicao dos dedos juntamente
com os classificadores HMM e Bidirectional Long Short-Term Memory Neural Network
(BLSTMNN) buscando classificar 25 sinais dindmicos.

Buscando identificar gestos dindmicos com imagens de Kinect, (ESCOBEDO-
CARDENAS; CAMARA-CHAVEZ, 2015) integrou informagoes globais e locais dos gestos
dindmicos. O esqueleto 3D, a trajetéria do movimento em coordenadas esférias, Scale
Invariant Feature Transform (SIFT) e Bag of Words (BOW) foram utilizados para extrair
caracteristicas dos frames dos videos, alcangaram resultados promissores nas duas bases

de 20 gestos em que o método foi testado.

Dos trabalhos de gestos dindmicos, apenas um utilizou informacgoes de imagens
de intensidade luminosa e dados de sensores. Em (LIANG; GUIXI; HONGYAN, 2015)
regides de interesse sao extraidas combinando imagens de intensidade luminosa e o mapa
de profundidade. Para estabelecer um modelo para gestos estaticos, a SVM ¢é utilizada
com o resultado da aplicacdo dos momentos invariantes de Hu nos mapas de profundidade
e do HOG nas imagens coloridas. Finalmente uma HMM ¢ utilizada para manipular as

entradas continuas de dados para o treino e reconhecimento.

Para fins de resumo, a Tabela 2 apresenta todos os trabalhos de reconhecimento
de sinais dinamicos utilizados nessa revisao sistematica, em termos de base e acuracia
obtidos.

Tabela 2 — Tabela de resumo dos trabalho de reconhecimento de sinais dinamicos,
ordenados por ano de publicacao e acuracia.

Trabalho Acurdcia (%) | #Classes | #Individuos
(BARROS et al., 2017) 97 9 gestos 900 videos
(KUMAR et al., 2017) 94,55 50 sinais 7500 videos
(BELGACEM; CHATELAIN; PAQUET, 2017) - - 750 videos
(LIM; TAN; TAN, 2016a) 93,33 50 sinais | 483 videos
(KUMAR et al., 2016) 90,80 25 sinais | 2000 videos
(LI; ZHOU; LEE, 2016) 87,4 510 sinais -
(LIM; TAN; TAN, 2016b) 87,33 50 sinais 483 videos
(ESCOBEDO-CARDENAS; CAMARA-CHAVEZ, 2015) 98,28 18 sinais 360 videos
(LIANG; GUIXI; HONGYAN, 2015) 93,78 5 gestos | 1500 videos
(LASKAR et al., 2015) 88 10 sinais .
(JANGYODSUK; CONLY; ATHITSOS, 2014) 93,38 1113 sinais | 3339 videos
(HUANG et al., 2014) 89,9 100 sinais | 900 videos
(ALMEIDA; GUIMARAES; RAMIREZ, 2014) "acima de 80’ | 34 sinais 170 videos
(MADEO et al., 2012) 84,3 26 letras -
(MADEO et al., 2010) 85,8 26 letras -
(DIAS et al., 2009) 98 15 gestos | 360 videos
(BRAGATTO; RUAS; LAMAR, 2006) 99,2 26 letras -
(BRASHEAR et al., 2006) 93,39 22 sinais | 1959 videos
(HERNANDEZ-REBOLLAR, 2005) 99,3 22 sinais -
(JTANG; YAO; YAO, 2004) - - -
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2.3  OQutros Trabalhos

Ao longo do estudo, alguns trabalhos relevantes também foram encontrados a parte
do estudo dirigido. A grande maioria busca extrair caracteristicas modeladas artificialmente
através de redes neurais, porém um dos que foge a esta regra é (MARIN; DOMINIO;
ZANUTTIGH, 2014), que utiliza caracteristicas extraidas do sensor Kinect e do Leap
Motion que, baseado na posi¢ao e orientagao dos dedos, sao utilizadas como entrada em
uma SVM multi-classe a fim de reconhecer 10 classes de gestos da American Manual

Alphabet presentes em uma base publica apresentada neste mesmo trabalho.

Outro trabalho, no mesmo sentido, foi proposto por Ronchetti (2017) através de uma
rede Self Organized Map (SOM) Probabilistica, a ProbSOM (ESTREBOU; LANZARINI;
HASPERUE, 2010), para reconhecer gestos da LSA64 (RONCHETTTI et al., 2016). A
ProbSOM permite inferir estatisticamente agrupando classes de gestos semelhantes e em
seguida determinando quais as caracteristicas mais importantes para a discriminacao de

cada gesto.

Recentes avancos na capacidade de processamento e o aumento da quantidade
de grandes bases de dados estdao permitindo a aplicagao de técnicas de aprendizado de
maquina que, até entao, eram quase impraticaveis dado seus altos custos computacionais
e em suas necessidades por grandes quantidades de dados. A deep learning é uma das
técnicas mais promissoras, sendo utilizada com sucesso no reconhecimento automatico de
fala (GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013; HINTON et al., 2012; DAHL et al., 2012),
sistemas de recomendagdo (WANG; WANG; YEUNG, 2015; WANG; WANG, 2014) e
reconhecimento de imagens (HE et al., 2016; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014; CIRESAN
et al., 2013; CIREGAN; MEIER; SCHMIDHUBER, 2012).

Quando se trata de reconhecimento de gestos dinamicos, o trabalho de Pigou et al.
(2014) emprega duas CNNs, cuja entrada sao os videos em nivel de cinza e de profundidade,
originais da base CLAP14. A primeira rede utiliza os videos originais, enquanto a segunda
corta cada frame de modo que o resultado contenha somente a mao do usuario. Ao final,

os vetores de caracteristica sdo combinados para entao classifica-los.

Ainda utilizando CNN para o reconhecimento de gestos, o trabalho de Huang et al.
(2015) utilizou uma CNN com convolugoes em trés dimensoes (3D CNN). Cada video foi
dividido em 5, denominados: color-R, color-G, color-B, profundidade e esqueleto do corpo,
cada um com 9 frames, sendo os 3 primeiros referentes ao canal de cor do video original.

A base utilizada no trabalho é propria e contém 25 classes de gestos.

Apesar de nao tratar sobre o reconhecimento de LS e sim de gestos em geral, vale
citar o trabalho de Molchanov et al. (2015a), que utiliza uma técnica para ampliar a
base de videos através de algumas transformacgoes espaciais e deformagoes além de duas

redes 3D CNN em paralelo. A primeira tem como entrada imagens da base VIVA (OHN-
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BAR; TRIVEDI, 2014) e a segunda utiliza as mesmas imagens da primeira porém reduz
significativamente as dimensoes das imagens. As probabilidades resultantes da camada final
de cada rede sdo combinadas através de probabilidade condicional para, entdo, classifica-las

em uma das 19 classes.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos utilizados neste trabalho. Sdo aborda-
dos os conceitos: processamento digital de imagens, amostragem de video, deep learning,
convolugao, CNN, convolugao 3D, 3D CNN, MaxPooling, funcoes de ativacao, otimizagao

e funcao de aprendizado.

3.1 Deep learning

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015) deep learning sao métodos que permitem
que modelos computacionais compostos de multiplas camadas de processamento aprendam
representacoes de dados com multiplos niveis de abstragao. Esse aprendizado é feito através
da descoberta de estruturas intrincadas presentes em grandes volumes de dados, usando
algoritmos de backpropagation para indicar como a maquina deve mudar seus parametros

internos de forma que a camada atual aprenda as representagoes da camada anterior.

Deep learning é um tipo de Aprendizado de Maquina, que por sua vez é um ramo
da Inteligéncia Artificial (IA). No inicio do campo da TA foram abordados e solucionados
problemas que eram intelectualmente dificeis para humanos mas relativamente faceis
para computadores, ou seja, problemas que podem ser descritos por uma lista de regras
matematicas. O verdadeiro desafio da TA estd em tarefas que sao facilmente solucionadas

por seres humanos mas que sao dificeis de descrever formalmente, como reconhecimento

de fala, faces ou imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Algumas das solugoes para esse tipo mais intuitivo de problemas tinham como
cerne caracteristicas formalmente especificadas por operadores humanos, especificando
todo o conhecimento que o computador necessita (HUANG et al., 2014; BELGACEM;
CHATELAIN; PAQUET, 2017; LASKAR et al., 2015; LIANG; GUIXI; HONGYAN, 2015).
O problema com esse tipo de abordagem ¢ a dificuldade em saber que tipo de caracteristicas
devem ser extraidas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As abordagens de deep learning extinguem a necessidade de definir formalmente
quais caracteristicas o classificador deve usar através de uma representacao hierarquica de
conceitos. O conhecimento é reunido por experiéncia, permitindo que o computador aprenda
conceitos complicados através de conceitos mais simples (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Estes métodos melhoraram excepcionalmente o estado da arte em
reconhecimento de fala, reconhecimento de objetos visuais, deteccao de objetos e muitos
outros dominios tais como descoberta de novos medicamentos e gendémica (LECUN;
BENGIO; HINTON;, 2015).
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Os modelos de deep learning também sao conhecidos como redes neurais artificiais
pois seus primeiros algoritmos foram intencionalmente construidos para representar o

aprendizado biolégico, ou seja, modelos de como o aprendizado acontece no cérebro.

A arquitetura de uma rede neural se refere a toda a estrutura da rede: a quantidade
de unidades e como essas unidades devem se conectar. A maioria das redes neurais sao
organizadas em grupos chamados de camadas, compostas por unidades denominadas
neurénios. A maioria das redes neurais organiza essas camadas em uma estrutura em
cadeia, com cada camada sendo uma funcao da camada que a antecede (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Nestas arquiteturas em cadeia, as principais decisoes
arquiteturais sdo a escolha da quantidade de camadas da rede e a largura (quantidade de

neurdnios) de cada camada.

3.2 Nearest Neighborhood Interpolation

Em estatistica, amostragem é o processo de obtencao de amostras, que sao uma
pequena parte de uma populagao (SPIEGEL; SCHILLER; SRINIVASAN, 2016). No
contexto deste trabalho, amostrar os videos trata-se de criar ou remover frames (cada
uma das imagens presentes em um video) dada uma finalidade. H& varias maneiras de
amostrar um video, como a Temporal Augmentation (MOLCHANOV et al., 2015a) e a
Nearest Neighborhood Interpolation (NNI) (MOLCHANOV et al., 2015b), por exemplo.
Neste trabalho, utilizamos a NNI a fim de tornar constante o tamanho dos videos, ou seja,
igualar a quantidade de frames presentes em cada video. Esta etapa é necessaria pois é

um requisito do classificador que todas os valores da entrada tenham o mesmo tamanho.

O Nearest Neighborhood Interpolation trata-se de um método para amostrar os
videos removendo ou repetindo-os, dependendo se é preciso diminuir ou aumentar a
quantidade de frames presentes em cada um dos videos. A remogao/repetigao se déa
visando a maior diversidade de frames possivel, ou seja, que a remogao/repeti¢do aconteca
em intervalos iguais. Por exemplo, se desejamos que os videos tenham 60 frames e a
quantidade original é 80, devemos remover cada quarto frame. Caso o tamanho do video
seja 45 frames, devemos clonar cada terceiro frame (MOLCHANOV et al., 2015b).

Supondo que v é o vetor contendo os n frames do video original e m é a quantidade
de frames que desejamos que o video normalizado possua. Podemos calcular o vetor c,
que contém quais as posig¢oes dos frames de v que devem estar no video normalizado da

seguinte forma:

c= ((%) «[1,2,3,...,m]] (3.1)

onde [z] representa a funcao teto de x e * representa uma multiplicagdo por escalar.
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Esta técnica serd utilizada na etapa de pré-processamento, a fim de adequar
os videos aos requisitos da técnica de aprendizado que utilizaremos. Para exemplificar,
considere um video contendo 12 frames e que desejamos normaliza-lo para 7, entao ¢ deve

ser calculado da seguinte forma:

12
c= (7 x[1,2,3,4,5,6,7]]

c=1[2,4,6,7,9,11,12]

3.3 Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks sao um tipo especifico de rede neural de deep
learning modelada para processar dados em formato de multiplos vetores como, por
exemplo, uma imagem colorida composta por trés vetores 2D, cada um correspondendo a
intensidade dos pizels (unidade em uma matriz discreta) em 3 canais de cores diferentes.
Exemplos incluem séries temporais, que podem ser pensadas como multiplos vetores 1D se
forem consideradas amostras em intervalos de tempo regulares, além de imagens e videos,

que podem ser categorizados como miltiplos vetores 2D e 3D, respectivamente (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Esta rede possui este nome pois utiliza uma operagao matemética denominada
convolugao. Convolucao é um tipo especializado de operagao linear, dessa forma podemos
pensar em CNNs como redes neurais que usam convolugdo no lugar a multiplicagao
matricial em pelo menos uma das camadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). As camadas que utilizam a operagao de convolugao sdo denominadas camadas de

convolucao.

As CNNs sao um tipo de aprendizado supervisionado, ou seja, associam as entradas
com as saidas dado um conjunto de treinamento. Essa associacao é feita através da
modificagao de parametros internos presentes em uma regiao intermediaria composta por
varias camadas, que sao comumente designadas como camadas escondidas pois seus valores
nao estao presentes nos dados; na verdade o modelo deve determinar que conceitos sao
uteis para explicar as relagoes entre os dados observados (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Em uma CNN, a arquitetura tipica da camada escondida ¢é estruturada como uma
série de estagios. Os primeiros estagios sdo compostos por dois tipos de camadas: camadas
de convolugao e camadas de pooling (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015). Estes primeiros
estagios sao comumente chamados de estagios de extracao de caracteristicas, pois sao neles

que a rede aprende quais sao os padroes mais importantes para a classificacao posterior.
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3.3.1 Convolucao 2D

No contexto de redes convolucionais (LECUN et al., 1998), a convolu¢ao mais
comum ¢ a convolucao 2D, que ¢é calculada nas camadas convolucionais onde as caracteris-
ticas sao extraidas de vizinhancas locais presentes nos resultados das camadas anteriores.
Matematicamente a convolugdo 2D em um ponto (z,y), considerando um ntcleo de

convolugao de tamanho (P, @) pode ser expressa da seguinte forma:

IM|

P-1
Oyy = Z Kpgl (z4p)(y+9) (3.2)
p=0

onde O é o resultado da convolugao 2D, (p, q) sao as coordenadas dos pizels do nicleo de

Q-1
q=0

convolucao K e I é a matriz de entradas.

Ou seja, cada pizel em uma posigdo (x,y) é multiplicado por um pizel em uma
posicao equivalente no nicleo de convolucao. Ao final, cada uma destas multiplicacoes é

somada e entao este valor é armazenado na matriz resultante.

3.3.2 3D CNN

A extensdo das CNNs para 3D, chamadas 3D CNNs (JI et al., 2013) se diferenciam
das redes CNN pois utilizam ao menos uma convolugao 3D. Essas convolugoes podem,
além de extrair informagoes espaciais das matrizes como as convolugoes 2D, extrair
informacgoes presentes entre as matrizes consecutivas. Este fato nos permite mapear tanto
informacgoes espaciais de objetos 3D como informagoes temporais de um conjunto de

imagens sequenciais.

3.3.2.1 Convolucdo 3D

A convolugao 2D pode ser estendida para trés dimensoes, na qual nao consideramos
mais matrizes e sim volumes. Uma convolugdo 3D (JI et al., 2013) é uma operagao
matematica em que cada vorel (unidade em um volume discreto) presente no volume de
entradas é multiplicado pelo vozel na posicao equivalente do ntcleo de convolucgao. Ao final,
cada um destes resultados ¢ somado e entao sao adicionados a saida. Na Figura 3 é possivel
observar a representacao da operagao de convolugao 3D, onde os vozxels em destaque na
Entrada sao multiplicados com o seus respectivos vozels no Nicleo de convolucao, apés

isso todos sao somados, gerando o vozel em destaque presente na Saida.
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Figura 3 — Representagdo de uma operagao de convolugao 3D.

@

Nucleo de Saida
Entrada Convolugdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Considerando que as coordenadas do volume da entrada sdo dadas por (z,y, z) e
o ntcleo de convolugao tem tamanho (P, @, R) a operagao de convolugao 3D pode ser

definida matematicamente como:

P-1Q—1R—
0 =% ; > Ky llivsateen (3.3

onde O é o resultado da convolucao, (p,q,r) sdo as coordenadas dos vozels do niicleo de
convolucdo K e I é o volume da entrada. E essa a operacao utilizada pelas camadas de

convolugoes 3D presentes nas 3D CNN.

3.3.2.2 Pooling

A camada de pooling, apesar de nao ser necessaria em uma CNN, é empregada
em quase todas (OYEDOTUN; KHASHMAN, 2017; PIGOU et al., 2014; HUANG et al.,
2015). Normalmente, o cdlculo de convolugao é feito e uma fungéo de ativagao é aplicada
ao resultado deste calculo, sendo o préximo estdgio normalmente uma camada de pooling.
A camada de pooling é responséavel por transformar uma determinada posicao da entrada
em um sumario estatistico dos valores vizinhos a esta posicao (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Uma tipica camada de pooling que calcula o maximo valor de uma vizinhanca de
um tensor é denominada MaxPooling. Esta func¢ao, bem como a convolugao 2D, pode ser

facilmente estendida para o dominio tridimensional.

A MaxPooling 3D é a extensao da MaxPooling para o dominio 3D, ela também
calcula o maximo valor de uma vizinhanca, no entanto a vizinhanca considerada é um
volume de tamanho (L, Q, P). Além do tamanho da vizinhanca a ser considerada, ha
também um outro pardmetro chamado stride. O stride representa qual o incremento deve

ser feito na posicao atual para que o célculo do préximo valor seja realizado.

O pooling de unidades adjacentes pode ser feito com o deslocamento (stride)

de mais de uma linha, coluna ou profundidade, reduzindo a dimensao da entrada e
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Figura 4 — Exemplo do célculo de MaxPooling. (a) Representagdo das vizinhangas e do
stride. (b) Resultado gréfico da fungao de valor maximo.

(a) (b)
Fonte: Elaborada pelo autor.

criando invariancia a pequenos deslocamentos e distor¢oes, que pode aumentar o poder de
generalizacao da rede (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Na Figura 4 temos um exemplo da aplicagao do MaxPooling 3D. Neste exemplo
temos uma vizinhanga de volume (2,2,2) e stride (2,2,2), ndo permitindo a sobreposi¢ao
das regioes. Note que na Figura 4a o stride afeta como a posicao atual é incrementada.
A Figura 4b apresenta o calculo de valor maximo entre todos os vizinhos, utilizado pela

camada MaxPooling.

3.3.3 Fully Connected

Apébs passar pelo estagio de extracao de caracteristicas, a rede deve classificar
as caracteristicas extraidas em uma das classes do dominio. A esses ultimos estagios
atribuimos o nome de estagios de classificagao. A camada mais utilizada para compor os

estagios de classificagdo sao as camadas Fully Connected (FC).

O nome desta camada estd intimamente ligado a como seus neurénios sao conectados,
pois cada um deles esta ligado a todos os neurdnios da camada posterior. A Figura 5
representa esta ligacao, onde cada uma das ligagoes representam um valor, o conjunto
destes valores sao chamados de pesos. Se considerarmos x as entradas e w os pesos da
camada FC, os resultados s sao dados pela multiplicagao matricial entre a entrada e os

pesos da rede.
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Figura 5 — Representacao grafica de entre as ligacoes de uma camada FC.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4 Funcao de Ativacao

As funcgoes de ativacao sao fungoes matematicas aplicadas a saida de cada camada.
O principal objetivo das fungoes de ativagdo é adicionar nao-linearidade aos calculos
realizados pela rede neural, cujo conceito estd intimamente ligado a ativacao de um
neurdnio biolégico. Uma das fungoes de ativagdo mais utilizada atualmente é a ReLLU, que
demonstra ser superior a func¢oes previamente estabelecidas, como a sigmoide e a tangente
hiperbdlica (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

3.41 RelLU

A Rectified Logical Unit (ReLU) (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011) é uma
funcao de ativagdo definida como a parte positiva da entrada. Caso o neurdnio esteja ativo,
a funcao assume o valor da entrada, caso contrario, assume valor zero. Matematicamente
a ReLU ¢é definida como:

ReLU(x) = max(0, z) (3.4)

As fungoes de ativagao tem como objetivo adicionar nao-linearidade as arquiteturas de
rede neurais. A ReLLU fornece esta caracteristica através dos caminhos que se formam de
acordo com os neurdnios ativos (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011).

3.4.2 Softmax

A funcgdo Softmax pode ser vista como uma generalizacao da fungao sigmoide para
multiplos valores. Esta é utilizada para representar a distribuicdao de probabilidade sobre

n classes diferentes. E mais frequentemente utilizada na saida do classificador, porém
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também pode ser utilizada dentro das camadas escondidas. Formalmente a Softmax é
definida de acordo com a Equacao 3.5 (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

softmax(x); = Xj(i:v') (3.5)

onde z; € a entrada no i-ésimo neurdnio e x; sao todos os outros valores.

3.5 Funcao Objetivo

Um aspecto importante quando estamos utilizando uma rede neural artificial é
definir a fungao objetivo. A fungao objetivo é a funcao que o otimizador deve minimi-
zar/maximizar a fim de reduzir a diferenca entre os resultados calculados pela rede e os
valores esperados. Em processos de otimizacao, geralmente buscamos minimizar a fungao
objetivo. Esta minimizacao é guiada através do otimizador, que durante o treinamento
dimensiona o ajuste dos pesos da rede visando selecionar as caracteristicas mais relevantes

para a classificacao.

Em teoria da informacao, a cross entropy consiste em calcular a quantidade média
de bits necessarios para identificar um evento de uma distribui¢do verdadeira p usando um
esquema de codificacao baseado na distribuicao ¢. Essa fun¢ao pode ser usada para definir
a fungdo objetivo de uma rede neural, onde distribuicao verdadeira p; é o valor esperado,
e a distribuicao codificada ¢; é o valor calculado do modelo atual. Formalmente a cross
entropy é apresentada na Equagao 3.6 (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006).

n

£() =~ 3" [pilog (g) + (1 — p)log (1 — g.) (3.6

i=1
onde w sao os pesos da rede, n é a quantidade de observagoes, p; e ¢; sdo o valor esperado

e o valor calculado da i-ésima observacao, respectivamente.

Minimizar a cross entropy significa reduzir a diferenca entre a distribuicdo verda-
deira, classes reais, e a distribuicao codificada, classes calculadas, visando aproximar o
modelo aos individuos do treino, generalizando-o o suficiente para que seja capaz de ser

capaz de representar os individuos do teste de maneira satisfatoria.

3.6 RMSProp

A maioria dos algoritmos de deep learning envolve algum tipo de otimizacao. Oti-
mizacao se refere a tarefa de minimizar ou maximizar a funcao objetivo. Quando tentamos
minimiza-la também atribuimos o termo funcao de custo e cujo valores denominamos

custos.
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Um dos grandes problemas quando utilizamos otimizadores é estimar a taxa de
aprendizado, pois esta afeta significativamente a performance do modelo. O algoritmo de
momentum (POLYAK, 1964) reduz esse problema, mas o faz ao introduzir outro hiper
parametro. Os custos sao frequentemente sensiveis para algumas dire¢oes do espago de
parametros e insensivel a outras. Se supormos que as sensibilidades as dire¢es sao, de
alguma forma, alinhadas a um eixo, faz sentido usar uma taxa de aprendizado tnica para

cada um dos parametros e automaticamente adaptar esses valores ao longo do aprendizado
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O Root Mean Square Propagation (RMSProp) (TIELEMAN; HINTON, 2012) é um
otimizador que adapta individualmente as taxas de aprendizado de todos os pardmetros
do modelo ao dimensiona-los através da acumulacao do gradiente através de uma média
moével ponderada exponencialmente. O objetivo dessa média é descartar os valores mais

antigos a fim de converter mais rapidamente apés encontrar um hiperplano convexo.

Este algoritmo é uma estratégia de minimizacao do erro, baseada na robustez
do RProp (RIEDMILLER; BRAUN, 1993), a eficiéncia dos mini-batches bem como um
balanceamento efetivo dos mesmos. A utilizagao dos mini-batches se da através da utilizacao
de pequenos subconjuntos aleatoriamente escolhidos da base de treino para calcular o

gradiente a cada iteracao da rede.

Em uma rede cujos pesos iniciais sao dados por #, taxa de aprendizado €, taxa de
decaimento p e uma constante pequena 9, usada para estabilizar a divisdo por nimeros
pequenos. Supondo que aleatoriamente m individuos do conjunto de treino (M, 2 .. 2™

sao selecionados com suas respectivas classes 3. O gradiente pode ser calculado como:

1 , ,

9=—Vs > L{f(:0),y) (3.7)

onde ¢ é o gradiente, f é a safda calculada quando a entrada é 2!, os pesos da rede sao 6
e £ é a funcdo que calcula o custo por cada individuo z®.

Apos calcular o gradiente, deve-se adiciona-lo ao gradiente acumulado, formalmente:

r=pr+(l-pgoyg (3.8)

onde r é o gradiente acumulado e p é a taxa de decaimento que dimensiona a maior
importancia para os gradientes mais recentes. O operador ® ¢ a multiplicacdo de Hadamard
(HUANG, 2008), em que cada valor na primeira matriz é multiplicado pelo valor na posi¢ao

correspondente na segunda matriz.

Os valores de atualizacao dos pesos sao calculados a partir do gradiente acumulado
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da seguinte forma:

€
Vo+r

onde A6 sao os valores de atualizacao dos pesos, e v/ + 1 é o fator que escala o € para

Af = —

®g (3.9)

cada um dos pesos.

Apo6s calcular todos os valores para atualizacao dos parametros basta adiciona-los

a0s pesos, ou seja, estamos atualizando os pesos na direcao de g:

0=0+A0 (3.10)

A cada iteracao o gradiente é recalculado para um batch de m individuos, é este
gradiente que atualiza os pesos da rede baseado no fungao de custo £. Este processo ocorre

enquanto o critério de parada da rede nao for atingido.
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4 Metodologia

Esse capitulo descreve a metodologia empregada para o reconhecimento de sinais,
mais especificamente a arquitetura 3D CNN utilizada para o reconhecimento de sinais
da LSA. A Figura 6 apresenta as etapas da metodologia, que sao: Aquisicao de Videos,
Pré-processamento, Aprendizado e Validacao, cada uma das etapas estda detalhada nas

secoes seguintes.

Figura 6 — Metodologia Proposta.

| Pré-processamento Aprendizado

Aquisicéo de Videos —#  Niveis de Cinza

l

NNI

3D CNN e Validacgio

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 Aquisicao de Videos

A base de videos LSA64 contém 3200 videos de sinais da LSA, onde 10 individuos
nao especialistas executam 5 repeticoes de 64 tipos diferentes de sinais usando uma ou
ambas as maos. Os sinais foram selecionados entre os mais comumente usados na LSA,
incluindo verbos e substantivos (RONCHETTT et al., 2016). Alguns exemplos do conjunto

de videos sao apresentados na Figura 7.

A base de videos é composta de dois conjuntos. O primeiro contém 23 sinais
que utilizam apenas uma mao e gravados em ambiente externo, com luz natural. O
segundo contém 44 sinais, 22 com ambas as maos e 19 com uma tnica mao e registrados
em ambiente interno, com luz artificial, para fornecer diferencas na iluminacao entre os
sinais. Em ambos os conjuntos, os individuos vestiram trajes pretos e executaram os
sinais em pé ou sentados, com uma parede branca ao fundo. Para simplificar problemas
com segmentagao, os individuos utilizaram luvas com cores fluorecentes. Cada sinal foi

executado impondo poucas limitagoes, para aumentar a diversidade e o realismo da base
de videos (RONCHETTT et al., 2016).

Todos os 10 individuos eram destros e nao tinham experiéncia com linguas de sinais,

foram instruidos em como executar cada um dos sinais durante as sessoes de registro dos
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Figura 7 — Exemplos de frames extraidos da LSA64.

Fonte: Modificada de (RONCHETTT et al., 2016).

videos, onde praticaram algumas vezes os sinais antes de serem filmados definitivamente.
A camera utilizada foi a mesma em ambos os conjuntos, uma Sony HDR-CX240. O tripé
foi colocado a 2 metros de distancia da parede, a uma altura de 1.5 metros. Marcagdes no
chao foram utilizadas para indicar aos individuos onde deveriam se posicionar. A resolucao

dos videos é 1920x1080, a 60 frames por segundo (RONCHETTT et al., 2016).

A base de dados possui uma versao com cortes que é semelhante a versao original,
porém cada video foi temporalmente segmentado para que os quadros no inicio ou no final
do video, sem movimento nas maos, fossem removidos. Esta versao com cortes da LSA64

foi a escolhida para todos os testes e construcao do modelo.

4.2 Pré-processamento

Como estamos interessados em construir uma metodologia genérica para qualquer
LS e a cor das luvas dos atores poderia facilitar o reconhecimento dos sinais de uma

maneira artificial, optamos por converter os videos para niveis de cinza.

Cada video da LSA64 tem uma quantidade de frames diferente. Para normalizar a
quantidade de frames por video para 30 frames a técnica NNI é utilizada, pois remove
ou repete frames dependendo se o video original contém mais ou menos que 30 frames,

respectivamente.

Além da normalizacao da quantidade de frames por video, a resolugao espacial
de cada video foi reduzida para 80 x 45 pizels. Dessa forma nés reduzimos o custo
computacional mantendo a proporcao das imagens, de forma que o impacto nos resultados

fosse minimo.
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4.3 Aprendizado

Apébs pré-processar os videos, eles sao utilizados para treinar a rede 3D CNN a fim
de ajustar os filtros da mesma para reconhecer padroes de cada um dos sinais. Idealmente
devemos escolher a melhor configuracao da 3D CNN. Com esse intuito, realizamos testes
com variadas configuracgoes. Definimos como otimizador o RMSprop dado seu sucesso em
estudos relacionados (MNIH et al., 2016; KARPATHY; FEI-FEI, 2015), fungdo objetivo
cross entropy e fungoes de ativagao sao ReLLU com excecao da ultima camada, na qual

utilizamos a Softmax.

Cada um destes testes foi implementado utilizando a API Keras (CHOLLET et al.,
2015) e com a biblioteca Theano (Theano Development Team, 2016) como backend. Todos
os experimentos desta Secao foram repetidos trés vezes, a fim de eximir fatores aleatorios
com a utilizagdo da média dos resultados. A proporg¢ao de treino/teste utilizada foi 80%

para treino e 20% para teste.

Como fator de regularizacao do treinamento, definimos que a taxa de aprendizado
comecaria em 0,001 e seria reduzida pela metade caso a funcao de custo nao fosse reduzida
em 5% nas préximas 20 iteragoes. O treino é finalizado caso a taxa de aprendizado
caia pela quarta vez ou se o nimero de iteracoes exceder 150. Os outros parametros do

optimizador foram utilizados com seu valor padrao (p de 0,9 e taxa de decaimento igual a
0) (TIELEMAN; HINTON;, 2012).

Para escolher a melhor quantidade de camadas de convolugao 3D foram realizados
testes com 2, 3 e 4 camadas de convolugao 3D, cada uma acompanhada por uma MaxPooling
3D. Nestes testes utilizamos 32 filtros de tamanho (3, 3,3) em cada camada de convolucao
3D e em cada camada MaxPooling 3D um ntcleo de convolugao de tamanho (3,3,3) e

stride (2,2,2). No final das redes havia uma tnica camada FC com 64 neurdnios.

Com a quantidade de camadas estabelecida, buscamos balizar a quantidade de
filtros de tamanho (3,3, 3) em cada camada de convolugao. Para isso fizemos testes com
todas as combinacgoes de 32 e 64 filtros, desde a utilizagao de 32 filtros em todas as camadas
até os testes em que todas tinham 64 filtros, a quantidade de filtros foi limitada a 64 devido
a problemas de memoéria insuficiente. Apés definir a quantidade de filtros por camada,
fizemos testes incrementais comegando com uma unica camada FC, até que em 4 camadas
FC o resultado permaneceu praticamente o mesmo que 3 camadas, entao optamos por

utilizar apenas 3 camadas FC.

A arquitetura que obteve o melhor resultado esta visualmente apresentada na
Figura 8, em que optamos por representar as camadas de convolucao 3D e MaxPooling
3D em uma s6 para simplificar o entendimento. A arquitetura contém 3 camadas de
convolugao 3D, cada uma seguida de uma camada de MaxPooling. Apods a tltima camada

de MaxPooling, a arquitetura possui 3 camadas FC de 256, 128 e 64 neurdnios, nesta
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sequéncia.
Figura 8 — Arquitetura 3D CNN proposta para o reconhecimento da LSA.

3D CONV 3x3x3 3D CONV 3x3x3 3D CONV 3x3x3
MAXPOOL 3x3x3,5=2 MAXPOOL 3x3x3,5=2  MAXPOOL 3x3x3,s5=2

80x45x30 32@39x21x13 64@18x9x6 64@7x3x1 256

Fonte: Elaborada pelo autor.

A primeira convolugao usou 32 filtros (3,3,3) e é seguida por uma camada de
MaxPooling 3D de nicleo de convolugdo (3,3, 3) e strides (2,2,2). A segunda e a terceira
contém 64 filtros (3, 3, 3) e ambas sdo seguidas por uma camada MaxPooling 3D com nticleo
de convolugao (3,3, 3) e strides (2,2,2). Todas as camadas apresentadas utilizam a ReLU
como funcao de ativagdo. A tltima camada FC usa a funcao Softmax para interpretar as
64 saidas da rede, pois representam a probabilidade de uma dada classe pertencer a uma

das 64 classes presentes na base.

4.4 Validacao

O objetivo dessa etapa consiste em medir o desempenho e promover a validagao dos

resultados obtidos. Este trabalho utiliza as estatisticas: Acuracia, Sensibilidade e Precisao.

Estas estatisticas sao calculadas com base na relacao entre qual foi o sinal reconhe-
cido pela 3D CNN com o seu tipo real do sinal. A matriz de confusao é uma maneira de
visualizar a quantidade de classes que foram corretamente classificadas e onde houve erros
de classificagao. Neste trabalho convencionamos que as colunas representam as classes

verdadeiras, enquanto as linhas representam as classes reconhecidas pela 3D CNN.

A Tabela 3 representa um exemplo de matriz de confusdo. O reconhecedor classificou
10 individuos A corretamente, porém classificou incorretamente 2 como classe B e 3 como
classe C. Além disso, temos que o reconhecedor classificou 2 individuos C' como classe
A. Entao, para a classe A, temos 10 Verdadeiros Positivo (VP), 5 Falsos Negativo (FN)
e 2 Falsos Positivo (FP). Os Verdadeiros Negativo (VN) representam a quantidade de
individuos das outras classes (B e C, neste caso) que foram classificados corretamente,
resultando em 26 individuos. De maneira similar, estes valores podem ser obtidos para as

classes B e C.

A acuréacia é definida na Equacgao 4.1 e corresponde a taxa de classificagdes corretas,

sendo definida como a razao entre o nimero de individuos na amostra em estudo que foram
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Tabela 3 — Exemplo de matriz de confusao com 3 classes

A|B|C
Al10] 0 | 2
B2 141
cl3]1]|12

classificados corretamente e o niimero total de individuos. Da maneira que é calculada,
esta métrica representa a performance geral do teste, diferentemente da sensibilidade e

precisao, explicadas mais abaixo.

o VP+VN
Acurdcio = &b N T FP L FN (41)

A sensibilidade (Equagao 4.2) define a propor¢ao de Verdadeiros Positivos identifi-
cados nos testes, indicando o quao bom o teste é para identificar uma determinada classe

A em relacao a quantidade de individuos A presentes no teste.

. VP
Sensibilidade = VPLEN (4.2)

A precisao (Equagao 4.3) representa a proporcao de Verdadeiros Positivos quando
consideramos a quantidade de Positivos classificados no teste, indicando o quao bom esse
teste é para identificar uma determinada classe A baseado na quantidade de vezes que o
reconhecedor classificou um individuo como A. Perceba que, assim como a sensibilidade, a
precisao varia de classe para classe, portanto cada classe possui valores individuais para

sensibilidade e precisao.

VP
Precis¢o = —————— 4.
recisao VP FP (4.3)
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados produzidos pela metodologia apresentada e a
analise dos mesmos. Os resultados estao organizados de acordo com a ordem apresentada

no Capitulo 4.

Os primeiros experimentos realizados foram para descobrir a quantidade de camadas
convolucionais a serem utilizadas na arquitetura 3D CNN. As médias das acurécias dos 3

experimentos para cada quantidade de camadas estao apresentadas na Figura 9.

Figura 9 — Resultados dos experimentos para cada quantidade de camadas de convolugao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A diferenca na acurdcia média quando utilizamos 2 e 3 camadas de convolucao
foi de 5,08 pontos percentuais (pp). Ao adicionar uma quarta camada, o resultado médio
permaneceu praticamente o mesmo que obtivemos com 3 camadas, subindo apenas 0,07
PP, que nao chega a ser considerado uma grande melhoria nos resultados, no entanto gera
um aumento no custo computacional. Por esse motivo, optou-se por utilizar 3 camadas

nos testes seguintes.

Nos testes anteriores, todas as camadas de convolucao utilizavam 32 filtros. A
fim de utilizar uma quantidade mais apropriada de filtros em cada camada, realizamos
experimentos com todas as combinagoes de 32 e 64 filtros para cada camada. Os resultados

destes testes sao apresentados na Figura 10.

E possivel perceber que hd uma queda de desempenho quando um afinamento da

topologia é criado, ou seja, quando a quantidade de filtros de uma camada é menor do
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Figura 10 — Resultados dos experimentos para cada configuragao de rede utilizando 32 ou
64 filtros em cada camada de convolugao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

que a quantidade de filtros da camada anterior. Este fato é verificado quando utilizamos
as configuragoes (32, 64,32), (64, 32,32), (64,32,64) e (64,64, 32), onde hd uma redugao
na acuracia dos testes. A melhor configuracao obtida através dos testes foi a (32,64, 64),
que conseguiu um desempenho superior até mesmo da configuracao (64,64,64), que
supostamente deveria apresentar os melhores resultados, obtendo a acurécia de 88, 87%,
4,63 pp acima da acuracia do experimento inicial que utilizava apenas 32 filtros em todas

as camadas.

Também realizamos testes onde 2, 3 e 4 camadas FC foram testadas na melhor
configuracao. A Figura 11 apresenta a média das acuracias obtidas nos testes utilizando
1, 2, 3 e 4 camadas FC. Adicionamos mais camadas FC até que a acuracia média nao
obtivesse uma melhora significativa nos resultados, fato que se deu ao adicionarmos a
quarta camada, onde o resultado foi uma acuracia média menor quando comparada a

acuracia média com 3 camadas.
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Figura 11 — Resultados dos experimentos com 1, 2, 3 e 4 camadas FC.

100 -
95 -
90 -
85 -
B0
75 -

70 -

Acuracia (%)

65 -|
B0
55

50 -

2 ' ' 3
Quantidade de camadas Fully Connected

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4 apresenta a matriz de confusdo da soma dos 10 testes realizados com a
melhor arquitetura encontrada em nossos experimentos (Figura 8), variando aleatoriamente

os individuos utilizados para treino e teste em cada um destes.
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A partir da matriz de confusao calculamos as médias da sensibilidade e precisao
para cada uma das classes, sendo estes valores apresentados na Tabela 5. Temos que as
menores sensibilidades foram encontradas para os sinais 3, 4, 46, 59 e 48 e 0os menores
valores de precisao em 3, 6, 49, 42 e 20. Neste conjunto das piores sensibilidades e precisao
temos o par de sinais 3 e 4, Vermelho e Verde, respectivamente, que foram bastante

confundidos pelo classificador.

Tabela 5 — Média da Sensibilidade e Precisao para cada classe.

Classe Sinal Sensibilidade (%) | Precisao (%)
1 Comida 93,59 84,88
2 Opaco 87,12 97,46
3 Vermelho 77,78 66,67
4 Verde 80,61 88,67
5 Amarelo 96,77 100,00
6 Brilhante 98,78 81,82
7 Azul claro 97,98 100,00
8 Cores 90,74 100,00
9 Cor-de-rosa 98,02 100,00
10 Mulheres 93,55 96,67
11 Inimigo 97,22 96,33
12 Filho 93,75 98,13
13 Homem 94,74 95,74
14 Distante 99,08 93,91
15 Gaveta 87,69 95,80
16 Nascer 94,74 90,00
17 Aprender 94,50 100,00
18 Ligar 90,63 93,55
19 Espumadeira 87,16 96,94
20 Amargo 100,00 84,13
21 Doce 90,65 97,00
22 Leite 96,81 98,91
23 Agua 92,52 90,00
24 Argentina 91,89 99,03
25 Uruguai 92,98 95,50
26 Pais 97,06 100,00
27 Onde 97,52 98,33
28 Ultimo Nome 100,00 96,55
29 Zombar 87,72 100,00
30 Aniverséario 93,48 100,00
31 Café da Manha 97,70 100,00
32 Foto 100,00 99,11
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33 Fome 98,81 93,26
34 Mapa 100,00 96,90
35 Moeda 100,00 100,00
36 Musica 97,06 98,02
37 Nave Espacial 98,06 100,00
38 Nenhum 90,91 94,34
39 Nome 100,00 85,06
40 Paciéncia 100,00 96,10
41 Perfume 97,00 97,00
42 Surdo 93,26 83,84
43 Armadilha 88,89 95,41
44 Arroz 97,89 93,00
45 Barbecue 94,38 100,00
46 Bombom 84,09 92,50
47 Chiclete 96,24 91,43
48 Espaguete 84,26 94,79
49 Togurte 94,81 82,95
50 Aceitar 93,28 93,28
51 Agradecer 93,75 92,92
52 Desligar 97,14 88,31
53 Parecer 100,00 89,47
54 Pousar 95,65 90,72
55 Pegar 99,01 90,09
56 Ajudar 100,00 98,68
57 Dancar 98,59 92,11
58 Tomar banho 96,12 97,06
59 Comprar 84,16 96,59
60 Copiar 97,92 95,92
61 Correr 98,97 98,97
62 Perceber 100,00 90,10
63 Dar 98,85 92,47
64 Encontrar 88,33 92,98

Na Figura 12a temos a possivel causa para os erros entre os sinais Vermelho e

Verde. Nela temos 3 frames que representam os principais pontos de interesse em cada um

dos gestos, sendo eles movimentos verticais que vao do queixo ao topo da cabeca, sendo o

sinal das maos representado por dois dedos a mostra. Uma situacao semelhante ocorre

nos sinais Agua e Comida (gestos 1 e 23), representados na Figura 12(b) e cujo os gestos

também sao representados através de um movimento vertical, porém iniciando no centro

do térax, indo até o queixo e retornando a posicao inicial.
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Figura 12 — Exemplos de frames de sinais da LSA64. (a) Comparagao entre frames dos
sinais Vermelho e Verde. (b) Comparagao entre os frames dos sinais Agua e
Comida.

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

De forma similar, verificamos que os sinais 46, 59, 48, 6, 49, 42 e 20 também
apresentavam semelhancas temporais com os sinais reconhecidos erroneamente pelo
classificador. Apesar disso, notamos que uma propor¢ao relativamente alta de sinais
alcangaram o 100% de sensibilidade ou 100% de precisao. As classes de sinais 20, 28, 32,
34, 35, 39, 40, 53, 56 e 62, correspondentes a 15,6% de toda a LSA64 obtiveram 100% de
sensibilidade. Enquanto que 18,8% da LSA64, relativa as classes de sinais 5, 7, 8, 9, 17,
26, 29, 30, 31, 35, 37 e 45, alcancaram 100% de precisao.

A tnica classe de sinal que obteve o 100% em sensibilidade e precisao foi a 35
(Moeda), ao analisar este gesto é notével que é um dos tnicos em que movimentos de
translacdo das maos nao sao presentes, permitindo que o classificador tenha facilidade ao
reconhecé-lo. A sequéncia de frames que representam a classe Moeda é apresentada na

Figura 13.
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Figura 13 — Classe Moeda.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A acurédcia média dentre todos os testes esta apresentada na Tabela 6 juntamente
com a acuracia de trabalhos relacionados. Além da acurdcia também estao apresentados:

a metodologia, base de dados e nimero de classes utilizados em cada trabalho.

Tabela 6 — Comparacao com trabalhos relacionados, em ordem decrescente de acuracia e
agrupados pela base de videos utilizada.

Metodologia Base | nClasses Acc (%)
Proposta 3D CNN LSA64 64 94,22 + 2,12
(MASOOD et al, 2018) CNN + RNN | LSA64 16 95,21
(RONCHETTI, 2017) ProbSOM LSA64 64 91,7
(YANG; ZHU, 2017) CNN + LSTM WLSL 40 98,43
(HUANG et al., 2015) 3D CNN Privada 25 94,2
(PIGOU et al., 2014) CNN CLAPI4 | 20 1,7
(MARIN; DOMINIO; ZANUTTIGH, 2014) | Posigao dos dedos | MKLM 10 91,3
(MOLCHANOV et al., 2015a) 3D CNN VIVA 19 77,5

Quando comparamos os resultados com trabalhos que utilizam caracteristicas
extraidas através de técnicas manualmente desenvolvidas, notamos que ha uma ligeira

vantagem em nossa arquitetura em relagdo a metodologia apresentada por (MARIN;
DOMINIO; ZANUTTIGH, 2014).

A arquitetura também foi promissora quando comparada a outros trabalhos que
usam deep learning. O trabalho de (HUANG et al., 2015) foi o trabalho relacionado cujo
resultado foi o mais proximo do obtido pela metodologia proposta. No entanto, devemos
salientar que a quantidade de informacgoes fornecidas a rede foi um grande diferencial, pois
utilizou 5 videos por individuo, enquanto utilizamos apenas um video em nivel de cinza.
Em (PIGOU et al., 2014), apesar de usar duas redes para reconhecimento, os resultados

nao superam os obtidos neste trabalho.

Utilizando a mesma base deste presente trabalho, temos (RONCHETTI, 2017)
que obteve uma acuracia 2,52 pp abaixo da nossa utilizando-se de uma ProbSOM, que
nao se mostrou tao eficiente ao classificar gestos com um mesmo sentido de movimento
em comparacao com a arquitetura proposta. Além deste trabalho, temos (MASOOD et
al., 2018), que utilizou uma combinagdo de CNN para extragdo de caracteristicas em

conjunto com a Recurrent Neural Network (RNN) para classificagdo. Este obteve 95,21%



Capitulo 5. Resultados 45

de acuracia, mas ao custo da remocao de classes de dificil reconhecimento como os sinais:
Verde-Vermelho e Agua-Comida, que foram classes que foram mantidas em nosso trabalho

e geram impacto a avaliagdo de nossa arquitetura.

Em (YANG; ZHU, 2017) temos a utilizagdo de uma rede CNN em conjunto com
os estados ocultos de uma Long Short-Term Memory (LSTM) que caracterizam a que
classe o préximo frame pertence. O trabalho conseguiu uma acuracia de 98,43%, 4,21
pp acima da nossa acuracia. A utilizacao da CNN como extrator de caracteristicas e a
utilizacao de uma LSTM para classificagdo se mostrou uma combinacao muito eficiente

quando comparado com 3 camadas FC para classificagao.

Quando comparamos os resultados, verificamos que a arquitetura proposta desem-
penha o reconhecimento da LSA64 de maneira satisfatoria, notando ainda que o pior
resultado alcancado ainda supera varios dos trabalhos relacionados. O tinico trabalho
relacionado que obteve resultados superiores, sem retirar individuos da base de videos,

utilizou uma base diferente da utilizada neste trabalho.
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6 Conclusao

O reconhecimento de linguas de sinais por tradutores humanos ainda é uma solucao
onerosa e que necessita de muita experiéncia por parte do profissional. Reconhecedores
automaticos destes cédigos de linguagem sao uma solugao viavel para este problema. Essas
solugoes podem auxiliar as pessoas sem o dominio de uma LS no aprendizado da mesma,

bem como permitir sua comunicagao com deficientes auditivos.

O objetivo deste trabalho foi apresentar uma metodologia computacional para o
reconhecimento de gestos da LSA através de uma técnica de deep learning. A metodologia
se utilizou de uma arquitetura 3D CNN que foi treinada e testada utilizando a base LSA64,

que contém 64 classes de sinais da LSA.

Para avaliar a melhor arquitetura 3D CNN foram realizados varios testes, do niimero
de camadas de convolugao, quantidade de filtros por camada, bem como a quantidade de
camadas de classificagdo. Apés definir a melhor configuragdo para a rede, realizamos 10

experimentos dividindo da base de videos em 80% para treino e 20% para teste.

Um nimero consideravel de classes obteve 100% de sensibilidade ou precisao,
correspondendo a 15,6% e 18,7% das 64 classes de sinais, respectivamente. Por outro
lado, a rede se mostrou incapaz de definir bem as classes que apresentavam padroes de

movimento muito semelhantes, como foi o caso das duplas Vermelho-Verde e Comida—Agua.

Todavia, alguns fatores limitam a extensao dos resultados aqui apresentados, como
a utilizacdo de uma base de videos formada por individuos sem o dominio da LSA, bem
como o fato da validacao da metodologia ser feita em uma tnica base de videos, somando-se

a isto a estimacao manual da topologia da rede e dos hiperparametros.

Levando em consideracao os trabalhos relacionados, hd um grande indicio que
a metodologia proposta é promissora no reconhecimento de lingua sinais, superando a

maioria dos comparativos, apresentando resultados promissores.

6.1 Trabalhos Futuros

Visando solucionar estas limitacoes e dado o grande interesse da comunidade

cientifica, sugerimos como trabalhos futuros:

1. Aplicar um pré-processamento que remova informagoes irrelevantes, como o fundo

dos videos;

2. Utilizar a metodologia com outras bases de videos, incluindo as bases utilizadas por
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trabalhos relacionados, a fim de valida-la com diferentes tipos de entrada, bem como

com diferentes niveis de dominio dos sinalizadores;

3. Utilizar mais videos por individuo, utilizando cada canal RGB individualmente ou

até adicionar videos de profundidade;

4. Combinar o poder da extracdo de caracteristicas temporais da 3D CNN com

classificadores mais robustos como a SVM;

5. Utilizar duas redes 3D CNN, cada uma responsavel por extrair caracteristicas dife-
rentes de uma mesma entrada, posteriormente combinando o vetor de caracteristicas

resultante e utilizando-o em um classificador;
6. Criar uma base de videos para a Libras, visando estudos mais especificos no Brasil.

7. Utilizar técnicas de meta aprendizagem para estimacao da topologia e hiperparame-

tros da rede.
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