CO2015

XXIVCONGRESSODEINICIAGAOCIENTIFICA
DAUNIVERSIDADEFEDERALDEPELOTAS

APLICACAO DE REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS EM DADOS
CAPTURADOS PELO KINECT: O ESTUDO DE CASO DO RECONHECIMENTO
DE SINAIS DE LIBRAS

LUCAS TORTELLI'; SIMONE RUTZ2; MARILTON AGUIARS

"Universidade Federal de Pelotas — Imtortelli@inf.ufpel.edu,br
2Universidade Federal de Pelotas — sdrutz@inf.ufpel.edu.br
SUniversidade Federal de Pelotas — marilton@inf.ufpel.edu.br

1. INTRODUCAO

Durante o histérico da evolucdo humana, estes necessitavam comunicar-se
atraves da fala, escrita e 0 mais instintivo de todos, o gesto. Atualmente a tecnologia
baseia-se na comunicagdo escrita, através de dispositivos como teclado para
realizar a troca de informagdes. Porém uma categoria quem tem ganhado destaque
sdo as interfaces gestuais. Porque contém diversas aplicagbes como: telas
sensiveis ao toque em tablets, area de jogos com o Microsoft Kinect™, movimento
do controle do Nintendo Wii e, especificamente na area de tecnologias assistidas
(ALVARENGA,2012)

Segundo censo realizado em 2010 pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica), cerca de 9,7 milhdes de brasileiros possuem deficiéncia auditiva,
sendo que destes afetados 1 milhdo sdo criancas e jovens de até 19 anos
(IBGE,2012). Estes sédo introduzidos nas LIBRAS (linguagem de sinais brasileira)
sem haver contato com o portugués, ou este sendo escasso. A dificuldade de
entendimento da LIBRAS deve-se ao fato dessa comunicagao ser expressa por
sinais que muitas vezes sdo complexos.

A integracdo de técnicas de mapeamento, reconhecimento de padrdes e
aprendizagem de maquina pode ser utilizada para interpretagdo de gestos
especificos. E neste contexto que o projeto LIKI — Libras e Kinect™ Aplicados as
Tecnologias Assistivas, em desenvolvimento pelo grupo de pesquisa, esta inserido.
O projeto busca propor modelos e ferramentas computacionais para auxiliar no
processo de ensino-aprendizagem da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) para
criangas com algum tipo de deficiéncia auditiva.

Mais especificamente, uma das tematicas abordadas pelo projeto trata do
desenvolvimento e a aplicagéo de técnicas de reconhecimento de padrbes para a
identificacao dos gestos. Outras tematicas abordadas no projeto envolve capturar,
especificar e armazenas de modo apropriado os movimentos do usuario utilizando
o sensor Kinect™ (versao 2) e, entao, integra-las em um software que sera utilizado
em sala de aula.

Assim, este artigo pretende apresentar os resultados preliminares com a
aplicagdo de redes neurais convolucionais (CNN) (WANG,2014) para o
reconhecimento de gestos em LIBRAS capturados em imagens 2D. As imagens
utilizadas contém os gestos estéticos, obtidas com o sensor Microsoft Kinect™.

2. METODOLOGIA

LIBRAS consiste em uma lingua que possui sua prépria estrutura gramatical.
Ao contrario da opinido publica a LIBRAS ndo contém relagdo gramatical com o
Portugués, e sim essa esta relacionada a linguagem gestual francesa, desta
maneira assemelha-se a outras linguagens de sinais europeias (SOUSA,2012).
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Assim como todas as demais linguas, LIBRAS contém diversos niveis linguisticos
como: fonologia, morfologia, sintaxe e semantica, desta maneira a linguagem de
sinais ndo compreendem somente sinais, e sim conexdes que a transformam em
uma forma de comunicagdo complexa. Os sinais como sao chamados consistem
em gestos utilizando-se das maos, expressdes faciais, orientagdo do corpo e entre
outras.

Sendo a primeira lingua aprendida por pessoas com deficiéncia auditiva,
lamentavelmente, grande parte das pessoas fora da comunidade surda néao a
compreendem. Esta realidade dificulta a inclusdo do surdo em varios ambientes
(MONTEIRO,2013). Caracterizando desta maneira uma maior exclusdo da
interacdo deste grupo de pessoas, com o restante que nao partilham da mesma
deficiéncia de comunicacao, causando assim uma maior segregagao da sociedade.

O Microsoft Kinect™ é um dispositivo projetado para facilitar a iteracéo entre
0 usuario com a maquina. O dispositivo faz uso de gestos e comandos falados,
revelando um novo modo de comunicagdo com o computador. O Kinect™ é capaz
de reconhecer uma pessoa sob seu campo de visdo, acarretando assim a
descoberta de 25 juncgdes no total, para determinacao dos gestos (SOUSA,2012).
O Kinect™ fornece diversas informacoes para realizar a analise de gestos como:
Imagem do esqueleto com 25 jun¢des, profundidade dos elementos no seu campo
de visdo, uma imagem em full HD (High Definition) e uma imagem em
infravermelho.

A CNN trabalha com células simples e complexas, utilizadas para extragao
implicita de caracteristicas dos padrdes visuais apresentados como entrada, que
posteriormente sdo integradas a uma rede neural Multi Layer Perceptron.

Uma entrada em uma CNN, transforma-se em uma série de camadas ocultas
(DEEPLEARNING,2013). Em que cada camada oculta € composta por um conjunto
de neurdnios, em que cada neurdnio € totalmente conectado aos neurénios da
camada anterior, criando assim uma propagagao de uma caracteristica presente na
imagem. Estas camadas podem sofrer alteracées quando ocorrer o reconhecimento
de uma nova caracteristica. A arquitetura de uma CNN pode ser observada na Figura
1.
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Figura 1. Arquitetura de uma CNN

Um mapa caracteristico € formado para cada camada oculta, criando uma
correlagao entre os pontos de relevancia da imagem. A aplicacao de filtros lineares
em sub-regides desta mesma imagem, adicionando a polarizagdo é chamado de
convolugcdo. Como pode ser visto todo esse processo acarreta em consideravel
esforgco computacional, uma vez que cria diversas camadas de tamanho igual o da
imagem, e aplica fungdes a cada um deles. Para isto surge a necessidade de inibir
esse aumento de complexidade, porém sem perder informacdes. Desta maneira
utiliza-se um conceito chamado de max-pooling, que é uma forma de amostragem,
que visa particionar as sub-regides de cada camada, ressaltando somente a
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caracteristica mais importante. Um exemplo desta técnica pode ser visto na Figura
2.
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Figura 2: Exemplo de aplicacdo de max-pooling

Apos todos os processos compreendidos na CNN, a imagem resultante
consiste em uma sobreposicdo de todas as camadas intermediarias criadas na
execucgdo. Por fim é inserida em uma MLP e seu vetor de pesos é gerado para o
melhor modelo encontrado.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a realizacdo deste trabalho, foi utilizada a implementagdo de CNN
disponibilidade na biblioteca de aprendizado de maquina em Python chamada
Theano(BASTIEN,2012). Esta consiste em uma biblioteca propria para avaliar
expressdes matematicas envolvendo vetores multidimensionais de forma eficiente,
podendo ou nao utilizar GPU (Graphics Process Unity) para realizar o
processamento.

Foram utilizadas imagens de um banco de dados para posturas das maos de
forma estatica (MARCEL,20120) com 6 gestos (a, b, ¢, ponto, cinco e v) produzidos
por 380 pessoas, sendo cada pessoa realizando o mesmo sinal aproximadamente
10 vezes, totalizando 3800 imagens em RGB (Red — Green-Blue) de tamanhos
variados. Primeiramente realizou-se a etapa de pré-processamento dos dados, em
que todas as imagens foram padronizadas para um tamanho 66x76, visando nao
afetar a integridade das informacdes presentes na mesma. As imagens também
sofreram alteragao no seu sistema de cores, executando um filtro para deixa-las
em escala de cinza. Este dltimo diminui consideravelmente o esforco
computacional.

Aplicando as imagens pré-processadas para realizar a execug¢ao, obtiveram-
se 0s seguintes resultados de classificacdo de cada gesto, apresentados na Tabela
1.

Tabela 1: Classificagdo das imagens pelo algoritmo de CNN

Max-Pooling | Tx. Aprendizado | Erro de Validacao | Erro do Melhor Modelo

2 0.0230 45,67% 42,82%

1 0.0114 14.358% 11.025%

Como pode ser observado na Tabela 1, utilizando um nimero menor de Max-
Pooling conserva uma taxa de classificagdo com menor erro em comparagao as
demais, porém os custos computacionais para realizar a aprendizagem sem
diminuir as dimensdes da imagem sao consideravelmente maiores. O numero de
épocas introduzido verifica o limite maximo de treinamento que a rede tera.

Tratando-se de reconhecimento de gestos da LIBRAS, os resultados
alcangados foram satisfatérios levando em consideragdo a quantidade de imagens
trabalhadas, atingindo erro de 14.358%.
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4. CONCLUSOES

A utilizagdo de técnicas de aprendizagem para o reconhecimento de padroes
em gestos de LIBRAS é de suma importancia para a criagdo de uma ferramenta
automatizada. Vale ressaltar que poucos trabalhos realizados conseguiram tratar
este problema de forma integra. A CNN por tratarem-se de realizar o aprendizado
a partir de imagens, podem mensurar resultados satisfatérios, uma vez que realiza
suas técnicas extraindo caracteristicas destas.

Observando o reconhecimento dos gestos selecionados obteve-se uma taxa
satisfatoria de erro de validagcao e do melhor modelo encontrado respectivamente,
14.358% e 11.02%. Desta maneira para trabalhos futuros estimasse realizar a
execucao do algoritmo para um maior conjunto de gestos.
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