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RESUMO: O artigo descrito tem por objetivo, desenvolver uma programacdo que traduz eletronicamente o gestual da
Linguagem Brasileira de Sinais (LIBRAS) através do uso do sensor Kinect (usado no videogame XBox 360 da Microsoft),
redes neurais e processamento de imagens. A aplicacdo tem pretensdo de capturar gestos e testar, realizados livremente
com a mao do usuario, permitindo o treinamento e reconhecendo assim diversos tipos de gestos diferentes, utilizando o
sensor Kinect, que permite a captura de uma imagem juntamente com o0 mapa de profundidade. A partir do rastreamento e
captura de imagens, é possivel distinguir os gestos obtidos, que define letras em particular. O trabalho permite o
acompanhamento de elementos de uma cena & captura, a aprendizagem utilizando matrizes binérias geradas por
processamento de imagens e o reconhecimento em uma Rede Neural Artificial (RNA). Os resultados foram de 88%, bem
acima do minimo aceitavel para uma rede neural, satisfazendo o objetivo deste artigo.

PALAVRAS CHAVE: Gestos; LIBRAS; Neural; Rede; Kinect.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND IMAGE PROCESSING FOR LIBRAS RECOGNITION, USING
KINECT

ABSTRACT: The descriptive paper aims to develop a program that electronically translates the sign of Brazilian Sign
Language (Libras) by using the Kinect sensor (used in the XBox 360 video game from Microsoft), neural networks and
image processing. The application has intention to capture gestures and test freely performed with the user's hand, thus
permitting the training and recognizing several different types of gestures using Kinect sensor, which allows the capture of
an image with the depth map. From the tracking and capturing images, you can distinguish the gestures obtained, which
defines particular letters. The work allows tracking elements of a scene capture, learning using binary matrices generated
by image processing and recognition in an Artificial Neural Network (ANN). The results were 88%, well above the
minimum acceptable for a neural network, meeting the objective of this article.
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INTRODUCAO envolvendo a acessibilidade, e a partir dai, a criagdo de
meios para a comunicagdo e expressdo, no caso deste
Em nosso planeta, sempre houve a necessidade da  projeto, de pessoas que apresentam surdez (SILVA,;
comunicagdo. No universo selvagem, animais utilizam de  GESUELI; KAUCHAKJE, 2003). A teia tecida neste
cores, gestos, sons e demais aparatos para a sua  presente projeto ndo é nova, ja que a vertente cresce
comunicagdo. Morcegos emitem sonares, pavdes utilizam-  exponencialmente no Brasil e no mundo no que diz
se das suas cores e sua Vvisdo para acasalarem-se e  respeito a pesquisas académicas, ressaltando as suas
comunicarem-se, e assim por diante, seguindo um grande  contribui¢cBes sociais. A auséncia de fala, por falta de
leque complexo de exemplos para que possamos apenas  contato com a lingua portuguesa, por surdez ou por
pensar o que ¢, de modo prético, o ato da comunicacdo. No  deficiéncia nas cordas vocais, possibilitou uma dada
caso do ser humano, ndo é diferente, desenvolvemos  parcela da sociedade mundial que criasse a sua propria
nossos codigos, simbolos e sinais para que nossa expressdao  lingua de sinais baseada na falada, ou seja, duas linguagens
seja plena. A variedade € imensa: desenvolvemos a  oficiais dentro de um proprio pais. No Brasil, temos a
expressdo iconografica por meio de quadros, esculturas, e LIBRAS (Lingua Brasileira de Sinais) que envolve
outras linguagens artisticas; o artificio da fala e da escrita  alfabeto, nimeros, gestos e expressdes corporais a fim de
nas mais diversas linguagens em todos os cantos da terra. promover a comunicacdo entre individuos (HAGEN, Rose-
Nesse cenério, fez-se necessaria a criagdo de uma  Marie; HAGEN, Rainer. Goya, 2005). Tal como em nosso
linguagem, tdo complexa e importante quanto qualquer  pais, podemos pensar também as possiveis aplicacdes em
outra: as linguagens envolvendo as necessidades especiais  interfaces semelhantes apresentadas aqui, em outras
(como o Braile e as linguas para surdos, por exemplo).  palavras, ha a possibilidade de tais aplicacbes em
Dada a constante evolu¢do no campo das tecnologias da  reconhecimento de outras linguagens de sinais, como no
informagdo é importante destacar a inclusdo de questGes

32


mailto:luizcarlos_goncalves@yahoo.com.br
mailto:rbandrade@facthus.edu.br
file:///C:/Downloads/roberto.campos@facthus.edu.br
mailto:bruno.romero@facthus.edu.br

caso da ASL (American Sign Language) (Starner, 1998;
Rung-Huei & Ming, 1998; Peres et al., 2006).

Ressalta-se, que o objetivo deste artigo € criar um
prototipo de software que, através da captura de imagens
gestuais via Kinect e treino da Rede Neural Artificial
(RNA), entrelacados em uma gama de conceitos e métodos
que aqui serdo discorridos, produzirdo resultados que nos
permitirdo uma andlise conclusiva das rela¢des envolvendo
homem e computador. Tendo como base trabalhos
anteriores na area, 0S (quais apresentaram positivos
resultados. Esse trabalho inspira-se no intuito de contribuir
com o campo de pesquisa e, consequentemente, com o
meio social que vivemos.

METODOS

O aplicativo foi desenvolvido utilizando a
linguagem de programacdo Java e a linguagem C# nas
plataformas NetBeans IDE 8.0.2 e Microsoft Visual Studio
Express 2013. Os testes foram executados ap6s o
desenvolvimento da aplicagdo em um notebook com
processador Core i7 ¢ 8 GB de memoria. O software foi
desenvolvido em plataformas distintas. Foi buscada a
bibliografia referente & essas linguagens, bem como
pesquisa sobre o funcionamento da tecnologia do sensor de
reconhecimento visual de gestos existentes atualmente no
mercado.

DESENVOLVIMENTO

O campo de pesquisa relacionando homem-
computador e a utilizacdo da captura de imagens para tal,
abriu vérias portas na subéarea, envolvendo jogos e
experiéncias das mais diversas realidades virtuais
aumentadas, como exemplo (Alvarenga; Corréa; Osorio,
2012). Para a execucdo deste trabalho, foram capturadas,
via Kinect, as imagens gestuais estaticas, gestos do
alfabeto de LIBRAS que exigem movimentos como 0s que
representam as letras “Z” e “J”, ndo sendo utilizados para o
aprendizado da RNA. Porém, é preciso que seja
apresentado um dos objetos essenciais para a condugdo
desse projeto. Tendo em mente que hé diversas formas de
se conseguir material iconografico a ser utilizado no treino
da Rede Neural Artificial, neste trabalho, porém foi
utilizado a partir da captura de imagens através do Kinect.
Trata-se de um sensor desenvolvido pela Microsoft e
utilizado no video game Xbox 360 que propicia a captura
de elementos em terceira dimensdo (3D), capturando
movimentos do corpo humano com maior precisdo em
relacdo a dispositivos como o Wiimote, entre outros.

MODELAGEM DO PROTOTIPO

Para a aprendizagem e reconhecimento dos gestos,
foram criados 3 mddulos de software que integram
técnicas de rastreamento de movimento, processamento de
imagens e inteligéncia artificial. A operacdo do software é
dividida em etapas distintas que sdo executadas para
atingir um objetivo em comum.
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KINECT

Diante das inovacdes tecnolégicas e demandas que
surgem hora ap6s hora, fez-se necessario por parte da
indUstria do entretenimento a criacdo de um dispositivo
para que houvesse uma experiéncia plena entre o usuario e
uma outra dimensdo, no caso, nos referimos ao homem e
aos videogames, ou ainda, a relacdo entre o real e o virtual.

Com o prop6sito de sugerir essa experiéncia, foi
criado o Kinect (Figura 1), dispositivo para a captura de
movimentos, utilizado no videogame Xbox 360, fabricado
pela Microsoft em 2010, batendo recordes de venda e
apresentando uma série de possibilidades como ferramenta
utilizada em diversos campos da tecnologia.

Esse dispositivo conecta-se por meio de uma
interface USB 2.0 com o Xbox, Linux ou Microsoft
Windows; possui ainda um motor de angulagdo de camera
— 0 sistema RGB-D — mapeamento de ambientes em 3D,
captacdo de som ambiente, e sensibilidade a profundidade
infravermelha.

Para a comunica¢do do Kinect para Xbox 360 com
o computador, foi utilizada uma fonte adaptadora para o
uso em um laptop, e a utilizacdo do SDK 1.8 (kit para
desenvolvimento de software) contendo APIs, amostras de
codigos e drivers necessarios para que os desenvolvedores
criem suas préprias aplicagdes ao fazerem uso do sensor de
movimento.

Figura 1 - Sensor Kinect.

RASTREAMENTO DA MAO

Quando um ser humano esta presente na frente do
Kinect, o quadro de esqueleto é capturado. Conforme
(MSDN, 2015), a distancia minima entre o Microsoft
Kinect e a pessoa a ser rastreado é de 6 pés
(aproximadamente 1,83m). A pessoa que esta perto do
Kinect é tomada como a pessoa a ser rastreada de acordo
com “Z” que é o eixo de profundidade (é considerado o
tridimensional com 3 eixos X, y e z) tomado como
esqueleto priméario. Até vinte juntas do corpo sdo
rastreadas para dentro do corpo da pessoa. A partir do
esqueleto primario, os pontos do pulso (WristJoint) e os
pontos da méo (HandJoint) sdo obtidos e o rastreamento da
mao proxima ao usuario é efetuado.

Apbs o rastreamento da médo do usudrio, subtrai-
se a mdo do fundo (backgroud), e o menor valor de



profundidade é obtido e registrado como a profundidade
minima.

A partir dos dois pontos (ponto de pulso e da mao)
do esqueleto, sdo convertidos em um ponto de
profundidade. Os pixels fora do alcance da profundidade
(valor minimo e maximo da profundidade) limiar ndo sdo
registrados e sdo marcados com valores de pixels preto
(MSDN,2015).

Figura 2 - Rastreamento da mao.

PROCESSAMENTO DE IMAGEM

O formato de imagem Jpeg ou Jpg (Joint
Photographics Experts Group, um método de compressao
de imagens) foi a extensdo utilizada no processamento das
imagens, pois ele apresenta as mesmas caracteristicas do
modelo bitmap, porém com tamanho reduzido. “Os
bitmaps nada mais sdo do que o conjunto de pixels da
imagem digital, onde o valor de cada pixel representa as
suas caracteristicas de luminosidade e cor. Desse modo, 0s
dados mapeiam a imagem, dando origem ao nome bitmap”
(MARQUES et al., 1999, p. 243). O padrdo adotado
especifica a quantidade de bits utilizada dentro de cada
pixel. Nas imagens no padrdo RGB (Red, Green e Blue,
em inglés) utiliza-se 8 bits para representar cada cor. Desta
forma, para cada pixel deste padrdo de imagem, sdo
necessarios 24 bits (SOLOMON et al., 2013, p. 9).

No trabalho o processamento é usado para realgar
as bordas da imagem em questdo, o conjunto de imagens
utilizadas tem como padrdo 95x95 pixels e divididos em
quadrantes para manipulacdo dos mesmos.

PRE-PROCESSAMENTO

Para efetuar essa etapa, esta foi dividido em duas
partes, sendo elas escala de cinza e o filtro laplaciano. A
escala de cinza foi utilizada primeiramente para prosseguir
com 0 processo, nesta etapa as camadas de cores (RGB)
sdo transformadas em apenas uma soma ponderada das
cores. De acordo com Solomon et al. (2013, p. 12) “a
imagem em escala de cinza é, basicamente, uma soma
ponderada dos canais de cor vermelho, verde e azul”. A
escala de cinza possui pixels que variam entre 0 e 255
totalizando 256 niveis, sendo os valores préximos de zero
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a tonalidade mais proxima de preto e os valores mais
préximos de 255 sdo aqueles que mais se aproximam da
cor branca. A proxima parte é a aplicacdo do filtro
laplaciano, que por sua vez destaca as bordas contidas na
imagem, onde a imagem utilizada ja é capturada pelo
Kinect com o background removido e transformado em
pixels pretos, contendo apenas a mao em destaque,
conforme a Figura 3.

Figura 3 - Etapas da aplicagdo do filtro Laplaciano.

FILTRO LAPLACIANO

Nessa etapa, sdo destacadas as bordas da imagem,
pois sdo os limites e os contornos que contrastam o fundo
do objeto contido na imagem. O método laplaciano entra
nesse processo como detector de bordas. No processo
realiza-se uma aplicacdo de uma matriz de convolucéo
denominado filtro laplaciano, que gera uma nova imagem
com as bordas da imagem ou objetos da imagem original
com fundo preto. Utiliza-se essa matriz para calcular a
intensidade do pixel utilizando uma operagdo ldgica e
aritmética orientada a vizinhanca (MARQUES et al., 1999,
p. 33). Na parte de convolugdo do filtro, os valores de
todos os pixels da imagem original e seus vizinhos (3 x 3)
sdo multiplicados pela mascara “{{0,-1,0} {-1,4,-1} {
0,-1,0}}”.

Os valores sdo somados e cada pixel e sua
vizinhanga se transformam em um novo pixel que €
transportado para uma nova imagem de mesmo tamanho
em relagdo a imagem original.

Figura 4 - Representac&o do filtro Laplaciano.

ara




EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS

No processo de extracdo de caracteristica, a imagem
resultante do filtro com tamanho total de 95x95 pixels é
dividida em uma matriz de 5x5, onde cada quadrante
possui tamanho de 19 pixels, totalizando 25 quadrantes, e a
deteccdo de pontos brancos e pretos nestes quadrantes
geram uma matriz de caracteristicas, onde € identificado se
0 quadrante possui a cor branca; am caso positivo, atribui-
se 0 valor 1, caso contrario atribui-se 0, essa matriz de
caracteristicas é usada posteriormente. A Figura 5 mostra
de forma representativa como a matriz é gerada.

Figura 5 - Extracdo de caracteristicas.

RECONHECIMENTO DOS GESTOS

Foi utilizada uma rede neural artificial (RNA)
denominada perceptron de multiplas camadas (PMC) para
0 reconhecimento dos gestos. A PMC constitui-se de pelo
menos uma camada de entrada, uma camada de saida e
pelo menos uma camada escondida, podendo ter mais de
uma camada escondida, se necessario. Uma rede PMC
aprende e reconhecer padrdes a partir de treinamentos.
Segundo Silva et al. (2010, p. 91)

[...]Jas redes PMC sdo ainda caracterizadas pelas
elevadas possibilidades de aplicacGes em diversos
tipos de problemas relacionados com as mais
diferentes areas do conhecimento [...]”.

As redes neurais artificiais sdo representagdes
simplificadas dos neurdnios bioldgicos humanos, nos quais
0S neurbnios sdo conectados entre si. Os neurdnios
recebem valores iniciais diferentes em suas entradas e cada
valor recebe uma ponderacdo, os resultados séo
acumulados e transferidos para a camada seguinte
utilizando uma funcdo de ativacdo. Para o0
desenvolvimento do trabalho, foi utilizado a funcdo de
ativacdo sigmoide por apresentar uma melhor utilizacéo
em relagdo as demais fungdes existentes, pois sempre
resultam em zero e um, onde os dados existentes no
trabalho, tanto as entradas da rede quanto as saidas s&o
nimeros binarios. A expressdo matematica da funcao
sigmoide é dada pela equacéo 2.

O p—— (1)
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TREINAMENTO DA REDE NEURAL

A perceptron de multiplas camadas é treinada com
o algoritmo back-propagation, onde as amostras sdo
apresentadas a rede com suas respectivas saidas, o qual sdo
calculadas e comparadas com as saidas desejadas. Os erros
encontrados sdo retro propagados para 0s neurdnios das
camadas anteriores até a camada de entrada. E efetuada
uma soma ponderada dos gradientes dos neurdnios da
préxima camada e é gerado o gradiente local (HAYKIN,
2001, p. 194). Repete-se o processo todo até que o erro
médio quadratico seja menor que a precisdo estipulada. O
gradiente local do j-ésimo neurbnio de saida é calculado
conforme a equagéo 2.

&;(m) = (d;(n) — 0;()o;(n)(1 — 0;(n)) )

As épocas de treino sdo quando todas as amostras
passam pelo treinamento uma vez, as épocas podem variar
de acordo com os parametros usados, se 0s parametros
forem diferentes resultardo em uma nova quantidade de
épocas.

Foi abordada neste artigo a utilizacdo do
treinamento  supervisionado, tendo a disposi¢do as
amostras de treino e suas respectivas saidas. Foram
utilizados os valores gerados pelo filtro contidos em um
arquivo de extensdo TXT, onde as entradas e as saidas sao
colocadas manualmente no software de treino e executado
0 processo de treinamento supervisionado. O processo de
teste é realizado posteriormente, com 0S mesmos
procedimentos utilizados no treino na manipulacdo do
arquivo de amostras. Ol processo geral esta representado
na Figura 6.

Figura 6 - Etapas até a rede neural.

Rastreamento e Processamento
Captura de Imagem
1
— —> —_—
Rede Neural l
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RESULTADOS

Para execucdo dos testes feitos, foram utilizadas
420 imagens diferentes da méo.

As letras em Libras “R” e “U” e as letras “T” e “F”
possuem semelhancas. Apds o processo de extracdo de



caracteristicas, geraram valores binarios muito parecidos,
dificultando a difenrenciacdo das letras.

Para os testes realizados, foram tiradas das amostras
as letras “U” e “T”, e também letras que necessitam de
movimento como por exemplo as letras “H”, “J” e “Z” por
ndo representarem a abordagem real que seria o0
reconhecimento de gestos estaticos.

Como método de padronizagdo, foram gerados
pesos iniciais aleatdrios e utilizados em todos os treinos
nas variacBes dos pardmetros; caso ndo processe dessa
forma, os resultados sofreriam altera¢cBes por ndo serem
iguais, gerando diferentes resultados para 0S mesmos
parametros.

Devido ao tempo gasto no treino ser elevado, foi
utilizado uma variagdo no algoritmo de treinamento para
diminuir o tempo na convergéncia da rede. Na utilizagdo
de taxa de aprendizagem dindmica ela sofre variagdes de
acordo com o prdprio histérico de treinamento se ajustando
automaticamente. A taxa de aprendizagem é ajustada para
0,1 e, durante o processo apds 10 épocas, se o erro global
da rede diminuir, acrescenta-se 10% a taxa de
aprendizagem, mas se aumentar, o erro global é decrescido
em 10%.

Na primeira variagdo no treinamento da rede
alfabética de libras, foi utilizado uma camada escondida
com 10 neurdnios e 3 de precisdo (ndmero de casas
decimais), variando as quantidades de amostras de
treinamento afim de descobrir o melhor parametro para
atingir o melhor acerto possivel.

Conforme a tabela 1 foi identificada que com 420
amostras, a rede acertou 85% das 42 amostras de teste que
foram utilizadas em todo o processo.

Tabela 1 - Treinamento da rede alfabética de libras.

Camada Nivel de
Escondida Amostras  Precisdo Acerto
10 105 3 83,00%
10 210 3 83,00%
10 315 3 80,00%
10 420 3 85,00%

Fonte - Dados obtidos pelo autor (2015).

As quantidades de amostras utilizadas foram
relevantes na obtengdo do melhor resultado. A Figura 7
exibe o gréfico de acertividade em relacdo a quantidade de
amostras.

Na segunda variacdo no treinamento da rede
alfabética de libras, foi utilizada uma camada escondida
com 10 neurbnios e 420 amostras por apresentar uma
maior assertividade, e foram variadas as precisfes da rede,
acrescentando de 3 em 3, no qual a precisdo de 12 mostrou
ser superior, acertando 88% conforme Tabela 2.

A modificacdo da precisdo foi relevante na
obtencdo de uma maior assertividade. A Figura 8 exibe o
grafico de assertividade em relagdo a variacdo da precisao.
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Figura 7 - Comparativo de assertividade em relagcdo a

quantidade de amostras.
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Tabela 2 - Treinamento da rede alfabética de libras.

Camada Nivel de
Escondida Amostras  Precisdo Acerto
10 420 3 85,00%
10 420 6 85,00%
10 420 9 80,00%
10 420 12 88,00%
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Figura 8 - Comparativo de assertividade em relagdo a
variacéo da preciséo.
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Fonte - Dados obtidos pelo autor (2015).

Na terceira variagdo no treinamento da rede
alfabética de libras, foram utilizadas 12 casas decimais de
precisdo e 420 amostras. Esses pardmetros foram usados
por apresentarem maior assertividade, e foram variadas as
guantidades de neurbnios na camada escondida para
analisar qual seria o melhor pardmetro possivel. Os
neurbnios foram acrescidos de 10 em 10, no qual
observou-se que, & medida que os neurbnios aumentavam,
o0 nivel de acerto caia conforme mostra a Tabela 3. Foi
identificado que com 10 neurbnios, a rede obteve uma
assertividade superior as demais modificacBes feitas nas
quantidades de neurdnios no treinamento acertando 88%
das 42 amostras de teste.



Tabela 3 - Treinamento da rede alfabética de libras.

Camada Nivel de
Escondida Amostras Precisdo  Acerto
10 420 12 88,00%
20 420 12 76,00%
30 420 12 78,00%
40 420 12 80,00%

As modifica¢fes nas quantidades de neurdnios ndo
foram relevantes na obtencdo de uma maior assertividade.
A Figura 9 contém o gréfico em relagdo a quantidade de
neurdnios na camada escondida.

Figura 9 - Comparativo de assertividade em relagdo a
guantidade de neurdnios na camada escondida.
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CONCLUSAO

Este projeto mostrou ser capaz de efetuar o
aprendizado e o reconhecimento de gestos estaticos através
do uso de um Kinect, Processamento de Imagens e de
Redes Neurais Artificiais. Os resultados foram bem
satisfatorios, com 88% de acertos, porém existem
possibilidades de efetuar melhorias no sistema para
obtencdo de resultados ainda melhores no reconhecimento
dos gestos.

Como trabalhos futuros, espera-se aumentar a
quantidade de gestos para uma melhor experiéncia, tdo
bem como reconhecer os gestos de forma automatica em
tempo real.
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