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RESUMO

Os gestos humanos, além de complementarem a maneira Como nos comunicamos € expressamos
ideias, podem ser utilizados como agdes especificas em um determinado meio de interacao
humano-méquina, como na manipulacio de um computador diante de uma camera. Para
que esse processo funcione de modo satisfatorio, € necessdrio seguir alguns passos, como
capturar imagens, separar e definir os objetos de interesse, extrair informacdes relevantes
e classificar dados conforme outros previamente conhecidos. Esta dissertacdo propde um
método de reconhecimento de gestos usando redes neurais convolucionais. O procedimento
utiliza técnicas de processamento de imagens, como segmentacao por cor, aplicacao de filtros
morfoldgicos e extratores de contornos e, para a extragdo de caracteristicas e classifica¢do, adota-
se o uso de redes neurais convolucionais. As imagens utilizadas para a obtencao dos resultados
sdo provenientes de duas bases de imagens principais com 24 gestos ASL, uma base propria
construida durante o desenvolvimento deste trabalho e outra base ja conhecida na literatura. Os
resultados foram obtidos e comparados com diversas métricas de avaliacao e demonstraram-se
como promissores para a classificacdo de imagens de gestos estaticos. Esses resultado sdo

comparados com outros trabalhos e arquiteturas de CNN conhecidas da literatura.

Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens. Reconhecimento de Gestos. Redes Neurais

Convolucionais.



ABSTRACT

Human gestures can complement the way we communicate and express ideas, they can be used
as specific actions in a certain type of human-machine interaction, such as when manipulating a
computer in front of a camera. For this process to work correctly, it is necessary to follow some
steps, such as capturing images, separating and defining the objects of interest, extracting relevant
information and classifying data. This dissertation proposes a method of gesture recognition
using convolutional neural networks. The method uses image processing techniques, such as
color segmentation, application of morphological filters and contour extractors and, for the
extraction of characteristics and classification, the use of convolutional neural networks is
adopted. The images used are obtained from two main image datasets with 24 ASL gestures. An
own base built during the development of this work and another base already available in the
literature. The results were obtained and compared with some evaluation metrics and proved to
be promising for the classification of images of static gestures. These results are compared with

other CNN architectures and another methods known from the literature.

Keywords: Digital Image Processing. Gesture Recognition. Convolutional Neural Network.
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1 INTRODUCAO

O ser humano € capaz de analisar, filtrar e reconhecer gestos corporais sem maiores
dificuldades, esteja ele em diversas situagdes. A razdo pela qual isso é possivel deve-se a
combinacao dos sinais da vis@o humana com as interacdes sindpticas que ocorrem ao longo
do desenvolvimento do cérebro, ou seja, seus estimulos durante o crescimento do ser humano
(COUNCIL et al., 2000). Os gestos humanos corporais, além de complementarem a maneira
como nos comunicamos e expressamos ideias, podem ser utilizados para compor um idioma,
por exemplo: a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) (MACHADO, 2017) ou a American Sign
Language (ASL) (INSTITUTE, 2019). Esses gestos podem ser utilizados como ag¢des especificas
em um determinado meio de interacdo humano-méquina, por exemplo na manipulacdo de um
computador diante de uma camera. Para que esse processo funcione de modo satisfatério €
necessario seguir alguns passos, como: capturar imagens, separar e definir os objetos de interesse,
extrair informagdes relevantes, classificar dados conforme outros previamente conhecidos e os
demais possiveis passos (PISHARADY; SAERBECK, 2015).

A evolugdo da computagdo e a facilidade no acesso de novas tecnologias motivou
o desenvolvimento de equipamentos nessa drea de reconhecimento de gestos integrado com
computadores e demais equipamentos, como Kinect € Leep Motion, que sdo exemplos de
inovagdo em tecnologias de dispositivos de entrada e captura de dados (COHEN et al., 2018)
(BETANCOURT et al., 2015) (RIOFRfO et al., 2017). Desse modo, esses dispositivos sao
capazes de capturar e interpretar gestos humanos, proporcionando uma nova possibilidade de
interagdo humano-maquina (GORECKY et al., 2014). As utiliza¢Oes desses dispositivos estdo
presentes nas mais diversas dreas, como: Roboética, Medicina, tradugdo de lingua de sinais,
Computagdo Gréfica e Realidade Aumentada (TECHNAVIO, 2015) (LANGE et al., 2012)
(SHERMAN; CRAIG, 2018).

As metodologias presentes na literatura de reconhecimento de gestos sdo regular-
mente divididas em duas categorias, relacionando-se com os tipos de gestos utilizados, que
podem ser: estéticos ou dindmicos (PISHARADY; SAERBECK, 2015). Os gestos estaticos sao
definidos como aqueles que podem ser descritos somente em uma imagem (ou frame de um
video) para a extracdo de caracteristicas e classificacdo. Para os gestos dindmicos, um conjunto
ou uma sequéncia de imagens € necessdria para representar um unico gesto durante o seu reco-
nhecimento no classificador. Portanto, no uso de gestos estiticos um menor custo computacional

¢ exigido por analisar imagens isoladamente durante a classificac@o, diferentemente dos gestos
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dinamicos no qual exige-se um elevado poder computacional devido ao elevado nimero de dados
que costumam ser obtidos das inimeras imagens.

Além da divisdo em relagdo aos tipos dos gestos, os algoritmos classificadores
também sdo caracterizados em dois grupos levando em consideragdo o seu tipo de aprendizado,
que podem ser: supervisionado ou ndo-supervisionado. Na aprendizagem supervisionada, os
dados sao conhecidos e rotulados previamente, o que torna possivel treinar um algoritmo com
os dados de caracteristicas e suas respectivas classes. Esse fato permite presumir a classe
para uma nova amostra. Na aprendizagem ndo-supervisionada, os dados das amostras sdao
conhecidos, porém a identificacao ou quantidade de classes desses dados sdo desconhecidas.
Dessa maneira, os algoritmos nio-supervisionados, como, por exemplo, o K-Means, descrevem
os dados conforme a organiza¢do dos mesmos.

Na literatura, podemos encontrar inimeras metodologias de reconhecimento de
gestos utilizando aprendizado supervisionado e/ou ndo-supervisionado. Podemos citar alguns
exemplos, como: redes neurais (YANG; TABB, 2002) (ELSOUD; ELNASER, 2009) (NGUYEN
et al., 2015), CNN (OYEDOTUN; KHASHMAN, 2017), Maquina de Vetor de Suporte (Support
Vector Machine) (SVM) (HUANGA; CHANGA, 2011) (OTINIANO-RODRIGUEZ, 2012),
nearest neighbors (BERGH et al., 2011), grafos (TRIESCH; MALSBURG, 2001), distributed
locally linear embeddings (GE et al., 2006) e outros (PISHARADY; SAERBECK, 2015).

Em (OTINIANO-RODRfGUEZ, 2012), sdo apresentadas duas metodologias de
reconhecimento de gestos que utilizam o SVM como classificador e as caracteristicas sdao
extraidas utilizando os momentos de Hu e os de Zernike. A base de imagens utilizada contém
2040 imagens e € composta por 24 gestos estdticos em ASL. Em seus resultados é apresentado
que a metologia que utiliza as caracteristicas dos momentos de Zernike possui maior acuracia
em comparagdo aos momentos de Hu.

Em (ELSOUD; ELNASER, 2009), um método de reconhecimento de gestos uti-
lizando um tipo especial de rede neural denominado Learning Vector Quantization (LVQ) é
apresentado. As caracteristicas utilizadas sdo extraidas utilizando a Transformada e Projecao
Discreta do Cosseno. Os resultados sdo obtidos utilizando uma base de imagens de gestos
estdticos e apresentam variacdo de iluminagdo, rotagao, translacdo e cores nas imagens.

Em (NGUYEN et al., 2015), € apresentada uma metodologia que detecta as regides
de maos nas imagens e efetua os pré-processamentos necessarios para determinar as caracteristi-

cas. Essas mesmas sdo extraidas através do uso de autovetores e autovalores e que a partir desses
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dados € realizada a Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA)
para a selecdo dos melhores atributos. Por fim, os dados sdo classificados utilizando uma rede
neural Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron) (MLP).

Em (OYEDOTUN; KHASHMAN, 2017) € utilizado Deep Learning para reconhe-
cimento de gestos estdticos ASL. Sua metodologia apresenta o uso de diversas técnicas de
processamento de imagens para extrair as melhores formas de todas as imagens da base uti-
lizada. Apés esse passo de pré-processamento dos dados, as imagens segmentadas com as
formas geradas sao utilizadas e comparadas em duas técnicas de classificacio, que sdo as redes
neurais convolucionais e o stacked denoising autoencoder. Esses dois métodos utilizam a prépria
imagem como atributo de entrada dos classificadores.

Em (CHEVTCHENKO et al., 2018) € apresentada uma metodologia que combina o
uso de redes neurais convolucionais com outras técnicas de extracdo de caracteristicas conhecidas
da literatura, que sdo: caracteristicas de Gabor, momentos de Zernike, momentos de Hu e
descritores baseados no contorno. Assim, os autores propdem o que foi denominado por
Redes Neurais Convolucionais baseadas em fusdo de caracteristicas Feature Fusion-based
Convolutional Neural Network (FFCNN), para classificar imagens estdticas de gestos ASL
binarizadas e em tons de cinza. Além disso, € apresentada uma proposta para reconhecimento
dos gestos em tempo real.

Em (RANGA et al., 2018) uma metodologia de extragdo de caracteristicas de
imagens coloridas utilizando o filtro hibrido Discrete Wavelet Transform-Gabor é apresentada.
Os resultados sao obtidos a partir do uso de diversos classificadores, como: Floresta Aleatoria,
SVM, K-Nearest Neighbors (KNN) e CNN, essa ultima apresentou taxas de acertos superiores as
outras técnicas.

Neste trabalho, a metodologia proposta nos capitulos seguintes utiliza técnicas de
processamento de imagens, como: segmentagdo por cor, aplicacdo de filtros morfoldgicos e
extratores de contornos, e para a extracao de caracteristicas e classificacdo adota-se o uso de redes
neurais convolucionais. As imagens utilizadas para a obten¢do dos resultados sdo proveniente de
duas bases de imagens principais com 24 gestos ASL, uma base propria construida durante o
desenvolvimento deste trabalho (PINTO JUNIOR: DE PAULA JUNIOR, 2019) e outra base ja
conhecida na literatura (BARCZAK et al., 2011). Adicionalmente, uma terceira base de imagens
foi utilizada (MOESLUND’S, 2002), para fins de comparacdo com os resultados adquiridos das

duas bases principais. Desse modo, € possivel demonstrar a robustez de arquiteturas simples de
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redes neurais convolucionais juntamente com um conjunto de técnicas de Processamento Digital
de Imagens (PDI), pois os resultados obtidos s@o promissores para a classificacdo de imagens de
gestos estaticos. Esses resultados apresentados sdo comparados com diversas arquiteturas de

CNN conhecidas da literatura e outras metodologias.

1.1 Objetivos

O objetivo desta dissertacao estd no uso de um conjunto de técnicas de processamento
de imagens, que proporcionam em imagens de gestos de maos a remog¢do de informagdes ndao
relevantes e no realce das caracteristicas de suas formas e informagdes de intensidade dos

conjuntos de pixels que geram essa forma.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Propor uma metodologia de pré-processamento de imagens capaz de remover informagdes
ndo relevantes para o reconhecimento de gestos, além de remover ruidos e realcar as
regides de maos e seus detalhes nas imagens;

e Propor arquiteturas de CNN que possuam um menor custo computacional e apresentem
valores satisfatorios de acurécia para as bases de imagens apresentadas;

e Comparar e discutir os resultados obtidos das arquiteturas propostas com outras arquitetu-
ras complexas conhecidas na literatura e outros trabalhos que apresentam metodologias

alternativas de reconhecimento de gestos.

1.2 Organizacao

Os capitulos desta dissertacdo estdo divididos como apresentado abaixo:

e Capitulo 2: apresentacdo de uma resenha das técnicas utilizadas de processamento de
imagens e de Inteligéncia Computacional;

e Capitulo 3: descreve-se a metodologia proposta, os passos adotados na etapa de pré-
processamento das imagens dos gestos e os algoritmos classificadores adotados e suas
arquiteturas;

e Capitulo 4: apresentacio dos experimentos realizados durante a aplicacdo da metodologia
proposta, desde a confeccdo da base de imagens propria ao ambiente utilizado para o

treinamento dos classificadores;
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e Capitulo 5: sdo discutidos os resultados obtidos pelas arquiteturas de CNN propostas e
comenta-se a comparagao desses resultados com os dados obtidos de arquiteturas conheci-
das da literatura e outros trabalhos;

e Capitulo 6: apresenta uma discussdo com os objetivos alcangados, suas contribui¢des e

as perspectivas dos trabalhos futuros.
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2 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo discute as técnicas de processamento de imagens e classificacio de
dados utilizadas neste trabalho. Para realizar o treinamento de determinados classificadores €
necessario extrair dados que contenham atributos caracteristicos relevantes. Porém, ao lidar
com imagens € importante extrair caracteristicas somente das regides de interesse. Técnicas de
segmentacdo, filtros e operagdes morfolégicas podem ser aplicados para aprimorar os detalhes
dessas caracteristicas relevantes para uma aplicacio especifica. Através do uso de redes neurais
convolucionais, ndo se faz necessario extrair vetores de caracteristicas numéricos das imagens,
mas devido a entrada desse tipo de rede ser a propria imagem € relevante que as regidoes de
interesse das imagens sejam realcadas. Com essas consideracdes, uma bom pré-processamento

deve separar as caracteristicas importantes da imagem dos ruidos e das regides de ndo-interesse.

2.1 Operacoes Morfologicas

Ao utilizar segmentadores simples, as imagens binarizadas geradas podem apresentar
elementos distorcidos por ruidos ou textura e imperfeicdes na estrutura e forma da imagem.
Para contornar esses problemas é comum utilizar filtros morfolégicos, pois eles apresentam-se
como uma forte ferramenta para extracdo de componentes de imagens, de modo que sdo tteis na
representacdo e descricdo de formas de uma regido. Esses filtros ndo sdo de uso exclusivamente
em imagens binarizadas, eles também podem ser aplicados nas imagens em tons de cinza
(GONZALEZ; WOODS, 2006).

O uso de filtros morfolégicos consiste em um conjunto de operacdes nao lineares
relacionados a geometria do objeto, onde as operacdes dependem das posi¢cdes dos pixels e ndo
dos seus valores. Por isso, sdo na maioria das vezes utilizados em imagens bindrias. A teoria dos
filtros morfol6gicos é baseada na matematica morfolégica que utiliza a teoria de conjuntos em
sua defini¢do.

As operacdes morfoldgicas sdo determinadas a partir da andlise da vizinhanca de um
ponto central, o conjunto que representa essa vizinhanca é denominado de elemento estruturante.
Os elementos estruturantes costumam ser matrizes bindrias em que seus elementos podem
ser definidos por qualquer geometria, como: linha, quadrado, circulo, prisma e outros. Essas
operacgdes podem ser definidas por duas elementares que sdo a erosdo e a dilatacao.

Na erosao, uma imagem A inicial ao ser processada por um elemento estruturante B,
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para que um pixel inicial de A, , permane¢a na imagem, todo o elemento estruturante deve estar
contido no ponto (X,Y), como podemos exemplificar na imagem da Figura 1. Matematicamente,
podemos definir por: A©GB = {z€ E|B, CA}.

Figura 1 — Exemplo de uma erosio, em que a é a imagem original, b o elemento estruturante e ¢
o resultado

d

d C : ___________ :
d/4 | |
d b [ea4 5
B i i

f 408
A [ o
4/ 3d /4 a8

Fonte: Gonzalez e Woods (2006).

Na dilatagdo, uma imagem A inicial ao ser dilatada por um elemento estruturante
B, quando quanlquer ponto desse elemento estruturante estiver contido no ponto (X,Y) de A,
logo ird ocorrer uma intersecao com A, como podemos exemplificar na imagem da Figura 2.

Matematicamente, podemos definir por: A ® B = (JpcpAp.

Figura 2 — Exemplo de uma dilatagdo, em que a é a imagem original, b o elemento estruturante
e ¢ o resultado

d C

p d/4
d o |d/a | 5

Fonte: retirado de Gonzalez e Woods (2006).

Além dessas operacdes, existem outras operagdes morfoldgicas também importantes,
como a abertura e o fechamento, que sao resultados das combinacdes do uso das operagcdes
elementares. A abertura pode ser definida como uma erosao de A por B, seguido de uma dilatacao
por B, conforme a equac@o: AoB = (A© B) @ B. O fechamento pode ser definido como uma

dilatacdo de A por B, seguido de uma erosdo por B, conforme a equagdo: AeB= (A®B)SB.
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Todas essas operacdes atuam em conjunto com diversos elementos estruturantes e, portanto, cada
operagdo resulta em uma nova imagem. Sua aplicacdo é comum em etapas pds-segmentagao e

em pré-processamento de imagens.

2.2 Extracao de Contornos e Aproximacao Poligonal

Uma das caracteristicas que podem ser extraidas de uma imagem € o contorno dos
objetos nela presente. Esse contorno pode ser util em muitas aplicagdes, seja para classificagao
baseada na geometria dos objetos ou para contabilizar a quantidade de determinados objetos em
uma imagem.

A técnica descrita por (SUZUKI et al., 1985) apresenta um método para geracao de
contornos, no qual para cada elemento da imagem, conjuntos de pontos sdo gerados envolvendo
todas as regides de contorno dos objetos. Assim, ao aplicar essa técnica em uma imagem
qualquer, serdo extraidos todos os contornos dos possiveis objetos da imagem. Percebe-se que
existe uma dependéncia da qualidade dos contornos gerados com o processamento da imagem
antes de sua aplicacdo, pois uma imagem com ruidos ou objetos nao-relevantes resultard em
contornos imprecisos.

Para solucionar esses casos de contornos ruidosos, € possivel utilizar técnicas de
aproximacdo poligonal. Essas técnicas costumam gerar poligonos semelhantes aos conjuntos
de pontos apresentados inicialmente. A técnica descrita em (RAMER, 1972) gera inicialmente
um nimero minimo de vértices que acomodam-se sobre o conjunto de pontos (por exemplo,
um contorno) apresentado. Essa técnica possui um parametro € que define a distancia maxima
entre os pontos da curva original aos pontos do poligono. A partir do €, serdo eliminados
recursivamente todos os pontos de contorno cuja distancia de curva do contorno esteja acima
do limiar € determinado. Assim, quanto menor for o parametro €, mais semelhante serd o
poligono gerado ao conjuntos de dados (contorno) apresentado. Na Figura 3, sdo apresentadas
trés imagens, uma inicial e outras duas imagens com o contorno gerado em verde com valores de
¢ diferentes, para a segunda imagem o valor corresponde a 10% do comprimento do arco e na

terceira imagem a 1%.
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Figura 3 — Exemplo de uma aproximacao poligonal, detalhes em verde

Fonte: retirado de Mordvintsev (2013).

2.3 Aprendizagem profunda (Deep learning)

Topico da area de Aprendizagem de Maquina (Machine learning), a Aprendizagem
Profunda (Deep Learning) é definida como um conjunto de algoritmos baseados em redes neurais
que extraem padrdes abstratos de dados da entrada a medida em que esses dados se propagam
pelas camadas da rede através de técnicas de backpropagation. Esses dados propagados sdao
resultados das informagdes das taxas de acerto a medida que ocorrem as etapas de aprendizagem.

Alguns modelos de Deep Learning sdo capazes de executar a extragdo de caracte-
risticas a partir de dados brutos, como: imagens, texto ou som, € selecionam automaticamente
caracteristicas uteis para o processo de aprendizado. As técnicas de aprendizagem profunda
possuem diversas aplicabilidades nos mais diversos setores, como: reconhecimento facial e de
voz, reconhecimento e tradugdo de textos ou deteccao de doencas a partir de imagens médicas.

A inspiracdo dessas técnicas € o cérebro humano, no qual a informagao € processada
e extraida camada por camada dos conjuntos de neurdnios. Alguns exemplos de algoritmos de
Aprendizagem Profunda sdo as Redes Neurais Artificiais Profundas e Redes Neurais Convoluci-

onais.

2.3.1 Redes neurais artificiais

As Rede Neural Artificial (RNA) sao modelos amplamente utilizados em tarefas de
classificacdo e em indmeras areas do conhecimento. Em uma RNA, o objeto que sera classificado
¢ apresentado a rede através da ativacdo de neurdnios artificiais na camada de entrada. Essas
ativacoes sao processadas nas camadas internas e o resultado converge como um padrao na
camada de saida.

O elemento basico de uma rede neural € o perceptron simples, porém ele sozinho
somente € capaz de resolver problemas linearmente separdaveis. Para resolver problemas nao

linearmente separdveis, € necessdrio utilizar uma rede neural MLP. A MLP consiste em uma
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rede cuja arquitetura é composta, por uma camada de entrada, vérias camadas intermedidrias

ocultas e uma camada de saida, como pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de uma MLP
cam. oculta

() Q}‘
SR
g

Fonte: adaptado de Stutz (2014).

O treinamento de uma rede neural consiste em ajustar os valores dos pesos das
conexodes que interligam os perceptrons entre as camadas, de modo que esse valor modifica as
sinapses artificiais que ativam ou nio os neurdnios para a solu¢do de um problema especifico.
Para treinar uma MLP, um dos métodos mais comuns € usar o algoritmo backpropagation, que
modifica os pesos das conexdes das camadas ocultas a medida que o erro € propagado na dire¢do
contraria a de saida da rede, com o objetivo de adaptar a rede neural a resolu¢ido do problema.
Logo, uma rede treinada para uma tarefa de classificacdo é determinada pelos valores fixados

dos pesos de suas conexdes internas (HAYKIN, 2007).
2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network) CNN sdo am-
plamente utilizadas na literatura nas mais diversas dreas como, por exemplo, classificacdo de
imagens e reconhecimento e deteccao de objetos (VARGAS et al., 2016). Sua estrutura é
resumidamente composta por dois blocos: extracdo de caracteristicas e classificagdo. O bloco
de extragdo de caracteristicas € composto por dois tipos de camadas: convolucao e pooling. O
bloco de classificagcdo pode ser composto por uma rede neural MLP, como mostrado na Figura 5.
A arquitetura da CNN deve ser definida de acordo com a aplicagdo e é geralmente composta por
uma sequéncia de camadas de convolugao e pooling. Além disso, € preciso definir o nimero de

neurdnios em cada camada, tamanho da janela de convolugdo e a escolha de suas func¢des de
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ativacdo. Na literatura j4 foram definidas algumas arquiteturas de CNN como: LeNet (LECUN et
al., 1998), InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2017), InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016),
VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014),
ResNet50 (HE et al., 2016) e DenseNet201 (HUANG et al., 2017).

Figura 5 — Exemplo de uma CNN e suas camadas.

Convolugéao Pooling Convolugao Pooling MLP

Entrada === === =—========-===-== - - NS AN
N

Extragéo de Caracteristicas Classificagao

Fonte: adaptado de Vargas et al. (2016).

No contexto de classificacdo de imagens, a entrada inicial de uma CNN é uma
imagem (matriz bi-dimensional) de seu modelo de cores qualquer, podendo ser, por exemplo:
em tons de cinza ou RGB. Na camada de convolucdo, cada neurdnio estd associado a uma janela
(kernel) que € convoluida com a imagem de entrada durante o treinamento e classificagdo da
CNN. Esta janela de convolucao é composta pelos pesos de cada neurdnio associado. A saida
dessa camada de convolucdo é um conjunto de N imagens, uma para cada um dos N neurdnios.
Por causa da convolucdo, essas novas imagens geradas podem conter valores negativos. Para
evitar esse problema é possivel utilizar algumas fungdes lineares, um exemplo € a funcdo
linear retificada (ReLU) que substitui valores negativos por zero. As saidas dessa camada sao
conhecidas como mapas de caracteristicas.

Depois de uma camada de convolugdo, é comum aplicar uma camada de pooling.
Sua importancia deve-se ao fato de que a camada pode reduzir a dimensionalidade dos mapas
de caracteristicas e, por consequéncia, promover uma reducdo no tempo de treinamento da
rede. Algumas arquiteturas conhecidas possuem uma configuracio de alternincia entre camadas
convolugdo e pooling, mas isso ndo € uma regra. A GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015), por
exemplo, tem cinco camadas de convolu¢@o seguidas por uma camada de pooling. Ap6s toda a

sequéncia de camadas de convolugdo e pooling, € necessério utilizar um algoritmo classificador
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diante de todas as caracteristicas extraidas. Portanto, é possivel utilizar uma rede neural MLP
como camada final que executa a classificagdo com base nos dados da etapa anterior.

Devido ao seu grande numero de camadas e aplicacdes bem-sucedidas, as CNN
sdo uma das técnicas preferidas do aprendizado profundo. Sua arquitetura permite a extragao
automdtica de diversas caracteristicas da imagem, como bordas, circulos, linhas e texturas. Essas
caracteristicas extraidas sdo cada vez mais otimizadas em camadas adicionais. E importante
enfatizar que os valores das janelas aplicadas nas camadas de convolucdo sdo o resultado da

retropropagacdo durante o treinamento da CNN.

2.4 Segmentacao por Cor

O processo de segmentacdo subdivide uma imagem em regides (GONZALEZ;
WOODS, 2006), de modo que € possivel destacar regides que contém caracteristicas de interesse.
Portanto, podem ser implementados diversos algoritmos segmentadores com o foco em um
tipo especifico de dado a ser destacado, como: separagdo de cores, texturas, pontos, linhas,
descontinuidades, bordas, entre outros. Logo, o processo de segmentacdo varia de acordo com a
problematica a ser solucionada.

Quando se apresenta a problemadtica de reconhecimento de gestos, toda a regido de
fundo (background) de uma imagem contendo um gesto nao € de interesse, portanto somente
o conjunto de pixels com a presenca da mao humana deve ser mantido. Um método para essa
segmentacdo é a implementacdo da segmentacdo por remocado de fundo, na qual coletam-se
amostras de imagens do ambiente e em seguida sdo adicionados objetos na cena. Desse modo,
os pixels das novas imagens obtidas sdo comparados com as imagens do cendrio e, onde houver
diferenca de valores, esses pixels serdao mantidos (OPENCV, 2018). Apesar de ser um bom
método, esse tipo de segmentacdo € bastante suscetivel a variagdo de iluminacao do ambiente,
o que provoca falhas no resultado final. Na Figura 6 € apresentado um exemplo desse tipo de
segmentacao.

Um outro método € a segmentacao por cores, no qual é possivel dividir as imagens
em regides que possuam tons de cores previamente definidos. No caso do problema apresentado
de reconhecimento de gestos, os tons de cores a serem segmentados sdo semelhantes aos tons
de pele humana. Para que isso ocorra, € possivel treinar uma rede MLP que aprenda os tons de
cores de pele e, posteriormente, identifique quais dos pixels da imagem pertencem aos conjuntos

de cores de pele ou ndo. Esse método apresenta uma maior robustez, pois s6 depende de que os
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Figura 6 — Exemplo de uma segmenta
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¢ao utilizando a técnica de subtracdo de background

- -

Background Original Subtraction

Fonte: retirado de (Derawi et al., 2010)

conjuntos de cores sejam corretamente definidos. Uma vez que seja apresentado a rede neural
um bom conjunto de cores, o resultado serd satisfatério sem depender de mudanga de iluminacao
ou background do ambiente. Na Figura 7 € apresentado um exemplo desse tipo de segmentacao.

Figura 7 — Exemplo de uma segmentacao utilizando a técnica de segmentacao por cor

Fonte: retirado de (PHUNG et al., 2005).

2.5 Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo sdo utilizadas para medir a qualidade de um modelo
de classificacdo. Para calcular essas métricas € necessario entender a definicdo de matriz de
confusdo, que indica os acertos e erros de um modelo em comparacio com o valor real (GOUTTE;

GAUSSIER, 2005). Na Tabela 1, € apresentado um modelo de matriz de confusio.

Tabela 1 — Matriz de confusao

Valor Real
Verdade Falso

Valor | Verdade | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Previsto | Falso Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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A acurécia apresenta uma performance geral do classificador, seu valor € a razdo do
numero de acertos de um conjunto de amostras por sua quantidade que foram classificadas.
A precisdo aponta dentre a classificacdo de um tipo de classe quantas realmente estdo

corretas. Seu valor € definido pela seguinte equagao:

VP
Precisao = ———— (2.1)
VP+FP

A revocagdo aponta dentre as situa¢des possiveis de classificagao de uma determinada
classe como valor esperado, quantas foram definidas corretamente. Sua defini¢do € apresentada

a seguir:

VP
Revocacdo = —— (2.2)
VP+FN

O F1-Score ¢ uma média harmoOnica que envolve a precisdo e a revocagao, represen-

tada a seguir:

precisao - revocagao

Fl1=2 — —
precisao + revocagao

(2.3)

2.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos bdsicos que serdo utilizados neste
trabalho. Abordaram-se conceitos de operacdes morfoldgicas em imagens, extragdo de contornos
e aproximagao poligonal, defini¢do de aprendizagem profunda, redes neurais artificiais, redes
neurais convolucionais e segmentacao por cor. A compreensao desses conceitos possibilita o

entendimento da metodologia que serd proposta no capitulo seguinte.
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3 METODOLOGIA

Com o uso das técnicas de PDI apresentadas, € possivel desenvolver uma metodologia
de reconhecimento de gestos, como apresentada na Figura 8. Inicialmente, as imagens estao
presentes em uma base e, em sequéncia, sdo aplicadas diversas técnicas de PDI (presentes
no bloco chamado de Processamento de Imagens da Figura 8). Primeiro, é necessario que as
imagens passem por um processo de segmentacdo por cor. Desse modo, somente as regides com
cores semelhantes aos tons de pele humana permanecerao nas imagens. Apds isso, operagdes
légicas de erosdo e dilatagdo sdo aplicadas para eliminacao de furos e buracos e na reducdo de
ruidos nas regides segmentadas.

Para complementar a reducao de ruido, € aplicado um algoritmo detector de contornos
em imagens, que gera o contorno da regido da méo presente na imagem. Devido ao fato de
esse contorno gerado ainda estar suscetivel ao ruido, € utilizada uma técnica de aproximacao
poligonal para remogdo dos ruidos presentes no contorno gerado da regido da mao. Com esta
regido definida através do poligono final, é realizada uma operagdo l6gica AND com a imagem
original em escala de cinza. Desse modo, somente a regido com a presenca da mao juntamente
com as informagdes que podem ser extraidas presentes no interior da palma da mado e dos dedos
em escala de cinza sdo utilizadas para classificagdo. Na etapa de classificacdo, essas imagens
sao utilizadas como parametro de entrada nas CNN e a saida dessas redes sdo as classes dos
gestos para cada imagem. A validacdo dos resultados obtidos € realizada utilizando técnicas de
validagdo cruzada. Por fim, a comparacao dos resultados € analisada.

As imagens presentes na base mencionada foram adquiridas através de uma aplicagdo
desenvolvida para essa finalidade. Com o seu auxilio, foi possivel capturar os gestos de diversos
colaboradores sem dificuldades, pois sempre foi apresentado um exemplo do gesto que deve ser
capturado ao lado da imagem da mao do colaborador.

Durante a etapa de classificacdo, os resultados sdo obtidos através de 4 arquiteturas
de CNN propostas que foram projetadas com o foco em um nimero reduzido de camadas de
profundidade, cujo intuito € reduzir o custo computacional. As arquiteturas das CNN propostas
estdo disponiveis na Tabela 2, essas arquiteturas sao fully connected com um max pooling global
nas camadas de pooling, para regularizacdo dos valores obtidos em cada camada utiliza-se a
funcdo ReLLU. Para complementar esses resultados, foram realizadas também classifica¢des
com outras arquiteturas ja conhecidas e robustas da literatura, das quais podemos citar: LeNet

(LECUN et al., 1998), InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2017), InceptionV3 (SZEGEDY et
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Figura 8 — Fluxograma da metodologia proposta
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).

al., 2016), VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014), ResNet50 (HE et al., 2016) e DenseNet201 (HUANG et al., 2017).

Para a validagdo dos resultados obtidos, adota-se a metodologia de validacdo cruzada.
Nela, € utilizado o hold-out, com parametros definidos em 75% da base de imagens para treino
e os 25% restantes para teste. Essa divisdo € realizada apds uma permutagdo entre todas as

imagens e os resultados finais sdo obtidos apds a média de 10 execugdes.

3.1 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi abordada a metodologia da pesquisa desenvolvida, assim como
descreveu-se cada passo necessario e de que modo foram realizados os experimentos, bem como
os classificadores e as técnicas de validagdo utilizadas.

No capitulo seguinte, sdo explanados os experimentos realizados a partir da metodo-

logia proposta e serdo discutidos os caminhos necessdrios que levaram a sua construcao.



Tabela 2 — Arquitetura das CNN propostas

Profundidade CNN1 CNN2 CNN3 CNN4

| Convolucdao | Convolu¢do | Convolugao | Convolucdo
(5x5) (5x5) (5x5) (5x5)

) Max Pooling | Max Pooling | Convolucdo | Convolucio
(2x2) (2x2) (7x7) (7x7)

3 Convolugdo | Convolucdo | Max Pooling | Convolucio
(5x5) (7x7) (2x2) (9x9)

4 Max Pooling | Max Pooling | Convolugdo | Max Pooling
(2x2) (2x2) (5x5) (2x2)

5 Convolugdo | Convolugdo | Convolugdo
(5x5) (7x7) (5x5)

6 Convolugdo | Max Pooling | Convolugdo
(7x7) (2x2) (7x7)

7 Max Pooling | Convolucdo | Convolucio
(2x2) (5x5) (9x9)

3 Convolugdo | Max Pooling
(7x7) (2x2)

9 Convolugdao | Convolugdo
(9x9) (5x5)

10 Max Pooling | Convolucao
(2x2) (7x7)

1 Convolugao
(9x9)

12 Max Pooling
(2x2)

Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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4 EXPERIMENTOS

Conforme a metodologia apresentada no capitulo anterior, foram desenvolvidos os
experimentos necessarios que proporcionaram a aquisi¢do dos resultados. Inicialmente, elaborou-
se a confeccao de uma base de imagens com os 24 gestos estdticos que compdem o alfabeto
ASL, com excecao dos gestos das letras J e Z, que s@o gestos dinamicos e, por isso, ndo foram
capturados. A aquisi¢do dessas imagens contou com a participagcdo de 8 pessoas de diferentes
etnias, em um ambiente controlado de laboratério com a presencga de luz artificial e sem um
background fixo e regular.

Durante a captura desses gestos, foi utilizada uma cimera Logitech Brio, com a
resolugdo definida em 1920x1080 pixels. Assim, foram capturados videos com a duragdo de
5 (cinco) segundos para cada um dos 24 gestos. A partir de cada um desses videos, foram
extraidos 5 frames com a resolucdo de 400x400 pixels para compor as imagens de cada gesto
por pessoa, compondo a base com um total de 960 amostras. Para aumentar a quantidade e
a variedade de amostras da base prépria criada, foram aplicadas rotagdes de 20° no sentido
horério e anti-horario, e uma mudanca de escala com uma reducdo de 15% de altura das imagens.
Desse modo, a base propria de imagens é composta por um total de 3840 amostras. Na Figura
9, é possivel conferir algumas das amostras de imagens coletadas que compdem a base propria

produzida.

Figura 9 — Amostras dos gestos da base construida

Fonte: elaborado pelo autor (2018).

Para aumentar a variedade da base de imagens de modo que se eleve o nimero de
diferentes amostras, foi utilizada a combinagdo da base prépria com outra base disponivel na
literatura, encontrada em (BARCZAK et al., 2011), que também foi elaborada utilizando os mes-

mos gestos estiticos ASL. Essa outra base (BARCZAK et al., 2011) € constituida originalmente
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de 1815 amostras. No entanto, adotaram-se as mesmas técnicas de translacao e mudanca de
escala que na base propria para elevar esse nimero, totalizando 7260 imagens na outra base,
como pode ser visto na Figura 10. A unido de ambas as bases proporcionou um conjunto de
imagens final de 11000 amostras constituida de 24 gestos, com uma enorme variedade de formas
de maos e tons de pele. Algumas variedades para o gesto A estdao presentes na Figura 11. Na

Figura 12 sdo apresentadas algumas imagens de diferentes gestos.

Figura 10 — Amostras dos gestos da base (BARCZAK et al., 2011)
—~

Fonte: retirado de (BARCZAK et al., 2011).

Figura 11 — Amostras para o gesto A

Fonte: elaborado pelo autor (2018) e (BARCZAK et al., 2011).

Conforme a metodologia apresentada na Figura 8, € necessdrio aplicar nas imagens
da base uma etapa de segmentacdo. Esse processo € necessdrio devido ao fato de que as
imagens possuem diversas informagdes, como o cendrio ao fundo, de que a etapa de classificacao
necessita apenas de informacdes extraidas dos gestos formados pelas maos nas imagens. Para
garantir a remoc¢ao do cenario (background), desenvolveu-se uma rede neural MLP para atuar
como um segmentador de cor de pele. Essa MLP foi definida com uma arquitetura que possui

duas camadas ocultas, com 5 e 10 neurdnios, respectivamente. A camada de entrada possui 3
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Figura 12 — Amostras da base de imagens utilizada.
(a) Gesto B (b) Gesto C (c) Gesto D (d) Gesto E

Fonte: elaborado pelo autor (2018) e (BARCZAK et al., 2011).

neurdnios, referindo-se aos tons de cores da paleta RBG. A camada de saida possui somente
1 neur6nio, proporcionando a rede uma decisao bindria: 0 para nao-pele e 1 para pele. Para o
treinamento dessa rede, foram usadas 5 imagens de maos de diferentes etnias sem background e
os valores dos pixels dessas imagens foram usados como parametros de entrada. Para a camada
de saida, usou-se uma mascara das imagens usadas como saida da rede, essa mdscara nos pixels
que possuem cores de pele atribui-se o valor 1 e os pixels de backgroud o valor 0. Desse modo,
associa-se para os conjuntos de valores RGB que representam tons de pele humana a classe 1 e,
caso contrdrio, o valor 0. Na Figura 13 podemos ver algumas das imagens usadas como entrada

da rede e na Figura 14 as mdscaras usadas para definir as classes.

Figura 13 — Amostras das imagens utilizadas na camada de entrada da MLP

Fonte: elaborado pelo autor (2016).

Foram adotadas 10 épocas para o treinamento do segmentador. Apds esse momento,
todas as imagens de maos da base foram segmentadas. Dessa forma, foram geradas as mascaras

das regides propicias a serem pele em comparagdo a imagem original. Observou-se que em
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Figura 14 — Imagens das mdscaras utilizadas para treino da MLP

Fonte: elaborado pelo autor (2016).

diversas imagens existiam ruidos nas mdscaras, como: linhas, buracos e bordas sinuosas, que sao

ruidos e podem ser visualizados na Figura 15.

Figura 15 — Imagens antes e depois da segmentacao por cor, respectivamente

-

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Para corrigir esses problemas, analisou-se que os filtros morfol6gicos podem remover
e corrigir os elementos ruidosos das imagens. Logo, para remover linhas presentes nas imagens,
utilizou-se uma operacao de erosdao com um elemento estruturante do tipo linha (vetor) com um
tamanho de 9 pixels. Na Figura 16 pode-se ver o resultado dessa operacao, no qual diversos
elementos foram removidos.

Apesar do bom resultado, o uso da erosdo provocou o aumento no tamanho das
regides de descontinuidades nas bordas e buracos no interior das imagens. Uma alternativa foi

usar um outro filtro morfolégico, com a operacdo de fechamento com um elemento estruturante
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Figura 16 — Imagens antes e depois da operagdo de erosdo, respectivamente

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

a partir do formato quadrdtico de tamanho 13x13 pixels. Na Figura 17(b) nota-se que diversos

furos da regido da mao na mascara foram preenchidos.

Figura 17 — Imagens antes e depois da operacdo de fechamento, respectivamente

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Apesar dos bons resultados obtidos apds a aplicacdo das operagdes morfolédgicas,
um pequeno grupo de imagens ainda apresentou buracos da regido da palma da mao e ruidos nas
bordas. Para corrigir isso, foi adotado o uso da aproximacao poligonal através de um contorno
gerado.

Na imagem da méscara gerada apds a segmentacao e a aplicacado de filtros morfo-
l6gicos, somente a regido da mao estd presente na imagem. L.ogo, ao aplicar o algoritmo de
geracdo de contornos (RAMER, 1972), somente € gerado um tnico contorno que envolve a

regido da mao presente na imagem. A partir desse contorno, € possivel aplicar um algoritmo
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de aproximagdo poligonal com um parametro € de valor 2. Esse pequeno valor atribuido a €
permite que o poligono gerado seja semelhante ao contorno original, porém com uma distancia
méxima de 2 pixels do ponto no poligono ao contorno original. Assim, adotamos a regido do
interior do poligono como a mascara para a imagem da mao. Isso permite que todos os ruidos
presentes nas bordas e buracos no interior da regido da mao sejam removidos. Na Figura 18(a),
podemos ver o contorno original da mao em verde e o poligono gerado em azul. Na Figura 18(b)
vemos a mascara final gerada.

Figura 18 — Imagem com o contorno gerado e a méscara final, respectivamente

(a) Contorno original em verde e aproximagéo poli-
gonal em azul (b) Mascara final

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

ApOs esses passos, todas as imagens segmentadas de todas as classes ndo apresenta-
ram mais ruidos ou deformagdes. Porém, observou-se uma grande similaridade em sua forma
para alguns gestos. Nas Figuras 19 e 20 € possivel notar essa similaridade entre os gestos A e E
e para os gestos S e T. A partir dessas figuras, € possivel chegar a conclusdo que utilizd-las nesse
estado para treinar uma CNN ird proporcionar classificagdes erradas e falsos positivos para esses
gestos altamente similares, pois na CNN a imagem € o atributo de entrada.

A estratégia adotada para evitar esse problema de similaridade foi transformar as
imagens originais da escala RGB para tons de cinza e aplicar uma operacdo légica AND da
imagem original (em cinza) com a mdscara gerada. Nesse caso, como a mdscara é uma imagem
binarizada, a imagem final conterd somente a regido da mao em cinza e todo o fundo da imagem

serd removido. Assim, todas as informagdes e caracteristicas da palma da mao e dos dedos
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Figura 19 — Imagens segmentadas com formas similares
(a) gesto A (b) gesto E

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Figura 20 — Imagens segmentadas com formas similares
(a) gesto S (b) gesto T

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

estardo presentes na imagem final, juntamente com as informagdes das formas dos gestos. Na
Figura 19 notamos que apesar da forma da mao nos gestos A e E serem similares, a posi¢do do
polegar é uma informacdo que os diferencia. Na Figura 20 notam-se as diferengas para os gestos
SeT.

Ap6s todos os passos da metodologia para os ajustes e corregdes na base de imagens,
esses dados estdo prontos para serem utilizados em um classificador de gestos estéticos. Desse
modo, organizou-se em 4 arquiteturas de CNN que serdo treinadas e testadas. Essas arquiteturas
foram planejadas inspiradas na arquitetura classica LeNet (LECUN et al., 1998), e apresentam

uma simplicidade em suas estruturas e demandam de um menor custo computacional durante a
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Figura 21 — Gestos ap0s a operacao l6gica AND com a imagens original da mao em cinza
(a) gesto A (b) gesto E

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Figura 22 — Gestos ap0s a operacao l6gica AND com a imagens original da mao em cinza
(a) gesto S (b) gesto T

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

fase de treinamento.

Em cada neurdnio das camadas de convolugdo e pooling das arquiteturas propostas,
utilizou-se a func¢do de ativacdo Rectified Linear Units (ReLU). Para classificar as caracteristicas
extraidas pelas camadas da CNN que geram muitos dados, foi adotada uma rede MLP com 400
e 800 neurdnios em suas camadas ocultas, utilizando a fun¢do de ativacdo ReLLU. Na camada
de saida da MLP foram adotados 24 neurdnios, referentes aos 24 gestos estdticos utilizando a
funcdo de ativagao softmax.

Para que seja possivel comparar melhor a robustez das arquiteturas de CNN propostas,

as imagens foram treinadas e testadas com outras arquiteturas ja conhecidas da literatura, que
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sdo: LeNet (LECUN et al., 1998), InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2017), InceptionV3
(SZEGEDY et al., 2016), VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), VGG-19 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014), ResNet50 (HE et al., 2016) e DenseNet201 (HUANG et al., 2017). Todas
as arquiteturas, propostas e da literatura, foram submetidas as mesmas condicdes de treinamento
e validacdo. Em todos os experimentos foi utilizado o método de validacao cruzada holdout.
Portanto, foi adotada para a base uma divisao de 75% das amostras para treino e 25% para teste,
como definido pela literatura em (KOHAVI, 1995). Desses 75% de dados de treino, 5% foram
reservados para validacio durante o treinamento. A divisdo dos dados da base ocorreu de maneira
igualitdria para cada classe. Dessa maneira, nenhuma classe apresenta vantagem por possuir um
maior nimero de amostras. Os resultados obtidos sao uma média de 10 rodadas de execugdes
para cada arquitetura de CNN, e em cada rodada os dados de treino e testes sdo permutados
aleatoriamente, garantindo que ndo haja repeticdo dos grupos de imagens. As métricas finais
do holdout sdo obtidas a partir da média dos resultados das 10 rodadas. Essas métricas foram:
acurdcia, precisao, revocagao e F'/-Score.

Para a execucao das rotinas de treinamento e teste, utilizou-se um servidor com a
seguinte configuragdo: Intel (R) Core i17-6800K @ 3.40GHz CPU, 64 GB de memodria RAM e
2 placas de video NVIDIA Titan Xp. A necessidade de uma mdquina com essa capacidade de
processamento deve-se ao fato de a CNN gerar muitos dados durante a extragdo das caracteristicas
das imagens. O tamanho das imagens com resolu¢dao 400x400 pixels eleva o nimero de dados e

o uso da GPU diminui drasticamente o tempo necessario para o treinamento.

4.1 Consideracoes finais

Neste capitulo foram abordados com detalhes os passos apresentados na metodologia,
como: descricdo da base utilizada, problemas encontrados durante a segmentacao e as técnicas
utilizadas para corrigir as imagens, apresentacdo da classificacdo das imagens e descri¢ao do
ambiente utilizado para executar as simulagdes.

No capitulo seguinte serdo expostos os resultados obtidos para cada arquitetura e

discutido esses resultados com outros trabalhos da literatura.
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5 RESULTADOS

Os resultados obtidos para as arquiteturas propostas estdao disponiveis na Tabela
3. Desse modo, sdo apresentados os resultados com as seguintes métricas adotadas: acurécia,
precisao, revocacao e média F1 score. As arquiteturas propostas apresentam bons resultados,
com taxas de acerto superiores a 96%. Para a CNN 1, com somente duas camadas de convolugao,
atingiu-se uma acuracia de 94,7%. Para as demais arquiteturas de CNN (2, 3 e 4) com mais

camadas de convolucao, as taxas superaram 96%.

Tabela 3 — Resultados obtidos com as arquiteturas de CNN propostas
Acuracia | Precisdo | Revocacao | Média F1
CNN1 | 9471% | 94.77% 94.7% 94.7%
CNN2 | 96.5% 96.54% 96.49% 96.49%
CNN3 | 96.83% | 96.86% 96.82% 96.82%
CNN4 | 96.83% | 96.86% 96.82% 96.82%

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Fica claro com os resultados obtidos que a partir de 3 camadas de convolugao
juntamente com as camadas de pooling modificar esse tipo de arquitetura de rede neural nao
eleva a capacidade de extracdo de caracteristicas e classificacdo da rede para esse problema
de classificacdo. Fazer isso ndo implicard em um aumento significante na acuricia da rede, ao
contrério, elevard os custos computacionais durante a etapa de treinamento, exigindo um maior
uso de CPU e memoria ou uso de GPU. Para complementar as métricas obtidas, foram gerados
graficos relacionando as taxas de acuricia e perda dos dados de treino e validagao durante
cada época do treinamento das arquiteturas. Esses gréficos utilizados neste capitulo possuem a

seguinte legenda:

train_loss - perda durante o treinamento, em vermelho;

val_loss - perda durante a validacdo, em azul;
e frain_acc - acuracia durante o treinamento, em lilas;
e val_acc - acurdcia durante a validacdo, em cinza.

A Figura 23 mostra os passos de treino para a CNN 1 e a Figura 24 para a CNN 3.
Comparando essas imagens, nota-se que um maior nimero de camadas de convolucdo e pooling
proporcionam uma redu¢do no nimero de €pocas necessdrias para a rede neural convergir,
permitindo assim que a rede extraia informagdes das imagens de modo mais veloz e eficaz.

Analisando as dltimas figuras, nota-se que na Figura 23 a CNN 1 converge a partir da época 16,



enquanto na Figura 24 a CNN 3 converge a partir da época 7.

Figura 23 — Taxas de acurdcia e perda durante o treinamento e validagdo da CNN 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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Figura 24 — Taxas de acuricia e perda durante o treinamento e validagdao da CNN 3
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Além desses resultados para as arquiteturas propostas, foram obtidos também os
resultados paras as arquiteturas da literatura LeNet, InceptionResNetV2, InceptionV3, VGG-16,
VGG-19, ResNet50 e DenseNet201. Os dados obtidos estdo presentes na Tabela 4, nota-se que
essas arquiteturas apresentaram métricas com valores superiores a 99%. Apesar do resultado,

essas arquiteturas apresentam um dos casos, uma rede com mais de 200 camadas de profundidade.

Tabela 4 — Resultados obtidos com as arquiteturas de CNN da literatura

Acuracia | Precisdo | Revocacao | Média F1
InceptionV3 99.46% | 99.46% 99.45% 99.45%
Inception ResNetV2 | 99.62% | 99.62% 99.62% 99.62%

ResNet50 97% 97.07% 96.99% 97%

Dense Net201 98.38% | 98.47% 98.37% 98.37%
VGG16 97.54% | 97.57% 97.54% 97.54%
VGG19 97.29% | 97.32% 97.29% 97.3%
LeNet 93.54% | 93.61% 93.53% 93.54%

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Desse modo, observa-se novamente que com o maior nimero de camadas, a extragdo
de caracteristicas ocorre rapidamente e apresenta um nimero muito menor de épocas necessarias
para convergéncia. Assim, € possivel verificar na Figura 25 para a InceptionV3 que essa rede
converge na época 3, e na Figura 26 a rede ResNet50 converge na época 7, em ambos 0s casos
os graficos se apresentam constantes. Apesar do bom resultado, a aquisi¢ao desses dados para
a base de imagens utilizada requisita o uso de uma GPU obrigatoriamente, e € necessario um
tempo consideravelmente superior as demais arquiteturas propostas para as etapas treinamento e
teste.

Os resultados apresentados anteriormente, na Tabela 4, utilizaram as duas bases
(propria e (BARCZAK et al., 2011)) em conjunto, criando um cendrio o mais diferente possivel
entre as imagens, proporcionando uma maior variedade de informagdes. Além desses resultados,
outras simulagdes ocorreram, porém utilizando as bases de imagens individualmente, das quais
foram: proépria e outras duas disponiveis da literatura (BARCZAK et al., 2011) e (MOES-
LUND?’S, 2002). Esses novos resultados estdao dispostos nas Tabelas 5 para as arquiteturas de
CNN propostas e 6 para as arquiteturas disponiveis na literatura. Analisando esses resultados,
constata-se que as CNN sao capazes de extrair as caracteristicas e classificar os padrdes obtidos
suficientemente para alcancar as taxas de acurdcia proximas a 100%, para quase todos os tipos de
arquiteturas e bases de imagens. Esse comportamento das CNN notado motivou o uso das duas

bases de imagens em conjunto, base de imagens propria e a (BARCZAK et al., 2011), pois assim
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Figura 25 — Taxas de acuricia e perda durante o treinamento e validagcao da InceptionV3
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Figura 26 — Taxas de acuricia e perda durante o treinamento e validagdo da ResNet50
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).

€ possivel demonstrar a robustez da metodologia proposta independente das imagens utilizadas.
Além de comparar os resultados obtidos pela metodologia proposta com outras

bases e arquiteturas da literatura, também foi realizada uma comparacdo com outros trabalhos
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Tabela 5 — Resultados obtidos para cada base de imagens individualmente, utilizando as arquite-
turas propostas

Base propria | (BARCZAK et al., 2011) | (MOESLUND’S, 2002)
CNN1 97.53% 98.09% 99.61%
CNN 2 97.74% 98.99% 99.41%
CNN3 98.32% 98.99% 99.61%
CNN 4 98.24% 99.40% 99.41%

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Tabela 6 — Resultados obtidos para cada base de imagens individualmente, utilizando as arquite-
turas disponiveis na literatura

Base propria | (BARCZAK et al., 2011) | (MOESLUND’S, 2002)
InceptionV3 98.44% 99.23% 99.41%
Inception ResNetV2 99.35% 99.74% 99.80%
ResNet50 98.89% 99.11% 98.24%

Dense Net201 99.27% 98.89% 99.02%
VGG16 98.10% 99.58% 99.61%
VGG19 98.32% 99.53% 99.61%

LeNet 86.15% 98.15% 97.65%

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

relacionados que possuem uma metodologia semelhante de classificac@o e utilizam os mesmos
gestos definidos pela ASL. No trabalho (OTINIANO—RODRfGUEZ, 2012), foram utilizados os
momentos de Zernike para extragcdo de caracteristicas e para classificacdo adotou-se o uso de um
SVM. Nos trabalhos (ELSOUD; ELNASER, 2009) e (NGUYEN et al., 2015), também foram
utilizaram momentos de Zernike, mas adotou-se o uso de redes neurais MLP para a classificacao.
Por fim, nos trabalhos (OYEDOTUN; KHASHMAN, 2017), (CHEVTCHENKO et al., 2018)
e (RANGA et al., 2018) diferentes arquiteturas de CNN foram utilizadas para treinamento e
classificacdo. Nota-se que o uso da CNN juntamente com técnicas de processamento de imagens
eficiente produz um excelente desempenho, conforme a metodologia proposta. Esse desempenho
pode ser visto na Tabela 7, que demonstra as taxas de acerto obtidas sdo superiores aos trabalhos
relacionados utilizados nessa comparacao.

Os resultados obtidos com a metodologia proposta foram superiores a outras meto-
dologia presentes na literatura: similares e as que utilizam o mesmo método de classificacdo
de gestos, como em (OYEDOTUN; KHASHMAN, 2017). Desse modo, a acuricia de 96,83%
mostra a robustez da metodologia apresentada, a importancia de preparar e trabalhar as ima-
gens antes de um processo de classificagdo e a necessidade de estudar e analisar os tipos de
arquiteturas de redes neurais convolucionais para obter o0 melhor desempenho com os menores

custos. Durante o uso somente da base de dados (BARCZAK et al., 2011), obtiveram-se taxas
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Tabela 7 — Comparacdo dos resultados obtidos com trabalhos relacionados

Metodologias Acuracia (%)
Metodologia Proposta — base combinada 96.83%
Metodologia Proposta — base (MOESLUND’S, 2002) 99.4%
(OTINIANO-RODRIGUEZ, 2012) 96.27%
(NGUYEN et al., 2015) 94.3%
(ELSOUD; ELNASER, 2009) 90.83%
(OYEDOTUN; KHASHMAN, 2017) 91.33%
(CHEVTCHENKO et al., 2018) 98.06%
(RANGA et al., 2018) 97.01%

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

de acurdcia superiores aos trabalhos (CHEVTCHENKO et al., 2018) e (RANGA et al., 2018)
que utilizam a mesma base, como pode ser visto na Tabela ??.

Na metodologia proposta com o uso da base de imagens combinada (base de imagens
propria e (BARCZAK et al., 2011)) cujo objetivo € aumentar a diversidade de maos, obteve-
se uma precisdo um pouco menor. Porém, apesar dessa reduciao, pode-se demonstrar que a
metodologia apresentada é capaz de adaptar-se a uma variedade maior de imagens de gestos e,

por consequéncia, apresentar bons resultados em aplicacdes em tempo real.

5.1 Consideracoes finais

Este capitulo discutiu os resultados obtidos para a metodologia proposta, onde
apresentam-se graficos de treinamento comparando diversas arquiteturas de CNN e tabelas com
os resultados. Os resultados adquiridos sdo discutidos com outras arquiteturas € com outros
trabalhos da literatura.

No capitulo seguinte serdo abordadas as conclusdes com o trabalho exposto e as

perspectivas futuras para as quais a metodologia apresentada abre possibilidades.
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6 CONCLUSAO

Em reconhecimento de gestos, um dos grandes problemas € lidar com regides de
ndo-interesse das imagens e a extracdo de caracteristicas relevantes para o algoritmo classificador.
Pode-se afirmar que o fundo da imagem e os elementos de cendrio compdem as regides de
ndo-interesse de uma imagem para reconhecimento de gestos. Na metodologia apresentada neste
trabalho, o uso de redes neurais como segmentador de cores para remocao do fundo das imagens
apresentou resultados satisfatorios, apesar dos ruidos presentes nas regides de bordas e furos
no interior de regides das imagens binarizadas geradas. Esse problema pdde ser contornado
utilizando operagdes morfologicas e a geragdo de contornos combinada com uma aproximagao
poligonal. Apresentando assim, bons resultados como um método para separar a regido da mao
do fundo da imagem e a remog¢do dos ruidos. Essa etapa é importante, pois remove objetos de
imagem que nao sdo interessantes para o método de classifica¢do, permitindo que redes neurais
convolucionais possam extrair os recursos de gestos mais relevantes por meio de suas camadas
de convolugdo e pooling e, portanto, para aumentar a precisao da rede.

A proposta de realizar uma operacdo ldgica com as imagens binarizadas das formas
dos gestos e as imagens originais em cinza possibilitou a extracdo de caracteristicas relevantes
da regido da palma da mdo e dos dedos. Em virtude disso, as arquiteturas propostas de CNN
alcancaram altas taxas de acertos com um custo computacional relativamente baixo, devido
ao reduzido nimero de camadas de convolucdo. Dessa forma, os resultados obtidos foram
superiores as metodologias mencionadas em trabalhos relacionados, apontando a relevancia
do método apresentado. Além disso, as arquiteturas propostas alcangcaram resultados muito
semelhantes as arquiteturas ja definidas pela literatura, embora sejam muito mais simples e com
menor custo computacional. Isso € possivel devido a metodologia de processamento de imagem
proposta, na qual todas as informagdes desnecessdrias foram removidas das imagens, permitindo

uma extracdo eficiente de caracteristicas relevantes pela CNN.

6.1 Perspectivas Futuras

A metodologia proposta de processamento de imagens e as arquiteturas simples de
CNN permitem a possibilidade de futuros trabalhos que investiguem o uso e a eficidcia do método
para a implementacdo de reconhecimento de gestos em dispositivos embarcados com limitacdes

de hardware (HALFACREE; UPTON, 2012). Além disso, este trabalho aborda apenas casos de
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gestos presentes em imagens estdticas, sem técnicas para a detec¢do e rastreamento das maos
e o tratamento de oclusdo de maos em reconhecimento utilizando videos. Permitindo assim, a
oportunidade de novos trabalhos para o reconhecimento de gestos dinamicos e a possibilidade
do reconhecimento de gestos em tempo real de aquisicdo de imagens. Logo, faz-se necessario
o estudos de novas técnicas de pré-processamento de dados e imagens, investigando outros
métodos de segmentacdo de cores (XU et al., 2017) (LEI et al., 2016) (ZUO et al., 2017) e
arquiteturas de Deep Learning (NIE et al., 2018) (HASSAN; MAHMOOD, 2018).

6.2 Producoes Bibliograficas

Artigo publicado em periddico:
¢ Raimundo F. Pinto Jr., Carlos D. B. Borges, Antdonio M. A. Almeida, e I4lis C. Paula,
Jr., “Static Hand Gesture Recognition Based on Convolutional Neural Networks”,
Journal of Electrical and Computer Engineering, vol. 2019, DOI: 10.1155/2019/4167890,
2019.
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