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O reconhecimento automaéatico de expressoes faciais ¢ um problema complexo que requer
a aplicacao de técnicas de Inteligencia Computacional, em especial aquelas relacionadas a
area de Reconhecimento de Padroes. A utilizacao destas técnicas nesse trabalho tem como
objetivo estabelecer uma abordagem que permita a diferenciagao de sinais da Lingua Bra-
sileira de Sinais, conhecida por Libras, por meio de um dos seus parametros fonologicos:
as expressoes nao-manuais. Estas expressoes sao formadas pelo movimento da face, dos
olhos, da cabega e/ou do tronco. O objetivo principal da presente pesquisa foi mensurar a
importancia da expressao facial durante a execugao do sinal de Libras e verificar se apenas
a mudanca na fisionomia é suficiente para identificar um sinal. A partir desta premissa,
uma metodologia para o reconhecimento automatico de sinais da Libras foi estruturada
e validada por uma base de dados composta por 10 sinais de Libras capturados por um
sensor RGB-D (Kinect). Esta base de sinais foi construida para esta aplicacao e nela cada
sinal selecionado para sua composicao foi executado por apenas um sinalizador. A base
de sinais de Libras disponibiliza as coordenadas (x,y) da posi¢ao de 121 pontos do rosto
e os videos de cada gravacao de cada sinal. A partir destas informagcoes disponiveis, as
etapas a seguir foram implementadas: (i) detecc@o e recorte da face, que é a regidao de
interesse desse trabalho; (ii) sumarizagao dos videos com as imagens do rosto utilizando o
conceito da maximizacao da diversidade em termos de distancia temporal e da diferenca
de cores no padrao RGB entre os quadros. Esta etapa foi necessaria para eliminar infor-
macoes redundantes e por meio dela foram obtidos os cinco quadros mais significativos
das gravagoes de cada sinal; (iii) criacdo de dois vetores de caracteristicas: um a partir da
concatenacao dos 121 pontos cartesianos disponiveis na base de sinais e outro a partir da
informagao obtida pela aplicaciao do descritor de textura LBP (Padroes Locais Binérios)
em cada um dos quadros significativos; e (iv) classificacao dos sinais aplicando o k-NN
(k-vizinhos mais préximos) e a SVM (Mdquina de Vetores de Suporte). Os melhores pa-
rametros para estes classificadores (respectivamente o parametro k do primeiro, e C e 7
do segundo) foram obtidos a partir de validagao cruzada. A classificagdo dos sinais da
base criada por meio da caracteristica gerada pela aplicagao do descritor LBP nos qua-
dros mais significativos dos videos das gravacoes de cada sinal teve melhor desempenho
que a caracteristica derivada da concatenacao dos pontos cartesianos. J4 em relacao aos



classificadores, o SVM retornou melhores taxas de acerto. Com isso, a acurdcia média de
reconhecimento dos sinais obtida da analise da metodologia proposta aqui foi de 95,3%
evidenciando a potencialidade do modelo proposto. Esse trabalho contribui para o cres-
cimento dos estudos que envolvem os aspectos visuais proprios da estrutura da Libras e
tem como foco principal a importancia da expressao facial na identificacao dos sinais de
forma automatizada.
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The automatic recognition of facial expressions is a complex problem that requires the
application of Computational Intelligence techniques, especially those related to the area
of Pattern Recognition. The use of these techniques in this work aims to establish an
approach that allows the differentiation of signs of the Brazilian Sign Language, known
as Libras, through one of its phonological parameters: non-manual expressions. These
expressions are formed by the movement of the face, eyes, head and/or trunk. The main
objective of the present research was to measure the importance of facial expression during
the execution of the sign of Pounds and to verify if only the change in physiognomy
is sufficient to identify a signal. From this premise, a methodology for the automatic
recognition of Libras signals was structured and validated by a database composed of 10
Libra signals captured by an RGB-D (Kinect) sensor. This signal base was built for this
application and in it each signal selected for its composition was executed by only one flag.
The Libras signal base provides the coordinates (x,y) of the 121-point face position and
the videos of each recording of each signal. From this available information, the following
steps were implemented: (i) face detection and clipping, which is the region of interest
in this work; (ii) summarizing videos with face images using the concept of maximizing
diversity in terms of temporal distance and color difference in RGB pattern between
frames. This step was necessary to eliminate redundant information and through it the
five most significant frames of the recordings of each signal were obtained; (iii) creation
of two characteristic vectors: one from the concatenation of the 121 cartesian points
available in the signal base and another from the information obtained by applying the
LBP (Binary Local Patterns) texture descriptor in each of the significant frames; and (iv)
classification of the signals by applying k-NN (k-Nearest Neighbors) and SVM (Support
Vector Machine). The best parameters for these classifiers (respectively the parameter
k of the first, and C and v of the second) were obtained from cross validation. The
classification of the signals of the base created by means of the characteristic generated
by the application of the descriptor LBP in the most significant pictures of the videos of



the recordings of each signal had better performance than the characteristic derived from
the concatenation of cartesian points. In relation to the classifiers, the SVM returned
better hit rates. Thus, the mean accuracy of signal recognition obtained from the analysis
of the methodology proposed here was of 95.3% evidencing the potentiality of the proposed
model. This work contributes to the growth of studies that involve the visual aspects of the
structure of Libras and focuses on the importance of facial expression in the identification
of signals in an automated way.
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1.1 Motivacao

A Lingua Brasileira de Sinais, conhecida por Libras, é um meio de comunicagao e expressao
da comunidade surda. De acordo com a Lei n? 10.436/2002, a Libras é um “sistema
linguistico de natureza visual-motora, com estrutura gramatical prépria” que, por sua vez,
constitui “um sistema linguistico de transmissao de ideias e fatos, oriundos de comunidades

de pessoas surdas do Brasil”. Por meio desta lei, a Libras tornou-se a segunda lingua oficial
do Brasil.

Segundo a Organizagdo Mundial da Satde (OMS), “mais de 5% da populagao do
mundo - 360 milhoes de pessoas - tem surdez incapacitante'” (OMS, 2015). Em relacao
a populacao brasileira, cerca de 5,09% da populacao - 9,7 milhoes de pessoas - possuem
alguma deficiéncia auditiva, de acordo com o censo 2010 do IBGE (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica) (Almeida, 2014).

Desde que a lingua foi oficializada, temas como a inclusao e a acessibilidade dos surdos
na sociedade foram mais discutidos. Atualmente existem agoes que proporcionam esta
acessibilidade tais como leis que obrigam o ensino de Libras em cursos de licenciatura;
que exigem a disponibilidade de um intérprete em ambientes piiblicos, como nos hospitais,
para possibilitar o atendimento de um surdo; e que impoe a presenca de tradutores ou
intérpretes da Libras necessariamente, pelo menos, em eventos em que surdos estejam
presentes. Além destas, ha ainda uma infinidade de acoes que podem ser feitas para
auxiliar a aprendizagem de Libras e facilitar a comunicacao entre surdos e ouvintes, em
especial quando se trata da aplicacao de técnicas computacionais.

!Perda maior que 40 decibéis (dB) em adultos e uma perda auditiva superior a 30 dB em criancas
com audigao.
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A menor unidade da Libras é chamada sinal. Para determinar seu significado, torna-se
importante a localizacao das maos em relagao ao corpo, a expressao corporal, a orientagao
da palma da mao, entre outros. Além das caracteristicas citadas, h4 um importante
parametro para diferenciar sinais, denominado expressoes nao-manuais, ou seja, expressoes
formadas pelo movimento da face, dos olhos, da cabega e/ou do tronco que compoem a
construgao sintética da lingua (Almeida, 2014). Sao parametros fonolégicos da Libras: o
ponto de articulagao, a configuracao das maos, o movimento, a orientacao da palma da
mao e as expressoes nao-manuais (Almeida, 2014)(Rezende et al., 2016)(Almeida et al.,
2014)(Almeida et al., 2013), conforme apresentado na figura 1.1.

Figura 1.1: Parametros fonolégicos da Libras: Ponto de articulacao (PA), Configuragao de
mao (CM), Movimento (M), Orientacao da palma da mao (Or) e Expressoes ndo-manuais
(ENM).

Fonte: Almeida (2014)

Reconhecer sinais de Libras baseado em seus parametros fonoldgicos por meio de
ferramentas computacionais é desafiador por vérios fatores, sejam eles:

e atualmente nao ha disponivel na literatura uma base completa de sinais da lingua e
em formato que permita validacao robusta de sistemas automaéticos;

e 0 sinal é composto por varios elementos e nao é tarefa trivial identificar qual o inicio
e o fim do sinal; e

e um mesmo gesto pode ser executado de formas distintas por pessoas diferentes.

Duduchi e Capovilla (2006) apresentam as dificuldades ao se organizar um diciondrio
de sinais de Libras de forma acessivel aos seus usudarios. Uma possibilidade é que o
dicionario seja organizado pelo aspecto viso-espacial do sinal, articulacao da mao e imagem
do movimento envolvido (Duduchi e Capovilla, 2006) e ndo por ordem alfabética como
na lingua portuguesa. A figura 1.2 ilustra a representacao de uma palavra no Dicionario
Enciclopédico Ilustrado Trilingue®. Percebe-se, neste caso, a importancia dos desenhos e
do alfabeto gestual como partes integrantes para descrever o sinal, utilizando ferramentas
visuais acessiveis aos surdos.

20 dicionério é dito trilingue por ser baseado na linguagem oral, escrita e de sinais, além de apresentar
os termos em Portugués, Inglés e Libras.
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AN y O ey fémea (1) = ; ’
(género) (sinal usado em: SP) - 1.“
finglés: female (gender): s. f

Qualquer animal que pertenca ao
género feminino. Nos animais em

que cada individuo comporta | I

apenas um sexo, aquele em que se

desenvolvem 0s gametas

femininos, ou évulos. Ex.: A fémea do homem é a mulher; a do ledo é a leoa; a do tigre, a tigresa; a do elefante, a alid;
a do galo, a galinha. (Mio vertical aberta, palma para a esquerda, dedos indicador ¢ polegar unidos, tocando a
bochecha direita. Mové-la ligeiramente para frente, duas vezes.)

Figura 1.2: Significado da palavra “fémea” conforme descrito no Dicionario Enciclopédico
[lustrado Trilingue.
Fonte: Capovilla et al. (2012a)

O trabalho em questao é um estudo exploratorio sobre o potencial de reconhecimento
automatico de sinais a partir de um importante parametro fonoldgico da Libras: a ex-
pressao facial. A expressao facial é uma forma de comunicacao nao verbal resultante de
determinadas configuragoes ou contragoes dos musculos faciais que provocam modificagoes
e deformagoes na face (Fasel e Luettin, 2003). Dessa forma, uma base de dados experi-
mental com 10 sinais de Libras® foi criada para validar tal método de reconhecimento.
Cada sinal foi gravado dez vezes pelo sensor RGB-D Kinect e executado por apenas um
sinalizador?. A metodologia implementada para classificar os sinais, a partir do conjunto
de dados disponiveis, consistiu em:

1. detecgao e recorte da regiao de interesse (rosto) nos videos de cada sinal;
2. sumarizac¢ao do video utilizando o conceito da maximizacao da diversidade;
3. criagao do vetor de caracteristicas; e

4. classificagao do sinal.

Na literatura ainda sao poucos os trabalhos que estudam apenas a contribuicao da
face para a classificacdo de um sinal de Libras. Apesar desse trabalho tratar de apenas
um dos parametros fonolégicos da lingua, buscou-se complementar o trabalho feito em
Almeida (2014) que fez o reconhecimento dos sinais de Libras pelos parametros fonoldgicos
relacionados a trajetéria das maos, tendo, em ambos, metodologias muito similares.

Essa dissertacao é um estudo exploratorio das peculiaridades que envolvem as expres-
sOes nao-manuais para o reconhecimento da lingua brasileira de sinais. Ao final desse
estudo ¢ possivel identificar qual é a melhor representacao para os elementos da base de
dados, além de identificar qual o melhor classificador e seus melhores parametros para esse
tipo de aplicacao dentre os classificadores analisados. Outra contribuicao desse trabalho
¢ a criacao da base experimental contendo sinais de Libras. Este conjunto de dados tenta
representar em parte sinais similares e outros diversos para que o sistema seja robusto o
suficiente para classifica-los. E uma érea de pesquisa em ascensao e que ainda nao tem

3Sinais presentes na base experimental: (1) Acalmar, (2) Acusar, (3) Aniquilar, (4) Apaixonado, (5)
Engordar, (6) Felicidade, (7) Magro, (8) Sortudo, (9) Surpresa e (10) Zangado.
4Sinalizador é a pessoa que executa os sinais em Libras.
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nenhum sistema robusto para a classificacao dos sinais, sendo eles fonemas, frases ou até
mesmo uma conversa, a partir do ponto de vista da Visao Computacional. Ainda que
existam dificuldades inerentes a este problema de reconhecimento, o projeto é motivante
pelo impacto social que um sistema desse porte pode alcancar.

1.2 Objetivos

O objetivo dessa dissertacao ¢é realizar um estudo exploratério a partir da aplicagao de
técnicas de Inteligéncia Computacional para reconhecer sinais de Libras por meio da
expressao facial.

Para que o objetivo seja alcancado, os seguintes objetivos especificos foram estabele-
cidos:

e Criar uma base experimental de dados, que contenha sinais cuja expressao facial se
altere ao longo de sua execucao;

e Aplicar um extrator de caracteristicas que represente bem os dados; e

e Implementar um sistema de classificagao.

1.3 Sistemas de Reconhecimento Automatico de Pa-
droes

Diante da tamanha diversidade de sistemas de reconhecimento automatico de padroes, esse
estudo engloba conceitos abordados em trabalhos sobre o reconhecimento de expressoes
faciais e sobre o reconhecimento de sinais de Libras. Estas abordagens pertencem a uma
gama de problemas classificados como reconhecimento de padroes que, por sua vez, é
um ramo da Visao Computacional. De acordo com Pedrini e Schwartz (2008), a Visao
Computacional procura auxiliar a resolucao de problemas altamente complexos, buscando
imitar a cognicao humana e a habilidade do ser humano em tomar decisoes de acordo com
as informacoes contidas, por exemplo, em uma imagem. As tarefas bésicas para resolver
este tipo de problema sao:

e Aquisi¢ao da imagem //video;

Segmentagao da regidao/objetivo de interesse;

Extracao das caracteristicas sobre a regiao de interesse;

Selecao de caracteristicas; e

Classificacao da imagem /video.

Para alcancar resultados significantes nas dreas citadas, deve-se ter cuidado em relagao
a representacao dos dados, a extragao de caracteristicas, ao algoritmo de aprendizado e
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a representatividade dos dados de treinamento. Estes fatores interferem diretamente na
qualidade da solucao do problema. Dessa forma, em qualquer um dos ramos de pesquisa,
deve ser realizado um estudo profundo sobre o problema e os dados a serem trabalhados.

1.3.1 Reconhecimento de Expressoes Faciais

H&a muitos estudos que buscam entender as emocoes humanas a partir da andlise das ex-
pressoes faciais. Ekman e Friesen (1971) estabeleceram em seu trabalho as 6 emog¢oes uni-
versais: felicidade, tristeza, surpresa, raiva, desgosto e medo, e muitos estudos tem como
foco reconhecé-las. Hamester et al. (2015) identificaram estes sentimentos utilizando uma
abordagem de rede neural convolucional (CNN, do inglés, Convolutional Neural Network)
multi-canais. Cada canal ficou responsavel por um tipo de informacao e seus resultados
se combinaram alcancando uma acurdcia média de 95,8%. Os seus experimentos foram
aplicados ao dataset JAFFE (Japonese Female Facial Expression Database) (Lyons et al.,
1998).

Pedroso e Salles (2012) também utilizaram o dataset JAFFE, reconhecendo os senti-
mentos em trés etapas, sejam elas, deteccao da face através do algoritmo de Viola-Jones
(Ojala et al., 1996), extracao de caracteristicas pelo método estatistico AAM (Active Ap-
pearance Model) e, por fim, a classificacao dos padroes de emogao. Inicialmente utilizou-se
0 k-NN (k-Nearest Neighbors) como classificador e, em busca de mais robustez, utilizou-se
o SVM (Support Vector Machine). Suas melhores taxas de acerto foram obtidas quando
0o SVM com kernel RBF (Fungao de Base Radial, do inglés, Radial Basis Function) foi
aplicado.

A JAFFE é uma base de dados composta por 219 imagens de 10 individuos do sexo
feminino em 3 ou 4 poses nas expressoes neutra, felicidade, tristeza, surpresa, raiva, nojo e
medo. Outras bases de dados de expressao facial também estao disponiveis na literatura,
tais como: AFEW (Acted Facial Expression in the Wild) (Dhall et al., 2012a), SFEW
(Static Facial Expressions in the Wild) (Dhall et al., 2011), HAPPEI (Happy People
Images) (Dhall et al., 2012b) e Kyoto natural images dataset (Doi et al., 2003).

Shan et al. (2005), Zhao e Pietikainen (2007) e Shan et al. (2009) fizeram o reconheci-
mento de expressoes faciais extraindo as caracteristicas das imagens por meio do descritor
de textura LBP (Local Binary Patterns). Shan et al. (2005) e Shan et al. (2009) valida-
ram seus experimentos usando o Cohn-Kanade Facial Expression Database (Kanade et
al., 2000), alcancando uma acurécia de até 95% com o classificador SVM.

Em Liu et al. (2016), o reconhecimento das expressoes raiva, desgosto, medo, felici-
dade, tristeza e surpresa foi realizado, alcancando uma taxa de reconhecimento média de
96,3%. Neste trabalho, as caracteristicas da base estendida Cohn-Kanade (CK+) foram
extraidas por meio de um algoritmo baseado na combinacao de valores dos pizels em
cinza e nas caracteristicas obtidas pela aplicacao do operador LBP. Além disso, a técnica
PCA (Anélise de Componentes Principais, do inglés, Principal Component Analysis) foi
utilizada para reduzir as dimensoes das caracteristicas que sao combinadas pelo valor de
pizel cinza e recursos do LBP.

Por fim, ha trabalhos que enfatizam o estado emocional evidenciado pela expressao
facial. Essa linha de pesquisa é definida como Computagao Afetiva (Sousa et al., 2016).
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Sousa et al. (2016) em seu trabalho desenvolveu um processo de reconhecimento de aspec-
tos emocionais, capturando as imagens com o sensor RGB-D Kinect. O rosto foi detectado
com o algoritmo Viola-Jones e pontos caracteristicos do rosto foram encontrados por meio
da técnica CANDIDE-3 (Ahlberg, 2001). Tendo como referéncia as 6 unidades de ani-
magao fornecidas pelo SDK (Software Development Kit) do Kinect versao 1.8, o processo
de inferéncia foi modelado. Um limiar entre essas unidades foi estipulado e as emocoes
foram classificadas.

1.3.2 Reconhecimento de Sinais de Libras

Trabalhos na linha de reconhecimento de sinais de Libras estao cada vez mais presentes
na literatura. Devido a complexidade da tarefa, problemas pontuais vem sendo atacados
de forma progressiva.

Carneiro et al. (2009), Santos et al. (2015), Gongalves et al. (2016) e Koroishi e Silva
(2015) fizeram estudos baseados na captura de gestos realizados pelas maos. Carneiro
et al. (2009) fez o reconhecimento das 26 letras do alfabeto através da segmentacgao da
mao, aplicando os Movimentos Invariantes de Hu (Hu, 1962) para descrever os objetos das
imagens, pré-classificando-os com uma rede SOM (Mapas Auto-Organizaveis, do inglés,
Self Organized Maps) e classificando-os por meio de redes neurais supervisionados (PS
- Perceptron Simples, do inglées, Single Perceptron e MLP - Perceptron de Multiplas
Camadas, do inglés, Multi-Layer Perceptron). Ambos os classificadores apresentaram
taxas de acerto médias acima de 89%. Gongalves et al. (2016) também utilizou o alfabeto
como padrao, mas excluiu as letras “Z” e “J” que exigem movimento. Assim, seu trabalho
atuou em detec¢ao de sinais estaticos. Para o reconhecimento foi utilizado uma RNA
(Rede Neural Artificial), obtendo uma acuracia de 88%. Ainda nesta vertente, Estrela et
al. (2013) trabalharam com a linguagem americana de sinais e fizeram o reconhecimento
do alfabeto manual, também excluindo as letras “Z” e “J”. Utilizando o preditor PLS
(Partial Least Squares), obtiveram 71,51% como melhor resultado de reconhecimento.

Ja Santos et al. (2015) alcan¢ou uma taxa média de acerto de 95,70% ao reconhecer 61
configuracoes de mao. Neste trabalho a mao foi segmentada e um pds processamento foi
aplicado para casos em que as maos nao estavam posicionadas na frente do corpo. Para a
extracao de caracterfsticas, a técnica 2D?LDA (Noushath et al., 2006) que faz a projecao
da imagem em matrizes foi aplicada. No fim, os dados foram classificados com k-NN.

Koroishi e Silva (2015) tiveram como objeto de interesse a mao direita. Para reconhe-
cer a mao, utilizaram-se modelos estruturados em nuvem de pontos e o algoritmo ICP
(Iterative Closest Point), obtendo 65% de acerto para 48 testes envolvendo 12 sinais dina-
micos diferentes. Utilizando 40 sinais da libras, dentre letras, nimeros e palavras, Bastos
(2015) criou a sua prépria base de dados e com os descritores HOG (Histograma de Gradi-
entes Orientados, do inglés, Histogram Oriented Gradients) e MIZ (Momentos Invariantes
de Zernike, do inglés, Invariant Zernike Moments), alcangou 96,77% aplicando uma rede
neural para classificacao.

Freitas et al. (2014b) classificaram expressoes faciais gramaticais na lingua de sinais.
Eles criaram sua propria base de dados, capturando as expressoes com Kinect. Em cada
um dos quadros do video capturado, as coordenadas (x,y,z) de 17 pontos da face foram
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computadas. Com isso, cada video foi representado pela distancia e pelos angulos entre
estes pontos e uma técnica de Aprendizagem de Maquina classificou as expressoes.

Por fim, destacam-se os estudos realizados em Almeida (2014) e Almeida et al. (2014),
os quais foram a base para esse trabalho. Nele a captura dos sinais de Libras foi reali-
zada por meio do sensor RGB-D Kinect que forneceu as imagens de intensidade RGB, de
profundidade e imagens que marcam posi¢oes do corpo humano para cada uma das gra-
vacgoes dos sinais. A extracao de caracteristicas baseou-se nos parametros fonoldgicos da
lingua: ponto de articulagao, movimento, orientacao da palma da mao e configuragao da
mao, e a classificacao foi realizada aplicando a maquina de vetores de suporte. Por meio
desta metodologia pode-se verificar que a extracao de caracteristicas a partir da estrutura
fonolégica é um método promissor, alcancando uma acuracia média de 80%.

Nota-se aqui a diversidade de abordagens tanto no estudo das expressoes faciais quanto
no reconhecimento de sinais em Libras. Estas pesquisas justificam a necessidade de um
sistema automatico para o reconhecimento da lingua de sinais brasileira e a criacao de
uma base de dados que proporcione a validacao deste sistema.

1.4 Organizacao do Trabalho

A dissertagao esta organizada da seguinte forma:

e O Capitulo 2 descreve as ferramentas utilizadas e o protocolo de gravacao da base
experimental de dados;

O Capitulo 3 explica os descritores utilizados nesse trabalho para extrair as carac-
teristicas da base de dados;

O Capitulo 4 demonstra a metodologia formulada para classificar os sinais de
Libras;

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, além de uma anélise estatistica
destes valores;

O Capitulo 6 expoe as conclusoes desse estudo e as sugestoes para trabalhos futuros.

1.5 Lista de Publicacoes

Os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos para publicacao durante a elaboracao da
dissertacao e estao expostos no apéndice A:

Simpésio:

1. XII Simpésio de Mecanica Computacional (XIT SIMMEC)
Reconhecimento de Expressoes Faciais da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS)
utilizando os classificadores k-NN e SVM.
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Conferéncia:

1. SIBGRAPI - XXIX Conference on Graphics, Patterns and Images
WFPA - Workshop on Face Processing Applications
An approach for Brazilian Sign Language (BSL) recognition based on facial expression
and k-NN classifier.
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2.1 Introducao

Um dos desafios desse trabalho foi encontrar uma base de dados de sinais de Libras.
Atualmente, nao existe uma base padronizada contendo os sinais em um formato que
permita a validacao de sistemas de classificacao computacional de forma robusta. O que
ha na literatura sao trabalhos que criaram o seu préprio conjunto de dados para validar
suas metodologias (Freitas et al., 2014b)(Almeida, 2014)(Almeida et al., 2014)(Dias et
al., 2006)(Koroishi e Silva, 2015)(Kadir et al., 2004)(Gongalves et al., 2016)(Diniz et al.,
2013)(Santos et al., 2015)(Chao et al., 2013). Freitas et al. (2014b) criaram uma base de
dados composta por 18 videos gravados por um sensor Kinect, na qual em cada video,
um usuario executa 5 vezes, em frente ao sensor, 5 frases em Libras que exigem o uso de
uma expressao facial gramatical. Este conjunto de dados esta disponivel na plataforma
da UCI Machine Learning Repository (Freitas et al., 2014c). J& em Almeida (2014), uma
base de dados composta por 34 sinais de Libras foi criada, mas com o foco na trajetéria
das maos. Portanto, nao houve grande mudanca na expressao facial mesmo quando a
fisionomia fazia parte do sinal.

Dessa forma, para estudar a importancia da face na composicao de um sinal e o quanto
um sinal pode ser entendido e até mesmo diferenciado pela expressao facial, uma nova base
foi criada com o foco na fisionomia. Assim, nesse capitulo sdo descritas as ferramentas
computacionais utilizadas para a criagao da base de dados, bem como o seu protocolo de
gravacao.
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2.2 Ferramentas Computacionais

H& um vasto conjunto de ferramentas computacionais disponiveis que podem ser utilizadas
para a construcao de uma base de dados. A decisao sobre qual software e hardware utilizar
partiu da experiéncia e estudos ja realizados por Almeida (2014). Para capturar o video
de um sinal de Libras, optou-se por utilizar sensor RGB-D Kinect operado pelo software

nuiCaptureAnalyse e para manipular os dados gerados utilizou-se o Matlab R2016b e o
RStudio.

2.2.1 Sensor Kinect

O sensor RGB-D Kinect® é uma camera de baixo custo muito utilizada nos videogames
atuais como acessério para jogos interativos. Operado por um software especifico nesse
trabalho, o Kinect permitiu gravar quatro informacoes:

1. video de intensidade RGB;
2. video com as imagens de profundidade;
3. as coordenadas dos 20 pontos do corpo ilustrados na figura 2.1; e

4. as coordenadas de 121 pontos da face.

1 - Cabeca
2 - Ombro direito
3 - Ombro esquerdo
4 - Centro dos ombros
5 - Cotovelo direito
6 - Cotovelo esquerdo
7 - Pulso direito
8 - Pulso esquerdo
9 - Mao direita
10 - M&o esquerda
11 - Coluna
12 - Centro do quadril
13 - Quadril direito
14 - Quadril esquerdo
15 - Joelho direito
16 - Joelho esquerdo
17 - Tornozelo direito
18 - Tornozelo esquerdo
19 - Pé direito
20 - Pé esquerdo

Figura 2.1: Pontos do corpo humano capturados pelo Kinect.
Fonte: Almeida (2014)

Shttps://developer.microsoft.com/en-us/windows/kinect
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2.2.2 Software nuiCaptureAnalyse

O nuiCaptureAnalyse® é o software que opera o Kinect. Desenvolvido pela Cadavid Con-
cepts, este software grava, simultaneamente, as informagoes disponibilizadas pelo sensor,
as coordenadas de 121 pontos do rosto, como ilustra a figura 2.2, e diversas informagoes
em formatos especificos de softwares proprietarios, tais como .AVI, .BVH, .EXR, .MAT.
O nuiCaptureAnalyse utiliza como plataforma o sistema operacional Windows 7.

Figura 2.2: 121 pontos da face (com alguns pontos com destaque).
Fonte: CadavidConcepts

2.2.3 Manipulagao dos Dados

Para a manipulacao dos dados obtidos nas gravacoes foram utilizadas duas ferramentas
para simulacao e analise matemdtica: Matlab R2016b” e RStudio®.

O Matlab é um programa fabricado pela MathWorks muito utilizado nas areas de
engenharia e computacdo, que através de toolbozes (conjunto de fungdes) possui recursos
para o aprendizado de méquina, processamento de sinais, processamento de imagem,
visao computacional, comunicagoes, financas computacionais, design controle, robdtica,
entre muitos outros.

O RStudio é um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) para a linguagem R.
Apesar de ser uma ferramenta open-source idealizada para calculos estatisticos e graficos,
com o passar dos anos a comunidade desenvolveu varios pacotes com recursos variados
como nos toolboxes do Matlab.

Shttp://nuicapture.com/
"http://www.mathworks . com/products/matlab/whatsnew.html?s_tid=tb_16b
8https ://www.rstudio.com/products/rstudio/
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2.3 Protocolo de Gravacao

Criar um protocolo de gravacao de uma base de dados nao é uma tarefa simples. Diante do
aparato fisico que se tinha acesso, buscou-se padronizar a gravacao de todas as amostras
(videos dos sinais) para que a metodologia proposta nao seja enviesada por possiveis
diferencas nas gravacoes. Com isso, todas as gravacoes dos sinais seguiram os requisitos
descritos:

e a posigao do sinalizador (aquele que executa os sinais em Libras) é fixa (sentado em
uma cadeira);

e a distancia entre o sinalizador e sensor é fixa (= 1,2 metros) e suficiente para capturar
os movimentos do rosto;

e as posicoes relativas as pernas nao foram gravadas;

e todos os sinais foram gravados por uma mesma pessoa (sinalizador) em um mesmo
local,

e cada sinal foi gravado 10 vezes; e

e o sinalizador inicia e finaliza o sinal com as maos sobre as pernas e expressao facial
neutra.

Dessa forma, o primeiro passo para a criacao da base foi a escolha dos sinais. Com
a ajuda de um intérprete da lingua, optou-se pelos sinais - Acalmar, Acusar, Aniquilar,
Apaixonado, Engordar, Felicidade, Magro, Sortudo, Surpresa e Zangado - cuja expressao
facial se alterava ao longo de sua execugao. A figura 2.3 ilustra todos estes sinais e
no apeéndice B encontra-se um descritivo de como executar cada sinal, de acordo com
Capovilla et al. (2012a) e Capovilla et al. (2012b).

Em seguida os sinais foram gravados. Um cenario foi montado de forma que o sinali-
zador ficava em uma posicao fixa (sentado em uma cadeira) a uma distancia de aproxima-
damente 1,2 metros do capturador (sensor RGB-D), como ilustrado na figura 2.4. Esta
configuragao foi adotada, porque a regiao das pernas nao compoe a regiao de interesse.
Além da iluminacao ja existente no ambiente, lampadas de LED foram inseridas ao lado
do sensor com o foco voltado para a face do sinalizador e o tecido Chroma Key atras do
sinalizador também compunha o cenario.

A base foi gravada por apenas uma pessoa, pois o objetivo do trabalho nao é diferenciar
as formas de execucao dos sinais por diferentes sinalizadores. Os limites dessa pesquisa
estao em desenvolver uma metodologia capaz de diferencid-los entre si.

2.4 A Base de Sinais

Cada um dos 10 sinais foram executados 10 vezes por um unico sinalizador, totalizando
100 amostras para a composicao de uma base de dados balanceada. O nimero de quadros
de cada amostra varia em cada gravagao, como mostra a tabela 2.1. Esta variacao se deve
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)
Figura 2.3: Sinais: (a)Acalmar, (b)Acusar, (c)Aniquilar, (d)Apaixonado, (e)Engordar,
(f)Felicidade, (g)Magro, (h)Sortudo, (i)Surpresa e (j)Zangado.
Fonte: Capovilla et al. (2012a) e Capovilla et al. (2012b)

Sensor RGB-D Sinalizador

d~1,2m

w*

N

Figura 2.4: Cenério criado para a gravacao dos sinais (indoor).
Fonte: Rezende et al. (2016) (Adaptado)

a velocidade com que o sinal é gravado e estes valores sao aceitaveis quando se compara
com o valor médio de quadros do sinal em questao. Dessa forma, esta base disponibiliza
os quadros que compoem o video de cada sinal, gravados a uma taxa de 30 quadros por
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segundo, e uma matriz com as coordenadas x-y dos 121 pontos do rosto (Figura 2.2),
como ilustrado na figura 2.5. Para exemplificar uma amostra da base de dados, a figura
2.6 apresenta os quadros que compoem uma das gravagoes.

Tabela 2.1: Numero de quadros de cada sinal em cada uma das 10 gravacgoes.

. Nuimero de quadros em cada gravacao G,, (n=1 a 10) L 3

Sinal e ‘ e ‘ eh ‘ e ‘ e ‘ Co ‘ c- ‘ en ‘ en ‘ Cro Valor médio
Acalmar 90 | 87 | 86 | 90 | 112 | 91 | 125 | 95 | 100 102 98
Acusar 49 | 48 | 51 | 50 | 45 | 52 | 50 | 60 | T4 59 54
Aniquilar 64 | 58 | 63 | 62 | 78 | 69 | 74 | 68 | 73 82 61
Apaixonado | 92 | 92 | 68 | 8 | 100 | 100 | 97 | 112 | 127 94 97
Engordar 50 | 62 | 37 | 67 | 81 | 77 | 87 | T1 | 72 75 70
Felicidade | 81 | 76 | 88 | 104 | 92 | 83 | 88 | 80 | 81 82 86
Magro 81 | 107 | 8 | 65 | 8 | 8 | 83 | 8 | 89 95 86
Sortudo 67 | 69 | 73 | 71 | 77T | 80 | 85 | 85 | 86 88 78
Surpresa 50 | 50 | 47 | 52 | 67 | 58 | 8 | 70 | 70 69 61
Zangado 61 | 50 | 61 | 67 | 64 | 77 | 74 | 64 | 69 69 66

Sinal

: }

Sensor RGB-D Software
(Kinect) nuiCaptureAnalyse
:"" : VI;;;IIB
Li 0.17684

Figura 2.5: Base de dados formada pelos quadros dos videos dos sinais e pelas coordenadas
dos pontos capturados da face.

Apesar do conjunto de dados ser pequeno, construiu-se uma base com sinais bem
diversos e outros bem similares, aproximando-se da situagao real da lingua. Vale ressaltar
que, dentro dos recursos disponiveis, a preocupacao maior foi em relacao ao ntimero de
gravagoes de cada sinal.
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Figura 2.6: 50 quadros da 2* gravacao do sinal Surpresa.

2.5 Conclusoes

A criacao da base de dados foi uma etapa muito importante do trabalho. A combinacao
de todas as ferramentas utilizadas levaram a um conjunto de dados que proporcionasse
a validacao da metodologia proposta. Vale ressaltar que héa tecnologias mais recentes,
no entanto, o foco do trabalho nao é fazer este estudo. Além disso, o baixo nimero de
amostras é um fator a ser melhorado em um estudo futuro.

Outro ponto importante a ser destacado é o passo-a-passo para a execucao de cada
sinal descrito no apéndice B. Neste descritivo, hé sinais que nao citam a mudanca na
expressao facial, no entanto, em todas as palavras escolhidas ha um sentimento por tras
do seu significado e a lingua torna possivel a demonstracao deste sentimento através da
expressao, dando énfase ao sinal executado.



CAPITULO 3

Extracao de Caracteristicas
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3.1 Introducao

A base experimental de sinais de Libras disponibiliza os quadros dos videos das gravacoes
dos sinais e as coordenadas cartesianas de um modelo da face. Neste modelo, 121 pontos

sao marcados em posi¢oes como labios,

olhos, sobrancelhas, testa, dentre outros, como

apresentado na figura 3.1. Para que estes dados sejam utilizados em um sistema de classi-

ficacao é necessario que eles estejam disp

ostos em uma estrutura passivel de interpretacao

pelo classificador e quanto mais representativa, melhor sera o desempenho da classificacao.
A partir dos dados que foram disponibilizados na base experimental, optou-se por descre-
ver os sinais utilizando ambas as informacoes, quais sejam, imagens e pontos cartesianos,
e fazer uma andlise do desempenho delas individualmente.

X:-0.0265 : . . . _ X:0.07942
Y:0.1617 * * * Y:0.1601
[ % % [ ]
015 X: 0.09718
* ” * Y: 0.1181
#* | ] |
X: -0.04404 7 % * ok : X: 0.0971
4 o 4 :0.
Y: 0.07521 grEeg # ok g Y:0.07307
n # ok ok H #* ok ok K
* 7ok u
* *
* * * #
L *
0.05 E *?';* X: 0.00088
* g Kk 4 4 Y:0.01798
] % F* *35 ;’g% ** 4 [ |
X: -0.04354 *
Y:0.02003 ) b
= * m X:0.08118
X:0.008948 X:0.04928 Y:-0.01152
-0.05 Y:-0.02645 Y:-0.02706
006 004 002 0 002 004 006 008 01 012

Figura 3.1: Modelo da face com as 121 coordenadas cartesianas.
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Nesse trabalho, a extragao de caracteristicas foi realizada apds a deteccao da regiao de
interesse que, no problema testado, é a face. Um vetor de caracteristicas foi construido
a partir das coordenadas cartesianas e outro a partir da aplicacao do descritor de tex-
tura LBP (Padrdes Locais Binarios). Vale ressaltar também que as caracteristicas foram
extraidas dos sinais ja sumarizados, ou seja, escolheu-se alguns quadros para representar
cada sinal. Todas estas etapas sao descritas detalhadamente no Capitulo 4.

3.2 Extracao de Caracteristicas

Embora para o ser humano o reconhecimento de objetos e pessoas seja uma atividade
de facil aprendizado, quando se trata de Visao Computacional, esta tarefa nao é trivial.
Neste caso é necessario encontrar uma técnica computacional que faca a interpretacao ou
entendimento de uma cena e retorne caracteristicas que a represente.

De acordo com Jain et al. (2000), um método de extracao de caracteristicas determina
um subespaco apropriado de dimensionalidade m, a partir de um espago de dimensio-
nalidade d, que representa a cena, sendo m < d. Em outras palavras, a extracao de
caracteristicas cria elementos, quantitativos ou qualitativos, a partir de transformagoes
das caracteristicas originais do objeto de estudo (Ramos, 2012). Na drea de reconheci-
mento de padroes o desempenho do classificador estd diretamente relacionado com quao
discriminantes sao as caracteristicas extraidas o que, consequentemente, estd relacionado
com o poder do extrator.

Diante da importancia da extragao de caracteristicas em um problema de reconheci-
mento de padroes, as secoes 3.2.1 e 3.2.2 apresentam, respectivamente, o vetor de caracte-
risticas construido nesse trabalho a partir da caracteristica dos pontos do modelo da face
e o vetor de caracteristicas construido a partir do descritor LBP aplicado a imagem.

3.2.1 Extracao de Caracteristicas: Pontos Cartesianos do Mo-
delo da Face

Na literatura ha trabalhos que utilizam informacoes das coordenadas cartesianas para
representar gestos. Valverde et al. (2012) fizeram o reconhecimento dos gestos “vem”,
“tchau”, “helicoidal”, “direita” e “frente”. Ao capturar o gesto por meio do sensor RGB-D
Kinect, as coordenadas (x,y,z) da mao de cada um dos quadros do video foram obti-
das. Com isso, o vetor de pontos extraido de cada gesto foi convertido em um vetor
de caracteristicas (Valverde et al., 2012). Ja a extracdo de caracteristicas realizada em
Pedroso e Salles (2012) utilizou a técnica AAM que fez a modelagem estatistica baseada
na forma e textura de objetos similares (Pedroso e Salles, 2012). Neste caso, 68 pontos
foram marcados manualmente nas imagens do dataset JAFFE, obtendo informacoes de
posicoes representativas da face, tais como os olhos e a boca. Varios procedimentos foram
realizados e juntamente com uma técnica de textura formou-se o modelo estatistico de
aparéncia. J& Freitas et al. (2014b) estruturaram dois vetores de caracteristicas: um com
as distancias entre 17 coordenadas (x,y) do rosto em cada quadro dos videos e com seus
respectivos angulos e a segunda representacao foi realizada adicionando a informacao da
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profundidade, o eixo z, ao final do primeiro vetor.

Assim, como apresentado nos trabalhos de Valverde et al. (2012), Pedroso e Salles
(2012) e Freitas et al. (2014b), nesse trabalho optou-se por concatenar os 121 pontos
disponiveis na base em um tunico vetor de caracteristicas. Vale ressaltar que para cada
gravacao de cada sinal, apenas 5 quadros significativos de cada video foram utilizados para
representar um sinal (etapa de Sumarizagao) e, consequentemente, apenas as informagoes
destes que foram utilizadas para a composicao do vetor de caracteristicas, obtendo a
seguinte estrutura:

1 Y1 ... T121 Y121 T1 Y1 ... T121 Y121 -+ L1 Y1 ... T121 Y121
Vetor = | ~ ~ 2N - > N g L

quadro 1 quadro 2 quadro 5 1x1210

3.2.2 Extracao de Caracteristicas: Descritor LBP

Em relacao as imagens RGB existem varios extratores que sao aplicaveis aos casos de
reconhecimento de face e/ou expressao facial, sejam eles: Filtro de Gabor (Junior et al.,
2016)(Ghosal et al., 2009), HOG (Histograma de Gradientes Orientados) (Chao et al.,
2013)(Bastos, 2015) e LBP (Padroes Locais Bindrios) (Musci et al., 2011)(Shan et al.,
2005)(Shan et al., 2009).

Junior et al. (2016) fizeram o reconhecimento facial buscando robustez a oclusao, a
variacao de iluminacao e uma baixa dimensionalidade do vetor de caracteristicas. Uma
abordagem do filtro Gabor, denominada filtro de Gabor curvo, juntamente com a entropia
de forma, representaram as imagens. O filtro de Gabor (Li e Allinson, 2008) é invariante
a iluminagao, rotagao, escala e translagao (Junior et al., 2016).

De acordo com Bastos (2015), o HOG (Dalal e Triggs, 2005) é um descritor utilizado
em trabalhos onde deseja-se reconhecer objetos em imagens. E uma ferramenta invariante
a rotacao que tem sido amplamente utilizada em diferentes problemas de Visao Compu-
tacional (Dalal e Triggs, 2005). Tanto o filtro Gabor quanto o HOG geram histogramas e
a combinacao deles representa a imagem na sua totalidade.

Na aplicagao desenvolvida nesse trabalho, utilizou-se o descritor LBP (Padroes Locais
Bindrios, do inglés, Local Binary Patterns)(Ojala et al., 1996) para a extracao de caracte-
risticas das imagens devido a vérios fatores apresentados na literatura. Shan et al. (2005)
mostraram que ele é robusto e estavel quando aplicado a imagens de baixa resolucao, Ojala
et al. (2002) apresentaram evidéncias empiricas que esta é uma ferramenta invariante a
rotagdo, além de ser invariante a transformagées monotonicas da escala de cinza (Musci
et al., 2011). De acordo com Ahonen et al. (2004), as caracteristicas obtidas com o LBP
sao representagoes eficientes para imagens da face.

Entretanto, o principal critério para a escolha do LBP foi a sua nao dependéncia
da resolucao da imagem. Como este parametro nao foi um item controlado ao criar a
base, buscou-se pela ferramenta que nao dependesse deste fator. Vale ressaltar, também,
a andlise feita em Shan et al. (2009) que comparou o tempo e o custo de meméria da
sua implementacao, no Matlab, para extragao de caracteristicas com LBP e Gabor. A
tabela 3.1 mostra estes valores, indicando a baixa dimensionalidade do vetor gerado pela
aplicagao do LBP e o baixo tempo computacional gasto nesta situagao.
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Tabela 3.1: Tempo e custo de memoria para extracao de caracteristicas aplicando o des-
critor LBP e o filtro Gabor.

LBP | Gabor
Memdria (dimensao da caracteristica) | 2478 | 42.650
Tempo para extracao de caracteristicas | 0,03s 30s

Fonte: Shan et al. (2009) (Adaptado)

Em Shan et al. (2005) o LBP ¢é aplicado para extrair caracteristicas de imagens da
base de dados Cohn-Kanade Database. Neste trabalho, uma anélise entre Gabor e LBP
também foi apresentada. O LBP teve um desempenho melhor que o Gabor, explicitando
que o LBP necessita de um menor custo computacional. Ja Musci et al. (2011) utilizou
o LBP para descrever imagens de sensoriamento remoto. A comparacao realizada neste
caso foi entre o LBP e o descritor Gray Level Co-ocorrence Matriz - GLCM (Haralick et
al., 1973) baseado em matrizes de co-ocorréncia. Novamente, o uso do LBP permitiu o
alcance dos melhores indices de acuracia na classificacao.

O LBP ¢ aplicado a cada pizel relacionado a um conjunto de vizinhos igualmente
espagados e equidistantes do pizel de referéncia (Musci et al., 2011). Dessa forma, cada
pizel é substituido por um valor binario que é obtido pela comparagao de uma matriz
quadrada contendo os pizels vizinhos, respeitando a seguinte regra:

<
bi; = { U se P =P (3.1)
1, se pij > pe.

sendo p;; o valor do pizel na posicao (i,j) e p. o valor do pizel central.

A figura 3.2 exemplifica uma operagao realizada pelo LBP. Em uma janela 3x3 de uma
imagem, seus tons de cinza sao convertidos para a escala de 0 a 255. A partir desta nova
janela de valores, os pizels das bordas sao comparados com o pizel central respeitando a
equagao 3.1. Por fim, o pizel central é substituido pelo valor em decimal correspondente
ao vetor binario resultante da aplicacao da equagao.

O exemplo apresentado mostra uma janela 3x3 da imagem. No entanto, o LBP pode
ser estendido para vérios tamanhos de janela variando-se o nimero de vizinhos (P) e o
raio (R), para tornar possivel a captura de caracteristicas em estruturas de longa escala
(Shan et al., 2005). Exemplos do LBP expandido sao apresentados na figura 3.3.

O operador LBP produz 2F saidas correspondentes a 2 padrdes bindrios (bins) que
sao formados pelos P pizels da configuracio de vizinhanca, ou seja, 27 valores bindrios
que serao convertidos para decimal e, consequentemente, substituirao o pixel central.
Entretanto, ha alguns bins que contém mais informagoes do que outros (Ojala et al., 2002).
Portanto, é possivel usar apenas um subconjunto dos padroes 2° para descrever a textura
das imagens (Shan et al., 2009). Este subconjunto é chamado de padroes uniformes (Ojala
et al., 2002). O LBP é chamado de uniforme quando a palavra bindria contém até duas
transicoes de 0 para 1 ou vice versa, considerando a palavra circular, como em 00000000,
001110000 e 11100001. Com isso, o nimero de bins para cada configuragao é reduzido de
2F para (equagao 3.2):

bins = (Px(P—1))+3 (3.2)
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Figura 3.2: Apresentacao do descritor LBP aplicado a uma imagem da face. Neste exem-
plo, a janela possui dimensao 3x3. O valor em decimal, 184, equivalente ao bindario
10111000, foi obtido pela comparacao dos pizels da borda com o pizels central.

Fonte: Amaral e Thomaz (2012)

{Pzﬁ,R:l.U] (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0)

Figura 3.3: LBP expandido.
Fonte: Shan et al. (2009)

Ou seja, o nimero de bins, para 8 pizels vizinhos, é 2 = 28 = 256 no LBP padrao e
(P*x(P—1))+3=(8%(8—1))+ 3 =159 no LBP uniforme, como mostra a figura 3.4.
Cada uma das barras na figura indicam o nimero de ocorréncia, na imagem, de cada um
dos nuimeros binarios uniformes. Para descrever os padroes uniformes, representado por
“u2”, para uma vizinhanca de P pizels e raio R, utiliza-se a representacao: LBPﬁ?R.
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Figura 3.4: 59 bins obtidos pela aplicacao do operador LBP uniforme em uma imagem.

Para aplicar o LBP, a imagem pode ou nao ser dividida e para cada regiao sera obtido
um histograma LBP que contém a informacao daquela regiao. O histograma é composto
pela ocorréncia de cada um dos padroes uniformes como, por exemplo, quantas vezes o
padrao 001110000 foi computado naquela regiao. Por fim, os histogramas regionais sao
concatenados para a construgao da representacao global da imagem da face (Ahonen et
al., 2004), como exemplificado na figura 3.5.

LBP

Imagem da Face i

Histograma de Caracteristicas

o LBP

Figura 3.5: Imagem dividida em regioes de onde histogramas LBP sao extraidos e conca-
tenados em histograma geral.
Fonte: Shan et al. (2009) (Adaptado)

Alguns parametros podem ser otimizados para melhorar a eficicia da extragao de ca-
racteristicas escolhida. Nesse trabalho foi utilizado o LBP com padroes binarios, variando

o ntimero de vizinhos (8 ou 12) e o raio (1 ou 2), resultando nos seguintes operadores:
LBPéf%, LBPéf%, LBP{LQ%1 e LBP{‘Q%Q.
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3.3 Conclusao

Esse capitulo descreveu como foi realizada a extracao de caracteristicas das informacoes
disponibilizadas pela base de dados experimental. Para os dois casos, pontos e imagens,
a construcao do vetor de caracteristicas é a concatenacao das caracteristicas extraidas,
formando vetores que contém informacgoes distintas e que, consequentemente, geraram
vetores com tamanhos distintos.

Em relagao aos pontos, as informacoes extraidas fornecem dados relativos a forma e
posicao. Ja em relagao as imagens, tem-se informacao da andlise da textura para cada
quadro. O desempenho do classificador depende de quao representativa e distintas sao
estas informacoes, e do tamanho do vetor de caracteristicas que elas geraram. Ha classi-
ficadores que tem uma performance reduzida quando o vetor de caracteristicas tem alta
dimensao e este é um ponto a ser analisado nesse trabalho.

As quatro configurages do LBP testadas, LBP{}, LBPg3, LBPI“Q%1 e LBP}Y,, tiveram
como base o trabalho de Shan et al. (2009) que aplicou o operador LBng. Optou-
se, entao, por realizar uma variacdo no raio e no numero de vizinhos para que fosse
possivel testar, empiricamente, o desempenho dos classificadores e, consequentemente,
obter a configuracao mais representativa para as imagens. Ao final deste estudo, tem-se
a configuragao relativa a um bom trade-off entre a taxa de acerto na classificacao e o
tamanho do vetor de caracteristicas.
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4.1 Introducao

Apés a criagao da base de dados, conforme descrito no Capitulo 2, um modelo para a
classificacao dos sinais foi definido. Teve-se como ponto de partida as etapas basicas do
problema de reconhecimento de padroes, descritas na secao 1.3, e a metodologia aplicada
em Almeida (2014).

De posse do conjunto de dados, no caso desse trabalho, detectou-se a face que é a regiao
de interesse. Em seguida, viu-se a necessidade de compactar a quantidade de quadros que
compunha cada sinal, pois como mostrado na tabela 2.1, para cada sinal o niimero de
quadros é variavel por causa do tempo de execucao de cada video. Aplicou-se, entao,
a ferramenta de sumarizagao descrita em Almeida et al. (2015) que elimina os quadros
redundantes. Isto é importante, uma vez que as caracteristicas extraidas compoem um
vetor que terda o mesmo tamanho para qualquer sinal. O vetor de caracteristicas é quem
descreve o sinal e é a entrada para as técnicas de classificacao utilizadas nesse trabalho:
0 k-NN (k vizinhos mais préximos) e o SVM (Maquinas de vetores de suporte). A figura
4.1 mostra um fluxograma com as etapas realizadas.

Esta metodologia foi estruturada para ser o mais geral possivel e permitir a validacao
de qualquer sistema para classificacao envolvendo a expressao facial.



4.2 Deteccao da Regiao de Interesse

Etapas classicas em problemas
de reconhecimento de padroes

N

y

Etapas aplicadas ao problema de
reconhecimento de sinais de Libras

Deteccao da Regido de interesse

Recorte

da face

A

y

Sumarizacdo

N

y

A

y

Reducao de quadros

Vetor de ca

racteristicas

N

y

N

y

Descricao do sinal

N

y

il

[ Classificacio kNN e SVM }

Figura 4.1: Metodologia para o reconhecimento automatico de sinais de Libras.

4.2 Deteccao da Regiao de Interesse

A detecgao da regiao de interesse ou segmentagao (Carneiro et al., 2009)(Koroishi e Silva,
2015)(Almeida, 2014)(Gongalves et al., 2016)(Bastos, 2015)(Santos et al., 2015)(Almeida
et al., 2013)(Almeida et al., 2014) consiste em isolar o objeto de interesse em uma imagem.
Segundo Carneiro et al. (2009), esta etapa é critica, pois todas as etapas posteriores a
segmentacao dependem do seu resultado.

Como o objetivo do trabalho é a classificacao de um sinal por meio de caracteristicas
presentes na expressao facial, o rosto é a regiao de interesse. O recorte do rosto na
imagem foi realizado tendo como referéncia o pixel central do quadro, pois a distancia do
sinalizador ao sensor é fixa. Dessa forma, o algoritmo desenvolvido recebe os videos da
base de dados, quadro a quadro, e retorna um video com as imagens do rosto recortado a
uma taxa de 30 quadros por segundo.

Para que toda a face seja incluida na imagem, o valor empirico do tamanho do quadro
foi de 141x161 pizels. As figuras 4.2a e 4.2b mostram um quadro completo e a regiao de
interesse detectada, respectivamente.

H& na literatura muitos algoritmos que fazem a deteccao do rosto automaticamente,
como o Algoritmo de Viola-Jones (Diniz et al., 2016)(Sousa et al., 2016). No entanto, a
ferramenta aqui utilizada para o recorte da regiao de interesse ja cumpriu o objetivo da
etapa.



4.3 Sumarizacao 25

7 / <

(a) Quadro completo (680 x 480 pizels) (b) Face detectada (141 x 161 pizels)

Figura 4.2: Recorte da regiao de interesse. Sinal Surpresa.
Fonte: Rezende et al. (2016)

4.3 Sumarizacgao

A etapa de sumarizacgao dos videos dos sinais é essencial para o trabalho devido a reducao
do custo computacional e por eliminar quadros com informagoes redundantes, tornando o
processamento e a extracao de caracteristicas mais eficiente. A principal funcao da suma-
rizacao consiste em reduzir o tamanho dos videos com o minimo de perda de informagcao
possivel (Almeida, 2014). Ha vérias técnicas de sumarizagao encontradas na literatura.
Nesse trabalho optou-se por utilizar uma abordagem do problema cléssico de otimizac¢ao
conhecido como Problema da Diversidade Méxima, apresentado em Kuo et al. (1993),
utilizado para extrair os quadros mais relevantes em um video.

O Problema da Diversidade Maxima é um problema de otimizacao que consiste em
encontrar elementos tais que a diversidade entre eles seja maximizada. Neste caso, calcula-
se a diversidade entre o quadro m e o quadro n do video de cada sinal. Seu célculo é
baseado na distancia temporal e na diferenca de cores RGB entre os quadros. Para resolver
este problema de otimizagao, utilizou-se o algoritmo desenvolvido em Freitas et al. (2014a)
e Almeida et al. (2015) que implementaram uma solucao empregando a estratégia evolutiva
denominada MSES (Memetic Self-Adaptive Evolution Strategies).

Optou-se por selecionar 5 quadros para representar cada sinal. Verificou-se, através de
testes visuais e pelos experimentos realizados em Almeida (2014) e Almeida et al. (2014),
que 5 quadros eram suficientes para representar os sinais gravados, além de ser um bom
limiar entre a representacao e o tamanho do vetor de caracteristicas. Como exemplo, na
figura 4.3 estao os quadros que compoem uma das gravacoes do sinal Felicidade. Destes
104 quadros foram obtidos os 5 mais significativos, por meio do algoritmo de sumarizagao.
Percebe-se que ha realmente muitos quadros praticamente idénticos, justificando, assim, a
aplicacao dessa etapa. Como esse trabalho trata do parametro expressoes nao-manuais da
Libras e as maos nao fizeram parte da regiao de interesse, a sumarizacao detectou apenas
as mudangas mais significativas na face. No apéndice C encontram-se todos os quadros
significativos selecionados de todas as gravacoes.
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Figura 4.3: 104 quadros da 4% gravagao do sinal Felicidade. Os 5 quadros mais diversos
como resultado da sumarizacao aplicada para essa gravacao foram: 0 - 22 - 37 - 52 - 89
(em destaque).

4.4 Vetor de Caracteristicas

O objetivo dessa etapa é obter uma representacao robusta de cada sinal. Varios trabalhos
realizaram a extracao de caracteristicas, tendo esta etapa como parte fundamental para
a classificagdo, com o intuito de extrair caracteristicas representativas (Carneiro et al.,
2009)(Almeida, 2014)(Bastos, 2015)(Santos et al., 2015).

Para cada um dos 5 quadros retornados da etapa de sumarizacao, um descritor foi
criado e o vetor de caracteristicas resultante é composto pela concatenagao destes 5 des-
critores.

Vetor = [ D1 D2 D3 D4 D5 ]

sendo Dy o descritor do primeiro quadro significativo, Dy o descritor do segundo quadro
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significativo, até Ds que é o descritor do quinto quadro significativo.

Como a base de sinais disponibiliza tanto pontos cartesianos quanto imagens, optou-se
por usar as duas informacoes como caracteristicas e verificar qual é a melhor representacao
para os dados. A figura 4.4 mostra os 121 pontos cartesianos da face dos 5 quadros
significativos da 4% gravacao do sinal Felicidade e a figura 4.5 apresenta as respectivas
imagens. Vale ressaltar que a referéncia dos pontos, z =0 e y = 0, é o centro do quadro
de gravacao, que pode ou nao coincidir com algum dos 121 pontos do rosto. Isto pode ser
exemplificado pela figura 4.6 que apresenta um quadro significativo e a aproximacao da
posicao dos pontos relativa a ele.

0.15

0.05

-0.05

006 -0.04 -0.02 0 002 004 006 008 0.1

#* Quadro1 O Quadro?2 Quadro3 © Quadrod < Quadros

Figura 4.4: 121 pontos dos 5 quadros mais significativos da 4% gravacao do sinal Felicidade.

(a) 0- Quadro1 (b) 22 - Quadro 2 (c¢) 37 - Quadro 3 (d) 52 - Quadro 4 (e) 89 - Quadro 5

Figura 4.5: 5 quadros mais significativos da 4% gravacao do sinal Felicidade.
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Figura 4.6: Aproximacao dos 121 pontos correspondentes ao 3° quadro significativo da 3°
gravacao do sinal Zangado.

4.4.1 Vetor de Caracteristicas: Pontos (x,y) da Face

Para descrever cada quadro dos videos, as coordenadas (x,y) dos 121 pontos do rosto
foram concatenadas, obtendo-se um vetor de 242 posigdes com a seguinte representagao:

1y X2 Y2 T3 Y3z ... Ti121 Y121
D= N—— N—_——
pontol pontol2l 12242

A partir da associagao dos descritores de cada um dos 5 quadros significativos do sinal
(D1, Do, D3, Dy e Ds) obtém-se o vetor de caracteristicas para esta configuracao. Neste
caso, sua dimensao ¢ 1x1210 e a representacao final de cada sinal segue a estrutura:

Vetor=[ Dy Dy Dy Dy D5 ] ..

Por fim, tem-se um conjunto de dados X (100 amostras e 1210 caracteristicas) e seus
rotulos Yy, que sao as saidas desejadas:

VetorAcalmar/Gravacaol 1
VetOTAcalmar/GravacaolO 1
X100><1210 = . YleOX]. =
VetorZangado/Gravacaol 10
L VetorZangado/GravacaolO 1 L 10 i



4.4 Vetor de Caracteristicas

29

Como os pontos (x,y) descrevem a posicao das partes da face, eles podem sofrer algum
deslocamento, alterando sua posigao entre gravacoes de um mesmo sinal. Assim, procurou-
se verificar a partir de 4 experimentos realizados, se a performance do classificador é

alterada nestes casos.

e Primeiro Experimento (EX.1): implementagao da metodologia descrita ao longo
do trabalho a partir das informagdes dos sinais sem tratamento prévio. Desta forma,
a classificacao dos sinais foi realizada com os dados brutos disponiveis na base de

dados como ilustrado na figura 4.7.
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Figura 4.7: 121 pontos originais dos 5 quadros mais significativos da 1* gravagao dos sinais
(a) Acalmar, (b) Engordar, (¢) Magro e (d) Zangado.

e Segundo Experimento (EX.2): hd tratamento prévio dos dados relativos aos
sinais. Para cada gravacao de cada sinal, ou seja, para cada amostra, a Normalizacao
7Z foi aplicada em cada coordenada, respeitando as equacoes 4.1 e 4.2. Dessa forma,
a nova distribuicao dos pontos tem média 0 e desvio-padrao igual a 1 (Figura 4.8).

Tnovo =

Ynovo =

rT—X
o(x)
y—y

(4.1)

(4.2)
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sendo:

x e y correspondem as coordenadas dos pontos que serao atualizadas,
Z e i sao o valor médio de todos os x e y, e
o(x) e o(y) sao o desvio-padrao de x e y daquela gravagao, respectivamente.

* Quadro1 © Quadro?2 Quadro3 = Quado4 9 Ouadm5| ¥ Quado1 © Quadro2 Quadro3 ¢ Quadro4 < Quadro 5

(a) Sinal Acalmar (b) Sinal Engordar

4 Quadot1 O Quado2 Quadro3 % Quado4 9 0uadm§| | # Quadro1 O Quadio 2 Quadro3 % Quadod < Quadio5

(¢) Sinal Magro (d) Sinal Zangado

Figura 4.8: 121 pontos do rosto apds normalizacao Z dos 5 quadros mais significativos da
1% gravacao dos sinais (a) Acalmar, (b) Engordar, (¢) Magro e (d) Zangado.

e Terceiro Experimento (EX.3): os dados de cada quadro foram atualizados de
acordo com as equacoes 4.3 e 4.4. Aplicando a normalizacao pelo centroide do 1°
quadro, cada ponto teve como referéncia o ponto médio do 1° quadro da sua gravagao
(Figura 4.9).

LnovoPontoP — xpontoP - fquadrolo (43)

YnovoPontoP = ypontoP - yquadrolo (44)

sendo:

TnovoPontoP € YnovoPontop COrrespondem as coordenadas atualizadas,

TpontoP € Ypontop cOITespondem as coordenadas do ponto que serao atualizadas, e
Zquadrole € Yguadrore Sa0 0 valor médio do x e do y no 1° quadro, respectivamente.
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Figura 4.9: 121 pontos do rosto apds EX.3 dos 5 quadros mais significativos da 1 gravacao
dos sinais (a) Acalmar, (b) Engordar, (c) Magro e (d) Zangado.

e Quarto Experimento (EX.4): os dados de cada quadro foram atualizados de
acordo com as equagoes 4.5 e 4.6. Aplicando a normalizacao pelo centroide do
quadro em questao, cada ponto teve como referéncia o ponto médio do seu respectivo
quadro (Figura 4.10).

LnovoPontoP = LpontoP — jquadro (45)

YnovoPontoP = YpontoP — gquadro (46)

onde:

Zquadro € Yquadro 520 0 valor médio de x e y no quadro em questao, respectivamente,
e centroide = (Zquadros Yquadro)-

As figuras 4.7 a 4.10 mostram os 4 experimentos aplicados na primeira gravacao dos
sinais Acalmar, Engordar, Magro e Zangado. Percebe-se que a normalizacao Z apenas
amplia o espago que o sinal é executado, sendo que os experimentos 2 e 4 dao énfase a
trajetoria global do sinal, ou seja, o movimento do rosto. Nos experimentos 2, 3 e 4, os
pontos foram centralizados em x = 0 e y = 0, como apresentado nas figuras 4.8, 4.9 e
4.10. Vale ressaltar que o experimento 3, EX.3, enfatiza a trajetéria dos pontos realcando
a expressao facial, como ilustra a figura 4.9.
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Figura 4.10: 121 pontos do rosto apdés EX.4 dos 5 quadros mais significativos da 1¢
gravagao dos sinais (a) Acalmar, (b) Engordar, (¢) Magro e (d) Zangado.

Ao final desta etapa, obtém-se 4 vetores de caracteristicas diferentes para cada si-
nal. A hipdtese a ser testada é: ha alguma representacao melhor que a dos dados bru-
tos/originais?

4.4.2 Vetor de Caracteristicas: Descritor de Textura LBP

De posse dos quadros que compoem os videos da base de dados, optou-se por utilizar o
descritor de textura LBP, como descrito no Capitulo 3.

Dentre os varios operadores LBP, optou-se por utilizar o LBP}_{%{: LBP com padroes
uniformes, vizinhanca de P pizels e raio R. Buscando extrair as caracteristicas mais re-
presentativas das imagens, variou-se o nimero de vizinhos (8 ou 12), o raio (1 ou 2) e o
tamanho da janela/célula. Cada uma das combinagoes foram aplicadas nas imagens ori-
ginais recortadas, buscando eliminar ainda mais as informacoes que nao faziam parte da
expressao facial, como exemplifica a figura 4.11. Ao final desta etapa, tinham-se 8 diferen-
tes configuracoes de LBP. Através deste experimento, analisou-se qual seria a combinacao
que retornaria a melhor acuracia do classificador.

Para recortar as imagens, utilizou-se o algoritmo de Viola-Jones (Viola e Jones, 2004)
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(a) Imagem original (b) Recorte do rosto

Figura 4.11: 5° quadro da 1 gravagao do sinal Felicidade. Imagem (a) 141x161 pixels e
(b) 100x100 pixels.

que tenta encontrar na imagem caracteristicas que codificam a face (Diniz et al., 2016).
Dos 500 quadros pertencentes ao conjunto de dados (10 sinais x 10 gravagoes x 5 quadros),
o algoritmo teve dificuldade em detectar a face em 3, pois nestes o sinalizador nao estava
com o rosto diretamente voltado para o video. Foram os quadros:

e 3 da 9° gravagao do sinal Aniquilar;
e 3 da 9¢ gravacao do sinal Magro; e

e 1 da 1* gravacao do sinal Surpresa.

Optou-se por realizar 3 andlises distintas para recordar a face nos trés casos que o algoritmo
Viola-Jones nao foi eficiente:

1. recortar a imagem a mao, como mostrado na figura 4.12, seguindo as mesmas pro-
por¢oes do algoritmo (100 x 100 pizels);

Figura 4.12: Recorte a mao.

2. substituir a imagem pelo quadro mais representativo das 10 gravagoes daquela po-
sicao, figura 4.13; e
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Figura 4.13: Quadro substituido.

calcular o LBP médio dos demais quadros daquela gravacao e atribuir ao quadro em
questao, como exemplificado na figura 4.14.

Quadro1l Quadro 2 \Quadm;, Quadro 4 Quadro 5

A4 8 4 4

Lo R,

LBP1 LBP2 LBP4 LBPS
. A
—~
LBP1+LBP2+LBP4+LBP5
4

LBP3 =

Figura 4.14: LBP médio.

Para cada um dos trés quadros que nao tiveram a face detectada, as trés alternativas
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para resolver o problema de recorte da face foram realizadas e as 8 configuracoes listadas
na tabela 4.1 foram executadas para cada andlise. Ao final da classificagao, tem-se qual a
melhor solugao para os casos que o algoritmo Viola-Jones falhou. Vale ressaltar que nestes
experimentos, utilizaram-se as imagens recortadas e as mesmas imagens particionadas em
16 células, como na figura 4.15. Estas configuragoes afetam diretamente o tamanho do
vetor de caracteristicas que depende do niimero de bins e do nimero de células da imagem
para cada um dos 5 quadros significativos.

Tabela 4.1: Oito configuracoes testadas para o vetor de caracteristicas da imagem recor-
tada.

Configuracio do Niumero de Numero de Tamanho do vetor de
LBP bins por células por caracteristicas do sinal
célula imagem (c) (binsxcx5)
LBP: 59 1 295
LB Pg‘% 59 1 295
LBPf‘Q%l 135 1 675
LBPY, 135 1 675
LBP§‘E 59 16 4720
LBPg‘% 59 16 4720
LBPY, 135 16 10800
LBPY, 135 16 10800

Figura 4.15: Imagem (em escala de cinza) particionada em 16 células de tamanho [25 25].

A figura 4.16 apresenta um resumo dos vetores de caracteristicas formados. Buscou-se
trabalhar com ambas as informacoes disponibilizadas pela base de dados: pontos cartesi-
anos e imagens. No caso dos pontos, investigou-se se hd alguma forma de representagao
melhor que a utilizacao dos dados brutos como vetor de caracteristicas, e no caso das
imagens, investigou-se qual seria a melhor configuracao do LBP.

As figuras 4.17 a 4.20 ilustram cada umas quatro configuracées do operador LBP
aplicado a um dos quadros significativos dos sinais Acalmar, Engordar, Magro e Zangado,
apoés a aplicacao do algoritmo Viola-Jones. Existe uma diferenca visual entre a estrutura
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FEzx.1l
Ex.2
Pontos — Concatenando as coordenadas — B3
x.
Ex.4
LBP;}
I'magem Recortada — quadro n ez"r(? N 8,2
LBP : quadro particionado LBP{‘Z%1
LBP1“2272

Figura 4.16: Diagrama com as variagoes possiveis para a composi¢ao dos vetores de ca-
racteristicas.

gerada pela aplicacao de cada um dos operadores, além do LBP com 12 vizinhos gerar um
nimero maior de bins que o LBP com 8 vizinhos, respeitando a equacao 3.2 apresentada
no Capitulo 3. Para todos os operadores, percebe-se uma diferenca entre o tamanho
das barras quando uma mesma configuracao foi aplicada aos diferentes sinais. Este fato
é justificado pela diferenca na expressao facial de cada um dos casos e é o fator que
diferenciara os sinais.

0.5

045 — M Acalmar .
I Engordar
0.4 — [ Magro -
Zangado
0.35 — n

03— .
025 — —
02— —
015 — —
0.1 —

0.05 —

0
o 10 20 30 40 50 60

Figura 4.17: LBng% aplicado ao 3° quadro significativo da 1* gravagao dos sinais Acalmar,
Engordar, Magro e Zangado.
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Figura 4.18: LBng% aplicado ao 3° quadro significativo da 1* gravagao dos sinais Acalmar,
Engordar, Magro e Zangado.
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Figura 4.19: LBPi“z%1 aplicado ao 3° quadro significativo da 1* gravagao dos sinais Acalmar,
Engordar, Magro e Zangado.
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Figura 4.20: LB PIUQ%Q aplicado ao 3° quadro significativo da 1% gravagao dos sinais Acalmar,
Engordar, Magro e Zangado.

4.5 Classificacao

A classificagao dos sinais € a etapa final desse trabalho. Como entrada desta etapa, tem-se
os vetores de caracteristicas dispostos da seguinte forma:

VetOrAcalmar/Gravacaol 1
VetOTAcalmar/Gravacaolo 1
XIOOXTAM = . YleOXl =
VetOrZangado/Gravacaol 10
i VetOTZangado/GravacaolO i L 10 |

sendo:

TAM o tamanho do vetor de caracteristicas variavel em cada composicao,
XiooxTam entrada do classificador, e

Y, sao as saidas desejadas.

Na classificagdo dos sinais foi utilizada a técnica k-NN (k vizinhos mais préximos, do
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inglés, k-Nearest Neighbors) por ser um classificador indicado para base de dados que
tem poucas amostras. Foi utilizada também a SVM (Méquina de Vetores de Suporte, do

inglés, Support Vector Machines) por ser considerada estado da arte em reconhecimento
de padroes.

Em ambos os métodos implementados, uma parte dos dados é separada para trei-
namento e o modelo gerado a partir desses classifica os demais dados pertencentes ao
conjunto de teste. Ao final desta etapa, a taxa de acerto da classificacao é obtida.

4.5.1 k-NN

O classificador k-NN desenvolvido por Patrick e Fischer (1970) é uma ferramenta muito
utilizada para a classificagao de padroes (Pedroso e Salles, 2012)(Diniz et al., 2013)(Diniz
et al., 2016)(Santos et al., 2015). O método k-NN cria uma superficie de decisao complexa,
possibilitando uma maior adaptagao a forma de distribuicao das amostras do conjunto de
treinamento (Pedrini e Schwartz, 2008).

Para determinar a classe de uma amostra m que nao pertenca ao conjunto de treina-
mento, o classificador k-NN procura os k-ésimos elementos do conjunto de treinamento
que estejam mais proximos de m e atribui a amostra a classe que recebeu o voto majo-
ritdrio em relagao aos k vizinhos mais proximos. A figura 4.21 exemplifica esse método
para duas classes. Se k for igual a 3, a amostra “estrela” é classificada como pertencente
a classe B, mas se k for igual a 6, a amostra é classificada como pertencente a classe A
que recebeu o voto majoritario.

4 ]

_______

’
e
\\,‘ - e
~ = -

Figura 4.21: Exemplo de classificagao utilizando k-NN com 3 e 6 vizinhos mais préximos.
Fonte: DeWilde (2012) (Adaptado)

Diante deste conceito, o algoritmo de classificacao foi implementado. Inicialmente, as
10 gravagoes de cada um dos 10 sinais foram aleatorizadas, de forma a impedir que a
mesma gravagao sempre pertenca ou ao grupo de treinamento ou ao grupo de teste. 80%
dos dados aleatorizados foram separados para treino e 20% para teste. Dessa forma, o
grupo de treinamento possui 8 gravacoes de cada sinal totalizando 80 amostras e o grupo
de teste 2 gravacoes, totalizando 20 amostras. A divisao 80%-20% foi empirica e teve



4.5 Classificacao 39

como objetivo gerar um modelo com um conjunto de treinamento que representasse de
fato toda a amostra e tivesse uma performance satisfatoria com os dados de teste.

De posse dos dados de treinamento, foi realizada uma validacao cruzada buscando
encontrar o valor de k que retornasse a maior taxa de acerto, o kp.s. Dessa forma, os
dados de treinamento foram divididos em 5-folds de mesmo tamanho (16 amostras para
cada fold) e foram realizadas 5 iteragdes de cruzamento. Respeitando a porcentagem
80%-20%, 1-fold foi separado para teste e os 4 restantes para treinamento, conforme a
figura 4.22.

o o o L

lteragdo 1 1 2 3 | 4 | ‘\__5_/ |
&@\ o &'\é}(\o &'\é}(\o &@,@, &'\é}(\o

lteragdo 2 1 2 | 3 | '\. _:_1' / | 3
f\aé'\(\o f\aé'\(\o & /\@}.;\0 f\\é‘\(\o

leragio3] 1 | 2 |\ [ a 5
&'\é'\(\o &é’& &'\é'\(\o &'\é'\(\o &'\é'\(\o

lteragiod] 1 [\ 2 /| 3 4 5
&é’@ &'\é'\(\o &'xé‘\(p &'\é‘\(\o &'\é'\(\o

Iteragio 5| k‘_l‘r/l 2 | 3 [ a | s |

Figura 4.22: Processo para validacao cruzada usando 5-folds.
Fonte: Rezende et al. (2016) (Adaptado)

Inicialmente, variou-se o k de 1 até 79, que é o valor maximo de vizinhos possivel no
caso do conjunto de treinamento. Entretanto, verificou-se que valores muito altos para o
k nao retornavam uma taxa de acerto satisfatoria. Dessa forma, o critério adotado para
variacao do k baseou-se na equagao 4.7. Como o nimero de amostras é igual a 100, os
valores de k foram de 1 a 10.

1<k <+vn° de amostras (4.7)

Para cada valor de k, foram realizadas 5 iteracoes da validacao cruzada e a acurécia
média foi obtida. O k correspondente ao melhor resultado apresentado foi utilizado para
o conjunto de teste.

Utilizando a métrica de distancia euclidiana, o algoritmo foi executado 30 vezes,
obtendo-se a acuracia de cada iteracao , a acuracia média e o desvio-padrao do conjunto
de dados de teste. O pseudo-coédigo Algoritmo 1 exemplifica o cédigo implementado.
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Algoritmo 1: CLASSIFICAGAO - KNN
Entrada: Amostras dos sinais
Saida: Acuracia média e o das w iteragoes
1 inicio
2 para w = 1 até maxlteracoes faga
3 Aleatoriza as amostras de cada sinal
4 treino < 80% dos dados
5 teste < 20% dos dados
6
7
8
9

para k = 1 até 10 faga
para iteracaoFold = 1 até 5 faga
testeV (iteracaoFold) < VALIDAGAOCRUZADA (dados=treino)
acc(k,iteracaoFold) <— K-NN(testeV, k)

10 fim

11 fim

12 lacc ind] < max(acc)

13 Kpest <+ ind

14 ACCreste(W) — K-NN(teste, kpest)
15 fim

16 ACCmed <— Mean(acciesie(W))

17 0 < sd(accesie(w))

18 fim

19 retorna accese (W), ACCmed, O

4.5.2 SVM

O SVM apresentado por Cortes e Vapnik (1995) é um método muito utilizado em proble-
mas de classificagao e regressao (Pedroso e Salles, 2012)(Shan et al., 2005)(Estrela et al.,
2013)(Almeida, 2014)(Almeida et al., 2014). Ele aprende na etapa de treino e seleciona
dentro dos dados de treinamento pontos que formarao um vetor de suporte para classifi-
cacao do conjunto de teste (Almeida, 2014). Este vetor de suporte é um hiperplano que
otimiza a separacao que maximiza a distancia entre as classes, sendo usado como fronteira
de decisao. A figura 4.23a ilustra o vetor de suporte obtido na etapa de treinamento e a
figura 4.23b mostra o vetor de suporte classificando os dados de teste de um problema de
classificagdo bindria abordado em Hsu et al. (2016).

Para que fosse possivel a comparacao entre o k-NN e o SVM, a implementacao do SVM
seguiu a mesma metodologia do k-NN. Inicialmente os dados foram aleatorizados, com
um grupo de treinamento contendo 8 gravacoes de cada sinal, o que totaliza 80 amostras
e o grupo de teste 2 gravacoes, totalizando 20 amostras.

De posse do dados de treinamento (80% da base de dados), uma valida¢do cruzada
foi realizada para a escolha do parametro de custo C e o 7. Segundo Granzotto e Lopes
(2015), o custo C determina um ponto de equilibrio razodvel entre a maximizacao da
margem e a minimizacao do erro de classificacao e o y é responsavel por ajustar os dados
de treinamento ao modelo. Hsu et al. (2016) aconselha que o parametro C varie de 27° a
215 ¢ 0 v de 271% a 23. Outra caracteristica importante é a escolha do kernel. Optou-se
pelo kernel RBF, pois segundo Hsu et al. (2016) é a melhor escolha quando o nimero de
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(a) Superficie de separacao para dados (b) Superficie de separagao para dados de
de treinamento teste

Figura 4.23: Exemplo de superficie de separacao gerada pelo SVM.
Fonte: Hsu et al. (2016)

caracteristicas é muito maior que o nimero de amostras.

Como esse problema ¢é muiticlasse e naturalmente o SVM resolve problemas de classifi-
cagao bindria, utilizou-se o pacote e1071 do software R, equivalente a biblioteca LIBSVM,
que resolve problemas com SVM Multiclasse utilizando a técnica um-contra-um, colocando
todos os subclassificadores binarios e identificando a classe correta por um mecanismo de
votagao (Meyer, 2007). Além disso, este pacote realiza a variagao dos parametros do
classificador.

Apoés a validacao cruzada e escolha dos melhores C e v, um modelo foi obtido apli-
cando os melhores parametros no conjunto de treinamento. Este modelo, entao, foi usado
para classificar os dados de teste (20% da base de dados). O pseudocédigo Algoritmo 2
exemplifica o cédigo implementado, o qual foi executado 30 vezes.

Algoritmo 2: CLASSIFICAGAO - SVM
Entrada: Amostras dos sinais
Saida: Acurdcia média e o das w iteragoes
1 inicio
2 para w = 1 até mazlteracoes faca
3 Aleatoriza as amostras de cada sinal
4 treino < 80% dos dados
5 teste < 20% dos dados
6
7
8
9

[C, 7] <~ TUNEDEPARAMETROS(método=SVM, dados=treino,
kernel=RBF, C = 2715 a 23 = 2715 5 23)

model < svM(dados = treino, C, )

aCCeste (W) <— SVM(dados = teste, model)

10 fim

11 ACCmeq <— Mean(acciesie(W))
12 0 <+ sd(acciesie(w))

13 fim

14 retorna accCese (W), ACCmeq, O
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4.6 Resumo

Uma metodologia que classificasse de forma satisfatoria os sinais foi proposta. O estudo
em relagao as diversas variagoes dos vetores de caracteristicas é um ponto importante por
ser uma base de dados utilizada pela primeira vez nesse trabalho. Através das hipéteses
a serem testadas, pode-se concluir qual serd a melhor representagao para este conjunto
de dados. Teve-se o cuidado em padronizar a gravacao de todos os sinais, aleatorizar a
amostra para evitar viés nos dados, além de seguir os padroes estatisticos para a escolha
dos melhores parametros: k, C e . Buscou-se uma metodologia mais geral possivel que
podera ser aplicada a uma base de dados mais completa. Vale ressaltar que esse é um
estudo exploratorio de um problema muito mais complexo que abrange o reconhecimento
automatico dos mais de 10 mil sinais da lingua (Almeida, 2014). A figura 4.24 apresenta
de forma mais completa todas as etapas na metodologia proposta para a classificagao dos

sinais.
Deteccao da regidao de interesse
1
Sumarizacao

A

= &

EX.1| EX.2| EX.3| |[EX.4 LBP no quadro| |LBP no quadro
R todo particionado

Figura 4.24: Etapas aplicada a base de dados experimental para o reconhecimento dos
sinais de Libras.



CAPITULO 5

Resultados e Discussoes

Sumario
5.1 Introduglo . . . v v v v v i i i i e e e e e e e e e e e e e e e e e 43
5.2 Classificagao dos Sinais . . . « v v v v v o v v bt e e e e e e e 44
5.2.1 Vetor de Caracteristicas: Pontos (x,y) da Face . .. ... .. ... 44
5.2.2  Vetor de Caracteristicas: Descritor de Textura LBP . . . . .. .. 46
5.3 Analisedos Resultados . . . ... ... ... .00 52

5.1 Introducao

O presente capitulo apresenta os resultados obtidos nas implementacoes propostas na me-
todologia. Buscou-se pelas configuracoes dos vetores de caracteristicas e pelos parametros
dos classificadores que retornaram a melhor taxa de acerto no reconhecimento dos sinais
de Libras por meio da expressao facial. Para comparar as técnicas de extracao de caracte-
risticas e os classificadores, os testes estatisticos ANOVA (Analise de Variancia) e Tukey
(Montgomery, 2006) foram realizados.

O teste ANOVA informa a probabilidade de existéncia de nao semelhanca entre as
distribuicoes dos dados, ou seja, ele verifica se existem diferencas entre as implementa-
¢oes comparadas. A hipdtese nula Hj indica que as implementacoes sao semelhantes e a
hipdtese alternativa H; indica que existe alguma diferenca entre elas:

Hy:m =0,V
H;:3m, 40

onde 7; é o deslocamento, da média global, da implementacao 1.

Caso o teste de ANOVA indique um p-value maior que o nivel de significancia «,
a hipotese nula de igualdade entre os desempenhos das implementacoes nao pode ser
rejeitada, ou seja, o teste nao encontrou diferenca entre elas. Caso contrario e com o
intuito de verificar diferengas pontuais entre elas, o teste Tukey ¢é realizado. Ele compara
todos contra todos e caso o intervalo de confianca nao englobe o valor 0, alguma diferenga
¢ detectada.

O nivel de significancia « indica a probabilidade da ocorréncia de um falso positivo, ou
seja, a probabilidade de rejeicao da hipdtese nula sendo essa verdadeira. Em contrapartida,
o nivel de confianga (1 — «) indica a chance de se capturar um parametro verdadeiro da
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populacao. Para todas as analises realizadas, adotou-se o = 0.05 e o nivel de confianca
dos testes é de 95%. Vale ressaltar que as premissas do teste ANOVA - normalidade,
homoscedasticidade e independéncia - foram comprovadas através da analise grafica dos
residuos.

5.2 Classificacao dos Sinais

Nesta secao serao apresentados os resultados e analises obtidos nas implementacoes. Cada
implementacao do sistema descrito na metodologia foi executada 30 vezes, obtendo-se
entao 30 valores de taxa de acerto para cada caso.

5.2.1 Vetor de Caracteristicas: Pontos (x,y) da Face

Foram realizados 4 experimentos utilizando os 121 pontos cartesianos do rosto: (i) sem
nenhum tratamento prévio; (ii) normalizados de acordo com a regra Z-score; (iii) norma-
lizados pelo centroide do primeiro quadro; e (iv) normalizados pelo centroide do quadro
em questao. O intuito destes experimentos foi verificar se deslocamentos da face afetam
o desempenho do classificador quando se trata de gravacoes distintas de um mesmo sinal.
O vetor de caracteristicas formado pela concatenagao das coordenadas cartesianas foram
classificados pelo k-NN e pelo SVM. As figuras 5.1a e 5.1b mostram suas taxas de acerto,
respectivamente. De forma complementar, a tabela 5.1 apresenta o valor médio e o desvio
padrao destes resultados.

|
-
|

Taxa de acerto (%)

Taxa de acerto (%)

60 65 70 75 80 85 80
[

B i — .
i} | 1 .
T T T T I I I I
Ex1 Ex2 Ex3 Exd Ex1 EX Ex3 Exd
Experimentos Experimentos
(a) Classificando com k-NN (b) Classificando com SVM

Figura 5.1: Taxa de acerto das 30 execucoes de cada um dos experimentos cujo vetor de
caracteristicas é composto pela concatenagao dos pontos cartesianos.

Tabela 5.1: Taxa de acerto média e desvio padrao utilizando o vetor de caracteristicas é
composto pela concatenagao dos pontos cartesianos (30 execugoes).

Ex.1 Ex. 2 Ex. 3 Ex.4
k-NN | 75,50% o0=8,44 | 74,50% 0=6,06 | 67,66% 0c=6,78 | 77,83% 0=6,52
SVM | 82.50% 0=6,79 | 76,83% o0=7,59 | 76,50% o=8,11 | 80,66% oc=7,15
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Aplicando o teste ANOVA nos resultados apresentados na figura 5.1a obteve-se um p-
value = 1,01 x 107% < «, indicando que hé diferenca entre os 4 experimentos classificados
com k-NN. Aplicando o teste Tukey, verificou-se que o experimento 1 (Ex.1), 2 (Ex.2) e
4 (Ex.4) s@o similares entre si dentro de um intervalo de confianca de aproximadamente
5% e superiores ao experimento 3 (Ex.3), como apresentado na figura 5.2.

1
_ i o \
EX?-E}d '\ e : "
1
Bx3-Ext | . ) B
1
L X - A
Exd - Ex1 — Y : * )
1
Ex3-Bx2 . )
1
1
Exd - Ex2 — ( . )
1
i ! i . \
Exd - Ex3 i y * ]
T T i I I T
10 5 0 5 10 15

Figura 5.2: Intervalo de confianca para a comparacao todos contra todos entre os 4
experimentos classificados com k-NN.

Analisando a classificacao realizada pelo SVM, o ANOVA retornou um p-value menor
que o nivel de significancia, indicando que ha diferenca entre os quatro experimentos que
estao sendo comparados. Aplicando o teste Tukey, verifica-se que o experimento 1 (Ex.1),
que utiliza os dados originais da base, é melhor que o experimento 2 (Ex.2), cujos valores
da base foram normalizados de acordo com a regra Z-score, e melhor que o experimento
3 (Ex.3), que normaliza os dados pelo centroide do primeiro quadro. Vale ressaltar que o
experimento 2 e 4 também superaram o experimento 3. J4 o Ex.1 e Ex.2 em relacao ao
Ex.4, englobaram o valor 0 nos intervalos de confianca, como apresentado na figura 5.3,
sendo similares dentro de um intervalo de confianca de aproximadamente 5%.

;
Ex2-Ex1 — ———) E
B3-Ext | (——e—) i
.
Ext - Bxi 3
Bx3-Ex2 - ———) i
Exd - Ex2 — (—E-.H
Exd - Ex3 ———)

I I I I
-20 -15 -10 b

(=] R K
(8]
=y
=
=y
[Sa]

Figura 5.3: Intervalo de confianca para a comparacao todos contra todos entre os 4
experimentos classificados com SVM.

Por fim, comparando os 4 experimentos a partir do resultado de ambos os classificado-
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res, obteve-se um p-value = 2,3 x 10712, ou seja, existe diferenca entre as implementacoes,
de acordo com o teste estatistico ANOVA. Comparando todos contra todos, obteve-se a
analise apresentada na figura 5.4. kl a k4 representam os 4 experimentos classificados
com k-NN e S1 a S4 os mesmos classificados com SVM. Os itens destacados na figura 5.4
indicam as implementagoes nao semelhantes, sendo S1 (dados brutos - Ex.1 + SVM) a
implementagao de melhor desempenho.
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Figura 5.4: Intervalo de confianca para a comparacao todos contra todos entre os 4
experimentos com os classificadores k-NN e SVM.

Diante dos resultados obtidos, a melhor configuragao envolvendo o vetor de caracte-
risticas composto pelas coordenadas (x,y) ocorre quando sao utilizados os dados brutos
(Ex.1) e o classificador SVM. Essa escolha deve-se ao fato do SVM com dados brutos ser
melhor que os experimentos 1, 2 e 3 com k-NN e melhor que o SVM com os dados norma-
lizados pelo centroide do primeiro quadro (Ex.3). Dessa forma, tem-se uma configuragao
que nao necessita de tratamento prévio e, consequentemente, sem custo computacional
adicional.

5.2.2 Vetor de Caracteristicas: Descritor de Textura LBP

Além dos pontos, as informagoes dos quadros dos videos que compdem a gravacao de
cada sinal foram utilizadas para formar os vetores de caracteristicas. O operador LBP
foi aplicado nas imagens recortadas dos videos sumarizados. No entanto, o algoritmo
Viola-Jones nao detectou a face em 3 dos 500 quadros que formam a base de sinais de
Libras. Dessa forma, o recorte do rosto nestes quadros foi feito de trés formas distintas
e analisou-se qual seria a forma mais adequada quando este erro for detectado. Para
cada uma das andlises, as configuragoes do LBP, descritas anteriormente na tabela 4.1
(Capitulo 4), foram aplicadas.
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A primeira andlise realizada foi recortar os quadros a mao repeitando o tamanho
100x100 do quadro a ser gerado. A segunda analise foi substituir o quadro cuja face
nao foi detectada pelo quadro mais representativo da sua posicao. Por fim, testou-se
a substituicao pelo LBP médio dos outros 4 quadros significativos das suas respectivas
gravagoes. A figura 5.5 apresenta os resultados obtidos nas anélises quando o classificador
aplicado foi o k-NN| sendo que os 4 primeiros bozplots, L1 a L4, sao referentes a imagem
dividida em janelas/células e L5 a L8 referentes a imagem original.
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Figura 5.5: 30 execugoes de cada um dos operadores classificados com k-NN, sendo L1 e
L5: LBP§}, L2 e L6: LBP§3, L3 e L7: LBP,, L4 e L8: LBP%,.
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Ao aplicar o teste ANOVA nos 3 casos descritos, verificou-se que existe diferenca entre
as implementacoes, ou seja, p-value < a. Para verificar as diferencas pontuais, o teste
Tukey foi executado. De acordo com a figura 5.6 os operadores L1, L2, L3, 1.4 e L8 se
destacam em relagao aos demais em todas as andlises.
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Figura 5.6: Intervalo de confianca das 30 execugoes de cada um dos operadores classifica-
dos com k-NN.
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Analisando os resultados dos operadores LBP aplicados aos quadros, tem-se que as
configuragoes aplicadas a imagem particionada (L1 a L.4) e a configuragao L8 aplicada a
imagem original foram os operadores com as maiores taxas de acerto, com o classificador
k-NN. Entretanto, como mostra a tabela 5.2, o tamanho do vetor de caracteristicas varia
para cada uma destas configuracoes. Esta variacao afeta diretamente o custo computaci-
onal das implementagoes, principalmente para o algoritmo de classificacao SVM que faz
a variagao extensa dos parametros C e 7. Com isso, o melhor extrator de caracteristi-
cas, neste caso, foi o L8 (LBPluzQJ) aplicado na imagem original, pois este teve um bom
desempenho com o menor nimero de caracteristicas possivel.

Tabela 5.2: Cinco configuracoes de melhor desempenho quando os operadores LBP foram
aplicados juntamente com o classificador k-NN.

Configuracio do Numero de Tamanho do vetor de
Experimento LBP células por caracteristicas do sinal
imagem (c) (bins*c*5)
L1 LBPF, éﬁ 16 4720
L2 LBF{3 16 4720
L3 LBy, 16 10800
L4 LBPf‘Q%Z 16 10800
L8 LBP, 1 65

Para justificar esta escolha, o teste estatistico Dunnet foi aplicado. Como o teste de
Tukey, ele também faz comparacoes multiplas, entretanto, ele compara todos contra um.
A figura 5.7 comprova que o L8 é melhor que L5, L6 e L7, e é similar aos experimentos
realizados na imagem particionada. No entanto, ele forma um vetor de caracteristicas
bem menor.

Em relagao aos experimentos que substituiram o algoritmo Viola-Jones nos casos que
o mesmo nao detectou a face, ambos tiveram o mesmo desempenho, como mostra a figura
5.8. Optou-se pelo LBP médio (Anélise 3), pois ele independe de uma anélise visual, que
pode ser uma andlise que tendencie o resultado. Além disso, ele possui a melhor taxa
de acerto média e o menor desvio-padrao em relagao aos outros dois experimentos, como
apresentado na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Taxa de acerto média e desvio padrao das 30 execucgoes cujo vetor de carac-
teristicas foi composto pelo operador L8 = LB Pf‘2%2.

Andlise 1 | Analise 2 | Analise 3
Média 86,66% 89,16% 89,83%
Desvio-padrao (o) | 8,74 6,44 5,79

Tendo como base o vetor de caracteristicas composto pelos pontos cartesianos, percebeu-
se uma tendeéncia do classificador SVM ter uma performance melhor que o k-NN. Com
isso e tendo em vista o custo computacional dos diversos operadores LBP juntamente
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Figura 5.7: Comparagao dos melhores operadores LBP aplicados a imagem da face recor-

tada e classificados com k-NN.
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Figura 5.8: Comparacao entre as 3 analises quando o operador L8 foi aplicado juntamente
com o classificador k-NN, sendo Analise 1 a situacao do quadro recortado a mao; Analise
2 quando o quadro foi substituido; e na Anélise 3 calculou-se o LBP do quadro médio.

com a variacao dos parametros do SVM, optou-se por testar apenas os operadores que re-
tornaram os melhores resultados utilizando o classificador k-NN. Neste caso também nao
houve diferencas significativas entre as implementacoes testadas dentro de um intervalo
de confianca de 3%, como ilustra a figura 5.9.

A tabela 5.4 apresenta a taxa de acerto média e o desvio-padrao dos resultados obtidos
pelos experimentos classificados com SVM. Tanto pela analise grafica quanto pelos valores
numéricos encontrados, verifica-se um desempenho muito similar dos experimentos. Dessa
forma, optou-se novamente pela analise 3, uma vez que ela apresenta uma boa taxa de
acerto e é o caso que nao necessita da analise visual.

Comparando os resultados quando o vetor de caracteristicas foi obtido pelo operador
LBP}, classificado pelo k-NN (Figura 5.8) e pelo SVM (Figura 5.9), concluiu-se que a
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Analise 2 - Andlise 1 { * }
Anadlise 3 - Analise 1 { . }
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Figura 5.9: Comparacao entre as 3 analises quando o operador L8 foi aplicado juntamente
com o classificador SVM, sendo Analise 1 a situacao do quadro recortado a mao; Anélise
2 quando o quadro foi substituido; e na Anélise 3 calculou-se o LBP do quadro médio.

Tabela 5.4: Taxa de acerto média e desvio padrao das 30 execucoes cujo vetor de caracte-
risticas foi composto pelo operador L8 = LBPl“Q%2 em ambos experimentos e o classificador
foi o SVM.

Andlise 1 | Analise 2 | Analise 3
Média 94,50% 95,33% 95,33%
Desvio-padrao (o) | 6,06 4,72 4,90

melhor configuracao é quando os experimentos foram classificados com SVM como mostra
a figura 5.10 obtida pela aplicacao do teste Tukey. Em todos os casos, o classificador SVM
obteve melhores taxas de acerto.
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Figura 5.10: Comparagao entre os classificadores quando o operador L8 foi aplicado,
sendo Kel e Sel os resultados do quadro recortado a mao e classificado com k-NN e SVM,
respectivamente; Ke2 e Se2 quando o quadro foi substituido e classificado com k-NN e
SVM, respectivamente; e no Ke3 e Se3 calculou-se o LBP do quadro médio e classificou
com k-NN e SVM, respectivamente.
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5.3 Analise dos Resultados

Cada etapa desse trabalho foi estruturada de forma a obter a melhor performance possivel,
ou seja, ter a maior taxa de acerto no reconhecimento dos sinais de Libras. Uma meto-
dologia generalizada foi estruturada e cada um dos estagios foi implementado de modo
que seu resultado nao fosse tendenciado por um viés dos dados. Por isso as amostras sao
aleatorizadas antes da classificacao e houve a variacao dos parametros dos classificadores.
Verificou-se que o SVM obteve melhores resultados de classificagao que o k-NN e este
desempenho era esperado pela sua capacidade em resolver problemas de classificacao e de
generalizacao.

Outro ponto importante foi a performance obtida com o uso do vetor de caracteristicas
composto pelas coordenadas cartesianas. As taxas de acerto nao foram expressivas neste
caso. Este desempenho pode ser atribuido a pouca variedade na trajetoria de alguns
pontos e no neste caso, um agrupamento dos parametros seria o mais indicado. Entretanto,
os resultados obtidos com a aplicagao da técnica de Visao Computacional LBP foram
promissores.

O melhor resultado obtido quando o vetor de caracteristicas era composto pela con-
catenacao das coordenadas cartesianas foi com os dados brutos e classificador SVM. J&
em relagao ao vetor de caracteristicas obtido pela aplicacao do descritor LBP, a melhor
configuracao foi com o operador LBP{LQQ,Q, utilizando o LBP médio para os casos que o
algoritmo Viola-Jones nao detectou a face e classificando-se com SVM. O apéndice D
apresenta os resultados e os respectivos parametros de cada uma das 30 execugoes destas
implementagoes.

O teste ANOVA que comparou estes dois casos indicou diferencas entre as implemen-
tagoes (p-value = 2.05 % 1071). De acordo com a figura 5.11, o teste Tukey indicou
que a melhor representacao para os sinais é por meio da utilizacao das imagens como
caracteristicas.

T T T T T T T
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Figura 5.11: Comparacao entre o vetor de caracteristicas obtido pelos pontos (P) e o vetor
de caracteristicas obtido pelo descritor LBP (L). Ambos classificados com SVM.

O critério de comparacao entre as implementacoes realizadas nesse trabalho foi a taxa
média de acerto estimada em relacao ao conjunto de teste. Entretanto, buscou-se uma
métrica para avaliar cada classe. Dentre as varias presentes na literatura, optou-se pela F-
measure que considera o desempenho para a classe positiva (Castro, 2011). Ela é calculada
a partir de duas métricas: precisao e recall ou taxa de verdadeiros positivos (TPr), como
mostra a equagao 5.1. De acordo com Castro (2011), a variavel 8 é utilizada para ajustar
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a importancia relativa entre precisao e recall e pode ser tipicamente adotada como igual

a l.
(14 B) * Recall * Precisao

5% x Recall + Precisao

2 % Recall * Precisao

F — measure =

=1= F — — 1
b measure Recall + Precisao (5-1)
sendo: VP
Preci S 2
recisao = o (5.2)
VP
R@CCZ” = TP?" = ‘/P—l——m (53)

sabendo que: VP, verdadeiro positivo, é o numero de classificagoes corretas do sinal; FP,
falso positivo, é o nimero de amostras classificadas erroneamente como sendo da classe em
questao e FN, falso negativo, é o nimero de amostras da classe em questao classificadas
erroneamente como sendo de outras classes.

Com base nas tabelas 5.5 e 5.6, obteve-se o resultado da métrica F-measure para a
avaliacao de cada classe nas implementacoes que estao sendo comparadas. O valor maximo
da diagonal principal destas tabelas, que representam as matrizes de confusao, é 60, pois
as implementacoes foram executadas 30 vezes e 20% dos dados de cada sinal compunha o
conjunto de teste. A tabela 5.7 apresenta os valores de precisao, recall e F-measure das
melhores implementagoes.

Tabela 5.5: Matriz de confusao do sistema para a melhor classificagao obtida com o vetor
de caracteristica obtido pela concatenagao dos pontos cartesianos e classificado com SVM.
Sinais: Acalmar (Aca), Acusar (Acu), Aniquilar (Ani), Apaixonado (Apa), Engordar
(Eng), Felicidade (Fel), Magro (Mag), Sortudo (Sor), Surpresa (Sur) e Zangado (Zan).

Predicao

Aca | Acu | Ani | Apa | Eng | Fel | Mag | Sor | Sur | Zan

Aca | 60 0 0 1 0 1 0 0 8 0

Acu 0 44 2 0 0 0 0 1 0 13

Ani 0 5 55 0 0 0 0 1 0 5t

Apa 0 0 0 52 0 3 0 1 5 0
Saida | Eng 0 0 0 0 60 9 1 0 0 1
Real | Fel 0 0 0 1 0 33 3 0 4 0
Mag | 0 0 0 0 0 2 50 0 0 0

Sor 0 0 0 0 0 0 2 o7 0 0

Sur 0 0 0 6 0 12 4 0 43 0

Zan 0 11 3 0 0 0 0 0 0 41

Ao analisar a tabela 5.7, percebe-se que o vetor de caracteristicas obtido pelo ope-
rador LBP teve um resultado melhor para a métrica F-measure quando comparado com
o resultado gerado pelo vetor composto pelas coordenadas cartesianas. Dessa forma, os
resultados corroboram com a analise da taxa de acerto realizada anteriormente. Com isso,
a melhor configuracao para a classificacao de sinais de Libras por meio da expressao facial
¢ utilizando o video dos sinais, extraindo as caracteristicas através do operador LBP e
classificando os padroes por meio da técnica SVM.
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Tabela 5.6: Matriz de confusao do sistema para a melhor classificacao obtida com o
vetor de caracteristica obtido pelo LBP e classificado com SVM. Sinais: Acalmar (Aca),
Acusar (Acu), Aniquilar (Ani), Apaixonado (Apa), Engordar (Eng), Felicidade (Fel),
Magro (Mag), Sortudo (Sor), Surpresa (Sur) e Zangado (Zan).

Predicao
Aca | Acu | Ani | Apa | Eng | Fel | Mag | Sor | Sur | Zan
Aca | 60 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Acu 0 50 2 0 0 0 0 0 0 7
Ani 0 0 58 0 0 0 0 0 0 0
Apa 0 0 0 60 0 0 0 0 0 0
Saida | Eng 0 0 0 0 60 0 4 0 0 0
Real | Fel 0 0 0 0 0 56 0 0 1 0
Mag | O 0 0 0 0 0 56 0 0 0
Sor 0 0 0 0 0 0 0 60 0 0
Sur 0 0 0 0 0 4 0 0 29 0
Zan 0 10 0 0 0 0 0 0 0 53

Tabela 5.7: Precisao, Recall e F-measure para cada uma das classes em cada uma das
implementagoes.

Pontos + SVM LBP + SVM
Precisao Recall F-measure | Precisao Recall F-measure
Acalmar 0.8571 1 0.9230 1 1 1
Acusar 0.7333 0.7333 0.7333 0.8474 0.8333 0.8402
Aniquilar 0.8333 0.9166 0.8729 1 0.9666 0.9830
Apaixonado 0.8524 0.8666 0.8594 1 1 1
Engordar 0.8450 1 0.9159 0.9375 1 0.9677
Felicidade 0.5500 0.5500 0.5500 0.9824 0.9333 0.9572
Magro 0.9615 0.8833 0.9207 1 0.9333 0.9654
Sortudo 0.9661 0.9500 0.9579 1 1 1
Surpresa 0.6615 0.7166 0.6879 0.9365 0.9833 0.9593
Zangado 0.7454 0.6833 0.7130 0.8412 0.8833 0.8617

Por fim, verificou-se quais gravacoes eram classificadas erroneamente para cada sinal
em cada uma das implementacoes, como mostra a tabela 5.8. Percebe-se que a maioria das
amostras cujo vetor de caracteristicas foi obtido pela aplicagao do operador LBP também
aparece quando o vetor de caracteristicas foi composto pela concatenacao dos pontos car-
tesianos, ambos classificados com SVM. Além disso, na configuracao obtida pelos pontos
(x,y) da base de dados experimental hd um nimero muito maior de amostras que nao
foram classificadas corretamente, confirmando que o vetor de caracteristicas obtido pelo
operador LBP é a melhor representacao para essa base de dados. Entretanto, verifica-se
que existem amostras que sao classificadas erradamente em apenas uma das implementa-
¢oes. Este fato sugere, futuramente, o desenvolvimento de um sistema hibrido utilizando
as informacoes dos pontos e do operador LBP. Vale ressaltar nos dados apresentados na
tabela 5.8 nao foi computado a quantidade de vezes que cada amostra foi classificada
erradamente. Esta andlise depende da frequéncia com que cada amostra é sorteada para
compor o conjunto de teste e nesse trabalho esta frequéncia é aleatéria em cada iteracao.
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Tabela 5.8: Gravagoes classificadas erroneamente para cada sinal em cada uma das im-
plementacoes.

Pontos + SVM LBP + SVM
Acalmar - -
Acusar 1/2/3/4/5/7/10| 4/5/6/10
Aniquilar 5/6/7/10 6
Apaixonado 1/9/10 -
Engordar - -
Felicidade 1/2/6/8/9/10 5/9
Magro 1/10 7
Sortudo 4 /10 -
Surpresa 3/4/8/9 8
Zangado 2/3/4/7/8/9 4 /10

As tabelas 5.5, 5.6 e 5.8 mostram que os sinais Acusar, Aniquilar, Felicidade, Surpresa
e Zangado tiveram uma alta taxa de erro na classificacao. Ao analisar as imagens de cada
sinal, presentes no apéndice C, verifica-se que a expressao dos sinais Acusar, Aniquilar e
Zangado sao muito similares e as expressoes do sinal Felicidade se confundem com as do
sinal Surpresa. No entanto, estes sinais sao diferentes entre si quando os parametros fono-
l6gicos da lingua relativos as maos sao considerados. Como apenas a expressao facial foi
analisada nesse trabalho foi natural os erros encontrados. Vale ressaltar que a expressao
facial é um dos parametros principais da lingua, mas para que seja possivel o reconheci-
mento dos sinais de Libras de forma completa é necessario complementar a informagcao
da face com o movimento das maos.

O operador LBP teve um rendimento melhor que os pontos. Como sao poucas amos-
tras e muitas caracteristicas, provavelmente o classificador encontrou padroes espurios
que permitiram separar as classes, justificando esta diferenga de performance. O LBP é
sensivel a cor de pele, rosto do sinalizador e caracteristicas da face, sendo que o extra-
tor de pontos é indiferente a estas variaveis, tornando-o um método vantajoso ao lidar
com estes fatores. O ideal para trabalhos nessa linha de pesquisa é que a base de dados
fosse gravada por mais de um sinalizador e o método de extracao de caracteristicas fosse
associado exclusivamente a expressao facial.
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A lingua brasileira de sinais, oficializada em 2002, é uma das formas de comunicagao da
comunidade surda. Desenvolver um sistema de reconhecimento desta lingua é desafiador
pelo fato dos trabalhos desta linha de pesquisa atuarem apenas em resolver problemas
pontuais e pelo fato de ainda nao existir um sistema de reconhecimento robusto para a
classificacao dos elementos que compoem a lingua, uma vez que uma das suas principais
caracteristicas é ser visual.

Essa dissertacao abordou um dos parametros fonoldgicos da Libras, a expressao facial,
para o reconhecimento de sinais da lingua. Primeiramente uma base experimental foi gra-
vada com o intuito de validar a metodologia proposta. Em cada gravagao de cada sinal o
rosto foi detectado e recortado, e o video com as imagens da face passou pelo processo de
sumarizagao. Com isso, obtiveram-se 5 quadros que representam cada gravacao. Em se-
guida, dois vetores de caracteristicas foram construidos: um com as coordenadas (x,y) dos
121 do rosto de cada um dos quadros significativos e outro com a aplicacao do descritor de
textura LBP também aplicado a cada um dos quadros. Por fim, as informagoes extraidas
da base de dados experimental foram classificadas tanto com o classificador k-NN quanto
com o SVM.

Por meio desta metodologia foi possivel atingir uma taxa de acerto média de 95%
para o vetor de caracteristicas extraido da aplicacao do operador LBP, LBP{‘Q%% em cada
um dos quadros significativos, classificando com SVM. Foi possivel com esta configuragao
obter um descritor de cada sinal com uma dimensionalidade menor quando comparado
com qualquer um dos demais testes feitos nesse trabalho. Esta caracteristica do sistema
resultou na implementacao de menor tempo computacional. O critério de escolha desta
configuracao foi a taxa média de acerto. No entanto, verificou-se pelo calculo da métrica
F-measure que o desempenho em cada classe nesta configuracao também atingiu niveis
satisfatorios.

Conclui-se, entao, que o objetivo de obter uma abordagem que utilize técnicas de
Inteligéncia Computacional com uma boa taxa de acerto no reconhecimento automatico
de sinais de Libras por meio da expressao facial foi atingido. Este é um problema muito
complexo e com muitas varidveis a serem controladas e uma metodologia foi idealizada
inicialmente a partir de decisoes tomadas para auxiliar na classificacao dos sinais. O
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reconhecimento de Libras tendo como base apenas o parametro expressao nao-manual é
somente uma parte do problema. Esta informagao deve ser agregada ao gesto das maos e
movimento do corpo para o completo reconhecimento do sinal.

Uma das limitacoes desse trabalho e que tem sido recorrente em trabalhos dessa na-
tureza é o numero reduzido de amostras que compoem a base de dados experimental.
Dentro das limitagoes de tempo e recursos, apenas 10 sinais foram gravados. Tendo como
referéncia o conjunto de dados criado em Almeida (2014), preocupou-se na quantidade
de amostras de cada sinal. Por isso, cada sinal foi gravado 10 vezes ao invés de 5, como
em Almeida (2014). Outro ponto importante nesse estudo foi a aplicacao do algoritmo de
sumarizagao. Optou-se pelos 5 quadros mais significativos de cada sinal, no entanto esta
andlise foi visual e com base nos estudos realizados em Almeida (2014).

Verificou-se que o desempenho do classificador k-NN nao foi superior aos resultados do
SVM em nenhuma das implementacoes. Entretanto, os seus resultados estiveram acima
de 86% com o vetor de caracteristicas constituido pelo operador LBP, sendo este um re-
sultado promissor. Vale ressaltar que ambos os classificadores tiveram um desempenho
menor quando o vetor de pontos foi utilizado. Neste caso, tem-se vetores de 1210 caracte-
risticas e no vetor resultante da aplicacio do LBP{%, a dimensionalidade diminuiu para
675. De acordo com Bishop (1995), a partir de uma determinada quantidade de atributos
o desempenho do classificador tende a diminuir, mesmo que esses atributos sejam signi-
ficativos. Este fenomeno é denominado mal da dimensionalidade e pode ser evitado por
meio de uma selecao de caracteristicas.

Ainda assim, hd muito a se fazer para que um sistema de reconhecimento automatico de
sinais atenta a seu principal piblico: a comunidade surda. O foco principal desse trabalho
foi a importancia da expressao facial na identificacao dos sinais da Libras e os resultados
obtidos demonstraram a potencialidade da metodologia proposta e quao importante sao
as expressoes nao-manuais na identificagao de um sinal.

6.1 Propostas para Trabalhos Futuros

Sugere-se como propostas de continuidade desse trabalho:

e Criagao de uma base de dados de sinais de Libras robusta, que permita a validacao
de sistemas de reconhecimento automatico dos sinais;

e Desenvolver um algoritmo que analise quantos quadros sao significativos para des-
crever os sinais;

e Realizar uma andlise comparativa dentre os diversos descritores de imagem existen-
tes na literatura para a classificacdo de imagens de representam sinais dinamicos;

e Realizar uma validacao cruzada para separar os dados de treinamento e os de teste,
certificando que uma determinada amostra participara de ambos os conjuntos;

e Realizar a selecao de caracteristicas para reducao da dimensionalidade do vetor de
caracteristicas;



6.1 Propostas para Trabalhos Futuros 58

e Aplicar outros classificadores, como o Random Forest;

e Implementar um sistema de classificacao hibrido, que junte ambas as informacgoes
da base de dados: pontos e imagens;

e Desenvolver um sistema de reconhecimento de sinais de Libras que aborde todos os
parametros da lingua.
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Resumo.O reconhecimento automdtico de expressdes faciais via imagens é um problema complexo que requer a aplica-
cdo de técnicas de Inteligéncia Computacional. Essas técnicas buscam reproduzir alguns aspectos do comportamento
humano, tal como a capacidade de aprendizado. Diante desse aspecto, este trabalho traz resultados de uma metodo-
logia para o reconhecimento de expressoes faciais via sensores RGB-D. O objetivo é ser capaz de diferenciar fisiono-
mias para posterior incorporacdo em um sistema reconhecedor da Libras. A metodologia proposta foi avaliada com
7 dos 34 sinais que compdem o dataset utilizado, sendo que cada sinal foi capturado 5 vezes. Optou-se pelos sinais
(Justo/Amar/Angustiado/Comemorar/Rancor/Engordar/Brigar) cuja expressdo facial se alterava ao longo de sua execu-
cdo e as seguintes etapas foram executadas para cada sinal: (i) detecgdo e recorte da regido de interesse (rosto), (ii)
sumarizacdo do video utilizando o conceito da maximizagdo da diversidade, (iii) criacdo do descritor, (iv) criacdo do ve-
tor de caracteristicas e (v) classificac@o com k-NN (k-vizinhos-mais-proximos) e SVM (Mdquinas de Vetores de Suporte)
Multiclasse. Obteve-se uma acurdcia mdxima de 85,71% com o SVM Multiclasse. Apos essa etapa e com o objetivo de
aumentar o conjunto de dados aplicou-se o método SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) para geragcdo
de amostras sintéticas, mas a taxa de acerto na classificacdo continuou a mesma devido a ocorréncia de sobreposicdo de
amostras que o método estd sujeito. Os resultados alcangados no estudo realizado mostram que o modelo proposto teve
um desempenho considerdvel, possibilitando a construcdo de um sistema automdtico de reconhecimento titil aos usudrios

da lingua.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional, Libras, k-NN, SVM Multiclasse, SMOTE.
1. INTRODUCAO

A Visao Computacional procura auxiliar a resolugdo de problemas altamente complexos, buscando imitar a cogni¢do
humana e a habilidade do ser humano em tomar decisdes de acordo com as informagdes contidas, por exemplo, em uma
imagem (Pedrini e Schwartz, 2008). Como ramo da Visdo Computacional, tem-se o Reconhecimento de Padrdes, que
pode ser definido como uma area de pesquisa que busca classificar dados de entradas de acordo com a semelhanca dos
seus termos, agrupando-os em classes. Aplicagdes neste ramo sdo indmeras, tais como reconhecimento de caracteres,
reconhecimento de expressdes faciais e andlise de expressdo génica e, basicamente, para estes tipos de aplicacdes a re-
alizag@o de tarefas possui as etapas: (i) Aquisicdo da imagem/video; (ii) Segmentacdo da regido/objetivo de interesse;
(iii) Extracdo das caracteristicas sobre a regido de interesse; (iv) Selecdo de caracteristicas; e (v) Classificagdo das ima-

gens/videos.

Esse é um artigo de acesso livre sob a licenga CC BY-NC-ND 3.0 Brasil (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/br/)
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Na literatura, encontram-se muitos trabalhos de reconhecimento de expressdes faciais relacionados com a emogao, tais
como o artigo de Pedroso e Salles (2012) que propds um sistema de reconhecimento de expressdes de raiva, felicidade,
tristeza, surpresa, medo, nojo e neutra, fazendo a localizag¢do da face através do algoritmo de Viola-Jones, extraindo as ca-
racteristicas pelo método estatistico AAM (Active Appearance Model) e classificando com k-NN e SVM. Outro exemplo
deste tipo de aplicacdo € o trabalho de Oliveira e Jaques (2013), que apresenta um sistema computacional que classifica as
emocgdes chamadas de bésicas (raiva, medo, repulsa, surpresa, alegria e tristeza), por meio das expressdes faciais do usud-
rio captadas por uma webcam. Diferentemente dos trabalhos citados, o foco deste trabalho ndo estd no reconhecimento
da emogdo propriamente dita, mas sim, no reconhecimento das expressdes faciais que estdo associadas a determinados
sinais da Libras. A ideia €, portanto, propor uma metodologia que seja capaz de diferenciar fisionomias para posterior
incorporacdo a um sistema reconhecedor de Libras.

A Libras € reconhecida oficialmente no Brasil desde 2002, por meio da Lei n° 10.436, de 24 de abril de 2002. Para
determinar o significado de um sinal, menor unidade da lingua de sinais, torna-se importante a localiza¢do das maos em
relacdo ao corpo, a expressdo facial, a movimentag@o que se faz ou ndo na hora de produzir o sinal, a orienta¢do da palma
da mao, entre outras caracteristicas. Além das caracteisticas citadas, hd um importante pardmetro para diferenciar sinais,
denominado Expressdo Nao-Manual, ou seja, expressdes formadas pelo movimento da face, dos olhos, da cabega ou do
tronco que compdem a construcdo sintdtica da linguagem (Almeida, 2014).

Para testar a metodologia proposta no artigo, utilizou-se a base de dados criada por Almeida (2014) em sua tese. Foram
escolhidos 7 sinais, nos quais a expressao facial se alterava ao longo de sua execucgdo, e cada sinal passou pelas etapas
de deteccdo da regido de interesse (rosto) e recorte da mesma, sumarizag¢do do video contendo apenas o rosto, criagdo do
descritor, criacdo do vetor de caracteristicas e classificacdo. Apds a classificacio aplicou-se um método de geracdo de
amostras sintéticas com o objetivo de aumentar o conjunto de dados e estes foram novamente submetidos a etapa de clas-
sificacdo. Obteve-se uma acurdcia maxima de 85,71% com classificador SVM Multiclasse e a taxa de acerto continuou a
mesma apés geracdo de amostras sintéticas.

O artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2.apresenta as caracteristicas do banco de dados utilizado nesse ar-
tigo. Em sequéncia, a metodologia de trabalho € apresentada na se¢ao 3.Na secio 4530 expostos os resultados encontrados

e a conclusdo do trabalho encontra-se na secao 3.
2. BANCO DE DADOS DE LIBRAS

O dataset utilizado nesse artigo foi criado para a tese de Almeida (2014). A principal contribui¢do deste trabalho foi a
extracdo de caracteristicas de sinais relacionados a estrutura fonolégica da Lingua Brasileira de Sinais a partir de videos
RGB-D e o reconhecimento automadtico destes parametros através de um sistema computacional (Almeida, 2014). As

etapas seguidas no trabalho de Almeida (2014) foram:

e Escolha dos sinais: a lingua possui mais de 10 mil verbetes e diante da constante mutacao e expansdo da lingua,

houve a necessidade de selecionar apenas alguns sinais para o reconhecimento.

e Gravagdo dos sinais selecionados: utilizando um sensor RGB-D (Kinect) operado por meio do software nuiCaptu-
reAnalyze obteve-se simultaneamente o video de intensidade RGB, o video de profundidade, o video do esqueleto

e os dados de 20 pontos do corpo humano.

e Extracdo de caracteristicas: esta etapa envolveu a sumariza¢do de videos (com o intuito de reduzir o tamanho dos
videos, eliminando informacdes redundantes), a deteccio da regido de interesse (neste caso, as maos) e a extracao

de descritores robustos capazes de diferenciar os sinais manuais.
e Reconhecimento do sinal: classificacdo das amostras de teste como pertencentes a algum grupo, algum sinal.

Foram selecionados 34 sinais de Libras sendo que cada sinal foi capturado cinco vezes. Para distinguir os sinais, escolheu-

se quatro parametros: o ponto de articulacdo, a configuracdo das maos, o0 movimento e a orientagdo da palma da mao
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(Almeida, 2014) de cada uma das maos.

Dos 34 sinais que compdem o dataset original, sete foram escolhidos para esse trabalho. Esta escolha teve como base a
alteracdo da expressdo/posi¢ao facial durante sua execucao. A Figura 1, tendo como base as imagens de Capovilla et al.
(2012a) e Capovilla et al. (2012b), ilustra estes sinais.

(f)

Figura 1. Sinais: (a) Justo, (b) Angustiado, (c) Amar, (d) Comemorar, (¢) Rancor, (f) Engordar, (g) Brigar

3. METODOLOGIA

As etapas seguidas neste trabalho foram definidas apds um estudo minucioso para que o modelo seja adequado a
estrutura de dados que se tem e alcance uma acurécia (taxa de acerto) satisfatéria:

1. Deteccdo da Regido de Interesse: como o objetivo do trabalho € a detec¢do da expressdo facial, tem-se apenas o
rosto como regido de interesse, de forma que na sumarizacio (préximo passo) apenas as mudancas na expressio
facial s@o detectadas. O recorte do rosto foi realizado tendo como referéncia o pixel central do quadro, pois todas
gravacdes foram feitas numa mesma posicéo e na parte central do video. A Figura 2 mostra um quadro completo e

a Fig. 3 ilustra a regido de interesse detectada.

2. Sumarizacdo: esta etapa tem vdrias vantagens para o trabalho, seja na reducao de custo computacional, eliminacdo
de quadros redundantes (informacgdo desnecessdria) e até tornar a extracao de caracteristicas mais eficiente. Diante
das vdrias técnicas de sumarizag¢do encontradas na literatura, nesse artigo optou-se por utilizar uma abordagem do
problema classico de otimizagido conhecido como Problema da Diversidade Maxima, apresentado em Kuo et al.
(1993), para extrair os quadros mais relevantes em um video, baseando-se nas diferencas existentes entre eles.
Dessa forma, é criado um video com as imagens obtidas no passo anterior (Deteccdo da Regido de Interesse). Este

video que tem uma taxa de 30 quadros por segundo serd sumarizado. Optou-se pelos 5 quadros mais significativos
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Figura 2. Frame completo do sinal Brigar

Figura 3. Rosto Detectado

(Fig. 4) tendo como base os teste feitos por Almeida (2014) em sua tese. Vale ressaltar que a sumarizagdo permitiu

obter vetores de carateristicas de tamanhos iguais para todos os sinal.

Figura 4. 5 quadros significativos do sinal Angustiado

3. Criacdo do Descritor: O objetivo dessa etapa foi obter uma representag@o de cada sinal que seja robusta e invariante
a transformagdes. Com os 5 quadros retornados da etapa anterior (Sumariza¢io), obtém-se as coordenadas (x,y) dos
121 pontos do rosto de cada quadro de cada sinal (Fig. 5 - pontos vermelhos). Estas coordenadas sdo obtidas pelo
software nuiCaptureAnalyze (http://nuicapture.com/) que opera o Kinect (https://dev.windows.com/en-us/kinect).

A dimensao do descritor de cada quadro é 1x242 e tem a seguinte representacao:

D= [ (x1,91) (w2,92) - (T121,%121) LT242

Figura 5. 121 pontos referentes ao rosto
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4. Vetor de Caracteristicas: Para cada sinal, o vetor de caracteristicas serd composto pela concatenagdo do descritores
de cada um dos 5 quadros que o compde. Sua dimensdo serd de 1x1210 e sua representagao final é:

Vetor = |: D1 D2 D3 D4 D5

121210

5. Classificacdo I: Na classificagdo dos sinais, utilizou-se o classificadores k-NN (k vizinhos mais préximos) (Patrick
e Fischer, 1970) e SVM (Méquinas de Vetores de Suporte) Multiclasse (Chang e Lin, 2014). Optou-se por estes
classificadores, pois 0 k-NN € indicado para datasets que tem poucas amostras e o SVM Multiclasse € proprio para
problemas com mais de duas classes e é considerado como o estado da arte na tarefa de reconhecimento de padrdes.
Para determinar a classe de um elemento que néo pertenga ao conjunto de treinamento, o classificador k-NN procura
k elementos do conjunto de treinamento que estejam mais préximos deste elemento desconhecido, ou seja, que
tenham a menor distdncia e atribui a amostra a classe que recebeu o voto majoritdrio em relacio aos k vizinhos
mais proximos. Ha varias métricas de distancia (Euclidean, Cityblock, Chebycheyv, Correlation, Cosine, Hamming,
Jaccard, Minkowski, Seuclidean e Spearman) e todas elas foram testadas buscando encontrar a acurcia maxima.
J4a 0 SVM encontra um hiperplano que otimiza a separacdo das classes, conhecido como hiperplano 6timo ou ideal,
que maximiza a distancia entre as classes, sendo usado como fronteira de decisao.

Como entrada para os classificadores, tem-se a matriz Xss5,1210 (35 amostras e 1210 caracteristicas) e a saida

desejada € a matriz Y35, (35 amostras e 1 saida).

VetOTJusto/Amostral
Vetor]usto/Amost'r‘a2
VetorJusto/AmostraS
VetorJusto/AmostT'aél

X3501210 = Vetor]usto/AmostraS Y3501 =

[ T

VetOTAmar/Amostral

VetorBrigar/Amostraél 7

L VEtOTBrigar/Amostraf) 7

6. Geracdo de Dados Sintéticos: Em busca de melhores resultados e sabendo-se da dificuldade/custo de gerar novas
amostras, optou-se por gerar novos dados sinteticamente através do método SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) (Chawla et al., 2002). O algoritmo SMOTE cria dados artificiais, baseados nas semelhancas,
no espago de caracteristicas, entre os exemplos existentes da classe minoritdria, mas nesse trabalho ele € utizado

para aumentar as amostras, tendo em vista que os dados ja sdo balanceados. A légica do algoritmo é a seguinte:

e Define-se um valor para k (nimero de pontos vizinhos para cada amostra x;).

e Para cada amostra, calculam-se as distancias euclidianas entre x; e as demais amostras, sendo os k-vizinhos-

proximos os de menor magnitude.

e Escolha randomicamente um dos k-vizinhos-préximos e faga: 000 = ; + (2 — 2;).0, onde 6 = [0,1].

A Figura 6 exemplifica esse passo.
Sabendo-se que cada sinal tem 5 amostras, apenas as amostras para treinamento passaram pelo método SMOTE.

7. Classificacdo II: Nesta tltima etapa, aplicou-se apenas o SVM Multiclasse, sendo que o conjunto de treinamento
€ composto por dados originais do dataset e os dados sintéticos gerados na etapa anterior (Geragdo de Dados
Sintéticos) e no teste foram utilizadas amostras originadas do dataset.

Todas as etapas descritas foram feitas para todos os sinais de todas as amostras, sendo que o nimero de quadros varia
em cada captura feita, como mostra a Tab. 1.
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Figura 6. Método SMOTE - k vizinhos mais préximo e nova amostra gerada

Tabela 1. Nimero de quadros de cada sinal em cada amostra

Sinal Amostra
01 [ 02 | 03 | 04| 05
Justo 46 | 20 | 46 | 28 | 36
Amar 59 | 86 | 84 | 57 | 94
Angustiado | 92 | 95 | 63 | 67 | 63
Comemorar | 63 | 40 | 41 56 | 51
Rancor 53 | 47 | 45 | 59 | 71
Engordar 56 | 35 | 46 | 44 | 42
Brigar 30 | S1 | 72 | 72 | 67

4. RESULTADOS

Para as etapas de treinamento e teste utilizando o kNN, fez-se uso da técnica Leave-one-out (1 amostra é separada para

teste e as n-1 restantes sdo treinadas) variando o nimero de vizinhos de 1 a 34. Neste caso encontrou-se uma acuracia

maxima de 73.53%, sendo a métrica de distancia de Chebychev e k=1. A distancia de Chebychev é um célculo de distancia

no qual considera-se o maximo valor da distancia de uma dimensao.

O método SVM Multiclasse teve duas variagdes: 3 amostras para treino e 2 para teste, e 4 amostras para treino e 2 para

teste. A acuracia maxima encontrada foi:

e 3 amostras de treino e 2 de teste: 42.86%

e 4 amostras de treino e 1 de teste: 85.71%

Diante desses resultados, pensou-se numa alternativa para aumentar a taxa de acerto. Analisando os 121 pontos da Fig. 5,

selecionou-se 10 destes pontos (Fig. 7) e todas as etapas descritas até o momento foram refeitas. O critério de escolha dos

pontos foi empirico, buscando os pontos que representassem bem as alteragdes nos elementos que compdem a expressao

facial: testa, sobrancelha, olhos, boca e queixo.
Para esse teste, a acurdcia maxima encontrada foi:
kNN:

e Chebychev e k=1: 73.53%
SVM Multiclasse:
e 3 amostras de treino e 2 de teste: 42.86%

e 4 amostras de treino e 1 de teste: 71.43%

Os resultados mostrados até aqui foram da etapa de Classificacdo I, que consideram somente a base de dados original,

sem os dados sintéticos gerados via SMOTE.
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Figura 7. 10 pontos selecionados - circulo azul

Ainda em busca de melhores resultados, aplicou-se 0 método SMOTE nas duas variagdes do SVM e apenas nos dados

de treinamento. Quando havia 3 dados de treinamento, o SMOTE gerou mais 6 dados (9 no total) e quando se tinha 4,

o SMOTE gerou mais 16 (20 no total). Para 3 amostras de treinamento, os resultados obtidos estdo na Tab. 2 e para 4

amostras de treinamento, os resultados obtidos estdo na Tab. 3.

Tabela 2. Resultados do SVM + SMOTE (3 dados de treinamento)

Amostra de teste | Acuracia (%) | Nuamero de amostras classificadas erroneamente
01e02 64,29 5
01e03 35,71 9
01e04 35,71 9
01e05 42,86 8
02e03 64,29 5
02e04 57,14 6
02e05 85,71 2
03e04 42,86 8
03e05 28,57 10
0405 50 7

Tabela 3. Resultados do SVM + SMOTE (4 dados de treinamento)

Amostra de teste | Acuracia (%) | Niamero de amostras classificadas erroneamente
05 85,71 1
04 42,86 4
03 51,14 3
02 85,71 1
01 14,29 6

5. CONCLUSAO

Em relacg@o aos classificadores aplicados ao dataset original, obteve-se uma acurdcia méxima de 85,71% com o SVM

Multiclasse, sendo 4 amostras de treino e 1 para teste. Apesar do k-NN ser indicado para conjuntos de poucas amostras

e este € o caso desse trabalho, acredita-se que a grande dimensionalidade (quantidade de caracteristicas) tenha sido um

fator determinante para a taxa de acerto inferior. Percebeu-se, também, que os 10 pontos escolhidos ndo sdo pontos que

representam bem os quadros e € necessdrio uma andlise mais minuciosa dos mesmo, ou seja, outras técnicas de sele¢ao

de caracteristicas podem ser testadas.

Em rela¢do ao método SMOTE que foi utilizado com o intuito de melhorar a acuricia de classificag@o, observou-se que

os resultados obtidos ndo foram eficientes neste quesito. Esse resultado deve-se ao fato de que o método SMOTE gera o
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mesmo nimero de amostras de dados sintéticas para cada exemplo inicial minoritario, sem considerar amostras vizinhas,
0 que aumenta a ocorréncia de sobreposicao entre as classes e esta sobreposicao nio gerou a diversidade desejada, com-
prometendo a acurdcia do método de classificacao.

Os resultados alcancados nesse trabalho foram satisfatérios, o que motiva incorporagido da metodologia proposta em um

sistema automatico de reconhecimento de Libras.
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NOMENCLATURA

(z,y) Coordenada de cada ponto do rosto k Numero de vizinhos mais préoximos

D Descritor (matriz de coordenadas) T; Posicdo da amostra referéncia no método SMOTE
Vetor Vetor de caracteristicas Tk Posi¢ao da amostra vizinha a x;

X Entrada do classificador ) Valor randdmico entre O e 1

Y Saida desejada do classificador Tnove Posicdo da nova amostra gerada pelo SMOTE
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Abstract—The automatic recognition of facial expressions is a
complex problem that requires the application of Computational
Intelligence techniques such as pattern recognition. As shown
in this work, this technique may be used to detect changes
in physiognomy, thus making it possible to differentiate
between signs in BSL (Brazilian Sign Language or LIBRAS in
Portuguese). The methodology for automatic recognition in this
study involved evaluating the facial expressions for 10 signs (to
calm down, to accuse, to annihilate, to love, to gain weight,
happiness, slim, lucky, surprise, and angry). Each sign was
captured 10 times by an RGB-D sensor. The proposed recognition
model was achieved through four steps: (i) detection and clipping
of the region of interest (face), (ii) summarization of the video
using the concept of maximized diversity, (iii) creation of the
feature vector and (iv) sign classification via k-NN (k-Nearest
Neighbors). An average accuracy of over 80% was achieved,
revealing the potential of the proposed model.

Keywords-RGB-D sensor; Brazilian Sign Language; k-NN;
Facial expression.

I. INTRODUCTION

Facial expressions are an important non-verbal form
of communication, characterized by the contractions of
facial muscles and resulting facial deformations [1]. They
demonstrate feelings, emotions and desires without the need
for words, and are an essential element in the composition of
signs.

To determine the meaning of a sign — the smallest unit of
the language — the location, orientation, configuration, and
trajectory of both hands is essential. In addition to these
characteristics, Non-Manual Expressions are features that can
qualify a sign and add to its meaning, as well as being specific
identifiers of a given sign [2].

The BSL recognition using computational methods is a
challenge for a variety of reasons:

e There is currently no standardized database containing
signs in a format that allows for the validation of
computational classification systems;

o One sign is composed of various simultaneous elements;

o The language does not contain a consistent identifier for
the start and end of a sign;

Silvia Grasiella M. Almeida
Department of Industrial Automation
Federal Institute of Minas Gerais - Ouro Preto
Ouro Preto, Brazil
Email: silvia.almeida@ifmg.edu.br

« Different people complete any given gesture differently.

To solve the first problem, a database was created with this
study in mind. The following 10 signs - to calm down, to
accuse, to annihilate, to love, to gain weight, happiness, slim,
lucky, surprise, and angry - were chosen and captured 10 times,
performed by the same speaker. An RGB-D sensor, the Kinect
[3], operated through the nuiCaptureAnalyze [4] software was
used.

According to [2], recent studies indicate the 5 main
parameters of the BSL: point of articulation, hand
configuration, movement, palm orientation and non-manual
expressions. As the our focus is recognize facial expression,
we chose 10 signs containing changes in facial expression
during their execution. Then, this paper does an exploratory
study of the peculiarities involved in non-manual sign
language expression recognition.

Initially, a literature review of Computational Intelligence
techniques applied to the sign recognition was accomplished.
Promising results were reported recently in [2], in which
feature extraction was done through the use a RGB-D sensor
and a SVM (Support Vector Machine). However, the focus
was in the motion of the hands. Another inspiring article is
presented in [5]. While not addressing sign language, it applied
Convolution Neural Networks method in the GAFFE dataset
for facial expression recognition, achieving good results.
Another important reference is [6], which proposed a system
for recognizing expressions of anger, happiness, sadness,
surprise, fear, disgust and neutrality, using the Viola-Jones
algorithm to locate the face, extracting characteristics with the
AM (Active Appearance Model) method, and classifying using
k-NN and SVM.

Despite having distinct aims, these studies fit under the view
of pattern recognition and served as the main references for
the methodology proposed here.

It is important to note that the Maximum Diversity Problem
was addressed in the Summarization. In the Classification step,
cross-validation was used to identify the best value of k for
k-Nearest Neighbor classifier and, through this, an average
accuracy of 80% was reached.



The remainder of the paper is organized as follows: section
IT describes the database created for the validation of the
method proposed. That is followed by an explanation of the
methodology in section III. In section IV, the experiments and
results are presented, with a conclusion in section V.

II. THE BRAZILIAN SIGN LANGUAGE DATABASE

For the creation of the database, the steps followed in [2]
were used as reference. The first step was to choose the signs
that contained changes in facial expression during execution
(to calm down, to accuse, to annihilate, to love, to gain weight,
happiness, slim, lucky, surprise and angry). After this, the signs
were recorded. A scenario was created so that the speaker
was in a fixed position (sitting in a chair), in approximately
1.2 meters from the RGB-D sensor, as shown in figure 1. This
configuration was adopted since it allowed for focusing on the
face. With the 10 signs each recorded 10 times with the same
speaker, the balanced database had a total of 100 samples.

Speaker

RGB-D sensor

d~1.2m

T~

Fig. 1. Scenario created for recording the signs

Given the focus on facial expressions, nuiCaptureAnalyze
was used to extract xy-coordinates of 121 points located across
the face as in figure 2. These points served as the base
descriptors for the face.

Fig. 2. Facial model used, with labeled points

III. METHODOLOGY

The following steps were defined so that the classification
model was relevant to the available data extracted from the

signs, with the objective of maximizing the model’s accuracy.
All the steps listed below were implemented in Matlab R2014a
[7].

A. Detection of the region of interest

The original video contained view of the entire upper torso,
so it was important to segregate the face specifically. This was
done with the central pixel of the original frame as a reference,
with the rectangular region cut out at a fixed coordinate.
Figures 3a and 3b show a full frame and the separated area
of interest respectively.

(b) Selected face

(a) Full frame

Fig. 3.

Facial selection

The face images are the inputs to the next step
(Summarization) which will detect the most significant
changes in facial expression.

B. Summarization

This step was essential for the work, as it eliminates
redundant frames allowing for a reduction of computational
costs and more efficient feature extraction. Faced with the
myriad of summarization techniques found in the literature,
this study utilized the classic optimization problem, known as
the Problem of Maximum Diversity [8], to extract the most
relevant frames in the video.

After having selected the region of interest, the video
recorded at approximately 30 fps was summarized through
a process of selecting the n frames that contained the most
diverse information. Based on the tests by [2], the specified
value for n was five, such that each recording of each sign
was summarized to a set of the five most significant frames as
seen in figures 4 and 5. It is important to highlight that this
summarization yielded feature vectors of equal size, regardless
of the time that was taken to complete a given sign.

Ga&

(c) 46 () 60 (e) 91

Fig. 4. The five most relevant frames extracted from a recording of the sign
“to love”

(a) 14

(b) 25
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love”
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The 121 face points from the most relevant frames of the sign “to

C. Feature Vector

The objective of this step was to represent each sample in
a manner that was robust and invariant to transformations.
Each of the five frames returned from the summarization
contained a descriptor formed from the concatenation of
the xy-coordinates of the 121 facial points recorded by
the nuiCaptureAnalyze software. Thus, the dimensions for a
descriptor of a single frame are 1x242, with the following
format:

D=[z yi 22 wo 121 Y121 |00

The feature vector for a sample is formed through the
concatenation of the descriptors of its five selected frames.
Thus, the final representation of any sample is a vector of
length 1210.

Vector=[ D1 Dy D3 Di Ds ] ..,

D. Classification

The k-NN method [9] was used for the classification step,
as it is the recommended classifier for a database with few
samples.

To determine the class of a sample m not belonging to the
training set, the k-NN classifier looks for the k elements of
the training set that are closest to m and assigns its class
based on which class represents the majority of these selected
k elements.

Initially, the 10 recordings for each of the 10 signs were
randomized in order to prevent that the same recordings be
selected for the training or testing groups. 80% of the data
was selected for training, and 20% for testing, such that each
train group had 8 samples and test group had 2 samples for
each sign.

With the selected training data, a cross-validation was used
to find the value for k that provided the highest accuracy
rate, the Kkpes;. Thus, the training data were divided into 5-
folds of the same size and 5 cross-validation iterations were
performed. For each one, 1-fold was removed for testing and
the remaining were used for training, as shown in figure 6.

The equation 1 shows the range of k. Given there were 100
samples in total, the tested values for k were 1 to 10.

6]

For each value of k, 5 iterations of cross-validation were
performed and the average accuracy was obtained. The value
for k that provided the best result was used for the group test.

The average accuracy (accuyq) and standard deviation (o)
for the testing set were obtained for the 10 iterations of the

1 <k < +/number of samples

<@ <&@ <@ <&@ <&

Iteration 1 1 2 3 | 4 | \ 5 /|
i

/\\"5‘\(\ «k’;’\{\ /\\"5‘\(\ <& ’\*é’\(\

Iteration 2 1 2 | 3 | \ 4 /| 5
—
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Iteration 3 1 | 2 | \ /| 4 5
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e
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Fig. 6. Process for cross-validation using 5-folds

classification algorithm as shown in Algorithm 1. The metric
distance used in k-NN method was the Euclidean distance.

Algorithm 1: K-NN CLASSIFICATION
Input: Sign samples
Output: accqyg and o of the 10 iterations
1 Start
2 for w =1 to 10 do
3 Randomizes the samples of each sign
4 train <+ 80% of the data
5 test < 20% of the data
6 for k = 1 to 10 do
7
8
9

testV < CROSS-VALIDATION(5-fold)
acc(k) < K-NN(testV, k)

end
10 [acc ind] < maz(acc)
11 kpest < tnd
12 acCrest (W) < K-NN(test, kpest)
13 end
14 ACCang — Mean(accest(w))
15 o + std(acciest(w))
16 end

17 retorn accqyg, 0

IV. EXPERIMENTS AND RESULTS

It is known in literature that during the sign acquisition,
distortions (offset, warping, etc.) can arise in different
recordings of a same sign. This mainly occurs due to
the natural displacement of the speaker’s face during the
sign recording. In order to overcome this problem and
obtain samples invariant to distortions, some transformation
procedures were applied on raw data. The experimental
datasets considered in this study are described as follows.



First Experiment (EX.1): The first experiment consisted
of the implementation of the methodology described
throughout the paper, without any modification of the sign
descriptors. In other words, the classification was performed
with the raw data.

Second Experiment (EX.2): In the second experiment
there was a processing of the database. For each recording,
Z-Score Normalization was applied to all 5 frames of each
point, based on equations 2 and 3.

r—
Tnew = O'(I) (2)
y—y
new — 3
Y (1) 3

Third Experiment (EX.3): In experiment 3, the data from
each frame were updated according to equations 4 and 5.
Using centroid normalization, each point was represented with
reference to the mean point for that frame.

TnewpointP = TpointP — jfv"ame (4)

YnewpointP = YpointP — :gf'r‘ame (5)

Table I contains the summary of the results from each of the
experiments, as well as the values for kp.s; obtained from the
10 iterations of the algorithm. In figure 7, it is possible to
compare the distribution of the percent accuracies for each of
the three experiments.

TABLE I
RESULTS AFTER 10 EXECUTIONS OF THE CLASSIFICATION ALGORITHM.
Data  Average Accuracy o Kpest
EX.1 84% 8,76 1
EX.2 79% 6.99 1,2e4
EX.3 83% 10.33 1
100+ -1 B
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Fig. 7. Box plot of the percent accuracies for the three conducted

classification rounds

V. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

The BSL recognition is a challenge problem. It is an area
still in development that currently has no robust system for
the classification of signs, such as phonemes, phrases or even
a conversation, due to limitations resulting from the lack
of a database with signs in BSL well structured. Despite
these difficulties, working toward the development of a robust
system is highly motivating, given the social impact that a
system of this complexity can achieve.

In this paper, attention was taken to standardize the
recording of all signs, randomize the sample to avoid bias
in the data, in addition to following the statistical guidelines
for choosing the best k.

With the aim of correctly classifying 10 signs, it was found
that the methodology adopted had a considerable performance,
achieving a maximum average accuracy of 84%. In addition,
the system was shown to be robust when dealing with possible
shifting of the face between different samples.

For future work, one of the intentions it to apply an SVM
Multi-class classifier, adjusting the cost parameter C, that
determines a balance between maximizing the margin and
minimizing the misclassification [10], and the parameter 7,
gamma of the kernel function. Another objectives are to verify
the importance of the information about depth and to perform
a selection of features reducing the dimensionality of the data.
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APENDICE B

Execucao dos sinais

Tabela B.1: Descricao para execucao de cada sinal.

Sinal | Como executar |

Acalmar Maos verticais abertas, palmas para frente, inclinadas para baixo,
mao direita atras da esquerda. Afastd-las para os lados opostos,
movendo-as ligeiramente para baixo.

Acusar Mao em ’4’, palma para a esquerda, ponta do indicador tocando a
ponta do nariz. Mové-la para sempre. Expressao facial opcional.

Aniquilar Mao esquerda aberta, palma para cima; mao direta aberta, palma
para baixo, tocando a palma esquerda. Girar a mao direita pelo
pulso, com forca, para frente e para a direita, e entao mové-la para
a direita, com expressao facial contraida.

Apaixonado | Mao vertical aberta, palma pra tras, dedos separados e curvados,
diante da boca aberta e com a lingua para fora. Mover a mao em
circulos verticais para a esquerda (sentido anti-horédrio), com os
olhos semiabertos.

Engordar Com as maos fechadas palma a palma, proximas uma a outra,
moveé-las para os lados opostos com a bochechas infladas.

Felicidade | Mao horizontal aberta, palma pra tréas, tocando o peito. Mové-la
num circuito vertical para a esquerda (sentido anti-horario).

Magro Mao fechada com o dedo minimo estendido, palma para trés, ao
lado direito da face enquanto as bochechas sao sugadas
Sortudo Maos em L horizontal, palmas das maos para tras. Balanca-las
para cima e para baixo.
Surpresa A mao se move num arco para tras e para cima, toca o peito e
continua o arco para frente, pairando defronte o rosto sorridente.
Zangado Mao horizontal aberta, palma para tras, dedos curvados tocando

o peito. Mové-las para cima e para baixo, com a testa franzida.

Fonte: Capovilla et al. (2012a) e Capovilla et al. (2012b)



APENDICE C

Sumarizacao

C.1 Sinal Acalmar
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Figura C.1: 5 quadros significativos de cada gravacao do sinal Acalmar.



" AAAAA



C.3 Sinal Aniquilar
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C.4 Sinal Apaixonado

82

C.4 Sinal Apaixonado

Gravagao

1

10

Quadro 1

Quadro 2

Quadro 3

Quadro 4

Quadro &

BB EREEEER

Sesddsdsds

e
S ittt
G

Figura C.4: 5 quadros significativos de cada gravagao do sinal Apaixonado.






C.6 Sinal Felicidade 84
C.6 Sinal Felicidade
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C.8 Sinal Sortudo 86
C.8 Sinal Sortudo
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Figura C.8: 5 quadros significativos de cada gravacao do sinal Sortudo.
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C.9 Sinal Surpresa 3

C.9 Sinal Surpresa
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Figura C.9: 5 quadros significativos de cada gravacao do sinal Surpresa.
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APENDICE D

Parametros

Tabela D.1: Resultados e parametros das 30 iteracoes nas implementagoes que apresenta-
ram a maior taxa média de acerto para cada uma das configuracoes: vetor de caracteristi-

cas composto pelas coordenadas cartesianas e vetor composto pela aplicacao do operador
LBP, ambas classificadas pelo SVM.

Pontos + SVM LBP + SVM
Iteracao | Taxa de acerto C y Taxa de acerto C 7y
1 80 32 2,44 %*10°* 100 8 244 *10~*
2 70 16 1,22*1074 100 8 244 *10°*
3 85 8 4,88* 1074 100 4 4,88 *10~*
4 80 32 1,22*10°* 90 4 244 * 1074
5 80 128 6,10 * 107 95 4 488 * 1074
6 75 4 9,76 * 1074 95 4 488* 1074
7 75 64 6,10 * 107° 95 16 6,10 * 107°
8 85 2 1,95*%1073 95 8 244 * 10~
9 85 4 9,76 * 1074 90 4 4,88 * 1074
10 90 2 1,95%1073 95 16 1,22*10°*
11 80 128 6,10 * 10~° 100 16 1,22*10~*
12 75 16 4,88 * 1074 95 8 1,22*10°*
13 90 2 1,95 %1073 100 16 1,22*10™*
14 90 32 1,22 *10°* 95 8 1,22*%10*
15 90 8 9,76 * 1074 100 8 244 *10~*
16 90 2 976 * 1074 85 8 244 *107*
17 90 128 3,05 * 107° 100 8 244 *107*
18 90 128 1,22 *10~* 100 4 488* 1074
19 90 4 9,76 * 1074 100 8 244 %107
20 80 128 1,22 *10°* 95 8 1,22*10°°
21 85 16 1,22*1074 100 16 1,22*10~*
22 80 2 1,95 *10°° 85 4 4,88 *107*
23 70 2 195*107° 90 8 1,22*10°
24 85 8 9,76 * 1074 100 16 1,22*10°*
25 75 32 244 * 107 95 4 488* 1074
26 90 8 488 * 1071 95 8 244 %107
27 80 64 1,22*10°* 90 4 2,44 * 1071
28 70 2 976 * 1074 85 8 1,22*10°*
29 80 512 3,05 *107° 95 4 244 *107*
30 90 128 3,05 *107° 100 8 244 *107*
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