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“ A menos que modifiguemos a nossa
maneira de pensar, ndo seremos capazes de
resolver os problemas causados pela forma

como nos acostumamos a ver o mundo.
(Albert Einstein)



Resumo

O crescimento continuo de sistemas industriais e domésticos frente a deficiéncias na comu-
nicacao, sejam por questoes de acessibilidade, seguranca ou entretenimento, demonstram a
necessidade atual por melhorias na efetividade de comunicagao entre as diferentes partes de
um processo. Neste ambito, o reconhecimento de gestos torna-se uma solucao interessante
para aplicagoes que demandam maior interatividade entre o ser humano e um sistema
final, seja este um meio tecnolégico ou social. O presente trabalho apresenta a realizacao
de um estudo das tecnologias envolvidas na deteccao e caracterizagao de gestos das maos e,
por conseguinte, o desenvolvimento de um prototipo para a classificacao destes sinais em
ambiente embarcado, de modo a reduzir tamanho fisico, recursos computacionais e custo.
No prototipo descrito aplicaram-se tecnologias baseadas em sensores flexivos e inerciais,
onde os sinais provenientes destes foram devidamente filtrados e codificados. Estes valores
ajustaram-se aos dados de entrada para um classificador baseado em uma rede neural
artificial, implementada em um microcontrolador, destinada as rotinas de treinamento
e execucao. Posteriormente, validou-se o sistema com a aplicacao dos movimentos que

caracterizavam o alfabeto da linguagem brasileira de sinais.

Palavras-chave: reconhecimento de gestos. sistema embarcado. rede neural artificial.

interacao homem-méquina. linguagem brasileira de sinais.



Abstract

The continuous growth of industrial and household systems against communication defi-
ciences, for accessibility, safety or entertainment reasons, demonstrate the current need for
improvements in effectiveness of communication between the different parts of a process.
In this context, the gesture recognition becomes an interesting solution for applications
requiring greater interactivity between human beings and a final system: a technological or
social environment. This work presents a study of the technologies involved in the detection
and characterisation of hand gestures, and therefore the proposal to develop a prototype
for the classification of these signals in the embedded environment, so as to reduce physical
size, computational resources and cost. In this prototype, technologies based on bend and
inertial sensors are applied, where this signals was duly filtered and encoded. These values
was defined as input data for a classifier based on an artificial neural network, implemented
in a microcontroller, for the training and executing process. Subsequently, validation of
the system was performed with the application of the movements that characterize the

alphabet of the Brazilian sign language.

Keywords: gesture recognition. embedded environment. artificial neural network. human-

machine interactions. Brazilian sign language.
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1 Introducao

Atualmente, com o avanco de tecnologias aplicadas em ambientes industriais e
domésticos, observa-se uma crescente demanda por solu¢oes voltadas a comunicacao entre
meios distintos. Sistemas situados em diferentes plataformas ou ambientes por vezes apre-
sentam limitagdes que envolvem tempo e dificuldade de aprendizado, e consequentemente
sao ineficazes na troca de informagao entre meios. Portanto, de modo a prover solugoes que
garantam maior facilidade e fluidez entre interacoes, torna-se necessario o desenvolvimento
de tecnologias amigaveis capazes de traduzir sem esforco as intengoes dos utilizadores em
comandos, sem exigir que os mesmos aprendam linguagens especificas (HSU et al., 2015).
Neste contexto, o reconhecimento de gestos torna-se uma solugao interessante, uma vez
que constitui uma maneira natural, intuitiva e conveniente de interacao que facilita este
processo (XIE e CAO, 2016). Caracteriza-se por aferir e classificar movimentos dos dedos,
maos, bragos ou expressoes faciais, sejam estes aplicados em interagoes homem-maquina
(HCI), ou entre humanos (HHI). Estas tecnologias possuem aplicagoes variadas nos campos
de acesso remoto, realidade virtual, linguagem gestual, autenticacao de assinatura, ciéncia

esportiva, cuidados de saude e reabilitacao médica (HSU et al., 2015).

Quando voltados a sistemas HCI, os esforcos sdo baseados em solugbes para
ambientes agressivos ou de dificil acesso e, portanto, o reconhecimento de gestos pode
ser aplicado para transmitir comandos de maneira segura e a distancia (TRINDADE,
2010). Ademais, aplicagoes relacionadas a sistemas de entretenimento também sao usuais,
garantindo maior interatividade e facilidade de operacao pelo usudrio. Em relagao a
aplicagdes HHI, torna-se conveniente a utilizagdo de sistemas que auxiliem na comunicagao
entre diferentes usuarios, quando estes possuem limitagoes fisicas ou cognitivas. Assim
sendo, o reconhecimento de gestos neste meio dirige-se a facilitar e aumentar a qualidade
de vida destas pessoas. Nesse sentido, a efetividade na comunicacdo entre essas pessoas
permite uma grande conquista social, de valor significativo para aqueles que carregam tais

limitagoes.

1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver um prototipo para a aquisi¢ao e
classificagao de sinais provenientes da movimentacao de uma mao humana, aplicados ao

reconhecimento de gestos estaticos e dinamicos.
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1.2 Objetivos Especificos

Em vista do objetivo geral abordado, tem-se como objetivos especificos necessarios
a execucao do projeto:
a) Avaliar a viabilidade de aplicagao de diferentes sensores;
b) Implementar hardware para a aquisicao dos sinais provenientes dos sensores vidveis a
aplicacgao;
c¢) Desenvolver firmware em ambiente embarcado para o tratamento e classificagdo dos
sinais aferidos dos sensores;
d) Validar sistema desenvolvido pela execugao de gestos especificos da linguagem brasileira
de sinais (LIBRAS), através do auxilio de voluntarios portadores de deficiéncia relacionada

a fala.

1.3 Descricao Geral do Trabalho

O presente trabalho é composto de 5 capitulos. Para uma melhor compreensao,

descreve-se brevemente o assunto abordado nos topicos a seguir.

No segundo capitulo sao apresentados métodos utilizados em estudos atuais para
a aquisi¢do de sinais provenientes de gestos da mao, bem como formas de tratamento e

classificagao.

O terceiro capitulo demonstra a metodologia abordada no desenvolvimento do
trabalho, com base nas suas especificacoes e etapas de implementacao. Adiante, no quarto

capitulo, é exposto o detalhamento técnico acerca do desenvolvimento do trabalho.

Por fim, no quinto capitulo sao apresentados os resultados do estudo, demonstrados

conforme metodologia abordada.
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2 Reconhecimento de Gestos

Neste capitulo serao abordados os principais topicos relacionados ao processo de
reconhecimento de gestos. Apds sua contextualizacao, serao descritos os meios mais comuns

de afericao, caracterizacao e classificacao.

2.1 Caracterizacao dos Gestos

Os gestos sao definidos como manifestacdes corporais, sendo elas voluntarias ou
nao, que revelam um estado psicolégico ou a intencao de se transmitir uma informacao.
No contexto de comunicagao, os esfor¢os dividem-se entre reconhecimento de gestos
classificados como estaticos, trajetorios ou dinamicos, envolvendo movimentos dos dedos e
das maos (CHENG et al., 2016).

Gestos estaticos caraterizam-se pelo posicionamento fixo dos dedos em relacao a
mao. As posicoes dos dedos podem variar com o tempo, porém, no momento da aquisicao
os dados sao aferidos sem qualquer relagao com informagoes anteriores. Movimentos traje-
torios, geralmente tratados apenas em sistemas de visao, sao uma extensao dos movimentos
estaticos, que indicam uma sequéncia de gestos com inicio e fim previamente definidos.
Gestos dindmicos por sua vez indicam que o posicionamento dos dedos e da mao podem
variar com o tempo, e a indicagao de comeco e término do movimento ¢ dada apenas
pelo sistema de reconhecimento. Gestos estaticos podem representar caracteres enquanto
informagoes mais complexas como palavras geralmente sdo descritas por movimentos
dindmicos (CHENG et al., 2016). Além dos movimentos relacionados a mao, gestos mais
complexos que incluem o movimento do brago também sao alvos de estudo, uma vez que
os dados coletados com a utilizagao de sensores especificos permitem caracterizacao de
movimentos mais amplos, como demonstram os estudos de Xu et al. (2012), Ji et al. (2015),
Xie e Cao (2016) e Gupta et al. (2016). A tabela 1 expoe, de maneira sucinta, as diferengas

entre os principais padroes de classificacao gestual.

Tabela 1 — Comparativo entre as principais classificagoes de gestos.

Dependéncia de s - -
Gesto Caracteristica Segmentacgio Informag3o
Amostras Passadas

Informacdo Simples { Ex.:

Estati M3 Posicd N3
statico do osicdo do G icrey

Velocidade / Diregdo / s Informagéo Complexa (Ex.:

Dindmico Sim ; e
Sequenciamento Sequéncia de Caracteres)

Fonte: O autor (2017).
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2.2 Meios de Aquisicao

Existem diversos meios de realizar o reconhecimento de gestos, que variam com os
recursos alocados e viabilidade da aplicacao. Tais abordagens sao refinadas conforme o

avanco das tecnologias nestes meios, podendo ser divididas em diferentes categorias.

2.2.1 Sistemas de Visao

Abordagens por sistemas de visdo para reconhecimento de gestos (VGR) sdo
caracterizadas por nao necessitarem de hardware adicional ao sistema de visao propriamente
dito. Em contrapartida, sdo altamente sujeitos a variagoes de luminosidade do ambiente,

posicionamento e resolugao da camera para aquisi¢do (ALON et al., 2009).

Os métodos de aquisicdo variam basicamente com a tecnologia e algoritmo de
selecao empregado. Alon et al. (2009) realizou simultaneamente técnicas de segmentagao
espacial e temporal, com base em estimativas da posicao atual e movimento da mao. Os
dados foram classificados conforme identificacdo de bordas relacionadas a cor da pele a
partir da subtracdo do fundo. Com a utilizagdo de uma camera 2D, foi possivel a obtencao
de taxas de acuracidade de até 85% para o reconhecimento de gestos dinamicos. Carneiro
et al. (2017) apresenta um estudo realizado sobre o reconhecimento de gestos estaticos
aplicados a linguagem brasileira de sinais, baseado em FPGA e camera com sensor de
profundidade (Microsoft Kinect). Neste estudo foram apresentadas taxas de acuracidade
superiores a 96%. Ainda utilizando sensoriamento 3D, Varshini et al. (2016) realizou a
deteccao de movimentos dindmicos dos dedos com o auxilio de algoritmos de contorno,
obtendo resultados similares. Enquanto grande parte dos estudos realizados utilizaram
algoritmos de selecao especificos para aplicagdes visuais, classificadores baseados em redes
neurais se mostraram solugoes interessantes para gestos continuos resultando em altas
taxas de acuracidade, conforme estudos de Mekala et al. (2013) e Bobic et al. (2016).

2.2.2 Sistemas Sensoriais

Sistemas sensoriais aplicados ao reconhecimento de gestos (SGR) caraterizam-se
pela aquisicao simples ou combinada de diferentes tipos de sensores, para a extracao de
parametros relacionados a posi¢ao angular dos dedos e a aceleragao da mao durante o
movimento. Estudos atuais operam com o auxilio de luvas para o posicionamento 6timo de
tais sensores e a correta caraterizacdo do gesto, a exemplo de Quiapo et al. (2016), Pathak
et al. (2015), Hayek et al. (2014) e Mulay e Yembarwar (2014). Destacam-se a seguir os

principais métodos de aquisi¢do sensoriais.
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2.2.2.1 Sensores Inerciais

Acelerometros e giroscopios sao descritos como componentes inerciais, uma vez
que sao sensiveis a variacao linear e angular de movimento, respectivamente. Atualmente
sdo o meio mais utilizado para aquisicdo dos sinais de interesse, pois fornecem todas as
informagcoes necessarias para a decomposicao do movimento. No entanto, estdao limitados

a superficie em que sao fixados, seja na palma da mao ou nos dedos.

Possuem variadas formas de aplicagao. Em muitos casos sao utilizados apenas
para diferenciar gestos estaticos similares, a partir da orientacdo da mao. Quiapo et
al. (2016) e Pathak et al. (2015) utilizaram o acelerdmetro para este propésito em seu
estudo, aumentando o nivel de acuracidade sobre o reconhecimento do alfabeto proposto.
Abordagens relacionadas ao movimento dos dedos também foram realizadas, conforme
estudos de Sidek e Hadi (2014), Trindade (2010) e Lam et al. (2002), demonstrando niveis
maiores de processamento, quando comparados ao sensores flexiveis. Por sua vez, Xie e
Cao, (2016) e Gupta et al. (2016) o utilizaram como meio de caracterizacdo de gestos mais
amplos da mao, a partir da extracdo de caracteristicas especificas do sinal. Por conter um
ntmero maior de informacoes que os demais sensores, geralmente necessita de algoritmo
proprio para pré-processamento, filtragem e extracao de dados para o classificador, como
serd discutido posteriormente. A Figura 1 demonstra o protétipo construido por Lam et
al. (2002) em seu estudo.

Figura 1 — Prototipo para aquisi¢ao de gestos dos dedos com sensores inerciais.

Fonte: Lam et al. (2002).

2.2.2.2 Sensores Flexivos

Sensores flexivos sao transdutores axiais que sofrem variagao de resisténcia com a
flexdo de seu material. A Figura 2 demonstra as caracteristicas mecénicas de um sensor

flexivo comercial. Por se tratar de um elemento resistivo, os circuitos para sua utilizacao
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nao envolvem solugdes complexas ou componentes com maior custo, no entanto, podem
variar de acordo com a aplicacdo. Exemplos de circuitos basicos com o sensor flexivo

podem ser observados na Figura 3.

Ja empregado em diversas areas como industrial e médica, suas aplicagoes mais
comuns incluem acesso remoto, acessibilidade e interfaces homem-méaquina em geral,
conforme reporta Mulay e Yembarwar (2014), em sua andlise de estudos anteriores. No
contexto de reconhecimento de gestos propriamente dito, sdo utilizados para a deteccao da

posi¢ao angular dos dedos em gestos estaticos, quando acoplados em luvas para a aquisi¢ao.

Figura 2 — Sensores flexivos.

Fonte: Adaptado de www.spectrasymbol.com (2014).

Figura 3 — Circuitos bésicos de utilizagao do sensor flexivo.

(b) Ganho inversor com amplifica-
(a) Divisor de tensao com buffer. dor operacional.
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Fonte: Adaptado de www.spectrasymbol.com (2014).

2.2.2.3 Sensores de Contato

Sensores de contato sdo comumente usados em conjunto com os flexivos. Geralmente

sao constituidos de superficies condutivas sobre as extremidades dos dedos e a palma



19

da mao, as quais fornecem sinais digitais quando em contato. Em reconhecimento de
gestos para linguagem de sinais mais complexos, auxiliam na distin¢ao de gestos similares
entre os dedos, aumentando a taxa de acuracidade nesses sistemas. Apesar de possuirem
baixo custo de implementacgao, quando utilizados como solucao isolada, permitem baixa
variabilidade na deteccao de gestos. Em seu estudo, Sekar et al. (2014) aplicou esta solugao
em conjunto aos sensores flexivos, estendendo significativamente o niimero de caracteres
passiveis de serem detectados. Por sua vez, Lavanya et al. (2014) utilizou tais sensores
como solucao tnica, realizando um comparativo a outras tecnologias da area. Na Figura 4

é possivel observar o protétipo construido neste estudo.

Figura 4 — Protoétipo de luva com superficies condutivas. O contato dos dedos com a éarea
central da mao caracteriza diferentes variagoes de gestos.

Fonte: Lavanya (2014).

2.3 Filtragem

Devido as caracteristicas intrinsecas do sinal e seu meio de aquisic¢ao, a aplicacao
de filtros torna-se necessaria. Uma vez que sinais adquiridos pelo reconhecimento de
gestos nao contém informacodes significativas em frequéncia, conforme relatam Marqués
e Basterretxea (2015) e Zhou et al. (2012), a aplicagao de filtros no dominio do tempo
geralmente ¢ indicada. Um filtro com atuacao 6tima sob estas especificacoes é o filtro de
médias méveis que, apesar de possuir comportamento inadequado em frequéncia, minimiza
o erro aleatério e suaviza a resposta temporal (SMITH, 2013). Ao aplicar esta solucao,

uma janela de valores é definida de modo a delimitar o espaco de trabalho utilizado
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no calculo da média para cada amostra (TRINDADE, 2010). A equagao 1 demonstra a
representacao matematica de um filtro basico baseado no calculo continuo de médias, onde
o parametro W define o tamanho do buffer de trabalho, este obtido experimentalmente. A
Figura 5 exibe a resposta do filtro quando aplicado um pulso limitado no tempo, para
diferentes tamanhos de buffer. Por sua vez, a resposta em frequéncia do mesmo filtro pode
ser observada na Figura 6. A técnica em questao apresentou desempenho adequado na
maioria das aplicacoes relacionadas ao reconhecimento de gestos baseados em sistemas
sensoriais, conforme disposto pelos estudos de Havalagi e Nivedita (2013), Trindade (2010),
e mais recentemente por Hsu et al. (2015) e Xie e Cao (2016).

1 M2 wWw—-1 , se W é impar
fi:N Z S(i + k) ) N = , (1)
k=—N/2 %4 , se W é par

Figura 5 — Resposta no dominio do tempo do filtro de média mével. O incremento no
numero de dados do vetor de trabalho resulta em maiores niveis de suavizagao
do sinal, no entanto, pode ocasionar atrasos de processamento.

(a) Resposta original. (b) Resposta com 11 pontos. (c) Resposta com 51 pontos.
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Fonte: Adaptado de Smith (2013).

2.4 Extracdo de Atributos

A extracao de atributos é o processo pelo qual sdo obtidas as informagoes do
sinal que refletem o comportamento do movimento para diferentes gestos, simplificando
a quantidade de recursos que descrevem o movimento com acuracidade. Este é um fator
importante para a eficiéncia de qualquer sistema de reconhecimento, uma vez que a sele¢ao
de caracteristicas efetivas determinam o desempenho, bem como a complexidade computa-
cional do sistema final (MARQUES e BASTERRETXEA, 2015). Geralmente a extracio
especifica de dados torna-se necessaria em sistemas baseados em acelerémetros, giroscopios
e cameras de visao, visto que os sinais captados por estes meios contém um nimero
maior de pardmetros fornecidos. Xie e Cao (2016) aplicaram em seu estudo a selegao de

25 caracteristicas extraidas do gesto segmentado, provenientes de um acelerémetro. De
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Figura 6 — Resposta no dominio da frequéncia do filtro de média mével. O incremento no
numero de dados do vetor de trabalho resulta em resposta minimamente plana
sobre a faixa de passagem e ripple consideravel sobre banda de rejeicao.
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Fonte: Adaptado de Smith (2013).

modo a avaliar a qualidade dos parametros escolhidos, os mesmos foram inseridos em um
algoritimo de classificagao de atributos. Com base no erro médio quadratico (MSE) do
valor de saida do classificador, os melhores atributos foram escolhidos para a aplicacao. Em
outro estudo, Marqués e Basterretxea (2015) realizaram a comparagao entre quatro grupos
de caracteristicas provenientes dos trés eixos de um acelerometro, divididas entre analises
no dominio do tempo, da frequéncia, com a utilizacao de derivadas do dominio tempo-

ral e a transformada de Wawvelet. A Figura 7 demonstra os atributos escolhidos neste estudo.

Com a utilizacao de diferentes classificadores para comparacao, os autores conclui-
ram que os grupos resultaram em altos niveis de acuracidade quando aplicados, porém
ressaltam a utilizacdo de atributos no dominio do tempo para ambientes embarcados,
devido aos menores niveis de complexidade e esforco computacional. Ademais, aplicando-se
algoritimos de selecao de atributos, foi verificada a possibilidade de redugdo do ntiimero de
dados por grupo (para 7 ou 8), mantendo as acuracidades e restringindo a complexidade

do preditor.

2.5 Codificacao

A etapa de codificacdo consiste em preparar os dados extraidos do sinal de interesse,
com base em um padrao pré-definido, para que estejam em um formato aceitavel pelo

método classificador. Diversas abordagens sao realizadas, com base na aplicacao, que



Figura 7 — Atributos extraidos do sinal triaxial de um acelerémetro.
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Fonte: Adaptado de Marqués e Basterretxea (2015).

variam desde normalizagoes dos pardmetros de entrada (SOLA e SEVILLA, 1997) e (HSU
et al. 2015), a aplicagdes de fungoes densidade de probabilidade (GUPTA et al., 2016) e
codigo Jhonson de 4-bits (XIE e CAO, 2016). A escolha de uma codificacdo adequada
permite maior eficiéncia do sistema e consequentemente menor tempo de treino pelo

classificador empregado.

2.6 Classificadores

A 1ltima etapa do processo de reconhecimento de gestos consiste da interpretagao
dos atributos escolhidos e codificados de forma a identificar os gestos. A seguir serao

descritos os métodos mais comuns utilizados como classificadores nesses sistemas.

2.6.1 Suport Vector Machines (SVM)

Maquinas de vetores de suporte (SVM) sao algoritimos de aprendizado de maquina
baseados na construcao de hiperplanos lineares em um modelo hiper dimensional de
representacao dos padroes a serem classificados. A Figura 8 exemplifica a metodologia
aplicada pelos algoritimos SVM. O exemplo descrito consiste de dois padrdes diferentes a
serem classificados pelo SVM (separados geograficamente pelo grafico). A linha w.x-b=0 ¢é
denominada margem de divisao e, em conjunto com as demais linhas paralelas, constitui
um hiperplano de separacao dos padroes. A distancia perpendicular entre as linhas que

delimitam o hiperplano sao chamadas margem e os componentes que se localizam nas
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extremidades do hiperplano sdo denominados vetores de suporte. O objetivo do algoritimo
entao ¢ maximizar a margem do hiperplano de forma a minimizar a ocorréncia de erros e
consequentemente obter uma classificagao mais efetiva. O modelo é aplicado a sistemas
lineares e nao lineares. No entanto, nestes tltimos, um mapeamento é realizado de modo a

realocar os padroes e torna-los linearmente separaveis.

Figura 8 — Exemplificagdes do plano dimensional no modelo SVM.

(b) Hiperplano de separacao de pa-
(a) Representagiao do modelo SVM. droes no modelo SVM.
Support Vectors

(=

Fonte: Pradhan (2012).

No estudo realizado por Marqués e Basterretxea (2015), o modelo obteve resultado
ligeiramente superior aos demais classificadores. No entanto, como concluido pelos autores,
sua maior complexidade de implementacao nao justificou o uso frente ao aumento minimo

de acuracidade observado.

2.6.2 Dynamic Time Warping (DTW)

Algoritimos baseados na distor¢do dindmica do tempo (DTW) mensuram a similari-
dade entre duas sequéncias de dados temporais, que podem variar em nimero de amostras,
encontrando a minima distancia entre elas. O método é chamado de time warping pois os
dados sao expandidos ou comprimidos de modo a se obter o melhor mapeamento. Desse
modo, torna-se possivel encontrar padroes entre duas medigoes de eventos realizados,
mesmo que nao estejam com uma mesma progressao sobre a série. No contexto de reco-
nhecimento de gestos, é utilizado para comparar uma sequéncia aferida a um conjunto de
dados base. A Figura 9 demonstra duas sequéncias de séries temporais e exemplifica como
o algoritmo relaciona os dados para encontrar o melhor caminho. Durante a execucao do
algoritmo, este determina os passos através da matriz que minimizam a distancia total
entre as sequéncias. A distancia nesse modelo é computada como a soma dos passos dados
dividida por uma funcao de normalizagdo. Através da Figura 9, torna-se clara a limitacao

do algoritmo: o nimero de possibilidades para a trajetéria do caminho 6timo cresce com
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o aumento das sequéncias temporais de entrada e, portanto, a utilizagao do algoritmo

torna-se invidvel com o aumento do esfor¢o computacional requerido.

Figura 9 — Séries temporais sobre a aplicagdo do DTW.
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Fonte: Rakthanmanon et al. (2012).

2.6.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes neurais artificiais sao modelos computacionais com estrutura interna baseada
no sistema nervoso humano. Consistem de elementos denominados neurdnios, que contém
entradas, saidas, coeficientes e uma funcao matematica de ativacao. Diante disso, RNA’s
tem a possibilidade de combinar multiplos neuronios para processar informacoes complexas.

Possuem duas formas construtivas basicas, baseadas no modelo perceptron:

(i) Perceptron de Camada Unica: Sdo a forma mais simples de rede neural utilizada
para classificagdo de padrées ditos linearmente separaveis (Figura 10), ou em outros
termos, diferencidveis por uma reta em um hiperplano. Assim sao constituidos de
apenas um neuronio em sua estrutura, este com pesos ajustaveis, conforme demonstra

o modelo da Figura 11.

(ii) Perceptron de Multiplas Camadas: constituem redes de maior complexidade, formadas
por conjuntos de perceptrons de camada tnica, capazes de classificar padroes nao
linearmente separaveis (Figura 12). Neste modelo multicamadas, podem dispor de n
camadas ocultas além das de entrada e saida, com neurénios interligados, conforme
necessidade e complexidade da aplicacao. A Figura 13 demonstra um exemplo de

neuronios interligados em uma rede neural artificial de trés camadas.
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Figura 10 — Exemplo de padrao linearmente separavel, classificavel por um modelo per-
ceptron de camada tnica.

II
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Fonte: Adaptado de Hagan et al. (1996).

Figura 11 — Neur6nio artificial.
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Fonte: Adptado de Gershenson (2003).

Figura 12 — Exemplo de padroes nao linearmente separaveis, classificaveis por um modelo
perceptron de multiplas camadas.

e
.

Fonte: Adaptado de Hagan et al. (1996).

Cada coeficiente do neurdnio, relacionado a uma entrada, determina o peso desta
no sistema. A partir dos valores dos miiltiplos coeficientes, o neuroénio pode agir de
determinada forma. As fungdes de ativagao (Figura 14) descrevem como serd realizado o
processamento do valor de entrada no neurénio, similar a uma fungdo de transferéncia. A
escolha destas é um fator importante uma vez que definem como serda o comportamento
de cada elemento do sistema e, consequentemente, da rede neural. A cada iteragao da
rede, os coeficientes sao atualizados de acordo com a aproximacao das saidas a um valor
esperado, em um processo denominado treinamento. Este varia com a arquitetura da rede,

processo de aprendizagem e algoritmos de treino, itens descritos nos topicos a seguir.
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Figura 13 — Multiplos neurdnios em uma rede neural artificial de trés camadas.
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Fonte: Adaptado de Vora e Yagnik (2014).

Figura 14 — Funcoes de ativacao tipicas.
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2.6.3.1 Arquiteturas de Rede

A topologia da RNA varia basicamente com o modo como os neurdnios se relacionam
para formar a rede. As topologias tradicionais se dividem em trés estruturagoes: as redes

recorrentes e as alimentadas diretamente de camada simples ou miultipla.

2.6.3.1.1 Redes Alimentadas Diretamente (Feedforward) de Camada Unica

As redes alimentadas diretamente, ou Feedforward de camada tinica caracterizam-se

por estabelecer conexoes entre os neuronios de entrada e saida da rede diretamente, como
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demonstra a Figura 15. Nela, o fluxo de informacoes percorre apenas um sentido, da
entrada para a saida da rede. Sao geralmente aplicadas a problemas e classificacao de

padroes e filtragem.

Figura 15 — Rede Alimentada Diretamente de Camada Unica

T
o

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurbnios

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

2.6.3.1.2 Redes Alimentadas Diretamente (Feedforward) de Mltipla Camada

As redes Feedforward de multipla camada caracterizam-se com o mesmo sentido
no fluxo de dados da rede que o modelo anterior, no entanto, possuem uma ou mais
camadas ocultas. De modo similar, sdo aplicadas em problemas de classificacao de padroes,
aproximacao de fungoes, identificagdo de sistemas e otimizacao. A Figura 16 demonstra

esta topologia, em uma rede de trés camadas.

2.6.3.1.3 Redes Recorrentes (Feedback)

As redes recorrentes possuem ao menos um ciclo ou realimentagao na sua estrutura-
¢ao, permitindo que a informacao percorra das saidas as entradas da rede, como demonstra
a Figura 17, sendo aplicaveis assim a problemas variantes com o tempo. Sao utilizadas na

identificacao de sistemas, problemas de otimizagao e previsoes de séries temporais.
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Figura 16 — Rede Alimentada Diretamente de Multiplas Camadas

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nés de fonte ocultos de saida

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

2.6.3.2 Processos de Aprendizagem

Uma propriedade de importancia primordial para uma rede neural é sua habilidade
de aprender a partir de seu ambiente e melhorar seu desempenho através da aprendizagem
(Haykin, 2001). A melhoria da acuracidade da rede ocorre de acordo com padroes pré
estabelecidos, que constituem modelos de calculo para o ajuste dos pesos sinapticos da

rede. Abaixo sao descritas as principais regras basicas de aprendizagem de redes neurais.

(i) Aprendizagem por Correcao de Erro: Este modelo relaciona o valor esperado de
saida de um neurdnio a seu valor atual, resultando em um sinal de erro. Este por
sua vez é aplicado a uma rotina de controle, de modo a corrigir os pesos sinapticos

do neurdnio em questao, projetados para aproximar a resposta atual a desejada.

(ii) Aprendizagem Hebbiana: Método baseado na teoria de Hebb que indica a alteracao
do valor de um sinal sindptico com base em determinadas condi¢des da rede. Quando
dois neurdnios sao acionados simultaneamente a energia sinaptica é relativamente
aumentada, de outro modo, quando os neurénios sao acionados de forma assincrona, a

forca da sinapse é reduzida. O aprendizado Hebbiano portanto é realizado localmente,
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Figura 17 — Rede Recorrente
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

ou seja, a mudanca dos pesos sinapticos tem dependéncia somente dos neuronios a

eles relacionados.

Aprendizagem Competitiva: Neste modelo, os neurdnios da camada de saida compe-
tem entre si para determinar qual sera ativado, logo, apenas um deles pode estar
ativo em um instante. Isto torna-se adequado para aplicagoes onde se deseja obter
dados estatisticos a cerca de determinados valores de entrada. Neste contexto, um
neurdnio é denominado ativo quando a agao combinada de todas entradas diretas e

realimentadas a ele seja superior as demais.

Aprendizagem de Boltzman: Modelo de treinamento estabelecido para redes neurais
recorrentes, onde os neurénios assumem apenas dois estados conhecidos e caracteri-
zados por uma funcao de energia. A atualizacao dos neurdnios é realizada de forma
aleatéria, até o momento em que o minimo da funcao seja alcangada. Dois conjuntos
de neurdnios sao previstos neste modelo: ocultos e visiveis. Enquanto estes formam
uma interface com a rede, os demais operam livremente, sem contato com os meios

de entrada ou saida.

As tarefas de aprendizado ainda podem ser classificadas em duas categorias bésicas,
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quanto a natureza dos dados e as informacoes disponiveis e requeridas pelo problema.

Dessa forma, define-se:

(i) Aprendizagem Supervisionada: caracterizado pela disposi¢ao dos padroes de apren-
dizado a rede, dados pelas relagoes entre as entradas e saidas desejadas, para que os

pesos dos neurdnios sejam calculados continuamente pelo algoritmo de treinamento.

(ii) Aprendizagem Nao Supervisionada: permite abordar problemas onde, em um primeiro
momento, nao se conhega o comportamento das saidas ou a relagao destas com as
entradas. Desta forma, pode-se trabalhar em uma estrutura de dados onde nao se

conheca o efeito das variaveis.

2.6.3.3 Algoritmos de Treino

Em redes neurais avangadas, que relacionam centenas de neurdnios em sua estrutura,
o ajuste dos pesos pode ser dificultado, logo, algoritmos especificos de treinamento sao
usualmente aplicados. A seguir serao descritos os principais modelos de treinamento

utilizados.

2.6.3.3.1 Batch Backprop

Algoritimos batch backpropagation sao baseados em modelos RNA multicamadas
que operam em duas etapas: propagacao e atualizacao de pesos. Quando uma entrada
é apresentada a rede, a mesma ¢é propagada camada a camada para a saida. O valor
resultante entao é comparado ao valor esperado através de uma funcao de perda, e o MSE
¢ calculado para cada neurénio na camada de saida. Estes valores entao sao propagados a
entrada, onde cada neurdnio obtém um valor de erro associado a sua contribui¢do na saida.
O método calcula o gradiente da funcao de perda com relacao a todos os pesos da rede,
que ¢é entao inserido ao algoritimo para a atualizagao dos pesos, de modo a minimizar a
funcao de perda iterativamente. Isso significa que os pesos sao atualizados apds o calculo
do MSE de todo o conjunto de treino, periodo esse denominado época. Possuem maior
simplicidade de implementacgao e calculo comparadas a outras técnicas matematicamente
complexas (VORA e YAGNIK, 2014), como Quickprop e Rprop, porém com periodos de

aprendizado maiores e menores indices de erro.

2.6.3.3.2 Incremental Backprop

Este algoritimo tem operagao similar ao batch backprop, porém os pesos sao atu-
alizados apés cada padrao do conjunto de treino ser iterado. Isso significa que os pesos
sao atualizados diversas vezes em uma época. Em consequéncia, tempos menores de

aprendizagem sao atingidos para a maioria dos problemas bem como um valor maior no
MSE da rede neural.
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2.6.4 Extreme Learning Machines (ELM)

Sistemas baseados em maquinas de aprendizado extremo (ELM) sao modelos
simplificados das RNA tradicionais de trés camadas, onde os coeficientes que interligam
a camada de entrada a oculta sdo randomicamente gerados e nunca alterados. A partir
desta definicao, os coeficientes da camada de saida sao determinados analiticamente, e
nao interativamente como no modelo tradicional. Introduzido por Huang et al. (2006),
o método apresentou em seu estudo desempenho adequado de generalizacao na maioria
dos casos e tempo de aprendizagem milhares de vezes inferior se comparados aos modelos
tradicionais de treinamento de redes neurais artificiais. Aplicado ao reconhecimento de
gestos, Marqués e Basterretxea (2015) demonstraram acuracidades similares entre os
modelos ELM e RNA, ressaltando porém a velocidade superior de treinamento do modelo

simplificado.
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3 Metodologia Proposta

A caracterizagao da metodologia resulta da avaliacdo de trabalhos anteriores na
area de reconhecimento gestual, de modo a identificar os métodos vidveis de implementacao
que, posteriormente, atinjam um resultado satisfatorio perante os objetivos especificos do
trabalho.

Um dos principais fatores no projeto sao os meios de aquisi¢ao, pois estes aliados a
uma extracao de atributos que represente adequadamente as variaveis de interesse reduzem
o erro do sistema. Desse modo, comparativos a cerca do meio aquisitivo foram realizados,
dispostos na Tabela 2. Visto que a aplicagdo de deteccao de gestos das maos voltada
a linguagem de sinais nao estabelece local ou condig¢oes fixas do ambiente para a sua
utilizacao, sensores que nao possuem esta dependéncia sao indicados. Em consequéncia, o
processamento requerido para a aplicacao diminui, viabilizando a utilizagdo dos métodos
sensoriais em ambientes embarcados. A presenca de gestos similares no alfabeto, por vezes
diferenciados pela posicdo ou até mesmo movimentacao da mao em relagdo aos dedos,

sugere a utilizagdo de sensores complementares para a reducao do erro de classificacao.

Tabela 2 — Comparativo entre meios de aquisicao usuais para caracterizagao gestual, com
base nos estudos de Lin et al.(2013), Barczewska e Drozd (2013), Sidek e Hadi
(2014), Quiapo e Ramos (2016), Lavanya et al. (2014) e Mulay e Yembarwar

g 3 t Dependéncia de

P esto — W— rocessamento g

Meio ST Sensor Aquisigao Aplicagdo . Condigdes
Aplicaveis Requerido 5 i

Ambientais
Visdo Estatico / Dindmico Camera 2D/3D Imagem MZo efou Dedos Alto Sim
Acelerémet Velocidad
Inercial Estético / Dindmico ce.erom’e .ro / & ?CI 5 Ne/ Mo efou Dedos Médio Nio
Giroscopio Orientacao
Flexo Estitico Haste Flexiva Curvatura Dedos Médio Nio
Contato Estatico Superficie Cobre Contato Dedos Baixo Nio

Fonte: O autor (2017).

Os estudos relacionados de modo geral contemplam a utilizacao de variados meios
de aquisicao sensoriais, classificadores, plataformas de calculo e variabilidade de gestos
aplicados. A Tabela 3 traz um comparativo entre as caracteristicas basicas de projeto
avaliadas entre estes estudos. Nela, observa-se que sistemas baseados em arquiteturas
com maior poder de processamento possuem as maiores taxas de acuracidade entre as
referéncias, mesmo quando comparadas a um mesmo meio de aquisi¢ao e classificacao
de gesto. Dentre elas é observada maior ocorréncia dos algoritmos que utilizam RNA e
DTW, por sua baixa complexidade de implementacao frente a outros classificadores além

da elevada variabilidade de técnicas e parametros ajustaveis, que possibilitam maiores
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opgoes de ajuste do modelo aplicado. Um fator importante a ser considerado nos estudos
no entanto, é a limitacao imposta pela aplicacdo, pois restringe ou amplia a variabilidade
dos gestos aplicados e, consequentemente, a dificuldade de reconhecimento. Desse modo,
gestos codificados pelos autores adicionam um grau de liberdade ao projeto, o que justifica
em parte o nivel de acuracidade observado. Em contrapartida, sistemas baseados em
microcontroladores geralmente utilizam tabelas de comparagao para a classificagao dos
dados, devido a maior necessidade de processamento imposto por classificadores mais
complexos. Neste casos, os esforcos de desenvolvimento geralmente sao direcionados nao
aos classificadores, e sim aos meios de aquisicao. Portanto, como observado anteriormente,
aplicagoes relacionadas ao alfabeto de sinais geralmente requerem a combinac¢ao de multi-

plos sensores para um reconhecimento com niveis superiores de acuracidade.

Tabela 3 — Comparativo entre diferentes abordagens para caracterizacao gestual, com base
nos estudos referenciados.

Trabalho o Plataforma ST Acuracidade
Sensor Classificador 3 Gesto Aplicagdo s
Apresentado Célculo Média
GUPTA et al. (201€) Inercial DTW Smartphone Mio Dindmico| Gestos Codificados 93,57%
XIE & CAO (2016) Inercial RNA Computador Mao Dindmico| Gestos Codificados 99,88%
MARQUES & RNA 98,98%
BASTERRETXEA Inercial SVM Computador Mao Dindmico| Gestos Codificados 99,04%
{2015) ELM 98,54%
HSU et al. (2015) Inercial DTW Computador Mio Dindmico| Gestos Codificados 97,90%
BARCZEWSKA &
Inercial DTW Computador Dedos Dindmico| Gestos Codificados 94,80%
DROZD (2013)
MULAY & Sist d
Flexivo Comparagdo Microcontrolador Dedos Estético N, 88,70%
YEMBARWAR (2014) Seguranga
HAYEK et al. (2014) Flexivo Comparagdo Microcontrolador Dedos Estatico | Alfabeto Codificado 94%
PATHAK et al. (2015) Inegnl Heawa e Comparagdo Microcontrolador DEdSS ® | Dinamico fabets .de CIE 91,53%
Contato Mao Americano
UIAPO & RAMOS Ded Alfabeto de Sinai
= Flexivo Comparagdo Microcontrolador e SS € | Dinamico a.e 95 |na.|s 93,75%
(2016) Mio Americano (Parcial)
Alfabeto de Sinai
SEKAR et al. (2014) | Flexivo e Contato Comparagdo Microcontrolador Dedos Estatico aAe B i s 80%
mericano

Fonte: O autor (2017).

Com base na andlise sobre o referencial tedrico apresentado e com os objetivos
estabelecidos, define-se a proposicao do trabalho. A metodologia proposta consiste em

aplicar uma rede neural artificial, em ambiente embarcado, para a classificacao de gestos
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estaticos e dinamicos com base em valores pré definidos, estes relacionados ao alfabeto

LIBRAS. Neste meio, a proposta inclui o desenvolvimento de hardware e firmware necessa-

rios para a implementacao, envolvendo a utilizacao de sensores flexivos e inerciais para a

aquisicao de sinais em sistemas de tempo real, além de rotinas de filtragem, extracao de

atributos, codificagao, classificacao e sistemas de arquivos para armazenamento externo de

parametros. Apresenta-se na Figura 18 o diagrama de blocos da metodologia proposta,

contendo as etapas descritas anteriormente, para a classificagdo dos sinais de interesse.

Figura 18 — Esquema em blocos do projeto proposto.

Variagdo Angular

do Dedo |

Gestos Estaticos / Dindmicos

Orientacdoda
| Mdo — E;

Valor de Tens3o
Proparcional

Flexivos (Movimento dos Dedos)

Classificacdo
(RNA)

B
3

‘{_%IED
Barramento 12C -

Aquisicao (ADC, DMA)

Inerciais (Orientagdo da Mao)

Aquisicdo (12C, DMA)

Extracdo de Caracteristicas, Codificacdo

Sistema de Arquivos

Armazenamento

USB Host de dados RNA

(0TG)

Fonte: O autor (2017).

Desse modo, descreve-se no capitulo a seguir as etapas de implementacao da

metodologia proposta.
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4 Desenvolvimento

Os passos do projeto podem ser detalhados em duas etapas especificas de desenvol-
vimento, relativos a construcao dos elementos fisicos e 16gicos necessarios. Os componentes
do hardware proposto contemplam a utilizagdo de microcontrolador, sensores e circuitos
auxiliares de instrumentacao. O itens de firmware por sua vez, dispéem de rotinas de
aquisicao, filtragem, codificacao, classificagdo e armazenamento de arquivos. As etapas de

projeto, dividas entre estas implementacoes, serdao especificadas nos tépicos seguintes.

4.1 Hardware

A proposta de desenvolvimento de uma aplicagao mével sugeriu a utilizagao de
hardware dedicado, composto de uma plataforma de calculo simplificada, porém robusta. O
microcontrolador STM32F407VG, produzido pela ST Microelectronics', foi entao alocado
de modo a se obter o desenvolvimento do projeto em ambiente embarcado, com nivel de
processamento adequado para a aplicacdo. O mesmo possui nicleo baseado em Advanced
RISC Machine (ARM) Cortex M4, 1 Mb de meméria flash, 196 kB de meméria de acesso
randémico (RAM) e frequéncia de operagao de 168 MHz. Por operar sobre a familia 4 do
cortex ARM, conta com rotinas internas de processamento digital de sinais (DSP): opgao
interessante por viabilizar o tratamento interno dos sinais aferidos. Definiu-se a utilizagao
do microcontrolador junto ao kit de desenvolvimento Discovery com o intuito de facilitar
o andamento do projeto, possibilitando a concepgao do firmware ser realizada de forma
independente do hardware, uma vez que o circuito base do microcontrolador nao teve a
necessidade de ser implementado. Em um primeiro momento foi sugerida a implementacao
do hardware em uma configuracao para testes e, portanto, questoes de eficiéncia e consumo
de energia nao foram avaliadas nesta etapa. Desse modo, uma fonte linear de 6,5V foi
prevista, em conjunto com uma bateria de corrente de carga reduzida, para alimentar o

microcontrolador e demais circuitos. A fonte projetada pode ser observada na Figura 19.

A implementacao do sistema, conforme modelo proposto, foi baseada na caracteri-
zacao de gestos da mao através de tecnologias sensoriais. Estas demonstram, conforme
referéncias, maior viabilidade de implementacao em meio embarcado pois permitem hard-
ware com complexidade inferior, bem como reduzida dependéncia de condi¢des do ambiente
e posicao do usuario. As aquisi¢oes relacionadas ao hardware empregado envolvem a afe-
ricao de dados relativos a posicao dos dedos em conjunto com a orientagao da mao, de
modo a elevar a acuracidade do sistema de reconhecimento de gestos. A partir desta

definicao, tornou-se necesséaria a construcao de um protétipo para a aquisicao de ambos os

L http://www.st.com/
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Figura 19 — Fonte linear 6,5V.
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Fonte: O autor (2017).

sinais de interesse. Este, constituido de sensores posicionados em locais especificos de uma
luva para a correta caracterizagdo do gesto, similar ao aplicado nos trabalhos de Hayek
et al. (2014) e Pathak et al. (2015). Para a identificagdo da posi¢ao dos dedos, solugoes
com sensores inerciais e flexivos foram avaliadas. Enquanto a aquisicao destes é realizada
com o auxilio de conversores analégico-digital (ADC), os acelerometros comerciais traba-
lham com protocolos de comunicacao, geralmente Inter Integrated Circuit (12C) ou Serial
Peripheral Interface (SPI). Consequentemente, apresentam maiores atrasos na leitura
do sinal. Ademais, a complexidade relacionada as aquisi¢oes de multiplos acelerometros
(necessdrios para a caracterizagao da posigdo de cada dedo) associada as limitagoes de
numero de canais I12C do microcontrolador; bem como taxas de acuracidade similares a
outras solugoes, observadas entre os estudos de Pathak et al. (2015) e Barczewska e Drozd
(2013), nao viabilizaram a utilizagdo deste sensor para a caracterizagao das posigoes dos
dedos. Estas tiveram entao a aquisicao realizada através dos sensores flexivos comerciais
de 4.5" para os dedos indicador, médio e anelar, e 2,2" para o polegar e o minimo. Com
base em suas variagoes maximas de resisténcia em relacao a curvatura de sua superficie e
os limites de tensao desejados para a entrada dos canais ADC do microcontrolador, foi
desenvolvido um circuito de instrumentacao para os sinais aferidos, de forma a dispersar
estes ao intervalo de OV a 3V. A partir dos dados dispostos da Tabela 4, obtidos através
de ensaios sobre os sensores adquiridos, foram calculados os ganhos necessarios para os
sinais. O circuito de instrumentacao descrito constitui uma ponte de Wheatstone junto a
um estagio de ganho diferencial, disposto nas Figuras 20 e 21 para ambos os modelos de
sensores. Posteriormente os sinais foram adquiridos simultaneamente através de 5 canais
ADC independentes, com o auxilio de rotinas de acesso direto a memoéria (DMA). O pro-
totipo desenvolvido, contemplando o hardware de aquisicdo para os sinais dos movimentos

relativos aos dedos e a mao, pode ser observado no apéndice A.
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Tabela 4 — Variagoes de resisténcia para diferentes angulos sobre a superficie dos sensores
flexivos.

Sensor Flexivo

Resisténcia (0°)

Resisténcia (45°)

Resisténcia (90°)

Resisténcia (aprox. 180°)

2,2"

28 k0

45kQ

70kQ

130kQ

4,5"

9,4 kQ

14 kO

25 kO

35 kQ

Fonte: O autor (2017).

Figura 20 — Circuito de aquisicao e amplificacao baseado em ponte de Wheatstone e ganho
diferencial, para os sensores flexivos de 2,2". Ganho total de 1,55.
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Fonte: O autor (2017).

Com o intuito de detectar a orientacao da mao, e deste modo, diferenciar gestos
estaticos similares em LIBRAS, foi considerada a utilizagdo de um acelerémetro no sistema.
Para tal, foi escolhido o médulo GY-521 com o circuito integrado MPUG6050, que contempla
a aquisicao de dados de temperatura e aceleragoes linear e angular. Para a aplicacao,
se mostram interessantes apenas os dados aferidos pelo acelerémetro linear, através de
comunicac¢ao I2C com o médulo. Nesta, a utilizacdo de DMA também foi implementada,
de modo a minimizar os atrasos na leitura do sinal. Além disso, as dimensoes reduzidas
do médulo bem como sua interface de comunicacao simplificada o tornaram uma opcgao

viavel para a posterior fixacdo no protétipo proposto.

Posteriormente, foi prevista a validacao do sistema em um modelo que fosse
possivel obter variadas posi¢oes dos dedos e da mao, com um significado logico, de

modo a representar seu comportamento para um caso usual. Assim, a partir do alfabeto
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Figura 21 — Circuito de aquisi¢ao e amplificacao baseado em ponte de Wheatstone e ganho
diferencial, para os sensores flexivos de 4,5". Ganho total de 1,75.
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Fonte: O autor (2017).

LIBRAS disposto na Figura 22, foi estabelecida a relacao de sensores (Tabela 5) necessaria
para a caracterizacao de cada gesto sendo que, em um primeiro momento, sugeriu-se o

reconhecimento dos gestos estaticos para a aplicacao.

4.2 Firmware

As aplicagoes do modelo proposto necessitam que o firmware contemple a utilizagao
de diferentes periféricos, como ADC, 12C, DMA, Universal Serial Bus (USB) e Timers.
Para o correto funcionamentos destes, uma escala de prioridades teve que ser definida,
de modo a nao haver interrupc¢oes de cédigo em rotinas criticas. Por vezes, tal controle é
dificultado, seja pelo nimero de periféricos relacionados ou pelo tempo de execucao de
tarefas. Sendo assim, de modo a se obter o controle preciso de rotinas a serem executadas,
com niveis de prioridade de interrupg¢ao e execucao, foi implementada na etapa inicial
um sistema operacional de tempo real (RTOS). Para tal, foram utilizadas as bibliotecas
FreeRTOS?, de ampla utilizacdo em plataformas onde sistemas mais complexos, como o
Linux, nao estao disponiveis. O desenvolvimento do firmware foi baseado nessa estrutura
e, inicialmente, uma thread voltada a execucao das rotinas de aquisicao e tratamento dos
dados foi prevista. Outras ainda foram criadas no decorrer do trabalho, de modo a auxiliar

as tarefas principais do sistema. Todo o desenvolvimento e experimentacao do firmware

2 http://www.freertos.org/
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Figura 22 — Alfabeto LIBRAS.

Fonte: Felipe e Monteiro (2006).

foram realizados pelo software IAR Embedded Workbench, da proprietaria IAR Systems.

As sec¢bes a seguir descrevem as rotinas nele implementadas.

4.2.1 Aquisicdo, Filtragem e Extracdo de Caracteristicas

A etapa de aquisigao, primeira tarefa de pré-processamento realizada, teve esforcos
aplicados no sentido de otimizar a captura de dados para o classificador. Atrasos nesta
etapa podem ocasionar a obtencao de parametros incorretos para o gesto aplicado e,
consequentemente, comportamentos indesejados do preditor. Conforme comentado an-
teriormente, a aquisicao foi dividida em dois meios no modelo proposto. Os dados dos
canais analogico-digital (AD) foram convertidos utilizando 12 bits de resolugao e referéncia
interna de tensdo. Interrupgoes neste caso nao foram necessarias, e os dados puderam ser
filtrados diretamente do buffer de transmissao DMA. As demais aquisi¢oes foram realizadas
através do componente MPU6050. Apesar deste circuito integrado dispor de fungoes de
processamento internas, estas nao foram utilizadas, permitindo assim a aquisicado dos dados
a uma taxa maxima suportada de 1 kHz. A sensibilidade do acelerbmetro varia entre as
referéncias adotadas e, para a aplicacao, teve seu ajuste inicial em +4¢. Estas opc¢oes
assim como outras relacionadas a interrupgoes externas e clock de operagao tiveram suas
configuracoes estabelecidas em uma primeira etapa, esta anterior ao inicio das aquisi¢oes

DMA. Nesta, uma interrupcao tornou-se necessaria, de modo a viabilizar a obtencao dos
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Tabela 5 — Método de diferenciacao de simbolos do alfabeto LIBRAS, pela utilizagao de
sensores complementares.

Posigio de Sensor Posigio da
Caractere Sensor Base = Gesto
Dedos Complementar M3o
A Flexivo A - - Estdtico
B Flexivo B - - Estdtico
C Flexivo C - - Estdtico
D Flexivo D - - Estdtico
E Flexivo E - - Estdtico
F Flexivo F - - Estdtico
G Flexivo G Inercial ¥(90°) Estdtico
H Flexivo P Inercial ¥(rotagdo) Dindmico
1 Flexivo 1 Inercial ¥(90°) Estdtico
. . ¥(908, 45°, -45°, L
J Flexivo 1 Inercial Dindmico
50g)
K Flexivo P Inercial ¥(-45°, 909) Dindmico
L Flexivo L - - Estdtico
1% Flexivo W Inercial ¥(-45°) Estdtico
N Flexivo U Inercial ¥(-45°) Estdtico
8] Flexivo 8] - - Estdtico
P Flexivo P Inercial ¥(09) Estdtico
Q Flexivo G Inercial ¥(-90") Estdtico
R Flexivo R - - Estdtico
5 Flexivo 5 - - Estdtico
T Flexivo T - - Estdtico
U Flexivo U Inercial ¥(90°) Estdtico
V Flexivo V - - Estdtico
W Flexivo W Inercial ¥(90°) Estdtico
bt Flexivo X - - Estdtico
Y Flexivo Y - - Estdtico
Fid Flexivo Fid - - Estdtico
i Dedos gt
REPOUSO Flexivo - - Estatico
Alongados

Fonte: O autor (2017).

dados do acelerometro contidos no pacote de 14 bytes transmitido pelo circuito integrado.

Os dados provenientes da aquisicao foram filtrados no dominio temporal, conforme
referéncias avaliadas. Foi sugerida a utilizacao de filtro de médias mdveis assimétrico e
recursivo, conforme conceitua Smith (2013), de tamanho a ser definido empiricamente.
Assim, foi determinado inicialmente um valor, com base nos estudos de Hsu et al. (2015) e
Xie e Cao (2016), e a partir deste avaliado o impacto sobre a estabilidade e atraso do sinal.
Os ensaios resultaram em um buffer de 5 posig¢oes, sem qualquer influéncia significativa
sobre o sinal. Foi prevista também a utilizacdo das bibliotecas Cortex Microcontroller
Software Interface Standard® (CMSIS) relacionadas a operacgoes de DSP, desenvolvidas

para otimizar as rotinas de processamento em plataformas ARM.

Posteriormente, baseado nos estudos comparativos de Marqués e Basterretxea

(2015), realizou-se a selecdo de caracteristicas temporais para a extracao. Foi prevista

3 https://www.arm.com/
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em um primeiro momento a utilizagdo das médias obtidas na etapa de filtragem para
caracterizar a aquisicao dos gestos estaticos. Em seguida, a partir do comportamento
esperado da rede, verificou-se a nao necessidade de se extrair informacoes adicionais que

poderiam ser interessantes para a aplicacao.

4.2.2 C(lassificacao

Frente as analises realizadas no referencial, foi proposta a utilizacdo da rede neural
artificial como método de classificacao, pois constitui uma técnica amplamente difundida
entre os estudos recentes, a qual possibilita acuracidades elevadas quando aplicada a
sistemas similares ao proposto. Ademais, juntamente com as técnicas ELM, possuem
as menores complexidades entre os modelos estudados e, portanto, tornam-se viaveis
em ambientes embarcados. Desse modo, foi estabelecida uma rede neural baseada na
aprendizagem por correcao de erros, seguindo a topologia Feedforward com trés camadas de
neuronios. Portanto, além das conexoes de entrada e saida tradicionais, houve a necessidade
de implementacao de uma camada oculta, de tamanho definido empiricamente. Foi prevista
a utilizacdo da biblioteca de cédigo aberto FANN#, disponivel em diversas linguagens
de programagcao, para a implementacao da rede. Para tal, a compatibilidade das rotinas
nela implementadas com as plataformas ARM teve que ser verificada, logo, alteragoes
de fungoes tornaram-se necessarias. A biblioteca FANN, dentro de suas funcionalidades,
abrange dois conjuntos de dados para funcionamento: o primeiro contendo parametros da
rede (netlist), que armazena informagoes responséaveis por caracterizar uma determinada
rede ja treinada; e os arquivos com padroes de aprendizado (dataset), contendo as relagdes
entre neur6nios de entrada e saida. As informagoes associadas a estes dados e outros
aspectos da rede estao dispostos com maiores detalhes nos tépicos de codificacao e, adiante,

no treino e operacao da rede neural artificial.

4.2.3 Codificacao

As amplitudes relacionadas aos sinais filtrados sao geralmente elevadas e nao
uniformes, portanto, nao se adequam as fungoes de ativacao dos neuronios da rede. Ademais,
a possibilidade das entradas estarem dispostas em diferentes unidades e magnitudes eleva
a memoria requerida pela rede, ocasiona atrasos no processo de treino e resulta em maiores
erros do preditor (SOLLA e SEVILLA, 1997). Assim sendo, de modo a reduzir o esforgo
computacional, otimizar a memoria alocada e adequar os valores de entrada a rede neural,
uma codificagao foi aplicada aos dados. Neste contexto, transformacgao e a normalizacao
sao dois métodos de pré-processamento amplamente utilizados. A transformacao envolve a
manipulacao de entradas de dados brutos para criar uma tnica entrada para uma rede,

enquanto a normalizacao é uma transformacao realizada em uma tnica entrada de dados

4 http://leenissen.dk/fann/wp/
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para distribui-los uniformemente e dimensiona-lo em um intervalo aceitavel para a rede
(MENDELSOHN;, 1993). Sugeriu-se realizar entao a normalizacao dos dados de entrada
dos sensores flexivos, conforme técnica descrita por Solla e Sevilla (1997) em seu estudo.
Deste modo, valores provenientes dos sensores flexivos foram divididos pelo valor maximo
de sua variacao, o que corresponde a redimensionar os dados aplicando a escala linear de
12 bits do canal ADC. A realizacao de ensaios sobre os gestos propostos resultou nos dados
da Tabela 6. Conforme indicam Hagan et al. (1996), constitui uma boa prética associar as
entradas e saidas do sistema aos neuronios das respectivas camadas da rede. Assim, foram
previstos 5 neuronios de entrada, um para cada canal de aquisicao dos sensores flexivos.
Os sinais provenientes do acelerdbmetro, por sua vez, nao tiveram influéncia sobre a rede
neural, e dentro do contexto proposto, serviram apenas de base para a distincao de gestos

estaticos similares, ao exemplo da relacao estipulada pela Tabela 5.

Tabela 6 — Normalizagao realizada sobre os dados dos sensores de entrada, apds realizacao
de ensaios aplicando o alfabeto LIBRAS.

Valor AD Valor Normalizado
Ra—_— Polegar |Indicador| Médio Anelar | Minimo | Polegar |Indicador| Médio | Anelar | Minimo
A 652 4008 3991 3488 2313 0,159179 | 0,973516 | 0,974365 | 0,851562 | 0,564697
B 1358 1256 691 642 676 0,331543 | 0,306641 | 0,168701 | 0,156738 | 0,165039
C 648 2811 3331 2164 674 0,158203 | 0,686279 | 0,813232 | 0,52832 | 0,16455
D 652 1048 3251 2302 678 0,15918 | 0,255859 | 0,793701 | 0,562012 | 0,165527
E 1668 3965 3928 4064 1807 0,407227 | 0,963018 | 0,958984 | 0,992236 | 0441162
F 647 2686 621 638 678 0,157959 | 0,655762 | 0,151611 | 0,155762 | 0,165527
G 644 941 3951 3446 2258 0,157227 | 0,229736 | 0,9646 |0,841309| 0,55127
H 640 1139 1366 3420 2143 0,15625 | 0,278076 | 0,333496 | 0,83496 | 0,5231593
1 714 3979 3915 3012 671 0,174316 | 0,971436 | 0,955811 | 0,735352 | 0,163818
J 714 3979 3915 3012 671 0,174316 | 0,971436 | 0,955811 | 0,735352 | 0,163818
K 640 1139 1366 3420 2143 0,15625 | 0,273076 | 0,3334%6 | 0,83496 | 0,523193
L 854 861 3976 3445 2169 0,208496 | 0,210205 | 0,970703 | 0,841064 | 0,529541
M 643 1417 650 637 1582 0,156982 | 0,345947 | 0,158691 | 0,155518 | 0,38623
N 648 1034 769 3162 1859 0,158203 | 0,252441 | 0,187744 | 0,771573 | 0,453857
o 642 3445 3469 2332 675 0,156738 | 0,841064 | 0,846924 | 0,569336 | 0,164795
P 640 1139 1366 3420 2143 0,15625 | 0,278076 | 0,333496 | 0,83496 | 0,5231593
Q 644 941 3951 3446 2258 0,157227 | 0,229736 | 0,9646 |0,841309| 0,55127
R 650 1012 733 2951 1909 0,158691 | 0,247073 | 0,178955 | 0,720459 | 0,466064
5 1359 4095 4007 3360 1936 0,331787 | 0,999756 | 0,978271 | 0,820313 | 0472656
T 648 3138 623 645 674 0,158203 | 0,766113 | 0,1521 |0,157471|0,164551
U 648 1034 769 3162 1859 0,158203 | 0,252441 | 0,187744 | 0,771973 | 0453857
V 644 1099 621 2851 1393 0,157227 | 0,268311 | 0,151611 | 0,696045 | 0,340088
W 643 1417 650 637 1582 0,156982 | 0,345947 | 0,158691 | 0,155518 | 0,38623
X 1145 3042 3994 3557 2215 0,279541 | 0,742676 | 0,975098 | 0,868408 | 0,540771
Y 639 3619 3815 2956 681 0,156006 | 0,883545 | 0,9313%6 | 0,72168 | 0,16620
Z 645 1401 3983 3516 2118 | 0,157471|0,342041 | 0,972412 | 0,858398 | 0,51709
REPOUSO 647 1320 1445 203 673 0,157959 | 0,322266 | 0,352783 | 0,196045 | 0,164307

Fonte: O autor (2017).

Na etapa posterior, apds a operacao da rede, foi prevista uma codificacao que
relacionasse os dados de saida a valores pré-definidos para a caracterizacao dos gestos.
Desse modo, uma codificacao em 32 bits foi proposta, abrangendo os 26 caracteres do

alfabeto somados a um gesto criado para o repouso do usuario. Neste modelo, diferente-
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mente do proposto por Sekar et al. (2014) e Quiapo e Ramos (2016), cada caractere foi
representado por uma poténcia de 2, ou seja, um bit nivel alto sobre a sequéncia (codifica-
cao dummy). Apesar do elevado niimero de dados sobre esta, a ocorréncia de miltiplos
zeros possibilitou significativa reducao de erros durante o treinamento e tratamento da
resposta de classificacao em firmware, quando comparados as referéncias, uma vez que
elevou a probabilidade de acerto do caractere ao limitar apenas um valor do vetor de
saida a um nivel alto, corroborando com a codificagdo sugerida por McCaffrey (2013)
para caracteristicas categoricas. Relacionados a RNA, cada um dos neuronios de saida foi
associado a um dos 32 bits da sequéncia, de modo a otimizar a rede ao limitar os valores
a dois estados possiveis. As 5 camadas extras, nao relacionadas a um gesto especifico,
nao representaram qualquer esforco computacional extra pelo classificador, uma vez que
possuiam valor nulo. Com a codificagao aplicada, a resposta do classificador foi constituida
da posicao do vetor de neurdonios da camada de saida que obtivesse o maior valor sobre
os outros, caracterizado nesta condigao como nivel alto. A Tabela 7 relaciona as letras
do alfabeto aos valores definidos para a rede neural. A ocorréncia de gestos similares
indica um mesmo cédigo e, portanto, maior nimero de exemplos durante o processo de

treinamento.

Tabela 7 — Codificagao para a saida do classificador.
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4.2.4 Sistema de Arquivos e Armazenamento USB

Devido a quantidade elevada de parametros relacionados a configuracao da rede
neural, relativos ao niimero de neur6nios, camadas e padroes de aprendizado, uma memoria
consideravel necessita ser alocada. Ademais, limitagdes de memoria da plataforma escolhida
indicaram a necessidade de solugao para o armazenamento de parametros da rede neural

externas a memoria flash do microcontrolador.

Sendo assim, foi adicionado ao projeto um sistema de arquivos baseado em File
Allocation Table (FAT), em conjunto com drivers USB. Foi proposta a utilizagdo da
biblioteca de Chan®, desenvolvida para sistemas embarcados com recursos restritos. Devido
a limitagoes das funcoes observadas nesta, quando comparadas as funcionalidades de acesso
a arquivos da biblioteca C padrao, ocorreu o desenvolvimento e adequacao de fungoes
necessarias para as operacoes de armazenamento de dados da rede neural. As rotinas USB
por sua vez, foram implementadas em modo host, para que a interface entre o sistema
de arquivos e o dispositivo de armazenamento externo fosse realizada. Com isso, houve
a possibilidade de estabelecer redes mais complexas e de alterar parametros de forma

externa.

4.2.5 Treinamento e Operacao da RNA

O processo de treinamento e operagao pode ser abordado de duas maneiras, relativas
a metodologia aplicada e ao fluxo de rotinas desenvolvido em firmware, ambas descritas

nos toépicos a seguir.

4.25.1 Metodologia de Treinamento

Baseada nas referéncias apresentadas, utilizou-se o backpropagation como algoritmo
de treino, devido a sua acuracidade e facilidade de aplicagdo. Apesar de possuir desvantagens
em relacao a outras técnicas, como tempos elevados de treino e a recorréncia de minimos
locais, estas sao consequéncias apenas de datasets numerosos e problemas relativamente
complexos (VORA e YAGNIK, 2014). Como afirma Hagan et al. (1996), a arquitetura
varia de acordo com a complexidade do problema e nao pode ser definida antes do
treinamento, constituindo uma procura baseada em tentativas e erros. Portanto, a partir
dos resultados obtidos com esta técnica, poderiam ser avaliadas novas solucoes caso
estas nao fossem satisfatorias. Inicialmente foi aplicado o método batch do algoritmo,
porém testes posteriores com o modelo incremental resultaram em erros menores para
um mesmo periodo de treinamento. Para aplicacoes com reconhecimento de padroes,
geralmente sdo aplicadas fungdes de ativacao sigmdide (HAGAN et al., 1996). Direcionada

a biblioteca FANN, sugeriu-se o modo stepwise da funcgao, caraterizada por implementar

° http://elm-chan.org/fsw/ff/00index__e.html
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uma aproximagcao linear da original, tendo em vista a redugdo do periodo de treino. Como
consequéncia, um aumento minimo no MSE foi observado, embora nao tenha o inviabilizado
para uso na aplicacdo. Os valores relacionados a taxa e momento de aprendizagem foram
definidos empiricamente e posteriormente reajustados conforme andlise sobre a resposta do
preditor. Algumas arquiteturas realizam o ajuste fino destas taxas ao decorrer do processo
de treino, porém estas nao foram aplicadas neste trabalho. O nimero de neurénios da
camada oculta, de mesmo modo, foi determinado de forma empirica em um primeiro
momento. Como informa Hagan et al. (1996), a determinagao deste pardmetro pode
ser realizada ao determinar um valor entre o nimero de neurdnios de entrada e saida.
Posteriormente, aumenta-se o nimero de neurénios da camada oculta até a obtencao de
um resultado que atinja os objetivos do sistema proposto, sem degradacao do MSE da

rede.

Durante o treinamento de redes artificiais multicamadas, esta pode por vezes
memorizar o dataset de treino e falhar ao nao reconhecer novos dados. Esta situacao
¢ demonstrada por Hagan et al. (1996) na Figura 23. A linha continua demonstra a
resposta da rede ao treinamento, em termos de MSE, enquanto a linha tracejada exibe o
comportamento da rede obtido ao aplicar uma sequéncia de teste. O treino em excesso
do primeiro direciona a rede a uma solugao 6tima para o dataset, no entanto, ocasiona
perda de generalizagao: a apresentacao de novos dados (nao treinados) a rede resultam
em altos indices de erro do preditor. Desta forma, a regiao de treinamento em que o erro
da sequéncia de treino ¢ minimo e o de teste é elevado caracteriza o chamado overfitting.
De modo a evitar a perda de generalizagao da rede, sugeriu-se realizar o método de
validagao cruzada indicado por Hagan et al. (1996), ao qual se concentra em aplicar uma
parada antecipada ao treino. O treinamento foi realizado sobre um dataset especifico de
estimacao e, a cada intervalo pré determinado de épocas, avaliada a soma do MSE da
rede através de um dataset de teste. Dessa forma, o momento que ocorreu o menor erro
de validagao entre as iteracoes, correspondeu as épocas necessarias para aplicar a parada
antecipada ao treinamento, resultando no ponto 6timo de generalizacdo da rede. A Tabela
8 demonstra os parametros finais aplicados, a partir das consideracoes trabalhadas, que
resultaram em um erro aceitavel para a aplicacao. A Figura 24 por sua vez demonstra o
comportamento da RNA implementada, através da relacdo do MSE e nimero de épocas
iteradas. A convergéncia da rede neural frente aos dados de treinamento e validagao pode
ser observada através da linha tracejada: no limite desta curva o MSE de validacao tende
a ser elevado com o nimero de treinos, indicando que o treinamento excessivo, mesmo que
aplicado com a analise resultante da validacao cruzada, tende a reduzir a performance do
preditor. O menor erro sobre esta curva indicou o nimero de épocas necessarias para o
comportamento 6timo da rede. Nesse ponto, os parametros da rede foram transferidos da
RAM ao arquivo netlist (apéndice D). Por fim, foi avaliado se a rede apresentava valores

aceitaveis, caso contrario, o treinamento poderia ser realizado novamente com diferentes
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parametros. Conforme ressaltam Hagan et al. (1996), esta anélise possibilita a descoberta
de problemas com os dados, arquitetura e algoritimo de treino pois, dessa forma, o processo

como um todo é iterado até que a resposta da rede seja satisfatéria.

As construcao dos datasets para o treinamento da rede foi realizada em duas etapas.
Na primeira, foram adquiridos os sinais para o treino da rede, através da média relativa a
5 ensaios depurados do firmware, baseados nas posicoes especificas da LIBRAS conforme
disposto pela Tabela 6. Em seguida, a partir dos dados ja adquiridos, foi empregada a
técnica de aumento do dataset (do inglés, data augmentation), utilizada por Wang e Perez
(2017), de larga utilizacdo em redes neurais para classificagdo de imagens. A partir deste
conceito, foi aplicada uma variagao aleatéria com valor méximo de 5% sobre os dados
originais, de modo a simular as variacoes de leitura observadas nas aferi¢bes dos canais
AD do microcontrolador. Com isso foi possivel obter uma larga quantia de exemplos
para o dataset, conforme necessidade. Partindo da relacao entre os dados de estimacao e
validacao indicados por Haykin (2001), 80% dos dados de treinamento corresponderam ao
subconjunto de estimacao e os 20% restantes ao dados de validagdo. Ao fim do processo
de treinamento, um total de 50 conjuntos foi utilizado. Os datasets de treino e validacao

constam parcialmente nos apéndices B e C.

Figura 23 — Exemplo de resposta obtida com o método de validagao cruzada.

(a) Resposta da rede no ponto de  (b) Resposta da rede no ponto de  (c¢) Soma do MSE com o progresso
iteracao ’a’; erro de validagdo iteracdo 'b’, erro de validagao do treinamento e performance
minimo. elevado. da validagao.

'
Iteragdo

Fonte: Adaptado de Hagan et al. (1996).

4.2.5.2 Algoritmo de Treinamento e Execucao

Os processos de treinamento e execucao das logicas da RNA, dentro do escopo do
firmware, tem sua operacao em dois momentos distintos. A rotina de treinamento tem
inicio com a verificagdo da unidade USB pelo arquivo de pardmetros da rede (netlist) e os
arquivos com padroes de aprendizado (dataset). Caso o arquivo netlist seja encontrado,

os dados sao carregados para a memoéria RAM do microcontrolador e o treino € iniciado.
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Tabela 8 — Parametros da rede neural artificial aplicada.

Fungdo de Ativagdo Neurdnios Camada Oculta

Sigmoide Stepwise

Fungdo de Ativagio Neurdnios Camada Saida

Sigmoide Stepwise

Algoritimo de Treino

Incremental Bockpropagation

Taxa de Aprendizado 0.1
Momento de Aprendizado 0.0
Numero de Epochs minimo 10000
Camadas 3
Muerdnios de Entrada 5
Meurdnios Ocultos 32
Meurdnios de Saida 32

Fonte: O autor (2017).

Figura 24 — Convergéncia da rede neural artificial implementada. MSE minimo atingido

de 0,1248% apds 173700 épocas.
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Fonte: O autor (2017).

Caso contrario, a rede é criada com base em parametros pré definidos. Isso permite a

realizacao de novos treinamentos sobre uma rede ja estabelecida, em casos onde é desejado

alterar parametros para comparacao de resultados. Apods o treinamento da rede, os dados

sao armazenados no arquivo netlist para serem carregados a rede no momento da execugao.

Esta por sua vez inicia ao ocorrer a leitura do arquivo netlist do dispositivo externo, quando

esta opcao é determinada pelo usuario. Apds ser bem sucedida, os dados da rede sao
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transferidos a RAM, os periféricos inicializados e os sensores calibrados. As aquisi¢bes sao
entao realizadas indefinidamente e, a resposta da rede, na condi¢ao de protétipo, pode ser
observada via depuracao do firmware. A Figura 25 demonstra o processo de inicializagao
do firmware desenvolvido, enquanto as Figuras 26 e 27 indicam as etapas de treinamento

e execucao da rede, respectivamente.

Figura 25 — Fluxograma simplificado do firmware (inicializagao).
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Figura 26 — Fluxograma simplificado do firmware (treinamento).
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Figura 27 — Fluxograma simplificado do firmware (execugao).
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5 Resultados

Neste capitulo, estao descritos os resultados obtidos com o protoétipo desenvolvido,
com base nas defini¢oes atribuidas na metodologia proposta. As atividades contidas nesta
etapa contribuem aos objetivos levantados e servem de base para comparacao aos trabalhos

relacionados.

5.1 Deteccao de Gestos e Resultados da Classificacao

Os primeiros ensaios sobre o protétipo finalizado foram realizados com o objetivo
de validar o funcionamento do sistema proposto. Assim, foi realizada a verificacdo da
classificacdo de gestos pela execucao destes em diferentes momentos. Esta constituiu
uma importante etapa de desenvolvimento do protétipo, uma vez que permitiu melhorias

significativas acerca da taxa de reconhecimento gestual e dos parametros de classificacao.

Posterior a valida¢ao dos simbolos, foi aferido o tempo de reconhecimento de gestos
médio: um fator importante quando considerada a aplicagao real do protétipo. Esta foi
calculada com base no tempo de deteccao de um gesto qualquer pelo firmware, quando
este foi aplicado entre duas posi¢oes gestuais de referéncia. O fluxograma da Figura 28
exemplifica os passos do processo realizado. Foi aplicado inicialmente o gesto de repouso,
fixando-o por cerca de 2 segundos. Deste modo, procurou-se garantir que o gesto estava
detectado e estacionario, antes de sua transicao, garantindo maior confiabilidade na aferi¢ao
do tempo de reconhecimento do gesto posterior. Em seguida, aplicou-se o gesto sobre
ensaio rapidamente, retornando a posicao de repouso logo em seguida. Desta forma, com o
auxilio do registros de dados (do inglés, data logs) do modo de depuragao do firmware, foi
possivel obter o tempo de permanéncia do gesto especifico sobre a deteccao do classificador.
Considerando entao que houve duas transicoes de gesto, a aproximacao foi considerada
como a metade do tempo aferido. A taxa de reconhecimento média aferida entre dois
simbolos foi de 150ms para gestos estaticos e 400ms para os dindmicos, atingindo em

média a capacidade de deteccao de 3 simbolos por segundo.

5.2 Acuracidade da Técnica Proposta

De modo a realizar a validagao do sistema em condicoes reais de operacao, testes
foram conduzidos com dois voluntarios portadores de deficiéncia relacionada a fala e,
portanto, usuarios da LIBRAS. O teste foi restringido a aplicacao de gestos isolados, ou
seja, nao sequenciais, com o intuito de simplificar a avaliagdo da acuracidade do sistema

de classificacdo sem a necessidade de segmentacao gestual. A partir desta definicao, foi
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Figura 28 — Fluxograma da logica de teste elaborada para realizar a aproximacao do tempo
de reconhecimento de gestos.
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Fonte: O autor (2007).

solicitado aos voluntarios a execucao de cada um dos gestos do alfabeto em momentos
distintos, partindo sempre da posicao de repouso a outra determinada. Este passo foi
repetido 10 vezes pelos voluntarios, para todos os simbolos relacionados na Tabela 5. O
resultado dos ensaios pode ser observado na Tabela 9, junto aos estudos de Carneiro et
al. (2016) e Pathak et al. (2007) para comparagao. Foi observado que alguns simbolos
apresentaram acuracidade significativamente inferior a média do conjunto, calculada em
85,5%. Este fato foi relacionado a baixa variabilidade dos valores aferidos pelos sensores
quando em posi¢oes similares, como ocorre nas diferenciagoes entre os caracteres R, U e V
ou até mesmo F e T. Em contrapartida, 78% dos gestos obtiveram niveis de acuracidade
acima da média, indicando resultados satisfatérios mesmo quando comparados ao estudo
de Carneiro et al. (2016), voltado ao alfabeto LIBRAS. Ao relaciona-lo ao trabalho de
Pathak et al. (2007), baseado no American Signal Language (ASL) do anexo E, o trabalho
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proposto apresentou resultados similares, tendo em consideracao a utilizagdo de um niimero
inferior de meios aquisitivos, além da proposta de um alfabeto com gestos mais complexos.
O tempo de reconhecimento de simbolos se mostrou inferior aos trabalhos avaliados, ainda

que se tenha utilizado um meio de classificacdo com maior demanda computacional.

Tabela 9 — Resultados da classificacao do sistema proposto junto aos estudos de Carneiro
et al. (2016) e Pathak et al. (2007).

Carneiroetal. | Pathaketal. | Sistema Proposto
Estudos
(2016) (2007) (2017)
Sensorial i 3
oy L . . | Sensorial (Flexivo
Aquisicdo Visdo (Kinect) | (Flexivo, Inercial y
e Inercial)
e Contato)
Auto Valores e
e SRR Tabela de
Classificador Distancia E RMNA
T Comparagao
Euclidiana
Tempo de o
_ MNao
Reconhecimento| 500ms 150ms
B informado.
Médio
Alfabeto LIBRAS ASL LIBRAS
T Acuracidade Acuracidade Acuracidade
aractere
Média (%) Média (%) Média (%)
A 50 100 100
B 100 100 100
C 100 90 100
D 80 90 100
E 50 90 90
F 80 100 100
G 50 100 100
H - 100 70
| 100 90 100
J - 90 100
K - B0 95
I 100 100 60
M 80 B0 100
N 80 B0 100
O 100 90 100
P 100 90 95
Q 80 100 100
R 100 100 10
5 70 90 90
T 80 90 40
U 50 B0 100
vV 80 B0 ]
W 50 100 100
X - 90 90
¥ - 100 90
Z - 80 80
REPOUSO - - 100
Meédia 89 91,54 85,56

Fonte: O autor (2017).
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6 Consideracoes Finais

O desenvolvimento do presente trabalho possibilitou a detecgao e classificagao de
gestos do alfabeto LIBRAS, com a implementacao de um protétipo baseado em métodos
de aquisicao sensoriais e classificagdo por RNA aplicados sobre uma plataforma microcon-
trolada, com resultados comparaveis as referéncias adotadas. Além disso, permitiu um
amplo entendimento sobre as tecnologias aplicadas neste campo de estudo, as dificuldades
de pessoas com estas limitacoes e as oportunidades de trabalho na area de reconhecimento
gestual. Foram abordados diversos aspectos no decorrer do estudo, como a caracteriza-
¢ao do gesto, métodos de aquisigao, classificacao, codificacao, rotinas de programacao e
detalhamentos de hardware, continuamente fundamentados em referéncias bibliograficas
e trabalhos recentes na area. Os resultados obtidos com o protétipo desenvolvido se
mostraram alinhados ao objetivo proposto, diferenciando-se das referéncias ao utilizar
um método de classificagdo com maior confiabilidade sobre uma plataforma com menor
poder de processamento. Apesar de alguns simbolos apresentarem baixa acuracidade de
reconhecimento, os resultados foram satisfatorios uma vez que se mostraram similares aos
trabalhos referenciados. Ademais, a classificacao de gestos dinamicos do alfabeto LIBRAS,
nao sugeridos em uma primeira avaliacao, elevaram a acuracidade geral do sistema, mesmo

em vista do maior nimero de gestos dinamicos deste quando comparados ao ASL.

Conforme tratado no decorrer do trabalho, a validagdo do sistema ocorreu ao
apresentar o prototipo desenvolvido a pessoas com deficiéncia da fala. Estas demonstraram
interesse na aplicacao e reforcaram a importancia do desenvolvimento de dispositivos
voltados a acessibilidade. Durante sua experiéncia com o prototipo, consideraram sua
utilizacao simplificada e funcional para diversas atividades diarias de comunicagao, em
situagoes relacionadas a pessoas que desconhecem a linguagem LIBRAS. No entanto,
salientaram a perda de praticidade ao se deparar com um método baseado na comunicacao
por caracteres em vez de palavras, este ultimo dado por gestos do brago e expressoes
faciais. A taxa de reconhecimento atingida se mostrou, em média, adequada para o nivel
de destreza apresentado pelos voluntarios, viabilizando a aplicacdo do protétipo para

situagoes reais de conversacao.

Almeja-se com o desenvolvimento deste trabalho contribuir para o avanco cientifico
no que pauta a acessibilidade de pessoas com recursos limitados relacionados a fala, tendo
em vista o aumento da qualidade de vida ao facilitar sua interagdo com a sociedade através
da disposicdo de um protétipo movel e eficiente para a detecgdo de gestos especificos.
O protétipo ainda possibilita a utilizacao por quaisquer outras aplicacoes que deman-
dem aquisicao de sinais e classificacao em tempo real de variaveis fisicas, onde nao ha

possibilidade ou intencao de se utilizar arquiteturas com maiores niveis de processamento.
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A base do protétipo desenvolvido sugere melhorias acerca de seu método funcional,
de modo a agregar qualidade e confiabilidade ao trabalho final. Entre as principais
melhorias previstas, relacionadas a aplicabilidade do protétipo para o publico, observa-se a
necessidade do desenvolvimento de légicas para segmentacao de gestos, além da inclusao de
um modulo para a transmissao sem fio da classificacdo a dispositivos externos. A inclusao
de sensores adicionais para a remocao de ambiguidades do alfabeto LIBRAS, melhorias na
fixacdo do hardware a luva, o estudo dos componentes utilizados e sua eficiéncia relativos
ao consumo quando em uso continuo ou até mesmo a utilizagao de diferentes plataformas
microprocessadas para a obtencao de menores periodos de classificagdo, também constam

entre as sugestoes do trabalho descrito.
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APENDICE A - Protétipo Desenvolvido

Imagem do prototipo com sensores flexivos e inerciais fixados, junto ao circuito de

instrumentacao.

Figura 29 — Protétipo desenvolvido.

Fonte: O autor (2017).
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APENDICE B - Dataset (parcial) de Treino

Sensor Flexivo

Arquivo criado pelo autor, a partir dos dados aferidos dos sensores ao aplicar
os gestos da LIBRAS, para o treinamento da RNA. Arquivo em forma parcial, para

exemplificacao, devido ao volume elevado dos dados.

1080 5 32

0.160200 0.973600 0.977700 0.872500 0.583100
10000000000000000000000000000000
0.328400 0.321600 0.171900 0.155700 0.171700
01000000000000000000000000000000
0.157000 0.667600 0.833600 0.539500 0.156400
00100000000000000000000000000000
0.166500 0.267500 0.826200 0.558400 0.162000
00010000000000000000000000000000
0.407900 0.986800 0.984400 0.971200 0.427600
00001000000000000000000000000000
0.156200 0.658900 0.157400 0.154400 0.158000
00000100000000000000000000000000
0.157400 0.226900 0.921000 0.857000 0.563000
00000010000000000000000000000000O
0.155400 0.266200 0.326400 0.803900 0.508200
00000001000000000000000000000000
0.182000 0.998700 0.974600 0.699800 0.156500
00000000100000000000000000000000
0.177700 0.952600 0.924900 0.757800 0.171500
00000000100000000000000000000000
0.152600 0.265100 0.323100 0.803000 0.519900
00000001000000000000000000000000
0.216800 0.220500 0.976400 0.821600 0.536300
00000000000100000000000000000000
0.162700 0.334700 0.158300 0.148000 0.387800
00000000000010000000000000000000
0.161200 0.259800 0.181500 0.809500 0.443100
00000000000001000000000000000000
0.156600 0.856800 0.813300 0.588200 0.164100



00000000000000100000000000000000
0.155700 0.277300 0.321500 0.873300 0.512800
00000000000000010000000000000000
0.153000 0.241000 0.974600 0.815600 0.543600
00000010000000000000000000000000
0.154900 0.246500 0.187800 0.707600 0.478600
00000000000000000100000000000000
0.325900 1.000000 0.984100 0.843900 0.478500
00000000000000000010000000000000
0.158300 0.762500 0.153100 0.154600 0.169500
00000000000000000001000000000000
0.160000 0.263800 0.190500 0.800600 0.441200
00000000000000000000100000000000
0.155500 0.275700 0.155100 0.700000 0.339100
00000000000000000000010000000000
0.149500 0.356700 0.155400 0.162200 0.368200
00000000000000000000001000000000
0.288800 0.746400 0.969300 0.892700 0.530900
00000000000000000000000100000000
0.152500 0.907800 0.894600 0.755000 0.169000
00000000000000000000000010000000
0.150700 0.343000 1.000000 0.845600 0.493800
00000000000000000000000001000000
0.156700 0.337600 0.369800 0.193200 0.161100
000000000000000000000000000000O01
0.152200 0.989600 0.949200 0.814000 0.562000
10000000000000000000000000000000
0.326000 0.299100 0.167300 0.161000 0.172200
01000000000000000000000000000000
0.157000 0.708200 0.848800 0.552700 0.169000
00100000000000000000000000000000
0.164900 0.244300 0.828200 0.582200 0.161100
00010000000000000000000000000000
0.398600 0.993700 0.931700 1.000000 0.433400
00001000000000000000000000000000
0.150200 0.651800 0.157700 0.152600 0.169900
00000100000000000000000000000000
0.152900 0.239400 0.924100 0.854200 0.563800 ...
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APENDICE C - Dataset (parcial) de Teste

Sensor Flexivo

Arquivo criado pelo autor, a partir dos dados aferidos dos sensores ao aplicar os
gestos da LIBRAS, para a validacao do treinamento da RNA. Arquivo em forma parcial,

para exemplificacao, devido ao volume elevado dos dados.

270 5 32

0.162200 0.950600 1.000000 0.891000 0.575000
10000000000000000000000000000000
0.317900 0.299700 0.161200 0.151400 0.167600
01000000000000000000000000000000
0.152800 0.653200 0.809100 0.547400 0.171500
00100000000000000000000000000000
0.159000 0.255900 0.786700 0.554700 0.163400
00010000000000000000000000000000
0.393200 0.971500 0.977600 1.000000 0.457500
00001000000000000000000000000000
0.154800 0.685900 0.152400 0.160700 0.162100
00000100000000000000000000000000
0.160400 0.231000 1.000000 0.863600 0.547600
00000010000000000000000000000000O
0.158100 0.283200 0.336100 0.861200 0.544300
00000001000000000000000000000000
0.177600 0.963200 0.951600 0.709500 0.162800
00000000100000000000000000000000
0.167400 0.966900 0.980100 0.736200 0.161200
00000000100000000000000000000000
0.155900 0.283400 0.333900 0.834100 0.536600
00000001000000000000000000000000
0.214800 0.201800 0.967300 0.854000 0.549000
00000000000100000000000000000000
0.156300 0.347300 0.151200 0.161600 0.383900
00000000000010000000000000000000
0.163400 0.262300 0.185800 0.777400 0.457800
00000000000001000000000000000000
0.153700 0.870500 0.868200 0.596800 0.162800



00000000000000100000000000000000
0.154300 0.284500 0.344300 0.847300 0.520700
00000000000000010000000000000000
0.151900 0.237200 0.955100 0.849100 0.565200
00000010000000000000000000000000
0.161500 0.251900 0.175900 0.745600 0.476500
00000000000000000100000000000000
0.330700 0.975200 0.999900 0.859800 0.457600
00000000000000000010000000000000
0.160400 0.763300 0.156100 0.158000 0.161100
00000000000000000001000000000000
0.165100 0.247800 0.187000 0.736800 0.441600
00000000000000000000100000000000
0.153600 0.265700 0.149200 0.674600 0.339100
00000000000000000000010000000000
0.162400 0.353000 0.164100 0.159300 0.372600
00000000000000000000001000000000
0.271400 0.776700 1.000000 0.876800 0.516400
00000000000000000000000100000000
0.150000 0.890000 0.916900 0.687500 0.172800
00000000000000000000000010000000
0.163000 0.340700 0.954300 0.864000 0.535700
00000000000000000000000001000000
0.160600 0.317600 0.337800 0.204500 0.169600
000000000000000000000000000000O01
0.155800 0.947800 1.000000 0.872800 0.578700
10000000000000000000000000000000
0.323300 0.301800 0.168500 0.161500 0.159800
01000000000000000000000000000000
0.161200 0.678000 0.777100 0.503700 0.161000
00100000000000000000000000000000
0.152500 0.252000 0.831100 0.553200 0.163100
00010000000000000000000000000000
0.410900 1.000000 0.973200 1.000000 0.421900
00001000000000000000000000000000
0.156100 0.684000 0.158300 0.156500 0.169100
00000100000000000000000000000000
0.160600 0.235100 0.987600 0.825900 0.525200 ...
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APENDICE D - Netlist (parcial) do Sensor

Flexivo

Arquivo gerado pela RNA apds o treinamento, com as informagoes necessarias para

a execucao da rede. Arquivo em forma parcial, para exemplificacdo, devido ao volume

elevado dos dados.

FANN_ FLO_2.1

num__layers=3

learning rate=0.100000

connection rate=1.000000

network type=0

learning_ momentum=0.100000

training algorithm=2

train_error function=0

train_ stop_ function=0

cascade output_change fraction=0.010000
quickprop_ decay=-0.000100

quickprop_ mu=1.750000

rprop__increase_ factor=1.200000

rprop_ decrease_factor=0.500000
rprop__delta_ min=0.000000

rprop_ delta_ max=50.000000

rprop_ delta_ zero=0.100000
cascade_output_ stagnation_epochs=12
cascade candidate change fraction=0.010000
cascade_candidate stagnation epochs=12
cascade _max_out_epochs=150
cascade__min_ out_ epochs=50
cascade__max_cand_epochs=150

cascade min cand epochs=50
cascade_num__candidate_groups=2

bit_ fail limit=3.49999994039535520000e-001

cascade candidate limit=1.00000000000000000000e+003
cascade_weight_multiplier=4.00000005960464480000e-001

cascade activation functions count=10

cascade activation functions=3 57 8 10 11 14 15 16 17
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cascade activation steepnesses count=4

cascade_ activation_ steepnesses=2.50000000000000000000e-001 5.00000000000000000000e-
001

7.50000000000000000000e-001 1.00000000000000000000e-+000

layer_sizes=6 33 33

scale included=0

neurons (num__inputs, activation_ function, activation_ steepness)=

(0, 0, 0.00000000000000000000e+-000) (0, 0, 0.00000000000000000000e+-000)

(0, 0, 0.00000000000000000000e+000) (0, 0, 0.00000000000000000000e+000)

(0, 0, 0.00000000000000000000e+000) (0, 0, 0.00000000000000000000e+000)

(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(6, 5, 5.00000000000000000000e-001) (6, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(0, 5, 5.00000000000000000000e-001) (33, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(33, 5, 5.00000000000000000000e-001) (33, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(33, 5, 5.00000000000000000000e-001) (33, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(33, 5, 5.00000000000000000000e-001) (33, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(33, 5, 5.00000000000000000000e-001) (33, 5, 5.00000000000000000000e-001)
(33, 5, 5.00000000000000000000e-001) (33, 5, 5.00000000000000000000e-001) ...
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APENDICE E - Linguagem Americana de

Sinais

Imagem representativa do alfabeto americano de sinais relacionada no estudo de

Pathak et al. (2007).

Figura 30 — Linguagem de Sinais Americana

Fonte: Pathak et al. (2007).
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