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Abstract

In this work we present a fast and efficient feature
extraction method to be applied in visual gesture
recognition systems. The method is based upon the
using of Principal Component Analysis (PCA) to extract
morphological information about 2D regions. The
system performs the modeling of hand postures from
color gloved video images. The performance of the
feature extraction method is evaluated in applications of
Japanese and American finger spelling automatic
recognition system. The use of color gloves allows a fast
tracking and complex hand model be extracted against
natural backgrounds. A feedforward multiplayer
perceptron neural network classifier achieved 89.4% of
correct recognition rate in a set of 42 Japanese
fingerspelling postures, and 94.5% in a 26 hand
postures set extracted from American fingerspelling.

1. Introducéo

O reconhecimento de gestos humanos é um campo
de estudos bastante promissor, onde se busca uma
interface mais natural entre homens e maquinas. O uso
de dispositivos especiais, tas como, luvas
instrumentalizadas tem atraido a atencdo dos
pesquisadores [1]. Tais sistemas atingem elevado grau
de precisdo no reconhecimento dos gestos e posturas
manuais com baixa complexidade computacional, no
entanto ainda sd0 sistemas extremamente caros.
Técnicas baseadas em visdo computacional tém
gradativamente chamado a atencdo dos pesquisadores.
Mesmo sendo técnicas com elevada complexidade
computacional, requerendo processadores velozes para
serem aplicadas em tempo real, devido ao barateamento
do custo das cameras digitais e ao crescente aumento do
poder de processamento dos microprocessadores,
dliados a técnicas 4geis como as apresentadas neste
trabalho, tém se tornado técnicas popul ares.

A linguagem dos sinais é sem davida o mais
complexo e bem estruturado conjunto de gestos
humanos. O reconhecimento de gestos através do uso de
Vvisdo estéreo [2] ou técnicas de visdo 3D [3] sdo muito
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interessantes e podem produzir excelentes resultados,
porém requerem alta carga computacional aém de
necessitarem de dispositivos mais caros que técnicas 2D
usando somente uma simples e barata camera colorida.
Em pesguisas sobre a Linguagem Americana dos Sinais
(American Sgn Language - ASL), é conhecido que as
posturas manuais ndo carregam muita informagdo para a
identificacdo de um gesto executado [3,4]. Porém na
linguagem dos sinais japonesa (Japanese Sign
Language - JSL), 0 uso preciso das posturas manuais €
de grande importancia para a diferenciacdo dos
diferentes gestos[5]. Entdo, em sistemas de traducdo
automética da JSL € muito importante o uso de técnicas
répidas e precisas para a extracdo e modelagem das
mudancas temporais das posturas manuais a partir de um
sinal de video.

Este trabalho propde uma nova abordagem para
sistemas de reconhecimento de gestos. Primeiramente,
apresentamos um método de extragdo de caracteristicas
para um sistema de visdo 2D baseados em uma simples
luva colorida, usado para modelar a postura e posi¢éo da
mao a partir de um sinal de video. A seguir propomos o
uso de redes neurais para o reconhecimento dos gestos
previamente segmentados no tempo. Apresentamos aqui,
uma modelagem utilizando redes neurais independente
do contexto e aplicamos a um sSistema de
reconhecimento de gestos independente da gramética. A
Figura 1 mostra uma visio geral do sistema.

Extracdo de Rede
Camerade Video Pré-processamento Caracteristicas Neural
Processamento Andlise
de p| Morfologica | >
Video por PCA
Regides X(t) Saida
Selecionadas Classificada

Figura 1: Visdo Geral do Sistema



2. Modelagem da M &o a partir da lmagem

A locdizagdo da mdo e extragcdo da postura
executada a partir de uma seqiiéncia de imagens naturais
s80 as duas mais complexas e importantes tarefas no
reconhecimento de sinais manuais.

Neste trabalho utilizamos uma luva barata de pano,
com a palma e os dedos pintados com diferentes cores,
mostrada na Figura 1. Com esta luva, obtemos um
répido rastreamento e localizagdo da médo nas imagens e
relativamente complexa descri¢do do modelo da méo. E
conhecido que ndo é necessario um preciso modelo 3-D
da méo para aplicagbes de reconhecimento em tempo
real das linguagens dos sinaig4]. Assim, luvas
precisamente rotuladas, como apresentada em [6], onde
a juncdo de cada dedo é pintada marcada com um anel
de cor diferente, ndo sdo necessérias. Em [7] Iwai et al,
propde o0 uso de uma luva onde cada dedo € pintado com
2 cores, possibilitando a correta localizagdo das pontas
dos dedos. Mostramos neste trabalho que mesmo esta
abordagem ndo é necesséria. Estas luvas precisamente
marcadas tendem a ser dependentes do usuério, pois
dependem de aspectos anatémicos da mao, tais como o
tamanho dos dedos.

Neste trabalho, cada quadro do sinal de video €
segmentado e as regifes de interesse, pertencentes a
luva colorida, sdo detectadas utilizando as técnicas de
processamento de video técnicas propostas em [8].

2.1. Analise de Componentes Principais

Em reconhecimento de padrbes € usua pré
processarmos 0s dados para a extrair somente as
informacdes relevantes, de modo a reduzir a
complexidade do projeto do classificador.

Neste trabalho buscamos extrair as caracteristicas
relevantes para a modelagem da méo a partir de uma

imagem. Definimos um vetor de caracteristicas \7C para

cada regido previamente selecionada R relativa a cor

c, aplicando a Andlise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis - PCA) a distribui¢éo de
localizag&o dos pixels para cada regi&o conexa.

Dada uma distribuicdio 2D X_, com elementos X
definidos por

% =(i,))IPG,))OR (D)
onde R € aregido selecionada de cor ¢ e P(i, j) os
pixels, localizados nas coordenadas(i, j), que
pertencem a esta regido. A centréide de cada regido
pode ser definida como o valor esperado de X de
acordo com

B =E{x} @)
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A matriz de covariancia C_  associada a

distribuicéo X € definida por
(©)

Entdo, para cada regido de interesse R,
resolvemos o seguinte sistema de equactes

det(C,-4,1)=0 (4)

ondej=0,1. A solugdo deste sistema fornece os

autovetores ei .

matriz de covariancia da distribuicdo X_. Com base

associados aos autovalores A, da

nesta andlise definimos o vetor de caracteristicas para
cadaregido através dos seguintes componentes:

a) Centr6ide Nor malizada Relativa
A centroide normalizada relativa 7,
posicéo relativa de um dedo em relacdo aos outros. Esta

caracteristica é invariante a deslocamentos paralelos e
perpendiculares ao plano da camera. Sua definicéo é

caracteriza a

: ©)
ot

onde k € o nimero de cores de interesse detectadas na
imagem. O conjunto de vetores T mapeia a posi¢ao dos

dedos em um sistema de referéncias ndo inercia
definido pela media das centroides 4, cujas

componentes sdo limitadas ao intervalo [-1,1].

b) Razéo dos Autovalores
Da teoria do PCA, é conhecido que os autovalores

A,,, fornece um senso sobre o espalhamento da
distribuicdo X_ sobre os eixos principais definidos
pelos autovetores € . Usamos esta caracteristica para

descrever o estado de um dedo. A razdo dos autovalores
{_ edefinidacomo

p!
g =20 -1
A (6)
p!

A,.0A4 | <2

mc? m,c nc

onde A, . e A s30 respectivamente o maior e o menor
autovalor calculados a partir da Eq.(4).



Se {_ € um valor proximo a -1, significa que ha um
eixo principal naregid R , podemos supor entéo que o
dedo correspondente esteja esticado. Por outro lado, se
{_ € proximo a 1, ndo ha um eixo principal, supomos
entdo que o dedo esteja curvado.

c¢) Diregdo Principal

Os autovetores € da matriz de covariancia

determinam os eixos principais da distribuicdo X _.
Deste modo define-se a direc@o principal normalizada
6 como

2 &
g =—arctan| — |-1
m e

‘m,c

()

onde & =e [ +e [J €o autovetor associado ao
maior autovalor A . O angulo &, medido a partir da

horizontal, define a orientacdo do dedo em um espago
normalizado 2D.

Cada regid colorida R €& caracterizada por um
vetor de dimens&o 4, definido por

i :(T:,TZ,ZC,HC) (8

onde 7/ e r’ sdo as componentes do vetor centréide

normalizada 7_.

Para determinar a postura da mé&o, caracterizada
pelas posturas dos 5 dedos, necessitamos de um vetor
caracteristica de dimenséo 20.

A influéncia da inclusio ou ndo da informacdo
correspondente a pama da md no vetor de
caracteristica foi analisado em [8]. Devido a problemas
de oclusdo sofrido pelos dedos, a pama da mao é
rastreada e sua centréide usada apenas para definir a

localizagdo damé@o P = (i, j) naimagem. Para manter
a informagéo de deslocamento da mé&o independente da
distancia entre o usuério e a cAmera, definimos o vetor
direcdo do movimento I5V(t) em um instante de tempo
t como

) t) = Ph(t)_Ph(t_l) _(va(t),va(t))

(1) = = ©)
B -B (-

A informago contida em P (t) é bastante ruidosa

em posturas estaticas. Este problema é superado pela
aplicagdo do algoritmo de deteccdo de movimento,
usado para segmentar o sinal de video.
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Deste modo, um vetor dependente do tempo V(t) de
dimensdo 22 é gerado para caracterizar a postura da mao
independente da sua localizagdo e a informacdo da
trajetoria, definido como

V(t) = (P @), V.(1),V, ).V, 1),V (), V,(t)  (10)

3. Resultados e discussdes

Esta se¢do apresenta os resultados dos experimentos
redizados usando uma estagdo Silicon Graphics,
130MHz, com uma camera de video colorida e placa de
aquisicdo Vino, usando quadros de tamanho 160x120
pixels e 24 bits/pixel.

A segmentacdo temporal realizada neste trabalho
visa descartar 0os quadros que possuam movimentos
transitérios entre duas posturas estéaticas. A andlise da
guantidade de movimento de uma cena esta baseada na
energia de 2 consecutivas diferencas entre quadros, de
modo a podermos descartar quadros transitorios e
considerarmos apenas quadros estaticos. Definimos a
energia da diferenca entre 2 quadros como

n  nc

E,(f.f) =22 (f(.0-1.0.0)

1=1 ¢

(11)

onde f(l,c) & o vaor do pixel da posicéo

(linha,coluna) no i -ésimo quadro. Dada a condi¢ao

E (f,1,)2E, (12)

onde E . é um valor de limiar definido e fixo. Se a

thl
energia da diferenca entre quadros satisfizer esta
condi¢do, o quadro é classificado como dindmico, sendo
entdo descartado. Se a condicdo ndo for satisfeita, o
quadro é considerado estatico e deve ser processado.
Para evitar que uma mesma postura seja considerada
mais de uma vez, o sistema espera por um novo quadro
estético somente apds a mdo se movimentar novamente.
Isto é analisado por outro limiar de valor mais elevado

E,, - Podemos pensar esta abordagem como a aplicagéo

de um laco de histerese.

Aplicando este procedimento, pode-se processar 0s
quadros em tempo real, conseguindo-se um pequeno
atraso de 0.5 segundos quando um quadro estatico é
analisado pelo método de extragdo das caracteristicas
seguido darede neural.

3.1. Alfabeto Manual Japonés

No afabeto manual japonés, apresentado na
Figura 2, 41 posturas manuais estéticas e 5 movimentos
das méos sd0 usadas para representar 0s 46 caracteres
kana do dfabeto japonés. Considerou-se a
representacdo da letra “®” (mo) como sendo uma



postura estatica, uma vez que sua postura final é
completamente diferente das demais. Assim temos um
total de 42 diferentes posturas manuais que seréo objeto
de estudo deste trabalho.

Figura2: Alfabeto Manual Japonés

O método de extracdo de caracteristicas proposto foi
aplicado, gerando um vetor de dimensdo 20 para cada
imagem, descartando a informagdo direcdo do
movimento I3V(t). Cada uma das 42 posturas foi

executada 30 vezes por um usuario em ocasifes
diferentes para gerar o conjunto de treino. O conjunto de
teste foi gerado pelo mesmo usu&rio, alterando-se as
condi¢cbes ambientaistais como iluminacdo, fundo e
roupas. Os conjuntos de treino e teste possuem 0 mesmo
nimero de vetores, 1260 vetores de dimensdo 20.
Nenhum cuidado especial foi tomado quanto as
condi¢cbes ambientais e roupas, devido ao fato que o
sistema apresentado é suposto ser robusto o suficiente
paratrabahar em condic¢fes normais.

Para este experimento, treinamos uma rede MLP
usando o algoritmo de Backpropagation. A estrutura
dotada é composta de 3 camadas., Tendo 20 unidades na
camada de entrada, correspondente as 20 dimensdes do
vetor caracteristica de entrada. A camada intermediéria
€ composta de 42 neur6nios. A camada de saida também
€ composta de 42 neurdnios relativos as 42 diferentes
posturas manuais a serem classificados da JSL. Usou-se
a fungdo sigmdide como fungdo de ativagdo para todos
0S neurdnios.

A oclusdo € um problema comum encontrado em
reconhecimento de gestos utilizando técnicas visuais.
Neste trabalho, mapeamos uma regido colorida oculta
em um vetor nulo, e entdo deixamos a rede neurd
aprender esta caracteristica.

Os resultados obtidos indicam uma taxa de acertos
de 89.4% para as 42 posturas do conjunto de teste. A
Figura 3 mostra dois exemplos extremos da capacidade
de modelagem da postura manual pelo método proposto,
permitindo o correto reconhecimento da mesmo com
diferentes distancias da cAmera e fundos naturais.
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Figura 3: Exemplo de posturas manuais corretamente
reconhecidas para aletra“ & " (ki).

3.2. Alfabeto Manual Americano

Para analisar 0 desempenho do método de extracéo
de caracteristicas apresentado, em um mais amplamente
conhecido conjunto de posturas manuais, treinamos
outra rede neural para o reconhecimento do alfabeto
manual da Linguagem Americana dos Sinais (ASL),
mostrado na Figura 4.

Figura4: Alfabeto Manual Americano

No afabeto manual da ASL, as 26 letras sdo
representadas por 24 posturas estéticas e 2 movimentos
manuais. Os movimentos sd0 utilizados na representacdo
das letras “J e “Z”. Neste trabalho, considerou-se
apenas a postura final da m&o para estas duas letras,
considerando o movimento existente como sendo parte
dos movimentos transitorios, que sdo descartados pelo
sistema de segmentagdo temporal. Novamente aqui, esta
edtratégia é eficiente, uma vez que a postura final para
estas letras sdo bastante distintas das demais. O banco
de dados foi gerado por um usu&rio, que executou cada
uma das posturas 60 vezes em dias e condigbes
ambientais diferentes. O conjunto de treino € composto
por 30 amostras de cada postura, sendo as restantes 30
imagens reservadas para compor 0 conjunto de teste,
gerando um total de 780 imagens por conjunto.

Foi treinada uma rede neural MLP de 3 camadas,
contendo 20 unidades de entrada, 26 neurbnios na
camada intermediéria e também 26 neurdnios na camada
de saida, representando os 26 os caracteres. O sistema
atingiu uma taxa de reconhecimento de 94.5% para o
conjunto de teste.



A Tabela 1 apresenta os piores desempenhos obtidos
para cada alfabeto manual, e suas taxas de
reconhecimento e erro.

Tabelal: Andlise de erros para os piores casos

JSL ASL
Letra | Correto Erro | Letra| Correto Erro
“J(su)| 46.7% | 53.3% C 70.0% | 30.0%
“A"(ro)| 53.3% | 46.7% T 73.3% | 26.7%
“Z"(ko)| 56.7% | 43.3% M 76.7% | 23.3%
“X"(sa)] 63.3% | 36.7% | Q | 76.7% | 23.3%

A andlise destes piores resultados indica que a rede
neural teve mais dificuldades em classificar as posturas
gque apresentam dedos ocultos, forcando a rede a
analisar vetores com grande nimero de componentes de
valor zero.

3.3. Comparacdo com trabalhos publicados

A Tabela 2 sumariza uma comparagdo entre o
desempenho do método apresentado, isto &, extracdo de
caracteristicas seguida de redes neurais, e outros
métodos publicados. A primeira coluna apresenta o
autor do método e a segunda coluna mostra o tipo de
sistema de classificac8o utilizado. A terceira coluna o
ambiente utilizado, isto é, dispositivos auxiliares e tipo
de fundo para os métodos baseados em visdo
computacional, onde F.H. é usado para designar Fundo
Homogéneo e F.C. Fundo Complexo. A quarta coluna
apresenta 0 nimero de classes do problema enfrentado e
afinalmente taxa de reconhecimento atingida.

Tabela 2: Comparagdo com trabalhos publicados

Autor | Classificador | Ambiente |Classes| Taxa
. Arvore de LuvaColoridal 0
Iwai decisio FH. 26 92.3%
. |RedesNeurais | Data o
Murakami Recorrentes Glove 42 98.0%
. Casamentode | Mao Livre 0
Triesch Grafos FC. 10 86.2%
Birk Classificador de | Mao Livre 5 99.7%
Bayes F.H.
Lamar Redes Neurais :;uc\:/a Colorida 42 89.4%
Lamar  |RedesNeurais 'ﬁ“(‘:’a Coloriday 55 | 9450

Iwai et al [7] apresentou um sistema baseado em

arvore de decisdo, utilizando luvas coloridas para
reconhecer 26 posturas manuais em um ambiente
bastante controlado, com fundo homogéneo negro, e
considerando uma imagem especifica da méo,
conseguindo uma taxa de reconhecimento de 92.3%.
Murakami e Taguchi [9] usaram uma luva
instrumentalizada (data glove) comercial em um sistema
dependente do usuario, com classificagdo por redes
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neurais e reportaram uma taxa de 98.0% de correto
reconhecimento para um conjunto de 42 posturas
manuais. Triesch et al[10] usaram casamento de grafos
elsticos para classificar 10 posturas manuais sem 0 uso
de qualquer tipo de luva e com fundos complexos,
reportando 86.2% de correta classificagdo. Birk et al.
[11] relatam 99.7% de correto reconhecimento de 25
sinais da ASL usando PCA e classificador de Bayes em
um sistema sem luvas, dependente do usuério, com
fundo homogéneo negro e ainda utilizando uma imagem
em close da méo. Comparando estes resultados
publicados com os resultados atingidos neste trabalho,
podemos notar que o sistema proposto representa um
bom compromisso entre taxa de reconhecimento e a
flexibilid ade do sinal de video de entrada, por néo
requerer fundo homogéneo e executar, de maneira
répida e precisa, alocalizagdo daméo naimagem.

4. Conclusdes

Este trabalho apresentou um método de extragdo de
caracteristicas que utiliza andlise de componentes
principais para extrair informagdes morfol égicas de uma
regido 2-D a partir de um sina de video digital.
Aplicou-se este método para modelar posturas manuais
utilizando uma luva colorida, que permite uma rgpida
localizagdo da m&o nas imagens. Analisamos o
desempenho das técnicas apresentadas em um sistema
de reconhecimento automético do afabeto manual
baseado em redes neurais. A automética segmentacdo
temporal do sinal de video de entrada é realizada e uma
imagem estética é selecionada para andlise, gerando um
vetor de caracteristicas de dimensdo 20. Experimento
com 42 diferentes posturas manuais do alfabeto manual
japonés foi redlizado, atingindo uma taxa de
reconhecimento de 89.4%. Treinamos também o sistema
para reconhecer 0 as 26 posturas do afabeto manual da
ASL, aingindo 94.5% de taxa reconhecimento. NOssos
esforgos estéo atualmente dedicados a gerar um sistema
capaz de reconhecer as 26 posturas do afabeto manual
daLinguagem Brasileirados Sinais (LIBRAS).
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