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Reconhecimento de gestos em videos utilizando
modelos ocultos de Markov e redes neurais
convolucionais aplicado a Libras

Vinicius Morais Breda e Danilo Silva

Resumo— Este trabalho propée um sistema para reconheci-
mento de uma sequéncia de gestos dinamicos em videos utilizando
uma combinacio de redes neurais convolucionais para modelar
as formas da mao e modelos ocultos de Markov para modelar os
gestos. Sdo utilizados um total de 15 sinais da Libras. A acuricia
obtida atingiu 100% sob certas restricoes, como um unico
gesticulador, a utilizacdo de luvas e um ambiente controlado.

Palavras-Chave— Reconhecimento de reconheci-

mento de gestos, Libras, CNN, HMM.

Abstract— This work proposes a system for recognition of a
sequence of dynamic gestures in videos using a combination of
convolutional neural networks to model the hand shapes and
hidden Markov models to model the gestures. A total of 15
signs from the Brazilian Sign Language are used. The accuracy
achieved reached 100% under certain restrictions, such as a
single gesticulator, the use of gloves and a controlled environment.

imagens,

Keywords— Image recognition, gesture recognition, Libras,
CNN, HMM.

I. INTRODUCAO

Os gestos sdo uma forma natural de comunicagio e ex-
pressdo de emogOes, sendo muito importante a capacidade
de madaquinas poderem reconhecé-los para realizar diversas
fungdes, que vdo desde o controle de periféricos até a
identificacdo de gestos suspeitos. Uma das principais dreas
no reconhecimento de gestos é o reconhecimento dos gestos
realizados pelas maos. H4 vérios trabalhos na drea de reco-
nhecimento de gestos manuais, sendo a maior parte focado
no reconhecimento de gestos estdticos (reconhecimento do
formato da mao) ou no reconhecimento de gestos dindmicos
(com movimento da mio) isolados.

Em [1] sdo utilizadas redes neurais artificiais (ANNSs)
para reconhecer dez posturas estdticas da mao, obtendo uma
acurdcia de 90%. Outra técnica mais moderna é o uso de redes
neurais convolucionais (CNNs) para reconhecer as posturas
das maos, como é feito em [2]. As CNNs se provaram
6timos reconhecedores de padrdes [3] [4] gerando resultados
superiores a outras técnicas mais cldssicas como SVM ou
ANNs. Apesar das CNNs serem normalmente utilizadas para
o reconhecimento de imagens estiticas, como a forma da mao,
em [5] elas s@o utilizadas para fazer o reconhecimento de
gestos dindmicos isolados.

Vinicius Morais Breda, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas-RS, e-
mail: vmbreda@ufpel.edu.br; Danilo Silva, Departamento de Engenharia
Elétrica e Eletronica, Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis-
SC, e-mail: danilo.silva@ufsc.br.

Os modelos ocultos de Markov (HMMs) j4 sdo consagrados
no reconhecimento da fala, sendo ideais para modelar proces-
sos temporais. Por isso eles também sdo muito utilizados no
reconhecimento de gestos dindmicos. Em [6] sdo utilizados
HMMs para fazer o reconhecimento de frases continuas com
40 sinais da Lingua Americana de Sinais. J4 em [7] sdo
utilizados HMMs para reconhecer 262 gestos isolados. Uma
abordagem diferente € feita em [8] e [9], onde cada gesto é
modelado por mais de um HMM.

Neste trabalho € feito o reconhecimento de 15 sinais da
Lingua Brasileira de Sinais (Libras) realizados de forma
continua, sendo o ambiente controlado e necessdria a utilizacao
de luvas coloridas. Ao contrario de outros trabalhos que
utilizam somente HMMs para reconhecer gestos dindmicos
e CNN para gestos estdticos, este utiliza a combinacdo de
ambos, sendo utilizada uma rede de HMMs como classificador
da sequéncia de gestos e uma CNN responsdvel por gerar
descritores relativos a forma das maos, que sdo adicionados a
outros descritores espaciais e geométricos. O sistema € capaz
de fazer a aquisicdo, processamento e classificacdo em tempo
real, obtendo resultados promissores.

II. MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Um HMM [10] [11] é um tipo de modelagem estocdstica
apropriada para sequéncias estocdsticas ndo estaciondrias, de
forma a modelar uma sequéncia de observagdes como um
conjunto de processos estaciondrios. O HMM ¢é basicamente
uma mdaquina de estados estocdstica, a qual € constituida por
um conjunto de estados, onde cada estado € responsavel pela
emissdo de um simbolo de acordo com uma distribuicao de
probabilidade. A transi¢do entre os estados ocorre de acordo
com um conjunto de probabilidades chamado de probabilida-
des de transi¢do. Os modelos sdo chamados de ocultos devido
ao fato de termos acesso apenas as observagdes emitidas pelos
estados, e ndo aos estados que emitiram as observacdes. De
acordo com a sequéncia de observacdes pode-se estimar qual
a sequéncia de estados mais provével de té-las gerado.

A figura 1 mostra um HMM com quatro estados, onde
cada estado possui uma probabilidade de emitir determinado
simbolo s. Pode-se ver que as transi¢Ges entre os estados
ocorrem de forma que, no instante inicial o estado ativo seja
o primeiro, e a cada instante o estado ativo deve ser ele
mesmo ou o proximo. Este é um exemplo de um HMM do
tipo esquerda-direita, porém estas transicdes podem ocorrer
de qualquer maneira possivel, dependendo do que se deseja
modelar.
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Fig. 1. Exemplo de um HMM.

O conjunto de pardmetros que os estados podem emitir sdo
chamados de simbolos, e os simbolos emitidos pelos esta-
dos em determinada realizacdo do processo, de observacdes.
Logo uma realizacdo do processo gera uma sequéncia de
observacdes X = xi1,X2,...,XT proveniente da sequéncia
de estados y = y1, Y2, ..., Y7-

Um HMM pode ser definido pelos seguintes pardmetros:
o conjunto de distribuicdes de probabilidade de emissdo de
simbolos de cada estado b; as probabilidades de transi¢des
entre os estados A; a probabilidade inicial de cada estado 7.
Entdo um HMM pode ser representado por A = (A, b, ).
Dado um modelo A\ = (A,b,7) e uma sequéncia de
observagdes X, podemos estimar p{X|A} ou encontrar a
sequéncia de estados y 6tima. O treinamento de um modelo
consiste em otimizar os pardmetros A do modelo de modo a
maximizar p{X|\}, sendo X uma sequéncia de treinamento.

A. HMMs Aplicados ao Reconhecimento de Gestos

No caso da mio realizando um gesto, podemos dividir
esse gesto em uma sequéncia de processos estaciondrios, e
dessa forma modeld-lo por um HMM. Sendo assim, os HMMs
podem modelar e fazer o reconhecimento de um dnico gesto
isolado. Uma das formas para fazer o reconhecimento de um
conjunto de gestos realizados em sequéncia em um video, por
exemplo, consiste na conexiao dos modelos isolados de forma
a gerar uma rede de HMMs. Essa rede gerada consiste, na
verdade, de um novo HMM.

A figura 2 representa uma rede chamada de rede de gestos,
onde cada HMM modela um gesto, como os gestos corres-
pondentes aos sinais barato, bonito e verdade. Cada HMM
contém cinco estados emissores de simbolos (em branco) e
dois estados ndo emissores (em cinza). Os estados ndo emis-
sores funcionam como pontos de conexdo entre os HMMs.
Nessa rede os HMMs estdo conectados em paralelo, o que
significa que partindo do estado inicial até o final, somente
um dos caminhos pode ser percorrido, indicando a ocorréncia
de apenas um gesto.

J4 a figura 3 utiliza a rede da figura 2 como uma sub-rede
de uma rede maior. Além dos modelos da rede de gestos,
hd a adi¢do de um HMM de um estado emissor no inicio e
no final, modelando a posi¢do de repouso. Essa rede implica
em um HMM capaz de reconhecer uma sequéncia 4 gestos
quaisquer que estejam modelados na rede de gestos da figura
2.

III. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma rede neural artificial é uma ferramenta matematica
muito utilizada no reconhecimento de padrdes. Consiste de

REDE DE GESTOS

BARATO

HMM: barato

3 BONITO
HMM: bonito
. VERDADE
geteisiciss

Fig. 2. Rede de gestos.
__REP ) ) ) REP
REDE DE REDE DE REDE DE REDE DE
0”0810 GESTOS | GESTOS = | GESTOS = GESTOS _“6810 @)
HMM: rep ’ HMM: rep
Fig. 3. Rede de HMMs para quatro gestos.

multiplas unidades, chamadas de neurdnios, organizadas em
camadas. A saida dos neur6nios de uma camada consiste da
soma de suas entradas ponderadas por pesos que € entdo
aplicada a uma funcio de ativagcdo. A saida de cada neurdnio
é conectada as entradas dos neurdnios da camada posterior.
A aprendizagem consiste em obter o conjunto de pesos que,
quando aplicada determinada entrada na rede, gerem a saida
desejada.

As redes neurais convolucionais (CNN) [12] possuem uma
arquitetura especialmente adaptada para o reconhecimento de
imagens. Nas suas camadas, os neurdnios estdo distribuidos
de forma tridimensional, onde cada fatia bidimensional é
chamada de canal. Cada canal é composto por neur6nios
que compartilham os mesmos valores para seus pesos, €
isso pode ser interpretado como se cada canal se especializa
em reconhecer apenas um tipo tipo de padrdao na imagem.
Estas camadas sdo chamadas de camadas convolucionais. Apds
uma camada convolucional é comum existir uma camada de
pooling, que sdo camadas que fazem uma subamostragem
de forma a compactar a informag@o passada para a camada
convolucional posterior.

28 x 28 3x24x 24

3x12x 12

Fig. 4. Uma entrada conectada a uma CNN com uma camada convolucional,
uma de pooling e uma camada totalmente conectada na saida.

IV. METODOLOGIA

O sistema de reconhecimento de gestos desenvolvido foi
dividido em trés partes principais: rastreamento, extracdo dos
descritores e classificagdo. Informacdes detalhadas sobre os
algoritmos, descritores, treinamento e testes podem ser obtidas
em [13].
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A. Rastreamento

E na etapa de rastreamento que é feita a deteccdo,
segmentacdo e rastreamento das maos e da face em cada
quadro do video. Para facilitar a deteccdo sdo utilizadas
luvas amarelas, e controla-se o fundo da imagem para que
ndo contenha cores similares a cor da pele ou das luvas. O
gesticulador também deve usar camiseta de manga comprida
e cor diferente da cor da luva e da pele.

Primeiramente, os pixels da imagem dentro de uma regido
de interesse sdo classificados de acordo com a sua cor (cro-
minancias Cr e Cb) como pertencentes a uma das trés classes
possiveis: luva, pele ou fundo, onde a probabilidade da classe
dada a cor observada é modelada por uma mistura de cinco
gaussianas. Existe uma regido de interesse para cada objeto
que deve ser rastreado (chamado de objeto de interesse), ou
seja, a regido da mio esquerda, da mio direita e da face. Os
pixels classificados dentro de uma regifo de interesse formam
uma imagem bindria, indicando se o pixel pertence ao fundo
ou ao objeto que a respectiva regido rastreia. Essa imagem
é filtrada e, em seguida, todos os pixels conectados que nao
pertencem ao fundo sdo agrupados em objetos candidatos ao
objeto da regido de interesse. Dentre estes objetos, um deles é
selecionado como objeto de interesse através um conjunto de
regras que analisam sua drea, posic¢do, velocidade e comparam
com limiares e valores anteriores.

Baseado na drea do objeto de interesse, em sua posi¢do,
velocidade e direcio de movimento, € calculada uma nova
regido de interesse para fazer a detec¢do no quadro posterior.
Duas situagdes especiais podem ocorrer: uma quando as maos
se sobrepdem ou se ocluem e a outra quando a mao oclui
a face. No primeiro caso as duas maos sdo tratadas como
um Unico objeto, j4 no segundo caso sdo preservadas as
caracteristicas da face detectadas nos quadros antes de ocorrer
a oclusdo. A figura 5 mostra um exemplo contendo as regides
de interesse e as maos e face detectadas.

Fig. 5. Objetos detectados e sua regido de interesse.

B. Extracdo dos Descritores

2

Esta parte € responsdvel por extrair, a cada quadro, os
descritores das imagens segmentadas na etapa de rastreamento.
Os descritores utilizados sdo divididos em trés tipos:

o Descritores relativos ao movimento das maos: distancia

em relag@o ao centro da face, angulo em relacdo ao centro
da face, direcdo do movimento, velocidade e aceleracdo.

o Descritores relativos a forma das maos: alongamento,
retangularidade, compactagdo, angulo do maior eixo da
mao, momentos centrais nido escalados, momentos de
HU [14], momentos invariantes a transformacdes afins,
momentos do contorno de uma regifo, descritores de
Fourier do contorno de uma regido.

o Descritores gerados por uma CNN, relativos a forma da
mao.

Todos estes descritores sdo testados em combinacdes, € €

selecionado o conjunto com melhor desempenho.

C. Utilizando a CNN para Gerar Descritores

Para gerar o terceiro tipo de descritores, utilizou-se uma
CNN que recebe em sua entrada a imagem da mao principal,
em escala de cinza, e gera em sua saida a probabilidade
daquela imagem ser cada um dos formatos que as maos podem
assumir. Como os gestos utilizados sao sinais da Libras, e esta
define um conjunto de formas que as maos podem assumir
na realizag@o dos sinais (cerca de 61 segundo segundo [15]),
selecionou-se um conjunto de formas das maos necessdrias
para a realizacdo dos gestos, além de novos formatos relativos
a distor¢do causada pela rota¢do e oclusdo das maos, totali-
zando as 25 formas representadas na figura 6.

Fig. 6. Formas da mio utilizadas.

Foram testadas varias CNNs com estruturas inspiradas em
CNNs conhecidas, como a LeNet-5, AlexNet, VGG-16 e
GoogLeNet. Dentre as estruturas testadas, selecionou-se a que
gerou o melhor desempenho no conjunto de validagdo. A
estrutura selecionada foi inspirada na AlexNet e é representada
na figura 7 e descrita em detalhes na tabela I. Esta possui 11
camadas, sendo que a primeira é a camada de entrada, que
recebe uma versdo em escala de cinza de 64x64 pixels da
forma da mao que deve ser classificada. Todas as camadas
utilizam a fungio de ativacdo RELU, com excecdo da camada
de saida, que utiliza softmax. As camadas de subamostragem
utilizam max-pooling.

Os valores dos neurdnios da camada de saida da CNN sdo
utilizados como descritores relativos ao formato da méo.

D. Classificacdo

2

O classificador é composto por uma rede de HMMs,
onde o algoritmo Token Passing é utilizado para fazer a
classificacdo. Cada gesto foi modelado por um HMM com
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Fig. 7. CNN utilizada (C para camada convolucional; S para camada de
subamostragem/max-pooling; F para camada totalmente conectada).

TABELA 1
PARAMETROS DA CNN.

H Canais | Tamanho | Filtro ‘ Stride ‘ Padding

Entrada 1 64x64 - - -
Cl1 32 29x29 8x8 2x2 -
S1 32 14x14 3x3 2x2 -
Cc2 84 14x14 5x5 1x1 2
C3 126 14x14 1x1 1x1 -
C4 126 14x14 3x3 Ix1 1
C5 84 14x14 3x3 1x1 1
S5 84 7x7 2x2 2x2 -
F6 - 2048 - - -
F7 - 512 - - -
F8 - 25 - - -

estrutura esquerda-direita sem transicdes de escape, porém
os HMMs dos gestos com movimentos repetitivos possuem
uma transi¢do de retorno para o estado inicial. A estrutura
esquerda-direita foi escolhida porque os gestos utilizados se
desenvolvem progressivamente no tempo, sempre avancando
para um estado posterior. Além dos gestos, também foi criado
um HMM de um dtnico estado para modelar a posicdo de
repouso das maos e outro de trés estados para modelar os
movimentos de transi¢do que ocorrem entre um gesto e outro,
ambos a probabilidade de emissdao de simbolos dos estados
modelados por uma tnica distribuicdo gaussiana.

Para realizar o treinamento foram utilizados varios videos
onde os gestos sdo realizados continuamente (em sequéncia
e sem pausa), e para cada video foi feita uma transcricio
indicando o nome do sinal correspondente ao gesto € o seu
tempo de inicio e fim no video. Inicialmente € feita uma
estimativa inicial para os HMMs através do alinhamento de
Viterbi, e posteriormente é feita a re-estimacdo de Baum-
Welch [10] [11]. Os modelos sdo treinados e validados em
um conjunto de validagdo vdrias vezes, variando-se diversos
parametros como: o numero de gaussinas utilizadas para
modelar a probabilidade de emissdo dos estados; o nimero
de estados; o conjunto de descritores utilizados. Essa variagao
visou selecionar o conjunto de pardmetros que gerou o melhor
resultado.

V. CARACTER{STICAS DOS VIDEOS

Foram utilizados conjuntos de videos compostos por uma
sequéncia de quatro gestos realizados continuamente em cada
video, sendo que as maos iniciam e terminam em uma posi¢ao
de repouso. Utilizou-se quinze sinais selecionados aleatori-
amente entre o vocabuldrio da Libras: barato, bonito, feliz,
filho, pessoa (utilizam apenas uma mao), branco, carro, casa,
coisa, fazer, hoje, muito, praia, preto e verdade (utilizam as
duas maos). Os videos possuem 640 pixels de largura por 480
de altura, adquiridos a 30 quadros por segundo.

Os videos foram gravados em dois perfodos de tempos
e locais distintos, com cimeras diferentes, obtendo-se assim
varia¢des na gesticulagdo, qualidade da imagem e iluminacao.

VI. TESTES E RESULTADOS

Diferentes CNNs e HMMs, variando-se seus parametros
(como a estrutura da CNN, o nimero de estados e descritores
dos HMMs), foram treinados com um conjunto de treina-
mento e validados em um outro conjunto de validacdo. Foi
selecionada a CNN e os pardmetros dos HMMs que geraram
o melhor resultado no conjunto de validacdo. A estrutura
selecionada para a CNN foi explanada na secdo anterior,
enquanto a estrutura selecionada para os HMMs € a seguinte:
oito estados para os HMMs que modelam os gestos com
movimentos repetitivos e onze para os demais; a probabilidade
de emissdo de simbolos dos estados foi modelada por uma
Unica distribui¢do gaussiana; os HMMs sdo conectados, for-
mando assim a rede de HMMs que compdem o classificador,
apresentada na figura 8, onde REDE DE GESTOS corresponde
a rede da figura 2. Esta rede indica que o classificador é
projetado para reconhecer uma sequéncia indefinida de gestos
com movimentos de transi¢do entre eles, desde que o video
comece e termine com as maos na posi¢do de repouso.

_REP N /_\ N REP
MoV REDE DE | | MOV NN
OHO’%O_HTRANS‘A" GESTOS fTRANS‘a‘O—\O o0
HMIME rep e ) “HMM: rep

Fig. 8. Rede de HMMs do classificador.

Ap6s selecionada a estrutura da CNN e dos HMMs, estes
foram novamente treinados utilizando tanto o conjunto de
treinamento quanto o de validacdo. Os testes foram feitos
em um novo conjunto de videos totalmente independente dos
videos utilizados para o treinamento e validacdo, e foram
divididos em duas partes: os testes relativos ao desempenho da
CNN como classificador da forma da mao, e os testes relativos
aos HMMs como classificador dos gestos nos videos.

A. Resultados da CNN

A CNN foi treinada com um conjunto de 9038 imagens das
formas da mao (contendo um ndmero varidvel de amostras
para cada uma das 25 formas), extraidas dos videos dos
conjuntos de treinamento e validac@o. Para os testes foram uti-
lizadas 2434 formas da mdo extraidas dos videos do conjunto
de teste. A CNN obteve uma taxa de classificacdo correta de
96,59%, sendo que 31 dos 83 erros sdo devidos a semelhancga
entre duas formas muito parecidas, onde uma delas teve muitas
amostras de treinamento e a outra poucas.

B. Resultados dos HMMs

Para o treinamento dos HMMs foram utilizados 107 videos,
totalizando 432 amostras de gestos para o treinamento. J4 os
testes foram realizados em um conjunto de 24 videos, totali-
zando 96 amostras de gestos. Dentre as varias combinacdes de
descritores utilizadas no processo de validacgdo, selecionou-se
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trés conjuntos de descritores que geraram um bom desempe-
nho na validacdo para serem utilizados nos testes:

o Conjunto bdsico: distancia e angulo das maos em relacio
ao centro da face, direcio do movimento, velocidade,
aceleracdo, alongamento e compactagdo das maos; angulo
do maior eixo de cada mao.

¢ Conjunto CNN: as 25 saidas da CNN, relativas ao for-
mato da mao principal.

o Conjunto misto: mistura-se os dois conjuntos acima,
excluindo-se os descritores de velocidade e aceleragdao
devido a grande quantidade de ruido observada nestes.

A partir destes trés conjuntos foram treinadas trés redes
de HMMs, sendo que o resultado dos testes € dado na
tabela II. Os resultados sdo dados para cada um dos trés
conjuntos de descritores utilizados, onde ND representa o
nimero de descritores; Gestos e Sequéncia representam a taxa
de classificacdo correta dos gestos e das sequéncias de 4 gestos
em cada video.

TABELA II
RESULTADOS DOS CLASSIFICADORES.

[ Descritores [ ND [ Gestos | Sequéncia |

Conjunto bésico 16 | 85.42% | 58.33%
Conjunto CNN 25 | 98.96% | 95.83%
Conjunto misto 37 100% 100%

C. Tempo de Processamento

O funcionamento do sistema consiste em adquirir um video
com uma sequéncia de gestos e logo em seguida gerar a
descricdo. Para isso € feita a extracdo dos descritores quadro
a quadro, e ao final do video, todos os descritores extraidos
estdo a disposi¢do da rede de HMMs para que seja realizado
o reconhecimento. Foi utilizado um processador Intel Core
i3-7100 e uma placa de video NVIDIA GeForce GTX 1050
Ti.

O tempo de aquisi¢do dos quadros dos videos é de 30fps
= 33.33ms por quadro; o tempo de processamento e extragcdo
dos descritores (conjunto misto) de cada quadro é, em média,
5.59ms por quadro; ji o tempo para o reconhecimento € de
aproximadamente 531ms para cada sequéncia de gestos. Como
pode ser visto, o tempo de processamento é consideravelmente
menor que o tempo de aquisicdo, 0 que permite a execu¢ao em
tempo real. Ja o reconhecimento ocorre apds o processamento
do video e em um intervalo de tempo muito pequeno.

VII. LIMITAGCOES

Apesar do classificador ter obtido uma acurdcia de 100% no
conjunto de testes, € importante ressaltar que esse resultado
ndo se generaliza para um gesticulador diferente do que
foi utilizado nos videos de treinamento ou para diferentes
condicdes de iluminagdo. Além disso ndo é permitido mais
de uma pessoa no video e objetos de cor semelhante a da
pele ou das luvas, sendo necessdrio o uso de camiseta de
manga comprida e luvas coloridas. Outro fator que deve ser
levado em conta é o tamanho do vocabuldrio que contém

apenas 15 gestos, além de cada video conter uma sequéncia

de apenas quatro gestos. Porém, como o conjunto de testes
¢ independente do de treinamento, acreditamos que o sistema
apresentard resultados similares para novos gestos realizados
sob as mesmas condicdes.

VIII. CONCLUSOES

Este trabalho utilizou um conjunto de descritores, ex-
traidos a cada quadro, composto por descritores espaciais €
geométricos relativos as mdos em conjunto com as saidas
de uma CNN treinada para reconhecer as formas da mdo. O
classificador € composto por uma rede de HMMs responsével
por identificar a sequéncia de gestos nos videos. O sistema
apresentou um resultado promissor, reconhecendo sequéncias
de gestos realizados continuamente e sem pausa, em tempo
real. Apesar da acurdcia de 100% obtida, ndo é esperado
que esse resultado se generalize para condi¢des diferentes das
limitagdes apresentadas. Alguns pontos importantes para tra-
balhos futuros seria a utilizacdo de um algoritmo de deteccio
e rastreamento das maos que fosse capaz de eliminar a
necessidade do uso de luvas e fosse menos sensivel a variacao
da iluminagdo; utilizar um vocabuldrio maior e tornar o sistema
multi-usudrio.
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