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Resumo

Atualmente existem bastante dificuldade na comunica¢do entre a comunidade surda com a
restante sociedade. Se esta comunidade tivesse, através de uma aplicacdo, a possibilidade de
comunicacdo sem que seja necessario aprender lingua gestual, um leque de novas
oportunidades iria surgir, tanto a nivel do mundo profissional, como a nivel social.

Apesar de ja existirem formas de comunicagdo entre a comunidade surda e ouvinte, estas sao,
no entanto, bastante complicadas e dispendiosas. E necessério o uso de luvas ou outro tipo de
ferramenta externa o que dificulta o acesso e a utilizacdo de tal tecnologia.

Esta dissertacdo tem como objetivo melhorar a inclusdo social e a comunica¢do das pessoas

surdas com recurso a traducgdo de lingua gestual para lingua oral através de um video, com o
minimo recurso a ferramentas externas. E necessario que o acesso a aplicacdo seja facil e
acessivel em varios dispositivos, para isso a aplicacdo foi hospedada num website, para que
possa ser acedida tanto no computador, como num dispositivo movel, de forma a prever os
movimentos realizados pelo utilizador. No entanto, é necessario primeiramente captar os
movimentos e treind-los com ajuda de modelos de classificacdo.

Finalmente, foram realizados testes de forma a concluir se certas caracteristicas favoreciam os
modelos de classificacdo utilizados e quais destes contém uma com maior precisdo no acerto
das palavras ou frases.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, o uso da previsdo da configuragdo da mao provou ser
eficaz e aumentar a precisao.

Este projeto contribui para identificar que o uso de caracteristicas como a configuracdo de mao
durante a gravagdo, podem ser significativos, aumentando a precisdo, bem como quais os
modelos de classificagdo mais indicados para a previsdo de palavras/gestos, ampliando assim a
possibilidade e a probabilidade da existéncia de uma aplicacdo de facil acesso sem recurso a
ferramentas externas para a integra¢do da comunidade surda.
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Abstract

Currently, there is a lot of difficulty in communication between the deaf community and the
rest of society. If this community had, through an application, the possibility of communication
without the need to learn sign language, a range of new opportunities would arise, both in
the professional world and at the social level.

Although there are already forms of communication between the deaf and the hearing
community, these are, however, quite complicated and expensive. It is necessary to use gloves
or other types of external tools, which makes it difficult to access and use this technology.

This dissertation aims to improve the social inclusion and communication of deaf people with
the use of sign language to oral language through a video, with minimal use of external tools.
The access to the application must be easy and accessible on several devices, for this the
application was hosted on a website, which can be accessed both on the computer and on a
mobile device, to predict the movements performed by the user. However, it is necessary to
first capture the movements and train them with the help of classification models.

Finally, tests were carried out to conclude whether certain characteristics favored the
classification models used and which of them contains the highest precision.

The results obtained were satisfactory, the use of the prediction of the hand configuration
proved to be effective and increase the precision.

This project helps to identify that the use of characteristics such as the hand configuration
during recording, can be significant, increasing the accuracy, as well as which classification
models are most suitable for predicting words/gestures, thus expanding the possibility and
the probability of the existence of an easily accessible application without recourse to external
tools for the integration of the deaf community.
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1 Introducao

Este documento foi realizado no &mbito da unidade curricular de Tese/Dissertacdo/Estagio e
tenciona encontrar uma possivel resposta ao problema da traducdo de lingua gestual para
lingua oral a partir de um video e, posteriormente, em tempo-real.

1.1 Contexto e Problema

A comunicagdo existente atualmente entre surdos e ouvintes é complicada e pouco eficaz,
visto que, é necessaria a aprendizagem da lingua gestual. Isto resulta com que a integracao
dos surdos na sociedade atual e no mundo do trabalho é, de uma forma geral, complicada. E
necessaria uma forma de tradugdo automatica de lingua gestual para uma lingua oral (como
o Portugués ou Inglés), através de videos ou imagens, sem a utilizacdo a ferramentas externas
(ou minimo uso possivel destas, como o exemplo de luvas com LEDs relativamente acessiveis
monetariamente a todos os surdos). Seria também uma mais valia, a possibilidade da
utilizagao desta aplicagao num telemodvel, dado que seria bastante mais acessivel e relevante,
facilitando a inclusdo dos surdos no mundo do trabalho e na educacdo levando a um aumento
do nivel de oportunidades face a atualidade.

1.2 Objetivos

O objetivo deste projeto é possibilitar uma melhor comunicacdao entre surdos e ouvintes
minimizando a necessidade de recorrer a materiais auxiliares, tais como luvas especializadas
ou outro tipo similar, para isto é necessaria a elaboracdo de uma aplica¢do capaz de capturar
o movimento das maos do utilizador, através de um video ou em tempo real, guardar numa
linha de tempo, para que posteriormente seja possivel compreender o movimento e traduzir,
com a ajuda de um diciondrio, para lingua comum, com uma taxa de erro aceitavel, bem como
a possibilidade de troca de algoritmos de classificagao.

1.3 Fase de Planeamento

Numa primeira fase, foram levantadas todas as questdes relacionadas com o tema desta
dissertacao, foi elaborada uma pesquisa intensiva de modo a familiarizar e aumentar o
conhecimento relacionado com o assunto em quest3o. E feita uma descri¢do dos principais
algoritmos, bem como uma comparacao de ‘tracking’ e detecdo. Por fim, sdo apresentadas
todas as ferramentas usadas na realizagao do projeto.

De seguida, foi necessario estudar o trabalho previamente elaborado pela aluna de ERASMUS,
Despina, que serviu de ponto de partida para o restante projeto. O programa foi colocado
online e foram realizados varios testes de forma a melhor perceber os resultados obtidos,
assim como uma andlise do estudo realizado pela aluna.

Posteriormente, foram melhorados os algoritmos e foram introduzidas novas caracteristicas
a ter em conta como a posicao e o gesto das maos a cada frame.



Por fim, foi gravado um novo conjunto de dados com diversas palavras e foi feita uma analise
comparativa de forma a concluir se a implementacado dos gestos e da posicao das maos foram
ou ndo favordveis aquando o uso dos classificadores no treino dos modelos.

1.4 Estrutura do documento

O presente documento encontra-se dividido em 6 capitulos principais: Introdugdo, Estado da
Arte, Analise de Valor, Desenho e Implementacdo, Avaliacao e Conclusao.

O primeiro capitulo tem como objetivo introduzir o problema para qual este projeto se refere,
quais os objetivos, um planeamento com todas as fases do projeto e por fim um resumo da
estrutura do relatério.

No segundo capitulo é realizada uma pesquisa referente ao tema do projeto, de modo a que
seja possivel uma melhor compreensdo e introdugdo aos conceitos relacionados com o tema
do projeto. E distinguida a diferenca entre rastreamento e detecdo de um objeto, quais os
algoritmos mais utilizados, como é captado os frames dos videos para que posteriormente
sejam trabalhados, assim como as principais tecnologias utilizadas.

No terceiro capitulo é retratada a andlise de valor, onde se refere essencialmente ao valor que
este projeto vai trazer para os seus clientes, assim como o valor geral da utilidade do produto,
baseado na perce¢do do que é recebido e do que é oferecido. De seguida, foi utilizado o
método AHP (Analytic Hierarchy Process), de modo a descobrir qual a principal ideia em que
o projeto se deve focar, e qual a sua prioridade em relagdo aos restantes. Por fim, foi
elaborado um modelo CANVAS para ser possivel ter uma ideia geral sobre todo o projeto,
desde qual é o seu publico alvo até as atividades ou parceiros chave para o desenvolvimento
deste projeto.

No quarto capitulo é apresentado o desenho e implementag¢dao da solugdo. Comega por
apresentar os requisitos funcionais e ndao funcionais. Nos subcapitulos seguintes foram
desenhados varios diagramas de forma a compreender melhor a solucdo e os processos para
a sua conclusdo. No final do capitulo, tem toda a implementagao que foi feita, e um storyboard
de toda a aplicagao.

No quinto capitulo sdo apresentados os métodos como a aplicagdo vai ser avaliada de forma
a verificar se cumpre os objetivos pré-estabelecidos. S3o também explicados os passos que
foram seguidos para fazer essa avaliagdo, bem como algumas descobertas finais depois dos
resultados obtidos.

No sexto e ultimo capitulo é apresentada a conclusdo do projeto, com uma representagao dos
resultados obtidos, assim como, quais as melhorias ou objetivos para uma melhor aplicagao
no futuro.






2 Estado da Arte

Neste capitulo vao ser relatadas todas as ferramentas necessdrias e utilizadas para a execucao
do projeto. Foram investigados vérios trabalhos cientificos bem como projetos desenvolvidos
em prol da comunidade dos surdos de modo a melhorar substancialmente o seu direito a
integracao social, assim como uma mais facil comunicagdo em estados de emergéncia.

Irdo também ser descritos algumas das técnicas que foram abordadas e estudadas para
melhor compreensao do problema, podendo assim optar por seguir aquela que tenha mais
valia para o projeto em questdo.

2.1 Tecnologias utilizadas

Neste capitulo irdo ser descritas todas as tecnologias que foram utilizadas na realiza¢do deste
trabalho. O OpenCV foi uma tecnologia imprescindivel, visto que contribuiu para a captura
dos frames e uma posterior andlise.

2.1.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de software “open source”
de foco computacional e ‘machine learning’. Foi construido com base em promover uma
infraestrutura comum e para acelerar a percecdo de objetos, ou seja, ‘machine perception’,
utilizando uma maquina. Utilizando uma linguagem mais simples, € uma biblioteca usada para
processamento de imagem. E utilizada para fazer todas as operagdes relativas as imagens.

E uma biblioteca que conta com mais de 2500 algoritmos otimizados. Muitos destes
algoritmos sdo utilizados para detetar e reconhecer objetos, caras, classificar acdes em videos,
captar movimentos da camara, captar o movimento de certos objetos, encontrar e comparar
determinadas imagens parecidas com as que se encontram na base de dados, entre outras
aplicagoes.

Conta com o suporte para quatro linguagens de programacdo (C++, Python, Java e MATLAB)
e suporta quatro sistemas operativos (Windows, Linux, Android e MAC OS). OpenCV é focado
essencialmente em visdo computacional em tempo real [1].

2.1.2 Git

O Git é uma ferramenta open-source de controlo de versées que permite que um grupo de
pessoas consiga trabalhar, de forma segura, com os mesmos ficheiros. Por outras palavras, o
Git permite a existéncia de versGes nos projetos nos quais é utilizado, criando um histdrico
das mudancas efetuadas, para além de possibilitar a reversdo para versées antigas. De modo
a que o Git possa operar, os projetos sao colocados num servidor central naquilo a que se
chama repositdrio, sendo este o local propriamente dito onde o trabalho serd guardado.
Existindo, por tanto, um repositério distribuido de forma central, permite que qualquer
elemento da equipa consiga efetuar mudancas e envia-las para o repositério para que todo o
grupo possa fazer pull (ato de transferéncia das mudangas mais recentes do repositorio para
o projeto local). Por outro lado, o comando push envia para o repositério central todas as



mudancas efetuadas, ao nivel local, que foram mapeadas durante o processo de commit. O
processo de commit consiste, de forma sucinta, na indicacdo dos ficheiros, no projeto local,
que foram alterados e que se pretende que sejam enviados para o repositério central.
Salienta-se também que, apesar de o Git permitir efetuar um conjunto bastante alargado de
operacdes, a sua utilizacdo limitou-se as funcionalidades mais bdsicas por ndo ter havido
necessidade de utilizacdo das outras capacidades da ferramenta.

Como a utilizagdo do projeto foi unicamente do aluno, ndo houve a imposi¢ao de se criar um
novo ramo, no entanto, o projeto foi todo ele partilhado, para que exista a possibilidade de
outras pessoas cederem uma nova visao ou opinido para melhoria do projeto. [2]

2.1.3 Bitbucket

Bitbucket é o repositério Git de controlo de solu¢Ges desenhadas por equipas profissionais.
Oferece um local central para gerir os repositérios Git, colabora com o cddigo fonte e guiar
através de todo o fluxo de desenvolvimento. [3]

Os projetos sdo carregados para o repositdrio do Bitbucket utilizando o Git, conseguindo
alterar para/consultar versGes mais antigas.

Foi também usufruido a parte de criacdo de issues, ou seja, tarefas ou bugs que ficam
atribuidos aos colaboradores do projeto, com a data de inicio e término, desta forma existe
um maior controlo sobre todo o projeto e do tempo usada para cada um destes issues.

2.1.4 Open Pose

OpenPose representa o primeiro sistema de detecao de multiplas pessoas em tempo real que
deteta vdrias partes do corpo humano, como o corpo, as maos, a cara, os pés entre outros
pontos em diferentes imagens [4].

Este software conta com o facto de ndo sé detetar, mas também estimar pontos chaves de
partes do corpo dos individuos. Existem alguns desafios que o OpenPose teve de resolver,
como o caso de existir um nimero desconhecido de pessoas na imagem ou video que podem
aparecer em qualquer posi¢ao ou escala, assim como o facto que a interagdo entre pessoas
pode induzir interferéncias devido ao contacto, como ocluses ou articulacdo de membros.
Por ultimo, também existe o facto de manter a performance independentemente do niumero
de pessoas que possam aparecer na imagem, o que pode trazer um numero bastante
significativo de pontos chave e pode ter um impacto significante na performance a tempo real
[5].

OpenPose tenta resolver todos estes problemas contando sempre com uma fécil instalacdo e
utilizacdo [6].

2.1.5 Heroku

“Heroku é uma plataforma nuvem que deixa todas as empresas construirem, entregarem,
monitorizarem e escalarem as aplicagbes.” [7] [8]

Heroku é um servico de nuvem bastante adotado por bastantes aplicacbes focadas em
clientes, devido a facilidade de desenvolvimento e entrega de aplica¢ées. Conta com um
modelo de servigo gratis para projetos pequenos, no entanto também contém pacotes de
servigos para casos de negdcios de maior complexidade [8].



A plataforma de servico de nuvem do Heroku é baseada num sistema de contentores
monitorizados com servicos de informacdo integrados e um ecossistema poderoso de
distribuicdo e execucdo de aplicacdes modernas. [9]

2.1.6 SVM

SVM (Support Vector Machine), ou maquina de vetor suporte, é um classificador usado para
tarefas de regressao e classificacao.

O objetivo do algoritmo usado pelo SVM é encontrar um hiperplano numa dimensado N, em
qgue N é o numero de caracteristicas, que classifica distintamente os pontos de informacao.
Ou seja, encontrar uma linha de separacao, denominada de hiperplano entre duas classes na
qual é necessario maximizar a distancia entre os pontos mais proximos em relacdo a cada uma
das classes como é possivel verificar na Figura 1 e na Figura 2.
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De maneira a separar as duas classes existem bastantes hiperplano possiveis que poderiam
ser escolhidos, contudo o hiperplano a ser escolhido é o que tem a maior margem (exemplo
indicado pelas duas setas que apontam para as linhas a tracejado na Figura 2) [10] [11].

2.1.7 LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory) é uma network do tipo de redes neuronais recorrentes
capazes de aprender dependéncias de ordem em problemas de previsdo sequencial.

“Redes recorrentes tém um estado interno que representa a informagdo do contexto. Essas
redes mantém informag¢do acerca dos registos passados por uma quantidade de tempo que
nao é fixo a priori, mas depende dos seus pesos e da informacao inserida.” [12]

As redes neuronais recorrentes tém de usar o contexto quando fazem as suas previsées, no
entanto, o contexto requerido também necessita de ser aprendido.

LSTM ao contrdrio de outras arquiteturas utiliza conexdes com feedback, processando assim
ndo sé pontos de data singulares (como uma imagem), mas também sequencias de
informacdo (como um video) [13] [14].

2.2 Processamento de imagem através de tracking

E necessario que, através de um video, seja possivel captar e processar determinados objetos.
Qual foi a sua posicao inicial e final numa determinada linha de tempo, para que mais tarde
seja processado e traduzido.

2.2.1 Rastreamento de um objeto

Rastreamento (ou Tracking), significa seguir determinado objeto que estd em movimento. Em
termos mais simples, tracking é o “problema de estimar a trajetdria de um objeto numa
imagem plana enquanto este se move pela cena. Alternativamente, um ‘tracker’ determina



etiquetas consistentes aos objetos que estdo a ser captados em diferentes ‘frames’ do video.
Dependendo também do algoritmo, do dominio do ‘tracker’ ou mesmo do método, este pode
também devolver outra informacdo importante sobre um objeto, tal como a sua orientacgao,
tamanho e area.” [15] [16]

Uma vez que que os objetos foram detetados, a proxima tarefa sera captar os objetos de uma
‘frame’ para outra. O registo dos objetos pode ser complicado devido a forma do objeto,
movimento do objeto, o facto do objeto ndo ser rigido ou mesmo o facto do objeto ter
oclusdes parciais, entre outros problemas [15] [16]. Alguns destes inconvenientes podem ser
resolvidos com uma simples constante, como o exemplo do movimento do objeto ser suave,
sem alteragdes abruptas, conhecimento prévio do numero e tamanho dos objetos, a
aparéncia dos objetos e forma. Existem ja varias ferramentas disponiveis para ‘tracking’ de
um objeto.

2.2.2 Problemas com o tracking

Aguando da realizacdo do tracking de um objeto, existem alguns problemas que podem surgir.
Nem sempre os objetos sdo nitidos e existem varios detalhes a ter em conta. Nos seguintes
subcapitulos irdo ser relatados alguns dos exemplos de ruido.

2.2.2.1 Oclusao

Oclusdo de objetos em videos é um obstaculo bastante comum e conhecido no campo do
‘tracking’ de objetos. E comum quando existe um video em que objetos se coloquem a frente
de outros, dificultando assim a sua captacao.

E necessario continuar a seguir o objeto que foi pré-definido mesmo que outros se posicionem
a frente e obstruam a sua visdo, podendo ser relevante a detencdo de novos objetos nos
proximos frames. Contudo, é imprescindivel o facto de conseguir captar e guardar toda a
trajetdria de todos objetos que forem relevantes [16] [17].

2.2.2.2 Variagdes nos pontos de vista

Devido ao facto de ser uma analise no tracking de um objeto num video, podem existir varias
dire¢bes que a camara pode tomar, fazendo com que exista diferentes pontos de vista,
levando a que existam alguns frames em que o objeto esteja oculto, reaparecendo num frame
posterior.

E necessério conseguir detetar o objeto em questdo, em todos os momentos do video, para
que a devida andlise possa ser realizada, independentemente se este estd sempre presente
ou ndo [17].

2.2.2.3 Camara nao estacionaria

O facto da camara se encontrar em movimento pode provocar dificuldades na detecdo do
objeto por parte do tracker. Como os tracker se baseiam em caracteristicas dos objetos para
os identificar, diferentes cendrios podem complicar o processamento, assim como se o objeto
se encontrar em movimento, levando a falha ao tentar localizar os objetos [17].

2.2.2.4 lluminagao e alteracao na escala

Alteragdes da iluminagdao enquanto é feito o tracking tem um grande impacto. A luz pode
alterar significativamente a aparéncia do objeto.



O mesmo acontece com a escala, originado por exemplo, aquando do uso do zoom da camara
causando com que o objeto se pareca diferente ao original levando a que ndo seja identificado
em frames futuros [17].

2.2.3 Rastreamento de um objeto vs. dete¢ao de um objeto

Existe uma grande diferenca entre estes dois grandes tépicos, rastreamento e detecdo de um
objeto.

Enquanto que no processo de rastreamento de um objeto, este ja é conhecido previamente,
ndao sendo preciso detetar novos objetos ao longo do video, apenas seguir todos os
movimentos desse(s) objeto(s) pré-definido(s) com a ajuda da caixa delimitadora (bounding
box).

Por outro lado, a detencdo de um objeto passa por mais que isso. E necessario conseguir
captar um determinado objeto a qualquer momento do video, e no caso de existir mais que
um elemento deste objeto ou mesmo mais que um objeto, é necessdrio que estes sejam
captados e delimitados tal como aconteceria no método de rastreamento [17].

2.3 Técnicas para processamento de video e tracking de
objetos

Nos seguintes subcapitulos irdo ser relatados algumas das técnicas existentes para o ‘tracking’
de um objeto. Nenhuma das técnicas é perfeita, no entanto todas se sobressaem em
determinadas caracteristicas.

2.3.1 Kalman Filters

A ideia geral deste algoritmo é basicamente basear-se em antigas detecGes e previsdes para
poder concluir e tentar supor de forma mais assertiva possivel onde é que o modelo se pode
encontrar no frame seguinte, no entanto pode existir a probabilidade de ocorrer erros nesse
processo.
Utilizando um exemplo similar ao [18], assumindo que é contido um bom detetor de objetos
gue consiga detetar pessoas. No entanto, ndo é 100% assertivo, falhando ocasionalmente, 1
em cada 8 frames. Para conseguir captar efetivamente a pessoa, é usado a “velocidade
constante do modelo”, neste caso, a pessoa.
Numa situacgdo perfeita seria possivel captar e prever um objeto no préximo frame, no entanto
como foi referido no capitulo anterior, pode existir a presencga de ruido.
Relativamente ao ruido existem 2 tipos de factos que vao influenciar:
e Ofacto que é assumido que a velocidade vai ser sempre constante, o que na realidade
€ pouco provavel que aconteca;
e O resultado do detetor é baseado em previsdes, portanto também contém ruido
associado, ndo sendo totalmente confiavel.
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Figura 3 — Kalman Filter [19]

Como é possivel verificar na Figura 3, este é um algoritmo recursivo que a medida que prevé
e vai medindo, altera e corrige para as proximas iteracdes, ficando cada vez mais preciso e
robusto.

2.3.2 SORT

SORT é um dos varios algoritmos de tracking que se foca basicamente num mecanismo de
detecdo de objetos adjacentes. E possivel introduzir este algoritmo noutro tipo de algoritmo
de detegao de objetos.

O algoritmo é capaz de captar varios objetos em tempo real, associando os objetos em cada
frame com aqueles que foram detetados os frames anteriores com heuristicas simples. [20]
Este algoritmo focasse em associa¢des frame a frame fazendo com que o numero de vezes
qgue o modelo é perdido seja relativamente baixo. [21] [22]

2.3.3 Deep SORT

Deep SORT é uma extensdo do algoritmo do subcapitulo anterior, SORT, no entanto, adiciona
uma nova caracteristica a este algoritmo que permite perceber melhor a ‘bounding box’. O
tracking ndo é s6 baseado na velocidade e na distancia, mas também no que o objeto se
parece. O Deep SORT permite adicionar esta caracteristica através da computacdo para cada
‘bounding box’, e utilizar semelhangas como um fator para a légica do tracking [17] [23] [24].
Este algoritmo contém alguns inconvenientes, como o facto de se a ‘bounding box’ for
demasiado grande apenas para capturar uma parte do objeto e contiver bastante fundo, que
vai ser interpretado como ruido, pode provocar com que o algoritmo seja menos eficiente e
eficaz. Existe também a possibilidade dos objetos que contenham caracteristicas muito
idénticas como a mesma cor, possam ser trocados identificados incorretamente [23].
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Figura 4 - Exemplo do rastreio do algoritmo Deep SORT [23]

Na Figura 4 é possivel verificar o algoritmo em funcionamento. Este consegue detetar e seguir
o objeto ao longo de todos os frames. Cada objeto contém um ndmero de identificagdo e uma
‘bounding box’ associada.

2.3.4 Algoritmos baseados em Convolutional Neural Network
(CNN)

Nos proximos capitulos vao ser referidos alguns algoritmos baseados em CNN, devido ao facto
gue este algoritmo é bastante eficaz, através de alguns detalhes da imagem/video que esta a
analisar, é capaz de recolher detalhes importante sem necessidade de interveng¢do alguma. E
também computacionalmente eficiente, tornando-se assim possivel correr este algoritmo em
diversos dispositivos.

2.3.4.1 O que é CNN?

“Convolutional Neural Network (CNN) é um dos Deep Neural Network mais populares. Tem
’” [25] e é englobado na
categoria do ‘Neural Network’, contudo bastante efetivo no campo de reconhecimento de
imagem e classificagdo. CNN ajuda também no reconhecimento facial e de objetos [26].

2.3.4.2 Generic Object Tracking Using Regression Network (GOTURN)

Este método usa vdrios frames de diferentes dimensdes referentes a diversos videos. No
primeiro frame de todos, a localizacdo do objeto a ser estudado ja é conhecido, sendo que
esse objeto é recortado pelo dobro do tamanho que a sua ‘bounding box’, mantendo sempre
o objeto centrado.

uma excelente performance em problemas de ‘machine learning

Através dos limites predefinidos pela bounding box, o algoritmo tenta prever a localizagdo do
objeto no segundo frame. Essa bounding box utilizada no primeiro frame é também usada
para recortar o segundo frame. Devido ao facto que o objeto se pode ter movido, o objeto
pode ndo se encontrar centrado.

Para isto é usado o algoritmo CNN, de forma a conseguir prever a localizacdo do objeto no
segundo frame.
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Figura 5 — Arquitetura do GOTURN [18]

Como é possivel verificar na Figura 5, GOTURN capta 2 frames recortados. O frame anterior
encontra-se centrado no objeto que se pretende, sendo que o objetivo seja encontrar a
‘bounding box’ para o frame atual.

Ambos os frames passam por uma camada convolucional, sendo que o resultado desta é
concatenado tornando-se Unico vetor com o tamanho de 4096 (212 = 4096). Este vetor vai ser
usado para 3 camadas totalmente conectadas. Esta ultima camada é conectada ao resultado
contendo 4 pontos que correspondem as 4 laterais que formal o retangulo da ‘bounding box’
[18].

2.3.5 Multi-Domain Network (MDNet)

O objetivo desta arquitetura é basicamente aumentar a velocidade da aprendizagem de forma
a obter resultados em tempo real. A estratégia utilizada é dividir a rede de informagdao em
duas partes.

A primeira fase foca-se essencialmente como uma funcdo genérica de extracdo que treina
com varios fundos e diferentes formas para que seja mais facil distinguir os objetos
independentemente do que os rodeia.

A segunda parte é treinada num conjunto especifico de treinamento e aprende a identificar
os objetos que se encontram nos frames dos videos.

Este algoritmo torna possivel alterar o peso apenas das uUltimas camadas CNN durante a sua
aprendizagem, reduzindo o tempo de computacao significativamente [20].
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Figura 6 — Arquitetura de uma rede como multiplos dominios [27]

Na Figura 6 esta “representada uma ilustragdo da rede, onde é possivel verificar que recebe
como valores de entrada, 107x107 RGB e contém 5 camadas escondidas, dentro delas 3 sdo
convolucionais e as restantes 2 camadas totalmente conectadas. Adicionalmente, a rede
contém K ramos para as uUltimas camadas conectadas, correspondente a K dominios, em
outras palavras, sequéncias de aprendizagem. “ [27]

2.3.6 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Networks é um algoritmo que se lembra e baseia nas acdes passadas para
as suas decisdes. RNN pode receber mais que um vetor de input e produzir mais que um vetor
de output, onde este serdo influenciados ndo so pelo peso do input (que seria com um
algoritmo de Neural Network normal funcionaria), mas também por um vetor ‘escondido’ que
contém informacdo do contexto dos inputs/outputs dos algoritmos anteriores. O mesmo input
podera resultar em diferentes resultados dependendo dos inputs da série anterior.

Na Figura 7 é possivel verificar o funcionamento deste algoritmo. Comeca em hg, sem
informacdo de nenhuma agdo passada, e passa o seu peso Wy para o proximo vetor. Este vetor
recebe entdo um input x,, utiliza o normal Neural Network, influenciado pelo ho gerando o h;
e como resultado obtém o y;. O h;, que foi o resultado desse vetor é passado para o vetor
seguinte, tal como aconteceu com o hg, e assim sucessivamente até ao ultimo vetor [28].
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Figura 7 - Representagdo do funcionamento do algoritmo RNN [28]

Para melhor explicar ird ser usado o seguinte exemplo [29]. Imaginando-se que existe uma
bola e o objetivo é descobrir qual a direcdo que tomou para a chegar a posicdo atual. Se a
Unica informacgdo que se tem é o ponto final da bola, ou seja, o ultimo frame, é impossivel ter
certeza do local inicial. Para que seja possivel dizer com certeza é necessdria mais informacao,
gue provém dos frames anteriores. Na Figura 8 é possivel ter uma ideia de um padrado possivel
do caminho da bola. Note-se que neste caso os frames anteriores seriam as bolas de cor azul
mais clara, ou seja, as primeiras quatro, e a mais a esquerda, com cor azul mais escuro seria o

Figura 8 - Representagdo de RNN através de um exemplo

frame atual.

2.4 Representacao dos dados para machine learning

Existem diferentes formas de aplicar o termo ‘machine learning’, de forma a que os diferentes
padrées de imagens sejam aprendidos para que exista uma compara¢do e uma percentagem
desse valor estar correto [30].

Seria correto usar Convolutional Neural Networks (CNN) para vetores fixos, como uma
imagem de algo, no entanto, para videos, ou seja, conjuntos de imagens, é necessario ter em
conta, ndo sé o presente frame, mas também o histdrico dos frames passados. Para isso é
usado o Recurrent Neural Network (sec¢do 2.3.6), em que o presente frame analisa o
resultado do frame anterior, para os frames seguintes. E necessério ainda conseguir identificar
o conjunto de imagens que sejam repetidos e consequentemente retirados, para prevenir
duplicagdo de imagens, como é possivel verificar na figura seguinte [31].
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Figura 9 - Duplicagdo de frames [31]

Na Figura 9 é possivel verificar a existéncia de trés videos (0,1,2). O video 0 contém 3 frames
(Frame 0,1,2), contudo o video 1 também contém 3 frames (Frame 2,3,4). Com isto é possivel
verificar que ambos os videos contém o frame 2, tornando-o assim um frame duplicado com
a necessidade de ser removido.

De forma a fazer a melhor andlise possivel de um video ou uma imagem, é usado o algoritmo
CNN (Convolutional Neural Networks) complementado com o RNN (Recurrent Neural
Network).

No comeco, é necessario treinar o CNN para a(s) imagem(ns) que vamos analisar de maneira
a gravar o resultado em diferentes camadas do disco. Para identificar os objetos, existem
diferentes algoritmos (InceptionV3, Xception, entre outros) que usam ImageNet dataset como
base de comparacado de imagens [30] [31].

Inception e Xpection sdo algoritmos que procuram imagem similares numa base de dados de
grandes dimensdes, onde estdo armazenadas grandes quantidades de imagens. Xception foi
o algoritmo dentro dos existentes com o mesmo objetivo com maior precisdo na busca de
imagens similares [32].

Esta base de dados ja contém uma grande quantidade de imagens o que torna mais facil a
existéncia e compara¢do com outras imagens.

De seguida, foca-se na conversdo de frames individuais para sequencia de frames, treinando
entdao o RNN. Por fim, treinar o RNN para que este atinja valores de precisdao superiores aos
que foram anteriormente definidos [30].

A seguinte figura ajuda a sumarizar e a perceber o esquema de acontecimentos, ndo incluindo,
no entanto, a utilizagdo do algoritmo RNN.
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Figura 10 - Esquema de acontecimentos para andlise de um conjunto de imagens [31]

A Figura 10 é um exemplo da sequéncia de acontecimentos usado para andlise da espécie de
um peixe. Note-se que este exemplo ndo conta com o algoritmo RNN, o que ajudaria na
compreensado de frames anteriores para analise, em caso da existéncia de frames duplicados.
E possivel, no entanto, ficar com uma ideia geral de como o ‘machine learning’ é aplicado, e
como é que as futuras frames podem usar as frames anteriores para ‘aprender’ e melhorar a
probabilidade de forma a atingir a taxa de aceitacdo definida.

Linha de Tempo

Através da ajuda da tecnologia OpenCV, é possivel ler e processar cada frame de um video.
Com a utilizagdo deste método é possivel capturar todos principais frames para que,
posteriormente, seja construida uma linha de tempo com todos os objetos que sejam cruciais
para a aplicacdo em questdo.

No seguinte excerto de cédigo, através da ajuda da linguagem Python, é possivel verificar

como a extracdo dos frames é realizavel.

#Import libraries
import cv2
import os
#Function to extract frames
def extractFrames(pathIn, pathOut):
#directory path, where my video images will be stored
os.mkdir('c:/users/User/Desktop/data"')
#Capture video from video file
cap = cv2.VideoCapture(pathlIn)

while (cap.isOpened()):

# Capture frame-by-frame

ret, frame = cap.read()

if ret == True:
print('Read %d frame: ' % count, ret)
# save frame as JPEG file
cv2.imwrite(os.path.join(pathOut, "frame{:d}.jpg".format(count)), frame)
count += 1

Listagem de Cddigo 1 — Excerto de cddigo usado na extragcéo de frames [33]
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Visto que todos os frames sdo capturados, cabe aos algoritmos de detecdo/rastreamento
identificar quais sdo os objetos das imagens que compde a linha de tempo criada, que irdo ser
importantes para a aplicacdo de modo a serem analisados. E possivel também capturar o
video de uma Webcam imagem a imagem com ajuda do cddigo apresentado anteriormente.
[34]

Verifique-se que foi conseguido, ndo so6 a leitura da webcam, mas também a escrita de um
video final. Esta parte pode ser relativamente importante quando é necessdrio gravar um
ficheiro com apenas os frames que sao importantes para realizar uma futura andlise.

2.5 Validagao cruzada (k-fold)

Validacgdo cruzada é uma estratégia de ‘machine learning’ para avaliar se o classificador usado
tem uma grande precisdo com os dados treinados [35] que se dividem em categorias
conhecidas.

E geralmente usado em ‘machine learning’ para comparar e selecionar um modelo para um
dado problema de modelagem preditiva, pois é facil de compreender, facil de implementar e
os resulta em estimativas da capacidade dos métodos sem qualquer tendéncia para qualquer
método. [36]

O procedimento tem um Unico parametro, k, que se refere ao nimero de grupos que um
grupo de mostra pode ser dividido. Quando um valor especifico é usado para k, esse sera
entdo o valor usado de referéncia ao modelo, como por exemplo, se k for igual a 5, tornar-se-
a numa validacdo cruzada de 5.

Validagdo cruzada é principalmente usado para estimar a habilidade de um modelo de
‘machine learning’ aguando o uso numa mostra que ndo vou vista previamente [36], isto &,
usar uma amostra limitada de forma a estimar como o modelo iria responder de ima forma
geral quando usado para fazer predigdes nos dados que nao foram usados durante o seu
treino.
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3 Analise de valor

Neste capitulo é feita uma analise de valor ao tema e objetivo deste projeto, bem como as
decisbes que levaram a sua escolha.

3.1 Proposta de valor

A aplicacdo desenvolvida neste projeto, tem como objetivo facilitar a inclusdo e a
comunicac¢do da comunidade surda com o resto da sociedade através da implementacao de
um software capaz de traduzir lingua gestual para lingua oral, tal como o Portugués ou Inglés,
através de um video, com minimo uso de ferramentas exteriores possivel (como luvas
especializadas). Este é um tema a ser estudado ha alguns anos, o que me interessou, de forma
a poder completar ou contribuir para a resolucdo de tal problema que pode vir a facilitar a
vida de varias pessoas, assim como explorar uma area, reconhecimento de objetos
especificos.

O valor deste projeto recai na contribuicdo numa melhoria do acesso destas pessoas com
condi¢bes limitadas na realizagcdo de uma vida quotidiana o mais normal e facil possivel, tanto
a nivel de educac¢do como a nivel de emprego.

3.2 Valor para o cliente

O valor para o cliente, é aquele que o cliente acha que o produto ou servi¢o vale de acordo
com a sua perspetiva pessoal. Existe a possibilidade do mesmo produto ou servico ter
diferente valor para clientes diferentes, dependendo do seu uso. Este cliente, se tiver uma
boa experiéncia com o produto ou servigo que adquiriu, tende a crer voltar a repetir a compra
ou mesmo a partilhar a sua experiéncia com outras pessoas, criando possiveis novos clientes,
aumentando assim o valor do produto ou servico, a medida que a sua procura também
aumenta.

Ao aplicar o conceito acima apresentado ao presente projeto, o valor para o cliente foca-se
essencialmente no facto de este poder traduzir os seus videos de lingua gestual para lingua
oral, recorrendo a diferentes algoritmos selecionados pelo utilizador. A eficicia ira ser
aumentada exponencialmente com o seu uso, através da existéncia de ‘machine learning’.

3.3 Valor Percebido

,

O valor percebido é “a avaliacdo geral da utilidade do produto baseados na perce¢do do que
é recebido e do que é oferecido” (Zeithaml, 1988). Isto significa que o valor percebido é a
diferenga do resultado da diferenga entre os beneficios e os sacrificios do cliente.

3.3.1 Beneficios e Sacrificios

Tendo em conta o projeto atual, os beneficios proporcionados com a introducdo desta
aplicacdo seriam: facilidade de comunicacdo entre pessoas surdas e o resto da sociedade,
devido a tradugdo de videos de ficheiros ou em tempo-real, conveniéncia no uso de tal
aplicacdo no caso de ter a aplicagdo num portatil ou mesmo uma aplicacdo mével, contém
também um bom nivel de seguranca através da utilizacdo de login e perfil de utilizador
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guardando os dados sensiveis. Contudo também existem algumas desvantagens como o
esforco e o tempo para aprender a usar a aplicacdo e o conhecimento de qual o melhor
algoritmo a ser utilizado, dependendo do seu objetivo.

O peso da diferenga entre vantagens e desvantagens varia de acordo com o gosto, as
experiéncias pessoais de acordo com a experiéncia e conhecimento entre outros fatores.

Tabela 1 — Beneficios e Sacrificios

Beneficios Sacrificios

Facilidade de comunicagao Escorgo de aprendizagem
Conveniéncia Tempo
Seguranca

3.4 New Concept Development

O processo de inovagdo esta dividido em trés areas: Fuzzy Front-end (FFE), o processo de New
Product Development (NPD) e a comercializacdo. A primeira parte, o FFE é relatado como
sendo uma das maiores oportunidades de desenvolvimento de todo o processo de inovacao.

6 The PDMA ToolBook for New Product Development

I New Product
I  Development

Fuzzy Front End

Commercialization

Figura 11 — Processos para inovagdo de um produto

O processo Fuzzy Front End contém processos menos otimizados que o NPD, nao é organizado
e é movimentado por ideais espontaneas, enquanto que o NPD tem um processo mais
organizado e orientado ao objetivo com um plano do projeto. FFE é incerto, devido a falta de
planeamento, o que torna dificil especular acontecimentos futuros relativos aos ganhos e ao
sucesso do projeto, no entanto, o NPD pelo contrario, é possivel calcular o futuro, com uma
maior certeza. Estas sdo algumas das diferencas entre os dois processos.

De maneira a criar um modelo mais otimizado que o Front-End of Innovation desenvolveu-se
um novo modelo mais moderno e de mais facil interpretacdao, denominado de New Concept
Development. O objetivo é ser mais objetivo, oferecendo uma linguagem e termos mais
praticos.
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Figura 12 — Modelo New Concept Development

Este modelo (Figura 12) é constituido por trés partes principais:
e A parte central, denominada por ‘motor’, que simboliza a lideranga, escolha e as
estratégias optadas por uma organizagao;
e Aadreainterna que contém os principais elementos do modelo representado na figura
acima;
e Adrea externa que representa os fatores externos que influenciam o funcionamento
dos elementos do modelo.
O modelo New Concept Development foca-se essencialmente numa visdo geral da
empresa/organiza¢do tornando mais facil detetar os fatores positivos e negativos. Com a
utilizacdo deste modelo é possivel saber quais os fatores e constantes que influenciam as
equipas de desenvolvimento, é possivel saber as capacidades organizacionais, as ameagas de
possiveis competidores, quais os clientes em questdo, bem como uma melhor aprendizagem
das tecnologias e ciéncias usadas no produto em causa.
New Concept Development é constituido por cinco elementos, sendo eles:
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Identificagdo de Oportunidades — A existéncia de pouca ou nenhuma aplicacdo de
auxilio a comunidade surda chamou a atencdo do GILT. Esta ideia/projeto ja é
estudada ha alguns anos, mas ainda ndo foi concluida com todas as vertentes.

Analise de Oportunidades — Apds analisada e verificado o mercado de aplica¢des do
mesmo tipo, chegou-se a conclusdo que seria uma mais valia para esta comunidade.

Geragao de Ideias e Enriquecimento — Varias ideias foram debatidas durante as
reunides com o professor e os restantes membros envolvidos neste projeto, inclusive
ideais de anos anteriores. Dentro delas, foi discutido qual a melhor tecnologia para
este projeto, quais as partes principais que vao ser trabalhadas, como é que vai ser
possivel testar a aplicacdo, como é que vai ser dividido o trabalho de entre os
membros envolvidos no projeto, entre outras.

Selecao de Ideias — Depois de uma reunido onde foram discutidas todas as ideias
plausiveis, foi escolhida uma ideia, tendo em conta todas as varidveis de tempo,
monetdrias e necessidades. De modo a apoiar a decisdo da ideia, foi usado o método
Analytic Hierarchy Process. Os critérios usados foram: Conveniéncia, Custo monetario
e tempo de desenvolvimento. Todos estes fatores tiveram suporte na escolha entre
as varias ideias: utilizacdo de luvas de dados, através de um video, mas usando luvas
com LEDs e apenas usando o video.

Definicdo de Conceito — De modo a que o projeto tenha sucesso, foi criado e planeado
um plano de negdcios. Houve um estudo de todas as tecnologias que podiam auxiliar,
bem como um estudo dos projetos similares ja existentes no mercado, de forma a
auxiliar na toma de decisdes aquando a implementagao ou inovagao.

3.5 Analytic Hierarchy Process (AHP)

Um dos principais métodos desenvolvidos no ambiente das DecisGes Multicritério Discretas é
o Método de Analise Hierarquica (AHP-Analytic Hierarchy Process), criado pelo professor
Thomas L. Saaty em 1980. Como reduz as decisGes complexas numa série de comparagdes
emparelhadas, AHP facilita na compreensao e avaliagdo do problema. Para além de mais, AHP

contém algumas técnicas Uteis para verificar a consisténcia na avaliagdo das decisdes.
(Thomas Saaty, 1908)
Saaty apresentou algumas etapas aquando da construcdo da estrutura hierarquica (Figura 13),

sendo elas:
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Definicdo do enunciado do problema, incluindo possiveis alternativas, objetivos e
critérios relevantes para a solugdo deste;

Avaliagdo de cada critério e subcritério e a sua importancia relativa
comparativamente a avalia¢cdo das alternativas;



e Execucdo da avaliacdo global para todas as alternativas, contendo todos os elementos
estruturados de forma hierarquica.

Enunciado do problema

Critérios

L L L] L] L] [ L[]  Suberiterios

: Alternativas tendo em conta

(1 [ [ [ os subcritérios

Figura 13 — Divisdo Hierdrquica (Saaty, 1908)

No método AHP é estabelecida uma relacdo entre todos os elementos de todos os niveis da
arvore de hierarquia com a comparacao entre os critérios ou subcritérios, isto é, a comparacao
dos atributos tem de ocorrer no mesmo nivel da estrutura de decisdo. Os valores
estabelecidos por Saaty vao desde 1 a 9, sendo que 1 representa os elementos que sao
igualmente importantes, enquanto que 5 indica uma importancia maior e 9 indica uma
importancia gigante e absoluta de um determinado elemento comparando com o restante.
(lafiez & Cunha, 2006)

3.5.1 Fase 1 — Construg¢ao da arvore hierarquica de decisao

Definir o problema e estruturar em diagrama hierdrquico. Esta fase consiste na decomposicdo
do problema/decisdo em uma hierarquia, composta, no minimo, de um objetivo, critérios e
alternativas. De acordo com a Figura 14, é possivel visualizar a arvore hierdrquica de maneira
a selecionar a melhor ideia possivel.
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Escolha de ideias para o projeto

¥ ¥ ¥

Tempo de Custo Monetério Conveniéncia
desenvolvimento

Ideia 1 Ideia 1 Ideia 1

Ideia 2 Ideia 2 Ideia 2

Ideia 3 Ideia 3 Ideia 3

Figura 14 - DivisGo Hierdrquica

Os critérios que foram usados na divisao hierarquica foram tempo de desenvolvimento, custo
monetario e conveniéncia no uso. Estas foram as ideias iniciais para o desenvolvimento deste
projeto.

1. Tempo de desenvolvimento — Como todos os projetos é necessario planear o tempo
de implementagdo. Projetos muito longos deixam a desejar, e se tal projeto for
elaborado num curto periodo, algumas das funcionalidades cruciais podem nao ficar
implementadas.

2. Custo monetdrio — Se é necessario um grande peso monetario, ndo so para a
elaborag¢do do projeto em si, mas também para o seu uso, como por exemplo a
necessidade de usar equipamentos externos.

3. Conveniéncia — Conveniéncia é um fator bastante importante, pois o utilizador vai
necessitar desta aplicacdo em qualquer situagdo, garantindo sempre que seja o mais
conveniente possivel, independente de certos fatores como a localizacdo.

3.5.2 Fase 2 — Comparacgao das alternativas e critérios

A segunda fase consiste em estabelecer prioridades entre os elementos para cada nivel da
hierarquia, por meio de uma matriz de comparacao.

O primeiro ponto a ser considerado é a determinacdo de uma escala de valores para
comparacdo, que ndo deve exceder um total de nove fatores, a fim de se manter a matriz
consistente. Assim, Saaty definiu uma Escala Fundamental.

Tabela 2 — Escala Fundamental, niveis de importdncia de comparagées
Nivel de Importancia Definigao Explicacao

1 Igual Importancia As duas atividades
contribuem igualmente
para o objetivo
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3 Fraca Importancia A experiénciae o
julgamento favorecem
levemente uma
atividade em relagdo a outra

5 Forte Importancia A experiéncia e o
julgamento favorecem
fortemente uma
atividade em relagdo a outra

7 Muito Forte Importancia Uma atividade é muito
fortemente favorecida em
relacdo a outra

9 Importancia Absoluta A evidencia favorece uma
atividade em relacdo a
outra com o mais alto grau
de certeza

2,4,6,8U Valores Intermediarios Quando se procura uma
condicdo de compromisso
entre duas definicoes

Para poder comprar as trés ideias utilizando os critérios definidos na divisdo hierarquica, foi
desenvolvida a matriz de comparacdo (Tabela 3).

Tabela 3 - Matriz de comparagdo de critérios
Critérios Tempo de | Custo monetdrio Conveniéncia
desenvolvimento
Tempo de 1 1/2 1/3
desenvolvimento

Custo monetario 2 1 1/3
Conveniéncia 3 3 1

3.5.3 Fase 3 — Prioridade relativa de cada critério

Esta fase tem por objetivo igualar todos os critérios a uma mesma unidade, para isto cada
valor da matriz é dividido pelo total da sua respetiva coluna.

Tabela 4 - Matiz de comparagdo dos critérios do Segundo Nivel
Tempo de | Custo monetdrio Conveniéncia
desenvolvimento
Tempo de | 1 1/2 1/3
desenvolvimento

Custo monetario 2 1 1/3
Conveniéncia 3 3 1
Soma 6 9/2 5/3
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Tabela 5 - Matriz normalizada dos critérios do Segundo Nivel

Tempo de | Custo monetario Conveniéncia
desenvolvimento
Tempo de | 1/6 1/9 1/5
desenvolvimento
Custo monetario 1/3 2/9 1/5
Conveniéncia 1/2 2/3 3/5

Depois da matriz normalizada dos critérios do Segundo Nivel, é necessario identificar a ordem
de importancia de cada critério estabelecido, para isto é calculado a média aritmética dos
valores de cada linha da matriz que for normalizada na tabela anterior.

Tabela 6 - Prioridade Relativa

Critérios Prioridade Relativa
Tempo de desenvolvimento 0.16
Custo monetario 0.25
Conveniéncia 0.59

Com a Tabela 6 é possivel concluir que o critério com mais prioridade relativa e importancia é
o ‘Conveniéncia, seguido pelo ‘Custo monetdrio’ e por fim ‘Conveniéncia.

3.5.4 Fase 4 — Avaliar a consisténcia das prioridades relativas

A préxima etapa é calcular a Razdo de Consisténcia (RC) para medir o quanto os julgamentos
foram consistentes em relagdo a grandes amostras de juizos completamente aleatérios.

Para calcular RC, necessario calcular o indice de consisténcia (IC) e o indice aleatério (IR). Ira
ser usada a seguinte férmula:

RC — IC
IR
Para calcular IC usa-se a seguinte formula:
A -n
IC = —1ax
n—1

O n é o nimero de critérios e o pode ser obtido através dos cdlculos em baixo demonstrados.

1 1/2 1/3] [0.16] [3.02
[2 1 1/3] [0 25] = [3.04]
3 0591 13.10

A cdi {3 .02 3.04 310} 3.05
max ¢ 10.16°0.25' 0.59
Depois de determinar o valor de A , 0 valor de IC ja pode ser calculado:

max

26



_305-3
IC = —3-1 - 0.025
De seguida e finalizando, é entdo calculado o racio de consisténcia, conseguindo assim
descobrir os valores de IR.
Tabela 7 — Tabela de indices
N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

IR 0.00 |0.00 |0.58 | 0.90 1.12 1.24 1.32 1.41 1.45 1.49

De forma a provar a consisténcia que foi anteriormente descrita, ira ser o utilizado o valor de
indice aleatério correspondente an = 3.

Tendo os valores de IC e IR, ja possivel calcular o valor de RC:

o 0.025 - 0.04
© 058

De forma a concluir toda esta fase, é possivel verificar que o valor obtido (= 0.04) é menor
gue 0.1, podendo assim afirmar-se que os valores das prioridades relativas sdo consistentes.

3.5.5 Fase 5 — Construcao da matriz de comparagao paritaria
para cada critério, considerando cada uma das
alternativas selecionadas

Todos os procedimentos para a constru¢do da matriz de comparagdo e para a determinagao
da prioridade relativa de cada critério sao feitos novamente, observando agora a importancia
relativa de cada uma das alternativas que compdem a estrutura hierdrquica do problema em
guestao.
As ideias estabelecidas na secgao 3.4, no ponto 4 de ‘Selegao de ideias’, sdo as seguintes:

1) Utilizagdo de luvas de dados

2) Apenas video

3) Utilizagdo de luvas com LEDs

Na tabela é possivel verificar uma matriz para o critério que foi definido anteriormente, tempo
de desenvolvimento. A primeira e a segunda ideia tém possivelmente menos tempo de
desenvolvimento devido ao facto da necessidade de implementar uma leitura e compreensao
mais especifica e complexa na ideia 3 comparando com as restantes duas ideias.

Tabela 8 - Matriz de comparagdo do critério Tempo de Desenvolvimento

Ideia 1 Ideia 2 Ideia 3
Ideia 1 1 4 3
Ideia 2 1/4 1 1/2
Ideia 3 1/3 2 1
Soma 19/12 7 9/2
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Tabela 9 - Matriz de comparagéo do critério Tempo de desenvolvimento normalizada

Ideia 1 Ideia 2 Ideia 3 Prioridade
relativa
Ideia 1 5/8 4/7 2/3 0.62
Ideia 2 1/6 1/7 1/9 0.14
Ideia 3 1/5 2/7 2/9 0.24

Relativamente aos custos monetarios, a Ideia 1 é a que contém um maior custo, devido ao
facto do valor das luvas de dados, seguido pelas luvas de LEDs, e por fim a Ideia 2 com o uso
de apenas videos, sem qualquer tipo de luvas ou custos em equipamentos externos.

Tabela 10 - Matriz de comparagéo do critério Custo Monetdrio

Ideia 1 Ideia 2 Ideia 3
Ideia 1 1 1/3 1/2
Ideia 2 3 1 4
Ideia 3 2 1/4 1
Soma 6 19/12 11/2

Tabela 11 - Matriz de comparagdo do critério Custo Monetdrio normalizada

Ideia 1 Ideia 2 Ideia 3 Prioridade
relativa
Ideia 1 1/6 1/5 1/11 0.16
Ideia 2 1/2 12/19 8/11 0.62
Ideia 3 1/3 1/6 1/5 0.22

Por fim, em relagdo ao critério conveniéncia, a ideia 2 é a melhor de entre as trés, devido ao
facto que ndo precisa de nenhum equipamento exterior, podendo ser utilizado em qualquer
lugar com menos restricGes comparativamente as restantes duas. No entanto, a Ideia 3 é
melhor que a 2, devido ao facto de ser relativamente mais facil transportar e adquirir as luvas
de LEDs.

Tabela 12 - Matriz de comparagdo do critério Conveniéncia

Ideia 1 Ideia 2 Ideia 3
Ideia 1 1 1/3 1/2
Ideia 2 3 1 4
Ideia 3 2 1/4 1
Soma 6 19/12 11/2

Tabela 13 - Matriz de comparacdo do critério Conveniéncia normalizada

Ideia 1 Ideia 2 Ideia 3 Prioridade
relativa
Ideia 1 1/6 1/5 1/11 0.16
Ideia 2 1/2 12/19 8/11 0.62
Ideia 3 1/3 1/6 1/5 0.22
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Para concluir, foi construido um diagrama atualizado, como é possivel visualizar na Figura 15.
Tal diagrama sumariza toda a informacdo que foi obtida nesta seccao.

Escolha de ideias para o projeto

h h

Tempode 0.16 Custo Monetério Conveniéncia
desenvolvimento 0.25 0.59

h J

4 Ideia 1 0.62\ " Ideia 10.16) (" Ideia 10.16 )
Ideia 2 0.14 Ideia 2 0.62 |deia 2 0.62
|deia 3 0.24 |deia 3 0.22 ldeig 3 0.22

- /o /o /

Figura 15 — Diagrama atualizado de comparagdo de prioridades dividido em trés critérios

3.5.6 Fase 6 — Obter a prioridade composta para as alternativas

Esta é a ultima seccdo que contém calculos. Os valores obtidos da matriz de prioridades da
fase 5 irdo ser multiplicados com o vetor de prioridade, resultando nos valores finais de cada
alternativa, sendo que, o que obter um valor mais elevado, sera a melhor alternativa.

0.16 0.23
0.25] = [O.54]

0.59 0.22

0.14 0.62 0.62

[0.62 0.16 0.16]
*
0.24 0.22 0.22

3.5.7 Fase 7 — Escolha da alternativa

Para concluir, observando os valores obtidos na fase anterior e o peso de cada critério definido
anteriormente, podemos dizer que a Ideia 2 é a melhor diante as trés alternativas, com um
peso final de 0.54. Usando este método analitico, conclui-se assim que a melhor ideia é a
construgcdo de um projeto que nao recorra a dispositivos externos.
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3.6 Modelo de negécio CANVAS

Um modelo de negdcio descreve como uma organiza¢do é criada e a definicdo do seu valor.

O modelo de negdcio CANVAS é um simples modelo grafico que ajuda a centralizar os aspetos

mais cruciais de um modelo de negdcio de uma organizacdo. Normalmente é dividido em

quatro secg¢des principais: a parte da esquerda refere-se a infraestrutura, a parte central

demonstra o que pode ser oferecido ao cliente, a parte da direita é relativa ao cliente e, por

fim, a parte inferior é referente as finangas. No entanto, todos os nove blocos do modelo estdo

relacionados e comunicam entre si. (Osterwalder et al.,2010)

Proposta de Valor (Value Propositions) — Quais os beneficios trazidos para o cliente
que o facam adquirir certo produto ou servigco. Este tema ja foi explicado na sec¢do
anterior 3.1 com mais detalhe.

Parceiros Chave (Key Partners) — Todas as instituicGes que participaram como
parceiros ou fornecedores do projeto.

Atividades Chave (Key Activities) — As atividades mais relevantes de forma a serem
desenvolvidas pela instituicdo de maneira a que o modelo de negdcio seja cumprido
de uma maneira eficaz.

Recursos Chave (Key Resources) — Recursos necessarios para a criacdo de valor. Para
a criacdo deste projeto é necessario software e hardware para o desenvolvimento do
mesmo. Eventualmente também serd necessario a criacdo de uma base de dados para
guardar os perfis de utilizador.

Canais (Channels) — A forma pelo qual o produto final vai ser distribuido para chegar
ao cliente. Essencialmente, os canais é a forma de comunicacdo com o cliente, tendo
em atencdo a sua distribuicdo e venda.

Fluxo de Receita (Revenue Streams) — A forma de ganhar dinheiro com a venda do
servigo ou produto.

Estrutura dos Custos (Cost Structure) — Todos os custos necessarios para o modelo
de negdcio funcionar corretamente. Principalmente os cursos de manutengdo e
desenvolvimento do projeto e dos servidores.

Relacionamento com Clientes (Customer Relationship) — Como é que os utilizadores
da aplicacao podem comunicar com os desenvolvedores da aplicacao. Inclui casos de
helpdesk®, para responder a dividas dos utilizadores, assim como bugreports® para
melhoria da aplicagdo em caso da existéncia destes.

1 Segmento de pessoas destinado a ajudar os utilizadores com duvidas da aplica¢io
2 Comunicacdo de erros da aplicacdo aos desenvolvedores
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Segmento dos Clientes (Customer Segments) — Esta componente contém o segmento

de utilizadores ou grupo de utilizadores para qual a aplicagdo ou servico é destinado

a servir.

Key Partners é Key Activities u Value Propositions gge | Customer ' Customer n
+  Aaplicagio HHE | Relationships Segments
i desenvolvida neste
o GILT * Pesquisa projeto, tem como « Via Email + Comunidade muda
+ Desenhoda objetivo facilitar a P . dificuldade d

. ituico ) « * Presencial com dificuldade de

Instituicbes de aplicacio inclusdoe a comunicacio

Ensino

« Desenvolvimento
da aplicacao

Key Resources ‘ii

« Servidor para
perfis de
utilizador

+ Softwaree
hardware parao
desenvolvimento

comunicagdo da
comunidade muda com
o resto da sociedade
através da
implementacdo de um
software capaz de
traduzir linguagem
gestual paralinguagem
comum, tal como o
Portugués ou Inglés,
através de um video,
com minimo uso de
ferramentas exteriores
possivel (como luvas
especializadas).

Channels
M
* Contato
presencial com
os clientes

* Eventos sociais
com a comunidade
muda

* Pessoas que
queiram comunicar
com a comunidade
muda de uma
forma mais
simplificada

Cost Structure

* Desenvolvimento

* Material para o desenvolvimento

¢

Revenue Streams

* Vendadaaplicagdo

Figura 16 — Modelo de negdcio CANVAS
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4 Desenho e Implementacao da solucao

Neste capitulo vao ser retratados as decisdes para construcao do desenho da solucao, tendo
sempre em conta os padrdes e boas praticas lecionados em Engenharia Informatica.

4.1 Requisitos funcionais e nao funcionais

A principal audiéncia desta aplicacdo sdo as pessoas com deficiéncias auditivas e como tal, os

requisitos funcionais encontrados para esta aplicagao sdo:

e Permitir que a pessoa em frente a uma cdmara, grave o gesto correspondente um

movimento (palavra/frase);

e Construir um modelo de classificacdo a partir de um conjunto de videos;

e Usar um modelo de classificacdo para inferir palavras que estejam a ser executados

na cdmara;

e Permitir alterar o algoritmo de classificacdo a utilizar em runtime ou através de um

ficheiro de configuracdo exterior;

e Tendo um conjunto de videos(dataset), é possivel gravar um modelo;

e Utilizacdo do modelo criado anteriormente para classificar novos videos;

e Ter a possibilidade de selecionar o modelo de classificacdo a utilizar para fazer as

previsdes.

4.1.1 Requisitos nao funcionais

Na Tabela 14 encontram-se todos os requisitos ndo funcionais que fazem parte do FURPS+.

Tabela 14 — Requisitos néo funcionais

Usabilidade

Aplicacdo de facil utilizacdo de
forma a ndo necessitar de nenhuma
formacdo previa;

Conteudo facil de entender;

Reliabilidade (Confiabilidade)

Baixa frequéncia de falhas;

Em caso de erro durante a
aplicagdo, esta ird mostrar uma
mensagem clara
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Se o servidor estiver em baixo, a
aplicacdo pode continuar a ser
usada;

Performance

Eficiente para permitir a tradugao
de lingua gestual em tempo real
sem atrasos significativos;

Resposta rapida as acbes do
utilizador;

Suportabilidade

Escalavel;

Deve ser compativel com diferentes
dispositivos moveis e sistemas
operativos;

4.2 Base de Dados

A base de dados neste projeto estd dividida entre utilizadores que se registaram e utilizadores

que ndo se registaram. Utilizadores convidados (que ndo se registaram), podem apenas
utilizar o dataset geral (Dataset que contém a juncdo dos datasets de todos os utilizadores
registados), no entanto, ndo podem ter o seu préprio enquanto usarem a conta de utilizador

convidado. Para os utilizadores registados, existem um dataset préprio desse utilizador, mas
é possivel também o uso do dataset geral. Estes utilizadores também podem usufruir da
escolha do modelo de classificacdo que querem utilizar. Existem varios modelos de

classificacdo e cada um pode ser escolhido por varios utilizadores. Cada conjunto de Modelo

de Classificagao-Utilizador contém o numero de vezes que este foi usado.

Cada dataset contém todas as palavras que foram aprendidas e a probabilidade de acerto de

cada uma delas (percentagem de acerto baseado no nimero de vezes que foram treinadas).

A representagao da base de dados pode ser vista na Figura 17.
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Figura 17 — Base de Dados

4.3 Diagrama de componentes

De modo a encontrar uma solugdo para o problema proposto, é necessario contextualizar e
demonstrar através de uma arquitetura de alto nivel capaz de resolver a comunicagdo entre
todos os componentes que fazem parte da solugéo.

Com isto, é possivel verificar a arquitetura que foi utilizada e implementada com ajuda da
Figura 18.

Figura 18 - Diagrama de Componentes

Como é possivel verificar no diagrama de componentes, o sistema encontra-se dividido em
duas componentes principais, o website e o servidor.

O projeto encontra-se maioritariamente hospedado num website, utilizando o servigo Heroku
(cf. seccdo 2.1.5), onde conta com as trés principais funcionalidades: captacdo, treino e
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previsdo. Todas elas comunica¢do com pelo menos uma das restantes trés, isto é, depois de
captado o video e guardado, este vai ser consumido e usado para treinar o modelo. Tal
modelo, vai ser usado como referéncia quando a previsdo dos movimentos estd a ser
realizada.

Por outro lado, a parte do servidor, embora planeada, mas ndo implementada, esteve sempre
prevista, comunicando com entre o servidor e o website usando um sistema de login.

Figura 19 — Novo diagrama de componentes

Visto que a base de dados ndo iria sem implementada, procedeu-se ao a elaboragdo de um
novo diagrama de componentes, Figura 19.

Com este novo desenho, os utilizadores ndao precisam de criar uma conta para poderem
aceder ao a captacdo ou treino dos seus movimentos, bem como a dos outros utilizadores, no
entanto, a privacidade e prote¢do dos seus dados foi perdida.

4.4 Diagrama de Atividades

Nas figuras seguintes serdo apresentados os diagramas de atividades da solugao que ira ser
implementada. Com a ajuda dos diagramas é possivel ter uma ideia do fluxo que das
atividades e das suas respetivas interagoes.
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Nestes diagramas parte-se do principio de que o utilizador ja se encontra dentro da sua sessao,
com todas as suas definicdes associadas.

Partindo do principio que o utilizador se encontra ja dentro da
sessao
Recoha:&::eo pore ] Obtengio de uma linha de tempo
Classificador de com os frames necessarios para
configuragdes de uma pos tradugédo
mao
Usando OpenCV
Captura de cada frame
da linha temporal Adicionar ao dataset
Configuragdo de médo
Para cada frame Frame
Utilizar o algoritmo mais
eficiente para captura das
2
O utilizador decide
Recolher todos os gravar novamente o
frames necessarios video Adicionar configuragoes de
para a tradugéio méo aos frames obtidos &
linha de tempo

O utilizador clica no botédo 'Save Data'

Figura 20 - Diagrama de atividades principal

Como é demonstrado na Figura 20, a aplicagdo inicia-se com a recolha de um video para
anadlise. O utilizador seleciona o video que pretende traduzir e, com a ajuda do software
‘OpenCV’, é possivel capturar cada frame do video que foi selecionado e representa-los numa
linha de tempo.

Entretanto, para cada frame, é necessario localizar as maos no video, bem como analisar e
verificar se existem algum tipo de problema que possa ser resolvido, como o caso da oclusdo
das maos.

Posto tudo isto, e tendo o frame com a m3o a representar uma palavra/letra, esse frame ird
ser enviado para o classificador de classificagdes de mao (explicado com mais detalhe na
Figura 21) que, por sua vez, retornara a prépria configuracdo de mao para a linha de tempo.
Por fim, obtém-se uma linha tempo, apenas com os frames que representam palavras, sendo
que estes sdo adicionados ao dataset (explicado com mais detalhe no diagrama da Figura 22),
para que, no futuro caso exista uma palavra similar, esta seja detetada, com a ajuda do
machine learning.
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Modelo de Configuracéo

Input

Exemplo a ser testado

Input

Classificagdo de
um movimento da
mao

Output

Palavra e a sua
probabilidade

Figura 21 — Classifica¢Go de um movimento

Na Figura 21 possivel verificar que o classificador recebe o exemplo que vai ser testado junto
com o modelo de configuracdo até agora implementado. Apds a classificacdo desse
movimento ser executada por um software exterior, ird retornar um conjunto de
palavras/letras e a probabilidade de estar correto.

Dataset

Input

Classificador

Output

Modelo de Classificagéo

Figura 22 — Classificador

Através da Figura 22 verifica-se que o classificador ira receber o dataset que foi construido ao
longo dos frames, resultando na insercdo desse dataset no modelo de classificacdo,
contribuindo para a melhoria do machine learning. Sdo testados varios modelos de datasets,
com diferentes configuragdes de mao contra o classificador para verificar se existe algum
similar, assim como diferentes classificadores para verificar se a palavra/letra é existente em
algum deles.
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HandDatabase.txt é o ficheiro usado para guardar HandDatabase.txt
todos os pontos referentes ao Posenet Dataset |- ---

Posenet Dataset
(train.html)

Utilizador escolhe o
modelo, a fase e os

Carrega a pagina pre_train pontos

Utilizador seleciona Train

Utizador escolhe o dataset

CNN Dataset
(train_2 html)

pre_train.html

os ficheiros usados para guardar todos os pontos referentes
ao Posenet Dataset

points_prob_cnn.txte
points_prob_cnn.txt e HandDatabase_cnn_after_Istm.txt séo ﬁ HandDatabase_cnn_after_Istm.txt

Figura 23 — Diagrama de fluxo do treino parte 1

Baseado nas opgdes escolhidas

anteriormente, é exibida um
Utilizador escolhe o modelo SYM resultado com a preciséo e e
desvio padrao

Utilizador escolhe o
modelo, a fase e os
pontos

Escolha do modelo

Dado o periodo para treinar, apresenta uma séria de resultados
como a precisdo, a perda relacionado com o treino e com a

Gtilizador escolhe o modelo LSTI\D validagéo

Figura 24 — Diagrama de fluxo do treino parte 2

Com a Figura 23 e Figura 24 é possivel perceber o funcionamento do fluxo da informagao
aquando a realizacdo do treino do modelo.

Primeiro o utilizador escolhe a funcao de treino, onde é dado a op¢do de escolha de um dos
dois conjuntos de informagdo, ou datasets, onde foram gravados os movimentos. Cada um
deles contém um ficheiro separado, com formas de gravacao diferentes, modificando assim o
resultado.

Apds essa decisdo, o utilizador é confrontado com a escolha de um dos dois modelos
implementados, LSTM ou SVM.

SVM é um algoritmo mais demorado que tém em conta mais caracteristicas, mas que no final
apenas demonstra o resultado com a precisdao e o desvio padrdo. Por outro lado, o LSTM é um
algoritmo mais rapido, onde o utilizador pode estar a observar um grafico com o desvio a cada
segundo para uma melhor observagao, contudo também obtém a precisdo e o devido desvio
padrdo.
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4.5 Implementacgao

Nesta seccdao sdo discutidos todos os passos e decisdes tomados ao longo de todo o
desenvolvimento do projeto. Toda a solugdo foi desenvolvida utilizando as ferramentas
apresentadas no estado da arte, seccdo 2.1. Todas as sugestdes obtidas durante a fase de
testes foram obtidas depois de reunides com o orientador, assim como uma analise durante
todo o processo.

4.5.1 Acessibilidade

Para que seja possivel fazer a previsdo das palavras através de video é necessdrio
primeiramente adicionar as palavras a um dataset para que sejam treinadas posteriormente.
Para isto os utilizadores dirigem-se a pagina de captacdo como é demonstrado na Figura 25.
E necessdria uma cdmara para a recolha dos movimentos, independentemente se a aplicagdo
se encontra no telemdvel ou no computador, contudo para iniciar a capta¢do do video é
essencial clicar no “Toggle video” depois da camara pretendida aparecer no menu dropdown
gue se encontra a direita do botdo referido.

4.5.2 Storyboard

Neste topico serd abordado as partes principais do projeto, explicando brevemente o objetivo
de cada uma assim como a sua interface. O website encontra-se dividido em trés partes
principais: captagao, treino e previsao.

4.5.2.1 Captacao

Collecting data Data info
Collect useful data from the camera with cnn. Label the data that you collect.
1
Toggle Video Record a new video |3
4
| Select Motion Name... ¥ Select User Name... = | Save Data ||

Loaded Madel!! 2

Figura 25 - Storyboard do menu de captagdo

A Figura 25 resume o esquema de treino de dados para a formagdo de um conjunto de dados
(dataset). E necessario a escolha de como a informagéo vai ser captada, com o auxilio de
alguns algoritmos como Posenet, CNN (online) ou CNN. Depois de uma andlise dos dados
obtidos, o algoritmo que obtém melhores resultados é o CNN, sendo entdo a opgdo
normalmente adotada aquando a gravag¢ao dos movimentos.
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Indicado com o nimero 1 é a zona associada a camara. Todas os dispositivos de gravacao
disponiveis encontrar-se-dao no menu de dropdown. Depois de escolhido o dispositivo, o
utilizador necessita de carregar no botao “Toggle Video” para a camara selecionada estar de
facto a ser utilizada.

A seccdo com o numero 2 destina-se a visualizacdo do que é captado pela camara do
dispositivo. A barra inferior tem como efeito avisar o utilizador da gravacao que ird ser feita,
para que este possa ter tempo para se preparar para o movimento a realizar e de seguida para
saber a duracdo da gravacdao. Neste momento tanto a duracdo da pré-gravacdo como a da
gravacao estdo estabelecidos para 5 segundos cada. Para iniciar a gravacao é necessario clicar
no botdo indicado com o nimero 3, note-se que a barra falada anteriormente ird comecar a
contagem decrescente.

Por fim, com o numero 4, encontra-se o painel onde é possivel escolher o nome com o qual o
movimento vai ser gravado, bem como o nome do utilizador que o efetuou. De modo a
guardar o conteudo que gravado depois de toda a contagem é necessario clicar no botao “Save
Data” e esperar que aparece um pop-up com o nome do movimento a avisar o utilizador que
o movimento foi gravado com sucesso.

4.5.2.2 Treino

Select Dataset

FPosenet Dataset

Cnn Dataset

Figura 26 - Storyboard do pré-treino

No painel da Figura 26 o utilizador pode escolher o dataset que usou para gravar os
movimentos referidos na seccdo anterior de forma a poder treina-los.

Preparation

1. Select the users that you want to participate in the experiments.

Select phase... =

2. Select the model that you want to train the data that have been collected from CNN.

Select model... =

Figura 27 - Storyboard do treino usando CNN
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Se o dataset escolhido for o CNN, aparecera as opg¢oes iguais as da Figura 27, onde o utilizador
pode escolher quais utilizadores, previamente criados, que irdo realizar o treino, assim como
o algoritmo com o modelo de treino ird ser usado para o treino. Este componente é explicado
com mais detalhe na secg¢do 4.5.6.

Preparation

1. Select the users that you want to participate in the experiments.

Select phase... ~

2. Select the combination of points that you want to include in the experiments.

Select points... -

3. Select the model that you want to train the data that have been collected from Posenet.

Select model... =4

Figura 28 - Storyboard do treino usando Posenet

A Figura 28 representa as opcdes aquando a escolha do Posenet dataset. A primeira e a ultima
opcdo sao similares as do treino usando CNN, conforme a Figura 27.

No entanto, este dataset contém outra preferéncia, a selecdo da combinacdo dos pontos a
utilizar quando for realizado o treino. Esta op¢do da a oportunidade ao utilizador de escolher
quais as coordenadas a ter em conta, como por exemplo, usar apenas as maos e os ombros,
ou apenas a mado direita, ou apenas os cotovelos e assim sucessivamente.
Apesar deste dataset ndo ser usado (Posenet), devido a ter uma pior precisdo nos testes
realizados em relacdo ao CNN, foi analisado pela Despoina (cf. Anexos) que a combinagdo com
mais precisdo é a que usa apenas a mao direita

4.5.2.3 Previsao

Prediction of sighs Construct the model
1. Select the feature extractor.
Select model... ~

2. Select classifier.

Select model... =

Predicted word

1

Figura 29 - Storyboard da previsdo
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A Figura 29 apresenta a Ultima opg¢do do menu que contém a previsdo utilizando o modelo
treinado anteriormente.

Esta pagina divide-se essencialmente em trés partes referidas na figura apresentada
anteriormente. Indicado com o nimero 1 e similar a parte de treino, encontra-se um painel
com o menu dropdown onde o utilizador vai escolher o dispositivo de gravacao.
Consequentemente a imagem ird aparecer por baixo do botdo, imediatamente debaixo do
botao.

Assinalado com o numero 2 encontram-se as escolhas para o modelo que ird realizar a
previsdo. Primeiramente o modelo que irad extrair o modelo (similar a captacao) e qual serd o
classificador escolhido (tal como os que foram escolhidos na parte do treino).

Por fim, e com o nimero 3, é apresentado o painel onde a palavra com mais precisao é
apresentada, juntamente com a sua percentagem de acerto, de acordo com o modelo
treinado pelo utilizador. Esta palavra e a sua percentagem estdo em constante alteracdo de
acordo com os movimentos realizados pelo utilizador e captados pela camara.

4.5.3 Condi¢Oes de gravacao

E necessario ter em conta certos fatores que podem influenciar a qualidade da gravacdo e o
numero de caracteristicas detetadas, tendo um direto impacto no resultado final e na
precisao.

E fundamental que o utilizador n3o se encontre demasiado préximo da cdmara, de maneira a
gue os seus movimentos se encaixem dentro do raio de visdo da gravagao.

Verificar a luminosidade do local de gravacio. E preferivel gravar num local brilho proveniente
do sol ou utilizar luzes especificas. Se o ambiente de gravacado tiver demasiado brilho ou for
excessivamente escuro, podem existir pontos ou imagens da mado que nao sdo captados.
Aquando a gravacdo, o utilizador necessita de realizar os movimentos pausadamente,
dependendo da capacidade da camara. Se os movimentos forem demasiado rdpidos, e a
camara ndo tiver capacidade de captar os frames nitidamente, existe a possibilidade de
bastantes pontos vao ser perdidos.

4.5.4 Alocagao de website

Depois de uma pesquisa a varias plataformas que oferecem servigos de nuvem para alocar um
projeto elaborado em Python, o mais acessivel e menos dispendioso encontrado foi a
plataforma denominada de Heroku (cf. Secgdo 2.1.5).

Para poder alocar o projeto é necessario uma série de passos a cumprir. Para poder comegar
é essencial a instalagdo do servigo Git, bem como o toolkit proveniente do Heroku.

E necessario criar um ambiente virtual dentro da pasta do projeto, com ajuda do comando
virtualenv <nome da pasta> e de seguida ativar os scripts dentro da pasta Scripts no diretério
do ambiente virtual.

De seguida, instalar todas as dependéncias do projeto com a ajuda de um instalador de
pacotes. Uma das dependéncias a dar destaque é o gunicorn, com a ajuda deste pacote e
depois da criagdo do ficheiro Procfile, é possivel alterar a porta de entrada, ou seja, o primeiro
ficheiro a ser lido quando for feita a implementacao do projeto.
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Outro ficheiro essencial é a criacdo de um ficheiro designado de requirements, ou seja, que
gue contém todos os requerimentos de librarias e dependéncias que o projeto tem, de forma
a poderem ser instaladas de forma automatica.

Por fim, é necessario a criagdo de um website com toda a informacdo que foi gravada, usando
o comando Heroku create para a criacdo da aplicacdo Heroku, e de seguida, com ajuda do Git,
enviar todas as pastas e ficheiros criados para o ramo master.

Para saber qual é o URL do site, existe um comando designado de Heroku open que abre uma
pagina web com o website em funcionamento.

4.5.5 Previsao da configuragdo da mao em cada imagem
capturada

De maneira a testar se o uso de informacdo extraordinaria em relacdo aos pontos do

movimento da mao, como o exemplo da previsdao da letra da mdo em cada frame capturada,

iria ajudar a obter melhores resultados aquando o treino dos modelos capturados, foi

implementado um algoritmo que tenta capturar imagens de cada frame, se estas forem

visiveis e percetiveis, e no momento de gravacao de informacao, vai a cada imagem que foi

gravada e devolve as trés letras com maior precisdo e a probabilidade de acerto de cada uma
destas.

if(flag recording == true) {
ar dataURL = cl.toDataURL();
dataURL = dataURL.replace( data:im

i "

$.post("/frame", {
javascript data: dataURL

Figura 30 - Envio da imagem em base64 para Python
Como é possivel verificar na Figura 30, para cada imagem (frame) do video a ser capturado,

estas sdo guardadas e passadas para base64 de forma a poder enviar como post com o intuito
de ser tratada em Python.
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@app.route(”/frame”, methods=

@cross_origin()
frame():
detection_graph
if request.method == '
tf.print(detection_graph)

frame = request.form[ "]

data = base64.b6ddecode(frame)
with detection graph.as default():
with tf1l.Session() Sess:
nparr = np.frombuffer({data, np.uintg8)
img = cv2.imdecode{nparr, cv2.IMREAD COLOR)
if (img I= :
img = detect_image(img, "Both_Hand_ Ima *, detection_graph, sess)
eturn Response(status=288)

Figura 31 — Descodificagcdo de base64 e gravagdo da imagem

Depois de recebido em Python (Figura 31), a imagem é descodificada de base64, criada uma
sessdo e enviada para o detect_image que, apds receber uma imagem, procura a presenca de
maos e recorta o mais curto possivel de forma a conter o menos ruido possivel. Por Gtlimo,
guarda essa imagem na pasta ‘Both_ Hand _Images’.

r timeSteps,_ 1n enumurafu(nem D]
f.write(new_obj[’
f.write(new_obj[’ )
f.write(",” + str(count_points))
count_points = count_points + 1
for value in new obj[’ J[timeSteps]:
f.write( ", + str(new_obj[’ 1[timeSteps][value]))

dataset[count_txt] = []
if (count < len(filename_list} os.path.exists(os.path.join( Both_Hand filename list[count]))):
dataset.append(give_letter_and_probability(os.path.join('Bo ilename_list[count])))

Figura 32 — Grava¢do dos movimentos em ficheiro

No final, quando o utilizador clica em ‘Save Data’ para gravar toda a informagdao que foi
capturada, é onde existe a utilizacdo do algoritmo, depois de enviar uma imagem de uma mao
com um gesto, devolve as trés letras com maior probabilidade e as suas probabilidades num
conjunto de dados, como na Figura 32. O ficheiro com a informagdo da gravagdo que vai ser
gravado, contém o nome do movimento, o nome do utilizador, os pontos da mao durante o
frame e, no final, as trés letras e as suas probabilidades.

O algoritmo passa por todas as imagens da pasta onde foram gravadas todas as imagens
anteriormente, devolve o conjunto de informacdo e apaga todas as imagens.

Todo este processo é feito sempre que existe uma gravagdo e salvacdo do video de um
movimento.

4.5.6 SVM vs. LSTM

Existe uma grande diferenca, tanto na grava¢do como no treino destes dois algoritmos.

Aguando é feita a gravacao dos dados para os ficheiros de texto, ambos os algoritmos
precisam de ser gravados de maneira diferente. Enquanto que o SVM necessita de uma linha
com todos os pontos e a previsao do gesto da mao em linhas separadas, o LSTM necessita que
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os frames todos sejam comprimidos em apenas uma linha, assim como o terceiro parametro
de cada linha necessita de ser o nimero de frames que foram guardados durante toda a
gravacgao para esse mesmo movimento. O SVM ndo necessita dessa informacao, pois sabe que
estdo todos separados por linhas, verificando apenas o utilizador e o nome do movimento.
Relativamente ao treino, é onde as diferencas entre cada um deles se destaca mais.

model SVC(C=8.1, kernel="linear’, gamma=1, probability= Jverbose=
new X = preprocessing.normalize(new X, axis=1)

if phase == "1":
accuracy, s run_model 3(model, new X, y, new users)

run_model 2{model, new X, y, new_users)
run_model 3(model, new X, y, new users)

run_model 4{model, new X, y, new users)
combine
result = |
' combine, "std": std

Figura 33 — Treino do modelo usando SVM

Na Figura 33 temos o inicio do treino usando SVC da libraria sklearn® de forma a criar um
modelo vazio. De seguida, depois de removido o excesso de informacao, 3 parametros fixos,
1000 que identificam os pontos todos no frame e por fim os Ultimos 6 relativos ao conjunto
de dados da previsdo da mao e das suas probabilidades.

Existem diferentes algoritmos, como é possivel verificar na Figura 33, dependendo do numero
de utilizadores que foram escolhidos.

Foi usada uma validagdo cruzada com 5 cortes, onde para cada um destes cortes é comparado
a informacao de teste com a informagdo de treino e feito o treino deste modelo pelo nimero
de iteragdes de um conjunto de dados de forma a encontrar o melhor modelo possivel.
Finalmente, é demonstrado o grau de precisao de cada uma das 5 iteragdes.

Todo o processo é completo quando todas as iteragdes estiverem completas e é feito a média
da precisao de todas, assim como o desvio padrao.

8
train_index_all = []

test index all = []

or train_index, test index in kf.split(X1,y22):
train_index all.append(train_index.tolist())
test_index all._append(test_index.tolist()})

Figura 34 - Validagdo cruzada do LSTM

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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Ao contrdario do SVM, o LSTM é mais simples e utiliza menos caracteristicas, fazendo com que
o treino seja consideravelmente mais rapido.

Apesar de utilizar a validacdo cruzada, KFold que o SVM usa, LSTM utiliza a StratifiedKFold,
verificar na Figura 34, que é uma varia¢do da validacdo usada pelo SVM.

Usando StratifiedKFold, LSTM, apenas mistura a informacao, divide-a em 5 e utiliza cada uma
dessas partes para um conjunto de teste.

Pelo contrdrio o SVM, com o KFold mistura o conjunto de dados de forma aleatdria, divide
esse conjunto em 5 grupos. Para cada um destes grupos, utiliza um desses grupos como teste
e os restantes como um conjunto de dados de treino, tenta ajustar o modelo no conjunto de
treino e avaliar o conjunto de teste, por fim, avalia esse conjunto, guarda a informacgdo da sua
classificacdo e descarta.

4.5.7 Possiveis melhorias

Embora tivesse sido planeado, a implementacdo de um sistema de login com persisténcia de
dados nao foi elaborado. Todos os utilizadores deveriam ter um sistema de acesso com a sua
propria conta para que os seus dados pudessem ser gravados de forma privativa e com
seguranca.

Outra ideia seria o uso dos dados de treino de todos os utilizadores de forma andnima, que
tivessem aceitado a partilha dos mesmos, de forma a criar um modelo de treino com um maior
espectro de palavras e pontos nos diferentes movimentos.
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5 Avaliacao

5.1 Hipdtese

De modo a verificar se o desenvolvimento deste projeto contribui para melhorar a inclusao
social e 0 acesso a novas oportunidades das pessoas mudas, a hipdtese do trabalho consiste
na conviccdo de que é possivel traduzir lingua gestual para lingua oral com recurso a visdao
computacional, contribuindo assim para a inclusdo da comunidade surda na sociedade.

Hipdétese Nula (Ho) - A utilizagcdo da aplicacdo desenvolvida nao contribui para a inclusdo da
comunidade surdas nem contribui para a oferta de novas oportunidades.

Em que, Ho significa que em média a utilizacdo da aplicacdo de traducdo ndo contribui para
uma melhor inclusdo da comunidade surda.

Hipdtese Alternativa (H:) - A utilizacdo da aplicacdo desenvolvida facilita a comunicacdo da
comunidade surdas e oferece um leque de novas oportunidades.

Em que, H; significa que em média a utilizacdo da aplicacdo de tradugdo contribui para uma
melhor inclusdo da comunidade surda e ofereceu um leque de novas oportunidades
facilitando a comunicacdo entre a comunidade surda e a ouvinte.

5.2 Grandezas de Avaliagao

De modo a avaliar o resultado desta aplicagdo recorreu-se a taxa de erro e a taxa de aceitacdo.
Relativamente a taxa de aceitacdo, depois da gravacdo dos gestos/palavras, é realizado o
treino dos modelos de classificagao, é necessario que tais modelos obtenham um grau de
precisdo aceitavel e acima do definido.

Quando é passado a parte da previsdo de palavras, é realizada a taxa de erro, isto é, é imitado
o0 mesmo gesto/palavra uma série definida de vezes e é contabilizada a quantidade de vezes
que essa palavra/gesto foi detetada incorretamente.

5.2.1 Taxa de Erro

A grandeza de avaliagdo optada foi a taxa de erro para avaliar a precisdo da aplicacdo. Depois
do modelo de classificagdo ter sido treinado é necessdrio avaliar a percentagem de precisao
do modelo.

Para isso, é realizado um teste onde a mesma palavra ou frase é repetida uma séria definida
de vezes e é contabilizado a quantidade de vezes que o modelo treinado acertou.

Por fim, o nimero de vezes acertado é dividido pelo nimero total de vezes imitadas para essa
mesma palavra e verifica-se se essa palavra se encontra dentro do limite estabelecido para a
taxa de erro.
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5.2.2 Comparacao de classificadores — Teste de Sinal

Com este método é possivel testar varios classificadores e verificar qual ou quais os que tém
uma precisdo e exatiddo melhor comparativamente aos restantes. Com esta andlise ira ser
mais féacil recomendar algoritmos de classificadores dependendo do utilizador e da sua
utilizagao.

5.2.3 Validagao cruzada (k-fold)

Por fim, ird ser utilizada o método k-fold, onde um conjunto de informacdo estd dividido em
k-folds, ou seja, pedacos de informagao e em cada iteracao, um pedaco diferente é testado e
0s outros s3o usados para treinar os classificadores.*

e ] o o o ]
o> [N I I N I N

o [

e | ' [ [ [ [ [ [ |
- : training data subset

: testing data subset

Figura 35 - Exemplo de k-fold

X Y Dados

R

"B

Figura 36 — Outro exemplo de como k-fold é executado

Como é possivel verificar na Figura 35 e Figura 36, o k-fold consiste na divisdo de um conjunto
de dados em k subconjuntos do mesmo tamanho e, a partir dai, um subconjunto é utilizado
para teste, enquanto que os k-1 restantes sdo utilizados para estimag¢do dos parametros,

4 http://www.icmla-conference.org/icmlall/PE Tutorial.pdf
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fazendo-se o calculo de precisdo do modelo. Este processo é realizado k vezes alternando o
subconjunto de teste de forma circular.

Ao final das k iteracdes calcula a precisdo sobre os erros encontrados, através de uma
equacio, obtendo assim uma medida mais confiavel do classificador. °

5.3 Metodologia de Avaliacao

Ird ser definida uma taxa de aceitacdo minima para que, cada palavra ou frase seja, correta.
De forma a poder afirmar que certo algoritmo se encontra correto é definido um valor que
tem de ser atingido, dessa forma é possivel encontrar os melhores algoritmos ou os mais
adequados para cada tipo de situacao.

Os valores a serem analisados fazem parte ndo sé dos resultados depois da realizacdo de
treino com os diferentes modelos, como também dos resultados obtidos dos testes de
previsao.

5.4 Resultados

De modo avaliar corretamente a anadlise dos resultados, é apresentado este subcapitulo onde
sdo discutidos os resultados obtidos consoante o numero de gestos a serem testados.

Para que exista uma maior coeréncia e de forma a realizar os testes com a maior parecenca
possivel com a realidade, os testes foram realizados e gravados pelo autor. Desta forma, como
nado foram usados videos da gravacao de uma palavra nem realizado por pessoas experientes
em lingua gestual, os movimentos dos gestos/palavras nio sdo perfeitos o que permite uma
melhor andlise dos resultados.

5.4.1 Plano Experimental

Cada gesto/movimento foi gravado cinco vezes de um total de 50 palavras/gestos diferentes,
identificados na Tabela 15, fazendo um total de 250 gravagbes (50 palavras/gestos * 5 vezes
cada palavra/gesto).

Tabela 15 — Conjunto de palavras gravadas

bom dia | obrigado Portugal | avd comecar | janeiro | dia boa
noite
email secunddrio | avd ja curso més Porto ensino
nome viver proximo | onde principal | ola segunda | terca-
-feira feira
guarta- sexta-feira | domingo | fevereiro | escola margo abril maio
feira
junho julho agosto setembro | outubro | dezem- | azul Ver-
bro melho
assim amarelo verde castanho | rosa preto branco irmao
irma tio tia primo

5> https://pt.wikipedia.org/wiki/Validacdo cruzada
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Durante a gravacdo existiram os diversos cuidados referidos na seccao 4.5.3, assim como
houve o maior cuidado possivel em aprender os movimentos antes de os replicar. De forma a
treinar os gestos/palavras foi utilizado o website SpreadTheSign® para que os movimentos
sejam o mais realistas possiveis.

Cada uma das palavras da Tabela 15 foi gravada cinco vezes, de forma a que o classificador
obtenha um maior nimero de exemplos para cada palavra, simulando a realidade, onde a
mesma palavra pode ter certos desvios e os pontos captados serem relativamente diferentes.
Contudo, a gravacdo de cada uma das palavras demora entre 2 e 5 minutos (dependendo da
maquina).

Durante duas semanas foram feitas as gravacdes para as 50 palavras, no entanto, houve a
necessidade de acrescentar e/ou fazer alteragdes na forma como as palavras eram gravadas.
Inicialmente a gravagdo continha o conjunto de dados da configuracdo de mao exatamente
como era recebido como na Figura 37.

bom_dia, 429 [{'B', 0.0

O primeiro parametro refere-se ao nome do movimento

o refere-se ao nome do utilizador

O terceiro pardametro refere-se ao nimero de frames que foram captados

o] refere-se aos varios pontos chave gravados frame a frame

O quinto parametro refere-se ao conjunto de dados relativos as 3 maiores probabilidades da mio se encontrar naquele frame

0 qguarto e o quinto pardmetro repetem-se até ao final da gravagio de cada palavra

Figura 37 — Exemplo da gravagdo inicial de uma palavra

Devido ao facto de o classificador conseguir ler apenas numeros, qualquer coisa depois do
terceiro parametro necessita de ser transformado num float.

Para isso, chegou-se a ideia de retirar todos os parénteses e pelicas, bem como transformar
as letras em numeros seguindo o seguinte padrao, A equivale a 001, B a 002 e assim
sucessivamente, seguido da sua probabilidade como no seguinte exemplo:

bom_dia,Jorge,29,0,450,0,0,338,223.95273328804703,338,0.0,002,0.0112323575,019,0.001
1349985,001,0.00044186137,87.29805304062064,272.4595827282133...

Finalmente, com as 50 palavras gravadas novamente da forma correta, ja era possivel realizar
o treino com os diferentes modelos de classificagdo: SVM, LSTM e Fully Connected Model.

E necessario realcar que o treino dos modelos LSTM e Fully Connected Model foram
relativamente rapidos, visto que ambos sdo similares, contudo o treino do SVM demorou 4
dias.

5.4.2 Resultados obtidos

Para os 250 exemplos, o modelo que obteve melhores resultados no treino foi o Fully
Connected Model com uma média de precisdo de 94% e com um desvio padrdo de 0.00 (Figura
38). Este modelo de classificagdo foi também o mais rapido a realizar o treino em relagdo aos
restantes dois.

6 https://spreadthesign.com/pt.pt/search/
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Training Progress
Iteration 100 of 100: Time per iteration: 0.882 (seconds)
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Fully connected model training Results:
Accuracy: 0.94 || Standard Deviation: 0.00

Figura 38 - Resultados do modelo de classifica¢do Fully Connected Model

Quanto ao modelo que mais foi influenciado pela negativa com a adi¢cdo da configuracdo de

mao foi o LSTM. Como é possivel verificar na Figura 39, a precisdao do LSTM tem como média

de precisdo 6% e um desvio padrdo de 0 para 100 iteragSes. Quanto a duragdo do treino, foi

bastante parecida ao modelo FCM, demorou apenas mais alguns minutos

Training Progress

Iteration 100 of 100: Time per iteration: 1.373 (seconds)
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Figura 39 — Resultados do modelo de classificacdo LSTM

O SVM obteve um muito bom usando a configuragdo de mao, a precisdo aumentou obtendo

uma precisao de 90% e um desvio padrdo de 0.01 (Figura 40). Em relagdo a previsdo, este foi

o algoritmo que conseguir acertar um maior nimero de vezes, sendo também o classificador

mais indicado para fazer a previsdo de palavras.
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SVM 5 Cross-Validation Results:
Accuracy: 0.90 || Standard Deviation: 0.01

Figura 40 — Resultado do modelo de classificacéio SVM

O motivo pelo qual o modelo SVM ser preferido em relagdo ao Fully Connected Model (FCM)
embora tenha obtido um resultado ligeiramente inferior no treino, é o facto de que os
resultados obtidos na previsdo pelo FCM sdo significativamente inferiores ao SVM.
Finalmente, é possivel afirmar que modelo SVM e o FCM beneficiaram do uso da configuracao
da mao dos frames, enquanto que o modelo LSTM obteve resultados significativamente
piores.

Pode-se supor que os resultados sdo devidos ao facto do modelo SVM ser bastante mais
compativel com um maior uso de caracteristicas aquando a realizacdo do treino do que o
LSTM.

Quanto a realizacdo da previsdao de gestos, o modelo SVM, como esperado, foi o que
conseguiu prever um maior niumero de palavras com uma precisao maior.

Conclui-se assim que, apesar do aumento significativo no tempo para realizar o treino, o
modelo de classificagdo SVM obteve melhores resultados em ambos os testes e beneficia, ao
contrario do modelo de classificacdo LSTM, do uso de mais caracteristicas, neste caso o uso
da configuragdo de mao em cada frame.

5.4.3 Descobertas Finais

Depois de os valores obtidos para o modelo de classificagdo serem bastante baixos, foi feita
uma pesquisa de forma a tentar encontrar uma solu¢do com melhores resultados.

Foi encontrada uma resposta a uma pergunta idéntica que aconselha o uso do formato de
gravagao usado para o modelo de classificagdo do SVM.

Os resultados obtidos foram os das Figura 41 e Figura 42.
Training Progress

Iteration 100 of 100: Time per iteration: 2.609 (seconds)

40 train 109 — train
validation f validation
35

loss
5
=
accuracy

T 7 T T T T T T T 1 T T T T T U T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 &0 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 &0 90 100
epoch epoch

LSTM training Results:
Accuracy: 1.00 || Standard Deviation: 0.00

Figura 41 - Resultado do modelo LSTM usando o formato de gravagcdo SVM
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Training Progress

Iteration 100 of 100: Time per iteration: 1.320 (seconds)

3.5 train —_— T train
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accuracy
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Fully connected madel training Results:
Accuracy: 1.00 || Standard Deviation: 0.00

Figura 42 — Resultado do modelo FCM usando o formato de grava¢do SVM
Apesar dos resultados obtidos serem perfeitos, o modelo pode-se encontrar sobre ajustado e
ter dificuldades na generalizacdo, isto é, quando sdo introduzidos novos movimentos na

previsdo, este modelo de classificacdo treinado pode ndo ser capaz de detetd-los devido a
incapacidade de detetar novos exemplos nunca antes vistos.
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6 Conclusao

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes retiradas do projeto. Sdo relatados os objetivos
alcancados e ainda uma sec¢do que demonstra as limitagdes encontradas ao longo do
percurso, assim como como melhorarias futuras para o projeto.

6.1 Principais conclusdes

De acordo com os objetivos principais desta dissertacao, foi realizada uma investigacao sobre
a traducdo de lingua comum para lingua gestual no capitulo 2. Neste capitulo, sdo
apresentadas diferentes técnicas para o processamento de video e tracking de objetos, um
estudo de como fazer a representacao dos dados obtidos para machine learning e as possiveis
tecnologias a serem utilizadas na implementacdo da solugao.

No capitulo 3, é realizada uma analise de valor onde é definida a proposta de valor e o valor
da solugdo para o cliente, bem como os beneficios e sacrificios. Através do método AHP, foi
realizada uma comparacdo com o tempo de desenvolvimento, o custo monetario e a
conveniéncia das diferentes ideias. Foi também elaborado um modelo CANVAS que descreve
a organizacdo e a sua definicdo de valor.

No capitulo 4 é apresentada toda a andlise e implementacdo da solugdo, contando com a
apresentacdo de alguns diagramas para melhor compreensdo da aplicagdo, bem como uma
melhor visdo da implementacdo da solucdo e dos seus componentes.

Por fim, no capitulo de avaliacdo da solucdo, sdo apresentados obtidos nos testes e concluiu-
se que os resultados com o uso da classificagdo da mao foram positivos num dos modelos
apresentando um melhor resultado com o uso deste ndo sé no treino, mas também na
previsao.

6.2 Objetivos alcangados

O objetivo principal deste projeto consiste na implementacdo de uma aplicagdo capaz de
traduzir, através de um video, palavras ou frases de lingua gestual para lingua oral. Tal objetivo
foi alcancado com sucesso, houve também um acrescento para realizar a classificagdo de mao
em cada frame e verificar se os modelos beneficiavam de tal caracteristica.

De uma maneira geral, todos os objetivos planeados foram atingidos exceto a implementacgado
de um sistema de login (como referido na sec¢do 4.5.7).
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8 Anexos

Results for SVM classifier (C=1, gamma =1, kernel = linear)

Case 1: One user to train and the same to test 5 cross-validation with 40 samples from user

1 as training set and the rest 10 of the same user as testing set each time.

Tabela 16 - Caso 1 - Um utilizador treina o mesmo teste

Experiment Hands Shoulder Elbow Wrist Accuracy Standard
(mean) Deviation
1. Both Y Y Y 0.7999 0.1095
2. Both Y Y N 0.78 0.0400
3. Both Y N Y 0.78 0.1720
4. Both Y N N 0.6 0.1414
5. Both N Y Y 0.8 0.0
6. Both N Y N 0.74 0.1356
7. Both N N Y 0.8 0.0800
8. Both N N N - -
9. Right Y Y Y 0.88 0.0748
10. Right Y Y N 0.84 0.0800
11. Right Y N Y 0.84 0.1019
12. Right Y N N 0.6 0.1414
13. Right N Y Y 0.9 0.0894
14, Right N Y N 0.78 0.0979
15. Right N N Y 0.9399 0.0489
16. Right N N N - -

Case 2: One user to train and a different one to test. 5 cross-validation with 40 samples

from user 1 as training set and all the 50 samples from the last user as testing set each time.

Tabela 17 - Caso 2 - Um utilizador treina e um diferente realiza o teste

Experiment Hands Shoulder Elbow Wrist Accuracy Standard
(mean) Deviation
1. Both Y Y Y 0.688 0.0271
2. Both Y Y N 0.584 0.0233
3. Both Y N Y 0.624 0.0496
4, Both Y N N 0.46 0.0593
5. Both N Y Y 0.668 0.0391
6. Both N Y N 0.552 0.0411
7. Both N N Y 0.648 0.0744
8. Both N N N - -
9. Right Y Y Y 0.696 0.0265
10. Right Y Y N 0.576 0.0233
11. Right Y N Y 0.68 0.0399
12, Right Y N N 0.419 0.0334
13. Right N Y Y 0.708 0.0203
14, Right N Y N 0.592 0.0271
15. Right N N Y 0.759 0.0565
16. Right N N N - -
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Case 3: Several users to train and one of them to test. 5 cross-validation with 120 samples
from all the 3 users as training set and 10 samples from one of them as testing set each time.

Tabela 18 — Caso 3 — Varios utilizadores treinam e um deles realiza o teste

Experiment Hands Shoulder Elbow Wrist Accuracy Standard
(mean) Deviation
1. Both Y Y Y 0.8 0.1264
2. Both Y Y N 0.779 0.0400
3. Both Y N Y 0.78 0.0748
4. Both Y N N 0.72 0.1166
5. Both N Y Y 0.76 0.1356
6. Both N Y N 0.7 0.1673
7. Both N N Y 0.84 0.1356
8. Both N N N - -
9. Right Y Y Y 0.76 0.0489
10. Right Y Y N 0.7 0.0894
11. Right Y N Y 0.74 0.1019
12. Right Y N N 0.48 0.1720
13. Right N Y Y 0.8 0.1095
14. Right N Y N 0.6 0.0894
15. Right N N Y 0.76 0.1356
16. Right N N N - -

Case 4: Several users to train and a different one to test. 5 cross-validation with 80 samples
from 2 users as training set and all the 50 samples from the last user as testing set each time.

Tabela 19 — Caso 4 — Vadrios utilizadores treinam e diferentes utilizadores realizam o teste

Experiment Hands Shoulder Elbow Wrist Accuracy Standard
(mean) Deviation
1. Both Y Y Y 0.612 0.0324
2. Both Y Y N 0.564 0.0149
3. Both Y N Y 0.6679 0.0466
4. Both Y N N 0.4480 0.0652
5. Both N Y Y 0.648 0.0203
6. Both N Y N 0.488 0.0324
7. Both N N Y 0.64 0.0632
8. Both N N N - -
9. Right Y Y Y 0.664 0.0496
10. Right Y Y N 0.576 0.0344
11. Right Y N Y 0.624 0.0445
12. Right Y N N 0.44 0.0593
13. Right N Y Y 0.628 0.0411
14. Right N Y N 0.508 0.0411
15. Right N N Y 0.636 0.0496
16. Right N N N - -
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Conclusion:

Maximum results (for case 1 but also for the other cases are good) were observed keeping

only the right hand with the wrist points.

Right hand (wrist) Accuracy Standard Deviation
Case 1 0.9399 0.0489
Case 2 0.759 0.0565
Case 3 0.76 0.1356
Case 4 0.636 0.0496

Other good are those from the right hand with the points of wrist and elbow:

Right hand (wrist) Accuracy Standard Deviation
Case 1 0.9 0.0894
Case 2 0.708 0.0203
Case 3 0.8 0.1095
Case 4 0.628 0.0411
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