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IDENTIFICACAO DOS MOVIMENTOS REALIZADOS PELA MAO DURANTE A FALA
EM LIBRAS PARA AUXILIAR NA COMUNICACAO DOS SURDOS

Susan Schultz Thielt
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Resumo: A falta de compreensé&o da linguagem de sinais por meio de grande parte
da populacao ouvinte obstrui a comunicacao entre este grupo com a populacéo surda.
Por meios convencionais este dialogo estaria limitado a linguagem escrita ou a
presenca de interpretes, solucdes estas que podem se tornar inconvenientes,
onerosas e retiram a privacidade e independéncia em determinadas situagdes. Novas
tecnologias possibilitam que dialogos em fala sejam reconhecidos e transformados
em texto ou animacgdes, contudo a identificacdo do que é expressado na linguagem
de sinais ainda € uma area em desenvolvimento. Buscou-se com este estudo a
utilizacdo do conceito de roboética assistiva para a confec¢do de um protétipo capaz
de registrar a orientacdo espacial da mao e a configuracdo de mao exercida pela
compressdo dos dedos a fim de que estas informacdes fossem utilizadas no
treinamento de uma rede neural com a finalidade de reconhecer expressdes ditas na
Linga Brasileira de Sinais (LIBRAS). Deste modo utilizou-se uma estrutura mecanica
fabricada em impressdo 3D na qual a coleta dos valores referentes a orientacéo
espacial é realizada pelo sensor MPU-6050, integrado de um acelerémetro e um
giroscopio tipo MEMS. Ja a compressao do dedo indicador é indicada através de um
potencidmetro associado ao mecanismo. Os dados recolhidos foram utilizados para
treinamento e validagdo de uma rede neural artificial com uma camada oculta de
arquitetura LSTM (Long Short-Term Memory), responsavel por auxiliar o modelo
computacional a reconhecer qual informacéo devera ser armazenada ou descartada
a memoéria de longo prazo. O presente trabalho obteve uma precisdo aproximada de
62,82% na deteccdo dos movimentos analisados, os quais eram reproduzidos em
forma de audio apés a identificacdo. Desta forma foi possivel observar a capacidade
do modelo confeccionado de reconhecer alguns padrées de movimentacao durante a
fala em LIBRAS.

Palavras-Chave: LIBRAS. Analise de Movimentos. Wereble. Redes Neurais. LSTM.

1 INTRODUCAO

A comunicacéo é fundamental para a convivéncia em sociedade, contudo
para a parcela surda e/ou muda da populacéo existe uma barreira devido a falta de

compreensao da linguagem de sinais por meio da populag&o ouvinte. Diversos fatores
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podem levar um individuo a ser surdo, dentre anomalias congénitas, tratamento
inadequado de doencas como meningite, tuberculose e de infeccdo no ouvido ou
devido a ruidos e sons elevados (COLLADO, 2016). Atualmente, segundo dados do
Instituto Locomotiva e da Semana da Acessibilidade Surda (GANDRA, 2019),
aproximadamente 10,7 milhdes de pessoas possuem deficiéncia auditiva no territorio
brasileiro.

As linguagens de sinais, assim como a linguagem oral, ndo sao universais.
Desta forma a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) possui conjuntos de palavras e
alfabeto diferentes, por exemplo, da lingua de sinais americana (American Sing
Language — ASL) e da Lingua Alema de Sinais (Die Deutsche Gebardensprachen —
DGS). A Lingua Brasileira de Sinais € descrita por Silva e Jesus (2017), como uma
linguagem psiquica visual, na qual sdo utilizados gestos, movimentos e expressdes
faciais. Dentro dos parametros da LIBRAS, ha 111 configuracbes de méo, as quais
somadas ao movimento, localiza¢éo e orientagcdo da mao, compdem as frases.

Enquanto ha ferramentas de reconhecimento de voz que possibilitam
transformar a fala em texto ou animag¢des 3D (Hand Talk, 2020), a comunicagao no
sentido de surdos para ouvintes se limita a linguagem escrita ou a presenca de
intérpretes. Entretanto, a linguagem escrita é considerada inconveniente,
especialmente em situacdo de deslocamento e quando o interlocutor esta distante. Ja
a assisténcia de intérpretes costuma demandar alto custo e ocasiona a falta de
privacidade e independéncia (OZ; LEU, 2011).

Uma das formas de auxiliar na comunicacéo de surdos podera ser realizada
através da Robdtica Assistiva (RA). Este conceito é referente a aplicacées da robotica
gue contribuem na reducédo de problemas e que desenvolvam habilidades funcionais
a pessoas com deficiéncia. Deste modo, pesquisas referentes a este tema visam
fornecer adaptacdes como: correcdo da postura, mobilidade, equipamentos de
assisténcia a visdo e ampliacdo de habilidades de comunicacdo (EUGENIO, 2016).
Neste contexto, a identificacdo dos movimentos realizados pelas méos durante a
comunicacdo em LIBRAS possibilitaria que um dispositivo reproduzisse na lingua
falada a frase comunicada.

Com esse intuito, autores como Park E, Sehdev N. e Frogoso R. (2016) ja
desenvolveram aplicacbes baseadas em reconhecimento de imagens, pouco
aplicaveis em situacdes cotidianas, por consequéncia da necessidade de obtencao

das imagens. Ja trabalhos, como o de Lubbadeh M. e Shashtari A. (2017), utilizam
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sensores de posicionamento conhecidos como acelerbmetros, juntamente com
sensores do tipo flexivel, os quais alteram sua caracteristica de resisténcia elétrica,
por meio da aplicacdo de uma forga decorrente da flexao, entretanto estes sédo de
dificil aquisigé&o.

Posto isso, a proposta deste trabalho é a elaboracdo de um dispositivo
capaz de reconhecer a movimentacao e orientacdo da mao através da apuracao dos
dados obtidos por um acelerdmetro triaxial. Em paralelo, um mecanismo produzido
em impressora 3D, associado a eletronica sera responsével por coletar informacgdes
relacionadas as configuracdes de méao executadas. Desta forma, ao associar-se
ambas as informacdes, sera realizada a interpretacdo da mensagem transmitida na
Lingua Brasileira de Sinais, possibilitando uma nova alternativa para o dialogo entre
uma pessoa surda e alguém que ndo compreenda LIBRAS.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitilo serdo apresentados estudos e publicacdes cientificas,
referentes ao tema de identificacdo dos movimentos, a partir de um sensor de
posicionamento, assim como a andlise necesséaria para o reconecimento de frases

expressas em liguagens de sinais.

2.1 DISPOSITIVOS PARA A TRADUCAO DE LINGUAGENS DE SINAIS

Conforme apresentado por Oz e Leu (2011), pesquisas relacionadas a
identificacdo de linguagem de sinais podem ser majoritariamente divididas em trés
classes principais: a) baseado em reconhecimento de imagens, b) luvas compostas
por sensores de movimentos, e ¢) uma combinac¢do dos métodos anteriores.

O projeto SignAloud, desenvolvido por Thomas Pryot e Navid Azodi, realiza
a traducao da Lingua Americana de Sinais (ASL) para audio ou texto, conforme a
segunda classe. O dispositivo € composto por um par de luvas com sensores,
demonstradas na Fig. 1(a), que fazem o reconhecimento dos gestos e enviam as
informacgdes, via Bluetooth, para o computador que realiza a comparacao dos sinais
obtidos com os movimentos salvos através de aprendizado de maquina (Machine
Learning). Apds o reconhecimento da frase esta é pronunciada através de uma voz

computadorizada (LUBBADEH; SHASHTARI, 2017).
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Por outro lado, o produto MotionSavvy utiliza um dispositivo eletrénico Leap
Motion, composto por cameras e infravermelho para realizar o reconhecimento das
maos do usuario e, assim, gerar em tempo real um modelo 3D, como indica a Fig.

1(b). Logo apds, a frase é identificada e, entéo, reproduzida em 4udio ou texto.

Figura 1: (a) Prototipo do SignAloud e (b) Produto MotionSavvy

Fonte: (a) O’'Hare (2016) e (b) Bancaleiro (2014)

2.2 SENSOR DE ACELERACAO

A captacao de variacOes fisicas para a geracdo de impulsos ou sinais
elétricos é realizada com a utilizacao de elementos fisicos conhecidos como sensores.
A escolha desses equipamentos para um projeto de instrumentacdo decorre do
conhecimento de seu funcionamento e das especificagdes do projeto.

2.2.1 Principio de funcionamento

O acelerbmetro é um dispositivo eletromecanico que realiza a mensuracao
da aceleracao, ou seja, a taxa de variacdo da velocidade. A aceleracao é resultante
da aplicacdo de uma forca sobre um corpo, desta forma o elemento central deste
equipamento € uma massa m suspensa por uma estrutura elastica constituida por

amortecedor e mola, como demonstra a Fig. 2.
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Figura 2: Sistema massa-mola-amortecedor
bésico

m —> z(t)

Fonte: Floréncio (2015)

Dessa forma, a for¢ca a que é submetida a estrutura é repassada a massa
“‘m” e um sistema de detecgcdo gera uma diferenga de potencial em seus terminais
proporcional a forca (FLORENCIO, 2015). O mais frequente é que sejam utilizados
capacitores moveis ou cristais piezoelétricos, 0s quais criam uma corrente elétrica que
atravessa o peso e pode ser medida para determinar a aceleracéo. Contudo, ha outros
que utilizam como base modelos fisicos como os acelerdbmetros piezoresistivos,
térmicos, servo e 6pticos (LU; WANG; LIU, 2018).

As vantagens da aplicacao de acelerémetros capacitivos se dao pelo baixo
consumo de energia, baixo custo de fabricacdo e baixa sensibilidade a mudancas na
temperatura e conveniente inclusdo em circuitos integrados. Contudo é recorrente a
necessidade do uso de métodos de filtragem para obtencado de sinais mais limpos. Ja
acelerbmetros piezoelétricos apresentam baixa emissdo de residuo, ampla faixa
dindmica e de frequéncia, contudo ndo conseguem medir a aceleracdo estética e
quase estética (LU; WANG; LIU, 2018). A aceleracdo pode ser classificada dentre
estatica e dinamica, referindo-se a forca da gravidade e a originaria de uma
movimentacao ou vibracao respectivamente (TEVES A. C., 2013).

Séo disponibilizados no mercado acelerdmetros capazes de mensurar a
aceleracdo em um, dois ou trés eixos ortogonais, simultaneamente, e sdo usualmente
utilizados para trés tipos de atuacao: medida inercial de velocidade e posicao, sensor
de inclinagéo, rotacdo ou orientacéo entre duas ou trés dimensfes e como sensor de
vibrac&o ou impacto. Segundo Teves (2013), as principais especificacdes que devem

ser examinadas durante a escolha de um acelerébmetro sao:

e Sensibilidade;

e Fundo de escala (Full-scale range);
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e Direcdo (numero de eixos);

e Largura de banda;

o Estabilidade;

e Resolucéo;

e Alcance dinamico (Dynamic Range);
e Confiabilidade;

e Custo.

No que se refere a dire¢do, Junior (2018) demonstra que o acelerébmetro
de uma direcdo, também classificado como de eixo Unico, costumava ser o modelo
mais aplicado. Contudo com a reducdo do custo dos acelerbmetros de trés eixos,
exemplificados pela Fig. 3, resultou um maior nimero de aplicacées do mesmo por
permitir, em algumas aplicagfes, diminuir em até um terco o niumero de sensores na
instrumentacao.

Com relacdo a largura de banda necessaria € conhecido que o0s
movimentos corporais realizados por seres humanos ndo sdo muito superiores a faixa
de 10-12 Hz. Dessa forma, conforme o teorema de amostragem de Nyquist-Shannon,
uma largura de banda de 24 Hz ja seria adequada para este tipo de aplicacdo, porém

usualmente utiliza-se uma frequéncia de 40-60Hz por resguardo (JUNIOR, 2018).

Figura 3: Representacéo dos eixos de um acelerémetro triaxial
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Fonte: Da autora (2021)
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2.3 PROCESSAMENTO DOS SINAIS

Como descreve Silva (2013), h4 seis camadas que podem estar presentes
em um sistema acoplado ao corpo, e cada uma representa uma atribuicdo no processo
de reconhecimento de movimentos. A representacdo destas camadas pode ser
observada na Flux. 1. E importante ressaltar que todas as etapas deste sistema n&o
necessitam estar em apenas uma unidade de hardware. Dessa forma, 0s seguimentos
presentes em um sistema que realiza o processamento em tempo real dos dados
coletados podem ser classificados entre:

e Sistema transmissor de dados: € responsavel pela aquisicdo e
transmissdo das amostras para um computador local ou remoto, onde seré realizado
0 processamento. Possui a vantagem de ser um sistema com peso, memoria e
consumo de energia reduzidos, assim como necessitar de um processador mais
simples.

e Sistema processador de dados: Desempenha a aquisicdo, o pré-
processamento e a classificacdo dos movimentos através de um processador de

maior poder computacional que costuma demandar mais energia.

Fluxograma 1: Representacdo em camadas de um sistema acoplado ao corpo

Pre -

processamento Processamento

Poscionamento Condicionamento
do Sensor e Filtragem

APLICACAO

Fonte: Da autora (2021)

2.3.1 Principio de funcionamento

Dentre as informacfes adquiridas pelos acelerdbmetros € perceptivel a
presenca de ruidos que dificultam a medicdo e a analise dos dados (FRIZON;
PECCIN; JINBO, 2015). Devido a isto, a fusé@o sensorial é utilizada para que, através
de um modelo matematico, seja gerado um algoritmo que combina dados, a fim de
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fornecer informacdes mais precisas. Como apontam (FRANCZAK, 2015) os sinais de
resposta provenientes do acelerdbmetro e do giroscépio, possuem intepretacbes
semelhantes e podem ser fundidos matematicamente na finalidade de diminuir erros.

Para a realizacao da fuséo sensorial ha dois métodos principais, o filtro de
Kalman e o filtro complementar. O filtro de Kalman é utilizado para a estimacao de
velocidade, posicado e orientacdo através de um conjunto de equacdes matematicas
gue minimizam a matriz de covariancia do erro (FRIZON; PECCIN; JINBO, 2015). Em
contrapartida, o filtro complementar funciona de forma analoga a juncéo de um filtro
passa-baixa e um filtro passa alta. Dessa forma, a implementacdo de um filtro
complementar € mais facil e gasta menos ciclos de processamento (FRANCZAK,
2015).

2.3.2 Dispositivos SoC

Sistemas embarcados do tipo SoC (System on a Chip ou Sistema em um
chip) sdo recorrentes em aplicacbes que demandam tamanho reduzido, alta
performance e baixa dissipacdo de energia. Isto se da, pois, 0s modelos modernos
sdo provenientes de uma compacta combinacdo de microprocessadores, DSPs
(Digital Signal Processor), processadores graficos, entradas e saidas (I0) de alta
velocidade, memoria, dentre outros periféricos (GUERTIN, 2018).

Esses componentes possuem sinal misto, digital e analdgico, a fim de
utilizar as melhores particularidades de cada um. O processamento analdgico € mais
rapido quando comparado aos atrasos no nivel de porta dos sistemas digitais. Os
circuitos digitais também possuem diferenca entre niveis altos e baixos quando
utilizada baixa tensdo. Outra particularidade desses componentes € que, dada a
complexidade do seu design, os mesmos demandam esfor¢os significantes para seu
projeto. Dessa forma, estes componentes sdo encontrados em aplicacdes mobile,
cameras fotogréficas, tablets, computadores, televisdes digitais dentre outros
(KAMAL, 2020).

2.3.3 Placas de Prototipagem rapida e Single-Board Computer

A utilizacdo de placas de prototipagem em projetos possibilita que os

valores de entrada sejam analisados durante a etapa de programacg&o. A0 mesmo

199

( ]
. )



O Revista Vincci - Periadico Cientifico da UniSATC, v. 7, n. 2, p. 131-218, ago./dez., 2022

tempo, sistemas de placa Unica (SBC - Single-Board Computer) com
microcontroladores ou microprocessadores proporcionam um baixo custo e peso,
assim como flexibilidade em suas aplicagdes (AMBROZ, 2017).

Como exemplo podem ser citadas, respectivamente, as placas Arduino e
Raspberry, que costumam ser utilizadas para o desenvolvimento de sistemas loT
(Internet of Things), de forma que o software é inicialmente elaborado utilizando uma
IDE (Integrated Development Enviroment) ou IDLE (Integrated Development and
Learnig Enviroment) e repassado para a memaria da placa, onde é testado utilizando
o simulador e ferramentas de analise para o prototipo final (KAMAL, 2020). Os pinos
GPIO (General Purpose Input-Output), existentes nas placas de prototipagem,
possibilitam a conexdo com circuitos externos. A Fig. 4 ilustra os pinos presentes

nestas placas.

Figura 4: Exemplos de pinos GPIO nas placas de prototipagem rapida
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Fonte: Da autora (2021)

2.4 PROGRAMACAO

A programacao de placas Arduino da-se através da IDE Arduino Software
utiizada em um computador e a sua linguagem é baseada em C/C++. Dada a
simplicidade e robusteza da placa, a mesma é amplamente utilizada para iniciar os
conhecimentos em eletrénica e programacdao. A linguagem de programacao Python é
conhecida por ser clara, objetiva e também poderosa (MENEZES, 2014). Ela pode ser
empregada em diversas areas de estudo dentro da Ciéncia de Dados (Data Science)
incluindo o campo da inteligéncia artificial e suas ramificacdes: machine learning,
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redes neurais e deep learning. Para a sua utilizacdo € necessario possuir um software
interpretador gratuito disponibilizado para os sistemas operacionais Microsoft
Windows, Linux e Mac OS X. A programacdo em Python também pode ser utilizada
em outros dispositivos, como por exemplo, a placa Raspberry Pi, o que possibilita a

implementacdo em dispositivos mais portateis.

2.4.1 Machine Learning

A andlise e transformacéo dos dados em acgdes inteligentes atraves do
desenvolvimento de algoritmos de computador € conhecida como Machine Learning,
ou em portugués, Aprendizado de Maquina. O processo de aprendizagem, tanto para
humanos como para maquinas, pode ser subdividido em: recebimento dos dados,
abstracdo e generalizacdo. Dessa forma, no primeiro momento, novas informacdes
sdo coletadas e analisadas. Estas sdo abstraidas e assimiladas, a fim de gerar um
modelo que torne explicito os padrbes estruturados entre os dados. Por fim, na
generalizacdo ja ha um alto nivel de compreensédo dos dados e como aplica-los a
situacdes desconhecidas (LANTZ, 2013).

Os dois principais modelos de aprendizado para machine learning se
distinguem pela existéncia de um conhecimento prévio, ou ndo, das respostas
corretas (GRUS, 2016). Modelos supervisionados lidam com conjuntos de pares X e
Y, que indicam a fonte dos dados e os resultados desejados, respectivamente. Este
modelo de aprendizagem é adequado para tarefas que contenham um padrdo e um
resultado a ser alcancado, como reconhecimento de fala ou classificacao de imagens.

Por outro lado, em modelos de aprendizagem ndo supervisionada ha
apenas o conjunto de dados X, de forma que o algoritmo busque extrair as
informacdes relevantes e realizar inferéncias. A vista disso o aprendizado n&o
supervisionado é aplicado em tarefas de agrupamento, compactacdo de dados e
modelagem estatistica (SOARES; SOUZA, 2016).

2.4.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo descritas como um modelo preditivo
inspirado pelo funcionamento do cérebro humano, na qual em uma interligada colecéo

de neurdnios a informacdo apenas € uma transmitida caso cada neurénio tenha sua
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condicao de ativacdo alcancada (GRUS, 2016). Conforme a disposi¢céao dos neurbnios
€ possivel classificar a rede neural entre monocamada e multiplas camadas, conforme
indica a Fig. 5. Este ultimo grupo se destaca na aprendizagem a partir de dados néao
lineares e aproximacdo de funcdes que representem os dados reais (SOARES;
SOUZA, 2016).

Figura 5: Diferenciagéo entre rede neural monocamada (a) e rede neural

de multiplas camadas (b)
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€) Camada () Oculta  Oculta Saida
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Fonte: Adaptado de Soares e Souza (2016)

Na resolucdo de problemas referentes a séries temporais, como
reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural, sdo frequentemente
aplicadas Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs) as quais
exploram as conexdes temporais entre os neurénios (NAFEA et al., 2021).

Uma variacdo denominada de Rede neural de Memoria de Longo-Curto
Prazo (Long Short-Term Memory - LSTM) possui como diferencial que a memoria para
armazenamento, leitura e gravacéo séo controlados por portas l6gicas especiais. Com
isto a arquitetura apresenta performance superior, pois consegue definir se a memoéria
existente deve ser mantida ou se novas informacdes devem ser adicionadas a ela
(NAFEA et al., 2021; CHEN et al., 2017).

2.5 MANUFATURA ADTIVA COM IMPRESSAO 3D
A aplicagdo dos sensores vestiveis, anteriormente citados, € composta,
preferencialmente, por dispositivos pequenos e customizaveis, mas que, a0 mesmo

tempo, ndo sejam afetadas pelas conducdes do ambiente e a atividades humanas (SU
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et al., 2017). Dessa forma é perceptivel que, para a geracao de uma ferramenta para
monitoramento e reconhecimento dos movimentos, € necessario que a mesma possa
ser ajustavel e/ou produzida sob medida para o usuario.

O conceito de manufatura aditiva por impresséo 3D permite a confecgao de
modelos detalhados com apenas uma fracdo de tempo e custos demandados pelos
meétodos convencionais de producdo (COLELLA; CATARINUCCI, 2018). Em funcéo
de se tratar de uma tecnologia bastante flexivel, alguns dos exemplos de aplicacdes
sdo a confeccdo de sensores vestiveis para aplicacdes inteligentes de saude (SU et
al., 2017; YOON et. al., 2017), carcaca para sistemas de monitoramento da saude das
articulacbes (TEAGUE et. al., 2020) e confeccao de proteses de braco de baixo custo
(CANIZARES; PAZOS; BENITEZ, 2017).

3 PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

Com base nos fundamentos apresentados na revisdo bibliogréfica o
protétipo de luva tradutora de linguas de sinais composta por sensores de movimento
foi dividido entre dois médulos: detector e tradutor, conforme é indicado pela Fig. 6. O
modulo detector é responsavel por adquirir os dados referentes a gestos de méo e
compressao dos dedos. Ja o médulo tradutor recebe as informacdes provenientes do

primeiro médulo e realiza a identificacdo dos gestos e traducao.

Figura 6: Funcionamento do projeto

Madule Tradutor

Roconhecimento de
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reforonie cada dedo
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Toansminsdo Reproduiao em Audn
VAR POt nerinl da sentengn identificada

Fonte: Autores (2021)
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A separacédo entre os moédulos, é dada principalmente pelo processamento
deste prototipo ser realizado em um microcomputador. Contudo, o treinamento e/ou
aplicacdo da rede neural ja treinada poderia ser realizado em dispositivos mais
compactos e, dessa forma, esta divisdo resultaria em maior comodidade, visto que o

equipamento ndo seria tdo pesado para se tornar portatil.

3.1 CONFECCAO DO MODULO DETECTOR

A estrutura mecanica utilizada para a coleta dos dados referentes a flexao
dos dedos foi baseada na amostra de arquivo SQL para impresséao, disponibilizada
pela empresa Youbionic (2019). O sensor MPU-6050 foi escolhido para realizar a
coleta dos valores para a orientacdo espacial do protétipo, ilustrado pela Fig. 7(a),
visto que este chip possui um acelerbmetro e um giroscopio tipo MEMS, ambos com
trés eixos; dessa forma, sado disponibilizados seis graus de liberdade para a analise.

O comando do médulo detector é realizado pelo Arduino Nano, que possui
o diferencial de seu tamanho reduzido, fator que permite maior flexibilidade em
projetos com esta demanda. Possui o microcontrolador ATmega328, 14 portas digitais
(das quais, seis podem ser usadas como PWM), memodria flash de 32KB e velocidade
de clock de 16MHz.

Figura 7: (a) Arduino Nano (b) sensor MPU-6050

(@) (b)

Fonte: (a) Arduino (2020) (b) Da autora (2021)

Em uma placa perfurada foram soldadas as trilhas do circuito e os
conectores para acoplar o Arduino Nano, o sensor MPU-6050 e os jumpers de ligacao
com o potencidmetro fixado na estrutura 3D. O esquema da montagem pode ser

visualizado pela Fig. 8.
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Figura 8: Montagem do protétipo

Fonte: Da autora (2021)

O protétipo verifica os angulos formados pela compressdo do dedo
indicador através da resisténcia resultante no potenciébmetro associado ao mecanismo
fabricado na impressora 3D, exemplificado pela Fig. 9. Associado a esta estrutura foi
acoplado o acelerbmetro tri axial que € responsavel pela coleta dos valores
provenientes da movimentagao exercida em cada dos seus eixos. Os dados citados
anteriormente sdo reconhecidos pelo Arduino Nano e enviados ao computador via

porta serial.

Figura 9: Prototipo para identificacdo dos gestos realizados pela mao

Fonte: Da autora (2021)
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3.2 COLETA DE DADOS

Com o auxilio da biblioteca i2cdevlib para Arduino, o Processador de
Movimento Digital presente no MPU-6050 realiza a combinacdo dos dados do
giroscopio e do acelerbmetro para o tratamento dos mesmos. A biblioteca
disponibilizava cinco variagdes entre as leituras das informacdes fornecidas pelo
sensor MPU-6050: o valor puro dos quartenions, os angulos de Euler calculados a
partir do valor quartenion, os componentes de arfagem, guinada e rolagem (Pitch, Yaw
e Roll) resultados do valor quartenion e a gravidade calculada, os componentes de
aceleracdo com a gravidade removida e os componentes de aceleragdo com o
desconto da gravidade e a referéncia da orientacao inicial. Dessa forma, optou-se em
registrar todas as possiveis variaveis a fim de realizar posterior selecéo.

O registro dos valores utilizados, para preencher os bancos de dados para
treinamento e teste da rede neural, foi feito através do ambiente de desenvolvimento
integrado PyCharm via porta serial. O comando programado inicia o registro dos
valores de aceleracdo e angulo da méo, assim como a flexdo do dedo indicador
através do valor de resisténcia.

A janela de tempo escolhida para registro dos movimentos foi de 600
passos, 0 que corresponde a um intervalo de tempo aproximado de 1200
milissegundos, visto que seria o suficiente para registrar os movimentos referentes as
palavras escolhidas para a analise. Por fim, estas informacdes foram repassadas ao
banco de dados no formato CSV (Comma-Separated-Values), conforme Tab. 1, que

demonstra uma amostra dos valores pertinentes a palavra “ola”.

Tabela 1: Amostra dos valores tocantes a palavra “old”.
Registro Gesto Passo Potenc. Euler_x Euler_y Euler_z aVal_x aVal_y aVal z

1 1 1 850 -0.05 -0.03 -0.46 46 -3 -5136
1 1 2 850 -0.09 -0.04 -0.48 68 28 -3756
1 1 3 850 -0.13 -0.04 -0.51 80 50 -2746
1 1 4 850 -0.16 -0.05 -0.54 81 64 -2009
1 1 5 850 -0.20 -0.05 -0.56 90 77 -1463
1 1 596 685 -28.20 -21.82 -35.37 -175 -1103 166
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1 1 597 685 -28.22 -21.79 -35.30 -157 -1101 166
1 1 598 685 -28.23 -21.77 -35.21 -156 -1093 163
1 1 599 686 -28.25 -21.75 -35.13 -157 -1089 162
1 1 600 685 -28.26 -21.73 -35.05 -166 -1078 157

Fonte: Da autora (2021)

3.3 CONFECCAO DO MODELO COMPUTACIONAL DO MODULO PROCESSADOR

O modelo foi desenvolvido por meio da aplicacdo web Jupyter Notebook, a
fim de que os dados e os resultados das andlises fossem facilmente visualizados. As
principais bibliotecas utilizadas foram o NumPy, TensorFlow 2.0 e o0 Keras. Abaixo
seguem as principais funcionalidades das mesmas:

e NumPy: Fornece um extenso conjunto de funces que auxiliam na execucao
de célculos matematicos em arrays multidimensionais. Os Arrays NumPy foram
utilizados para armazenar os dados de treinamento e os parametros do modelo.

e TensorFlow 2.0: Esta biblioteca foi criada pela equipe Google Brain e retne
uma série de algoritmos e modelos de machine learning e aprendizagem profunda, as
quais foram essenciais para a confec¢éo da rede neural recorrente.

e Keras: Desenvolvida com o foco de possibilitar rApida experimentacéo, o Keras
€ uma API (Interface de Programacdo de Aplicativo) de redes neurais de alto nivel

capaz de rodar em cima do TensorFlow.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo ser4d demonstrada a andlise e segmentacdo dos dados
obtidos através do médulo coletor. Em sequéncia é demonstrada a arquitetura final da
rede neural responsavel pela classificacdo dos registros e, como a previséo, foi

indicada em forma de audio.
4.1 ORGANIZACAO DOS DADOS
A partir da coleta de 814 amostras, igualmente repartidas entre 407

registros de movimentacao referentes as expressoes “oi” e “tudo bem?”, foi realizada

a segmentacao dos dados adquiridos em arquivos CSV distintos, a fim de facilitar a

207

—
| —



O Revista Vincci - Periadico Cientifico da UniSATC, v. 7, n. 2, p. 131-218, ago./dez., 2022

alimentacéo da rede neural. Desse modo, a ordem das linhas de registro em cada um
dos arquivos representava a mesma gravacao de atividade. Neste momento, as
gravacoes foram repartidas entre dados destinados ao treinamento da rede neural
(70%) e dados reservados para teste (30%), visto que a utilizagcdo dos mesmos valores
para estas duas etapas pode resultar em uma falsa indicacéo de eficacia.

A divisdo dos dados das gravacdes esta indicada pela Fig. 10, na qual séo
demonstradas as variaveis disponiveis para o treinamento da rede neural. As variaveis
séo iniciadas em “Potenciometer”, “Euler”, “YPR”, “aReal” e “aWord” o que simboliza,
respectivamente, se os dados séo referentes ao potencidmetro, os angulos de Euler,
0s componentes de arfagem, guinada ou rolagem (Pitch, Yaw e Roll), os componentes
da aceleracdo com a gravidade removida ou 0os componentes da aceleragdo com a

remocao da gravidade e referenciados com a orientacao inicial.

Figura 10: Descricdo da segmentacao dos dados obtidos

&
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-
T - - ST
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TS - ST TS - - SECTT
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Fonte: Da autora (2021)

Com o intuito de comparar as grava¢oes adquiridas, foi utilizada a fungao
pyplot da biblioteca matplotlib para confeccdo de 13 gréficos, indicados pela Fig.11,
referentes a seis gravacdes de movimentos. Com isto, foi possivel observar padrées
existentes na execucdo destes movimentos, assim como a presenca de possiveis
interferéncias no caso da sexta amostra para as variaveis Euler_x, Euler_y e YPR_x,
as guais expressaram valores destoantes dos apresentados nas outras gravacdes

para 0 mesmo movimento.
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| 208 |




O Revista Vincci - Periadico Cientifico da UniSATC, v. 7, n. 2, p. 131-218, ago./dez., 2022

Figura 11: Analise dos registros de movimentacoes para diferentes expressdes
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Fonte: Da autora (2021)

Dessa forma, os dados de entrada para o treinamento e teste da rede
neural recorrente foram adicionados ao programa em dois array NumPy tridimensional
distintos, cujas dimensdes sao amostra, tempo e variavel. Também foram criados dois
array unidimensionais referentes a classificacdo real das amostras, as estruturas de

ambos tipos de armazenamento de variaveis sdo demonstradas com a Fig. 12.

Figura 12: Estrutura dos arrays utilizados para armazenamento das variaveis.
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Fonte: Da autora (2021)
4.2 ESTRUTURA DA REDE NEURAL RESULTANTE

Para a confeccao da rede neural utilizou-se o0 modelo Sequential Keras de
Interface de Programacao de Aplicacdo (API), por conta da sua praticidade de uma
simples lista de camadas da rede neural, associado ao fator de que a limitacdo de
entrada e saida Unicas nao interferem no resultado esperado. A organizacdo da
arquitetura final da rede neural para classificagdo dos movimentos é demonstrada pela
Fig. 13.

Figura 13: Fluxograma da arquitetura final
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Fonte: Da autora (2021)

Com relacédo a ordem das camadas escolhidas para composi¢ao da rede
neural, primeiramente, foi adicionado a camada oculta de arquitetura LSTM, a fim de
gue o modelo aprenda qual informac&o devera ser armazenada a memoria de longo
prazo e de qual deve se desfazer. Em sequéncia adicionou-se a camada Dropout que
atua durante o periodo de treinamento com a finalidade de prevenir overfitting, ou seja,
um sobre ajuste do modelo aos dados utilizados para o treinamento, sem generalizar
adequadamente para a compresséo de novos dados.

Foram adicionadas duas camadas Dense. A primeira camada € oculta e
possui realiza a interpretacdo dos atributos extraidos pela camada oculta LSTM,
atraves da funcado de ativacéao relu (rectified linear unit activation function). Por fim, a
tltima camada Dense é responséavel por realizar as predicfes ao informar o total de

saidas e a funcdo de ativacdo softmax, a qual é discrita pela documentacao oficial do
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Keras como comumente aplicada na ultima camada de redes neurais de classificacao,
visto que o resultado pode ser interpretado como uma distribuicdo de probabilidade.

Os argumentos escolhidos para a compilacdo do modelo Keras foram: perda =
categorical_crossentropy, otimizador = Adam e métrica = accuracy. A perda se refere
a quéo longe as previsdes estdo dos valores reais e, com isto a perda de entropia
cruzada é utilizada quando ha dois ou mais classes. O otimizador Adam € um método
de estocéstico computacionalmente eficiente e com poucos requisitos de memodria.
Com o uso da métrica de preciséo sao criadas duas variaveis locais que séo utilizadas
para indicar a frequéncia em que o valor previsto corresponde ao resultado real. A

Tab. 2 exibe estes e demais parametros utilizados para a confeccdo da rede neural.

Tabela 2: Parametros para construcdo da rede neural

Parametro Valor
Epocas 15
Tamanho do Lote 64
LSTM (units) 100
Droput 0.5
Dense oculta (units) 100

Dense oculta (ativacdo) Relu
Dense saida (units) 2 (NUmero de saidas)

Dense saida (ativagdo)  Softmax

Perda ‘categorical_crossentropy’
Otimizador Adam
Métrica Acuracia

Fonte: Da autora (2021)

4.3 ANALISE DA PRECISAO

Dada a natureza estocastica da rede neural confeccionada, a performance
ndo poderia ser julgada por uma avalia¢ao Unica, visto que foram seguidas sequéncias
de bits sincronas a um certo sinal clock, que sédo gerados por processos aleatorios
independentes para cada bit.

Dito isso, a avaliacdo do modelo foi repetida dez vezes e, ap0s a finalizacdo

dos testes, a média da pontuacdo de precisdo foi de 62,816% (+/-0.339). Foram
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geradas duas matrizes de confusdo a fim de analisar os modelos de maior e menor
precisao indicadas pela Fig. 14, nos quais sdo analisadas as ocorréncias durante a
etapa de testes. E possivel observar que a precis&o para deteccéo do gesto da palavra
“oi” estd acima de 61%. Contudo, a expressao “tudo bem?” alcangou apenas préximo

de 65% de exatiddo em classificacfes para a avaliacdo utilizada para analise.

Figura 14: Classificacdo da matriz de confusé&o utilizando o modelo proposto

Matriz de Confusdo - Modelo 1 Matriz de Confusdo - Modelo 8

Categoria real
Categoria real

Tudo bem? 32 I Tudo bem? 32

Gi Tude bem? Gi Tude bem?
Categoria prevista Categoria prevista

Fonte: Da autora (2021)

Ao observar artigos que estudam o reconhecimento de atividades humanas
(Human Activity Recognition - HAR), através de redes neurais artificiais e Deep
Learning, sdo encontrados valores de precisdo superiores a 90%. Dentre as
caracteristicas principais destes trabalhos podem ser citadas:

e Maior niumero de camadas ocultas de arquitetura LSTM: o modelo de rede
neural de longo-curto prazo para analise HAR através de acelerdmetro e giroscoépio,
apresentados por Tiifek e Ozkaya (2019), exibe precisdo de 98% ao utilizar trés
camadas do tipo LSTM.

e Uso de camadas de arquitetura convolucional e LSTM: o estudo
apresentado por Xia, Huang e Wang (2020) aponta uma precisdao de 95.8% na
identificacdo dos movimentos registrados através do acelerdbmetro de um smartphone,
disponibilizado pelo dataset publico UCI-HAR.

e Uso decamadas convolucionais e bidirecionais LSTM: conforme alcangado
por Nafea, Abdul, Muhammad e Alsulaiman (2021), com a utilizagdo de camadas
ocultas convolucionais e bidirecionais LSTM, foi alcangada uma preciséo de 97.05%

para a previsao das atividades presentes no dataset UCI-HAR.
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Outro fator passivel de auxiliar no aumento da precisdo do modelo € o
registro de um maior nimero de amostras utilizadas na etapa de treinamento. Em
razao de que para volumes de dados considerados pequenos, abaixo de quatro
milhdes de registros, a precisao de reconhecimento para modelos de Deep Learning
aumenta rapidamente, conforme cresce a quantidade de dados disponiveis para
treinamento (CHEN et al., 2017).

4.3 REPRODUCAO DOS RESULTDOS EM AUDIO

ApoOs a classificacdo, a amostra de teste selecionada foi convertida em
arquivo de audio, através da biblioteca gTTS (Google Text-to-Speech) o qual é
reproduzido com o auxilio do médulo playsound os textos “oi” ou “tudo bem?”, como
indica a Fig. 15. Contudo, dada a precisdo da classificacdo citada anteriormente,
ocorreram testes em que o conteudo do audio ndo representava o real movimento

registrado.

Figura 15: Cédigo para reproducéo do texto conforme a classificacdo da atividade

er0se

Fonte: Da autora (2021)

5 CONCLUSOES

Este trabalho teve a proposta de elaborar um proto6tipo que auxiliasse na
comunicacao entre surdos e ouvintes no sentido de permitir que o primeiro grupo seja
escutado. Dessa forma, implementou-se a roboética assistiva, manufaturada através
da impresséao 3D, para que as informacdes relacionadas as configuracbes de mao

exercidas sejam registradas pelo modulo coletor e reconhecidas por um médulo
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processador separado possuinte de uma rede neural treinada para classificacdo
dessas informacoes.

O mdédulo coletor registrou informac6es da compresséo do dedo indicador
e da orientacdo espacial da mao conforme os componentes de aceleracdo e angulos
resultantes dos movimentos apdés do tratamento com um filtro complementar,
resultado da associacdo dos sinais do giroscopio e do acelerébmetro, presentes no
sensor MPU-6050. A rede neural resultante possui uma camada oculta de arquitetura
LSTM responsavel por identificar quais caracteristicas sdo necessarias de serem
armazenadas a longo prazo e quais deviam ser descartadas.

A analise dos dados adquiridos através do sistema mecanico fabricado com
manufatura aditiva permitiu contemplar padrdes realizados durante a movimentagao
das maos durante a fala em LIBRAS. Desta forma a rede neural artificial desenvolvida
possui carater cientifico a fim de estudar a identificacdo dos padrbes presentes nos
registros. Como resultado foi atingida uma precisdo de 62,816% (+/-0.339) na
classificacdo de amostras em analise entre os dois gestos utilizados durante a etapa
de treinamento.

As repercussodes do presente trabalho indicam que a de confeccdo de um
protétipo mecatrénico pode ser aplicado como iniciativa de modulo coletor para
registro dos gestos. Também foi possivel observar através do modelo computacional
produzido e dos estudos analisados a aplicabilidade de redes neurais na classificagao
de movimentos humanos. Por fim, ao expressar os resultados obtidos em forma de
audio o estudo se demonstra alcancar o objetivo de trazer uma iniciativa de auxilio na
comunicacao entre surdos e ouvintes.

As principais melhorias a serem implementadas em trabalhos futuros séo o
aumento do vocabulario e o aprimoramento da precisdo do modelo. Conforme linhas
de pesquisas indicam este segundo aperfeicoamento pode ser alcancado através da
aquisicdo de um volume maior de dados utilizados na etapa de treinamento ou

alteracdes na estrutura escolhida para confeccdo da rede neural.
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