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Abstract— Deaf students, who use sign language as their
mother language, continuously experience difficulties to
communicate with non-deaf in their daily lives. This is a severe
handicap in education settings seriously jeopardizing deaf
people chances to progress in their professional career. Deaf
people’s comprehension of texts is limited due to grammar
differences between sign and oral languages. There is a need to
improve the communication between deaf and non-deaf and to
support deaf students in environments where they are unable
to be accompanied by sign interpreters. This article details
the improvements and current structure of the VirtualSign
platform, a bidirectional sign language to text translation
tool in development since 2015. The platform has two main
components, sign to text and text to sign, that are both described.
Translation from text to sign relies on a 3D avatar. Translation
from sign to text relies on a set of data gloves and Kinect. In this
paper we discuss the relevance of different types of data gloves.
VirtualSign is being developed in cooperation with the deaf
communities from six different European countries and Brazil.
This solution to support deaf students in educational settings has
received positive feedback on several tests and pilot experiments.
Some planned improvements and future functionalities for the
tool are also mentioned and detailed.
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1. INTRODUCTION

TUALMENTE, cerca de 15-26% da populagdo

mundial sofre de algum tipo de deficiéncia auditiva,

com cerca de 10 000 pessoas a perderem a audigdo
antes de terem aprendido qualquer lingua [1], o que faz com
que adotem a lingua gestual do seu pais como principal
forma de comunicacdo. De acordo com dados recentes
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Federagdo Mundial de Surdos, mais de 70 milhdes de pessoas
sabem lingua gestual, e existem mais de 300 linguas gestuais
diferentes por todo o mundo [2]. Ao contrario da ideia
comum, nem toda a gente que utiliza lingua gestual consegue
ler e interpretar texto escrito da mesma forma de pessoas
que usam lingua oral, isto acontece devido as diferengas
na estrutura das frases e gramatica entre os dois tipos de
linguagem [3]. Com o aumento nas duas ultimas décadas
do niimero de surdos a frequentar o ensino superior [4], [5],
esta dificuldade de interpretagdo pode tornar-se um problema
para a comunicagdo entre professor ¢ aluno, ou até mesmo
entre alunos. [6]. Apesar de alguns paises ja investirem no
assunto e terem comegado a adaptar as instituigdes de ensino
a esta realidade, [7]visto que as mudangas propostas pela
politica oficial para a educagdo de surdos em todos os niveis
ndo estdo ainda efetivamente implantadas nem as instituigdes
educacionais preparadas para responder as necessidades
desses alunos. Essa preocupacgdo conduziu a realizagdo da
presente pesquisa, que teve o objetivo de analisar, por meio
de entrevistas individuais, os dizeres de alunos surdos € seus
professores universitarios a respeito dos obstaculos e das
possibilidades que o surdo encontra no seu cotidiano de estudo.
Os sujeitos foram quatro alunos e seis professores de duas
universidades. Com os alunos foram realizadas entrevistas
presenciais de carater semi-estruturado, em LIBRAS, que
foram videogravadas e posteriormente traduzidas para o
Portugués. Com os professores as entrevistas aconteceram por
meio da internet, utilizando e-mail e Messenger com video
conferéncia. Na fase de analises, os depoimentos dos dois
grupos foram organizados em quatro unidades tematicas: 1,
[8], ainda ha muito trabalho a fazer para tornar o processo de
aprendizagem tao fluido para os alunos surdos como ¢ para os
restantes. Ter um intérprete de lingua gestual na sala de aula
¢ uma das solucdes mais comuns, mas s0 funciona em sala
de aula e nao ajuda o aluno em ambientes fora da instituicdo
de ensino quando o mesmo esta sozinho, p. ex. estudar slides
PowerPoint ou documentos escritos em casa em preparagao
para um exame.

Esperamos que um tradutor automatico bidirecional entre
texto escrito e lingua gestual possa ajudar na comunicago
entre estudantes surdos e ouvintes e professores, de forma a
quebrar as barreiras de comunicag@o e melhorar a experiéncia
de ensino/aprendizagem de todos os intervenientes.

Este artigo ¢ uma versao expandida do artigo publicado
na EDUCON 2019 [9], e inclui um estado da arte revisto,
detalhes adicionais acerca do processo de tradugdo de gesto
para texto, e a descricdo de um plano experimental para



avaliar sistemas de tradugdo utilizando diferentes modelos de
luvas de dados.

II. SiGN LANGUAGE

Como mencionado anteriormente, existe a perce¢ao
comum de que, embora os alunos surdos usem lingua
gestual como lingua principal, estes conseguem ler textos
fluentemente na lingua oral dos seus paises, porque a sua
visdo ndo ¢ prejudicada. Essa percecdo ndo corresponde
a realidade. Uma lingua gestual ¢ uma lingua por si so,
reconhecida como lingua oficial do pais na maioria dos
paises europeus. Como idioma, possui um conjunto de regras
gramaticais e estrutura de frases especifica. Essas diferencas,
aliada ao facto dos surdos aprenderem a lingua oral/escrita
do seu pais como segunda lingua, sdo a principal razao pela
qual eles ndo conseguem ler com fluéncia textos escritos. Por
exemplo, a frase “vou para casa” em portugués pode ser “casa
ir” em lingua gestual; para uma pessoa cuja lingua principal
¢ a gestual, todas as outras palavras da frase sdo vistas como
ruido que dificulta a compreensao [3].

As linguas gestuais em todo o mundo sdo diferentes
entre si, assim como as linguas escritas, mas partilham os
mesmos trés componentes principais: configuracdo de mao,
expressao facial e movimento do corpo. A configuragao de
mao ¢ considerada a parte principal do gesto e ¢ composta
pela posicdo e flexdo dos dedos na mao. A maioria das
configuragdes, quando feitas isoladamente, representam
uma letra ou um numero da lingua gestual (como mostrado
na Figura 1), mas também existem configura¢des especificas
para gestos.

A expressdo facial é outra parte importante da lingua
gestual, pois sdo a Unica maneira de associar emogdo a
uma determinada frase e sdo essenciais para saber se a
frase ¢ uma pergunta ou afirmacdo, p. ex. usando olhares
duvidosos ou diretivos. Em alguns idiomas, o componente de
expressao facial também inclui movimento da boca ao som
da palavra, como se fosse falado, mas esse nao ¢ um caso
geral. O movimento corporal ¢ o gesto em si, e ¢ composto
pelo movimento ndo apenas das maos, mas de todo o corpo.
Esse movimento pode ser realizado com uma mao ou ambas,
mas a parte principal do movimento sera realizada pela mao
dominante, seja ele canhoto ou destro.

Como o objetivo deste trabalho ¢ a traducdo em tempo
real, todos esses componentes foram tidos em conta: as
regras gramaticais para traducao de texto para gesto, e os trés
componentes dos gestos para a tradugdo gesto para texto.
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Fig. 1. O alfabeto da Lingua Gestual Portuguesa (configuragdes de mao) [3]

II1. OBIECTIVOS

O projeto VirtualSign ja foi discutido anteriormente [5],
[6] mas tem vindo a evoluir e melhorar ao longo dos anos
para acompanhar as solu¢des e tecnologias mais recentes.
O VirtualSign ¢ um produto que consiste num tradutor
bidirecional entre texto e lingua gestual. E possivel introduzir
texto e mostrar um avatar 3D a traduzir em lingua gestual de
um pais especifico, ou ter um utilizador a usar lingua gestual
em frente a uma camara e apresentar a tradugcdo em texto
escrito. A ideia da ferramenta surgiu em sala de aula quando
um professor de engenharia descobriu que a comunicagdo
com um aluno com deficiéncia auditiva apenas através dos
materiais da aula era complicada, e ndo havia funcionarios da
universidade preparados para a situagao.

O projeto I-ACE' visa melhorar a eficicia da comunicagao
entre surdos e ouvintes em ambiente educacional através de
trés aplicagdes principais: (1) durante as aulas, apresentando
o avatar 3D, traduzindo o texto escrito para lingua gestual;
(2) permitindo ao aluno fazer uma pergunta em lingua
gestual, traduzi-la para a linguagem oral correspondente e
apresenta-la em texto escrito ao professor e (3) dar ao aluno
a possibilidade de traduzir qualquer material escrito fora da
sala de aula por meio de um tradutor on-line / moével.

IV. ESTADO DA ARTE

Nosultimos anos, de acordo com as estatisticas da Thomson
Reuters Web of Science, houve um aumento significativo de
publicagdes e pesquisa na area de reconhecimento de lingua
gestual nas 4reas de engenharia eletrénica e informatica,
principalmente nos EUA, India e China [12].

Muitas tentativas de reconhecimento de lingua gestual
limitam-se ao reconhecimento de fingerspelling, ou seja, o
reconhecimento de uma unica letra ou nimero de cada vez,
com base na posi¢do dos dedos da mao (conhecida como
“configuracdo de mao»). Além disso, as tentativas de traduzir
palavras reais acabam sendo com vocabulario reduzido.
Tentativas recentes como o sistema de Taskiran, Killioglu
e Kahraman [13], que usam um modelo baseado em redes
neuronais convolucionais (CNN), treinado com um conjunto
de imagens cortadas para diferentes configura¢des de mao da
Lingua Gestual Americana. As CNN sdo uma técnica de deep
learning, com resultados comprovados no processamento
de imagens [14], e, por fazer uso dos processadores graficos
dos computadores modernos e ndo exigir quase nenhum pré-
processamento, consegue ser mais rapido que outras técnicas
de classificacdo nessa area. Nos testes em tempo real, o
sistema criado por eles conseguiu alcangar um resultado de
98,05% de precisao.

Ainda no topico das CNN, Kumar et al. [15] usam
essa técnica para analisar imagens criadas por mapas de
deslocamento angular de articulagdes enquanto o utilizador
faz os gestos. Esses mapas sdo uma combinacdo de
medidas angulares com mapas de distancias conjuntas que
essencialmente capturam os dados do esqueleto do utilizador
em imagens 3D que podem ser processadas pela rede. Com
o seu proprio dataset de 200 palavras em Lingua Gestual

1 I-ACE - International Assisted Communication for Education,
2016-1-PT01-KA201-022812, foi cofinanciado pelo programa Erasmus+
entre 2016 e 2018 para promover a internacionalizacdo da plataforma
VirtualSign, com vista a estender a tradugdo para seis linguas gestuais
Europeias e apoiar o sistema educativo.



Indiana, conseguem atingir 90% de precisdo ¢ melhorar os
resultados anteriores que utilizavam a mesma técnica, mas
ainda assim ndo ¢ um sistema em tempo real.

Liao et al. [16] usam um método dinamico de
reconhecimento de lingua gestual usando CNN. Em vez
de processar a imagem completa de cada video, é feita a
localizagdo da méo primeiro, extraida, ¢ os restantes frames
sdo analisados em fun¢@o disso, um processo que reduz
o tempo ¢ a complexidade dos calculos na rede. No final
conseguem atingir uma média de 88% nos dois datasets que
testaram, mas ainda ¢ apenas uma tradugdo em video e ndo
em tempo real.

Ainda no campo do reconhecimento da lingua gestual
através de videos, o trabalho recente de Yuan et al. [17] traz
um futuro promissor a area, apresentando o maior dataset
de video de lingua gestual até hoje, com mais de 50.000
videos de Lingua Gestual Chinesa, para ajudar a aprimorar as
técnicas de aprendizagem automatica sobre o assunto.

Huang et al. [18]thus the automatic translation of a sign
language is meaningful and important. Currently, there are
two sub-problems in Sign Language Recognition (SLR
propdem uma solugdo interessante de traducdo em tempo
real, baseada em processamento de video. Sao estudados dois
streams diferentes de cada video em lingua gestual, um com
o utilizador e 0 movimento completo, ¢ outro focado apenas
na posicdo da mao em cada frame. O resultado ¢é transmitido
para uma CNN para processamento de video ¢ conseguem
atingir uma precisao de 82,7% com um vocabulario de 178
palavras. Mas, embora seja considerada uma tradugdo em
tempo real, fazem uso de gestos especificos para assinalar o
inicio e o final de cada frase, algo que ¢ impraticavel para uso
em ambiente real.

Rao et al. [19] desenvolveram um sistema continuo de
traducdo de lingua gestual usando a camara frontal de um
smartphone para analisar gestos de Lingua Gestual Indiana
feitos apenas com uma das maos. O sistema utiliza técnicas
de processamento de video para determinar padroes com base
no contorno da mao na imagem em cada frame. O melhor
resultado ¢ 90,58%, mas o vocabulario ¢ composto por apenas
18 palavras e todas tiveram de ser executadas em ambiente
com iluminacdo controlada e fundo simples ao gravar o
video, o que ¢ um grande obstaculo em termos praticos.

Até agora, nenhuma dessas solu¢des possuia tecnologia
em comum com a nossa proposta. Porém, a solugdo de
Dong, Leu e Yin [20] visa reconhecer o alfabeto de Lingua
Gestual Americana usando o mesmo sensor de imagem que
o VirtualSign, o sensor Kinect. Este produto da Microsoft ¢
amplamente utilizado e consiste numa camara com sensores
de profundidade e cor, combinados com microfones para
captura de movimento 3D, reconhecimento facial e de voz
[21]. A solugdo deles usa o Kinect ndo para obter o movimento
do corpo, mas apenas a configuracdo das maos e determina-
la com um classificador Random Forest, mas s consegue
traduzir letra por letra os 24 sinais presentes no alfabeto da
Lingua Gestual Americana. Ainda assim, alcangou 92% de
precisdo, o que ¢ muito bom em comparagdo com outras
solugdes similares.

Para resumir, de todas as solugdes recentes analisadas, a
maioria ndo ¢ em tempo real, e as que sdo traduzem apenas
letra a letra. As solugdes que tentam ir mais além funcionam
apenas com uma base de dados muito pequena. A nossa

solu¢do visa melhorar isso, com um alfabeto completo
para cada lingua e um vocabuldrio com 500 palavras para
os idiomas menos completos ¢ mais de 2000 para o nosso
idioma original: portugués, todas compostas por configuragdo
de mdo e movimento.

V. VIRTUALSIGN

A plataforma VirtualSign ¢ composta por duas areas
principais: tradu¢do de texto para gesto e tradugdo de
gesto para texto. Cada uma dessas areas deu origem a uma
aplicagdo, um tradutor. Uma terceira ferramenta, o VirtualSign
Studio Online (VSSO), da suporte a todas as tradugdes, ¢ um
configurador on-line de lingua gestual.

O tradutor de texto para gesto (TG) e a aplicacdo
VSSO sdo ferramentas on-line desenvolvidas no Unity e
incorporadas com WebGL para aumentar a compatibilidade
com varios navegadores ¢ permitir que os utilizadores as
usem em qualquer lugar. O tradutor de gesto para texto ¢
uma aplicacao desktop que faz uso de luvas de dados e um
sensor Kinect. Embora a base para ambas as aplicagdes seja
a tradugdo de e para o texto, atualizamos nosso sistema com
tecnologia de texto para voz para futuras implementagdes.

A. Tradugao Texto para Gesto

O tradutor TG ¢ usado como os tradicionais tradutores
online, onde o utilizador escreve o texto numa caixa em
branco e vé€ instantaneamente o resultado noutro idioma.
Neste caso, o utilizador pode selecionar entre seis diferentes
linguas gestuais europeias implementadas até o momento:
portuguesa, britanica, cipriota, alema, grega e eslovena. O
resultado € o nosso avatar 3D a fazer os gestos correspondentes
ao texto escrito. O texto introduzido ¢ passados pelas regras
gramaticais da lingua especificada e alterado de acordo
(ordem das palavras e tempos verbais), com a frase resultante
a ser pesquisada na nossa base de dados de gestos e os
movimentos sdo transmitidos ao avatar para executar. E um
processo quase instantdneo e detalhes como o processamento
da sintaxe sdo escondidos do utilizador, o que o torna muito
intuitivo.

B. Construir o Léxico (Configurador VSSO)

O configurador VSSO ¢ onde ¢ construido o vocabulario
de gestos para todo o projeto, com a participacdo de surdos
e intérpretes que adicionam e validam palavras com esta
ferramenta, para que possam ser usadas nos tradutores.
A interface do configurador ¢ semelhante as ferramentas
de animagdo 3D como o Maya ou o Blender. O avatar 3D
pode ser manipulado com o rato em estilo drag and drop,
semelhante a outras aplica¢des de animagao 3D. Ambos os
bragos, corpo e cabeca podem ser manipulados com o rato
para obter diferentes graus de movimento, ¢ a expressao facial
e configuragdo de mao sdo alteradas através de listas com
opgdes pré-definidas. Cada lingua tem o seu proprio conjunto
de configuragdes de mao diferentes, mas as expressoes
faciais sdo seis comuns: neutro, feliz, triste, surpreendido,
inquisitivo e zangado. Os movimentos sdo criados registando
os diferentes keyframes que compdem o movimento, como
mostra a Figura 2. Ao ter esses keyframes, o software faz a
interpolacdo do movimento intermédio, criando o gesto final.
Para facilitar a criag@o e consumir menos tempo, a ferramenta



Fig. 2. O gesto para “Bom Dia” em Lingua Gestual Portuguesa, decomposto
em keyframes [10
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permite copiar keyframes anteriores, para movimentos que
exigem repeti¢do, ¢ importar keyframes de outros gestos na
base de dados, para gestos que sejam semelhantes.

Para a configuragdo das palavras, consideramos dois tipos
de utilizadores: editores e validadores. Cada utilizador tem
um login diferente que o define como um tipo ou outro, com
base na sua experiéncia em lingua gestual. O editor pode
ser qualquer utilizador comum, com ou sem experiéncia em
lingua gestual, pois ¢ possivel imitar movimentos de videos
¢ dicionarios de lingua gestual na ferramenta, manipulando
o avatar ¢ guardando o gesto na base de dados. Esses
gestos ficam marcados como “ndo validados” ¢ ndo sdo
utilizados nos tradutores até que sejam aprovados por um
validador. Os utilizadores considerados validadores devem
ser especialistas em lingua gestual, seja por usarem uma
lingua gestual como primeira lingua, ou por serem intérpretes
certificados, e sdo definidos manualmente como tal pela
equipa de desenvolvimento e, além de poderem adicionar
palavras a ferramenta, sdo responsaveis por validar os gestos
criados pelos editores. Para fazer isso, a ferramenta possui
um sistema de mensagens no qual o validador pode fornecer
feedback ao editor responsavel por um gesto especifico, caso
os movimentos precisem de algumas corre¢des, ou podem
apenas valida-lo ou exclui-lo da base de dados, caso nao se
encaixe nos padroes.

Além desse processo de configuragdo, o VSSO possui
também uma ferramenta de contexto, no qual o utilizador
pode selecionar um contexto para uma palavra através de
uma lista na aplicacdo. Essa lista ¢ preenchida com conteudo
de um dicionario on-line em tempo real, considerando a
lingua gestual selecionada e a palavra que o utilizador deseja
inserir. Esse contexto sera usado posteriormente no processo
de traducdo para desambiguar entre palavras semelhantes ou
contexto confuso quando estiver a ser traduzida uma frase ou
texto completo.

C. Tradugdo Gesto para Texto

A tradugdo de gesto para texto requer dois componentes
diferentes. Uma aplicacdo de captura de mao, usada para
criar datasets para classificacdo de configuragdes de mao, e
o tradutor em si. Esses componentes usam dois dispositivos
externos para recolher dados do utilizador durante a traducao:
um par de luvas de dados e um sensor Microsoft Kinect.

Neste momento estamos também a trabalhar no
processamento de imagens com webcams normais,
semelhantes as experiéncias referidas anteriormente no
estado da arte. Os resultados obtidos até agora ndo sdo tdo
satisfatorios quanto os que obtemos com nossa abordagem
atual devido ao tamanho do vocabuldrio, a quantidade de
idiomas e a poténcia do hardware a nossa disposi¢do. O nosso
objetivo ¢ disponibilizar amplamente a aplicacdo em locais
onde os computadores podem ndo ser modernos ou muito

potentes. Portanto, precisamos de uma solugdo que possa ser
executada em hardware comum. No entanto, temos sempre
como objetivo futuro reduzir o numero de dispositivos
externos necessarios para a tradugao.

Atualmente estamos a trabalhar com dois modelos
diferentes de luvas de dados, um construido por uma empresa
externa, a Fifth Dimension Technologies, e outro desenvolvido
no Brasil, em cooperacdo connosco. Os modelos usam
sensores diferentes para atingir 0 mesmo objetivo, ¢ as suas
caracteristicas estdo detalhadas na secgdo VI. Usamos esses
modelos para capturar a configuragdo ¢ a rotagdo das maos,
combinadas com um sensor Kinect, versao 2, responsavel por
capturar a localizagdo e o movimento das maos através do
objeto body fornecido pela Microsoft no seu SDK.

A aplicagdo de captura de mao é um programa de
desktop simples para capturar os inputs das luvas de dados.
Esse dataset ¢ usado para treinar um classificador para
configuragdes de mao. O utilizador usa a luva, seleciona a
lingua gestual desejada e inicia o processo de calibragao.
Esse processo requer que o utilizador execute um conjunto
pré-definido de configuragdes de mao, enquanto as luvas
sdo calibradas automaticamente para garantir que todos os
datasets sejam criados de igual forma. Apos o processo de
calibracdo, a captura comega. Nesta fase, a aplicagdo mostra
uma imagem de uma configuragdo de mao, o utilizador coloca
a mao como apresentado na imagem e regista-a pressionando
uma tecla. O objetivo ¢é repetir a configuragdo com a maior
precisdo possivel um determinado numero de vezes (10,

..), passando para a proxima e repetindo o processo, de
forma a criar um dataset para as configuragdes de mao usadas
na lingua gestual. Este dataset sera usado para treinar um
classificador a ser usado pelo tradutor. A aplicagdo suporta
qualquer modelo de classificagdo, incluindo, por exemplo,
K-Nearest Neighbors [22] e Convolutional Neural Networks.

A segunda aplicagdo ¢ o tradutor de gesto para texto.
E mais complexo que o tradutor de texto para gesto, pois
existem mais fatores que tém de ser observados para uma
traducdo precisa. Atualmente ainda ndao ha processamento
automatico para as expressdes faciais. Esta ¢ uma das
melhorias planeadas para o futuro proximo.

A tradugdo ¢ feita carregando todo o Iéxico construido
com a ferramenta VSSO, ou seja, carregando todas as palavras
com os seus respetivos keyframes compostos por coordenadas
da maio, rotacdo, configuracdo de mao ¢ movimento do
corpo. Com essas informagdes, o sistema esta pronto para
gerar um grafo de conversdo, uma espécie de estrutura em
arvore em que cada no representa uma mudanga no estado do
movimento, ¢ ¢ construido globalmente. O processo basico
de tradugdo ¢ capturar o primeiro movimento, procura-lo no
primeiro nivel do grafo, capturar o segundo movimento e
tentar encontra-lo num dos filhos do primeiro nd, ou comegar
de novo se ndo for encontrado. O processo continua até que
seja alcangada uma folha da arvore e a palavra ¢é apresentada.

Para conseguir isso, definimos as mudangas no movimento
como eventos que ficam associados a um tipo de no, e, nesta
primeira versao, consideramos trés tipos. O primeiro tipo de
evento ocorre quando a configuragdo de méao ¢ alterada, e
esse tipo de no ¢é criado quando, de um keyframe para outro,
a configuracdo de mao do avatar 3D ¢ alterada; O segundo
evento ¢ quando ¢ detetada uma rotagdo da mao, quando a
mao do avatar roda além de uma certa margem pré-definida;



e o terceiro evento ¢ despoletado pelo movimento do corpo,
especificamente 0 movimento da mao. Este ultimo funciona
através da analise do movimento, se este € linear entre os
keyframes e ativa quando o movimento se mantém continuo,
mas deixa de ser linear, e isso produz resultados como
“mao esquerda movida para cima para a esquerda” ou “mao
direita movida para a esquerda para baixo”. Para resumir,
um exemplo simples como “Bom dia” em Lingua Gestual
Portuguesa, se considerarmos apenas a mao dominante,
produziria “B, esquerda cima, S”, onde B e S correspondem a
configuragdes de mao. Uma limitag@o do sistema atual é que
alguns keyframes para certas palavras tém mais do que uma
alteragdo, p. ex. um utilizador pode mover a méo para cima e
alterar a configuragdo de mao também, mas estamos a estudar
uma possivel implementagdo com probabilidades aplicadas
aos nos do grafo para resolver esse problema.

O tradutor de gesto para texto constréi o grafo no momento
em que ¢ iniciado e de forma invisivel para o utilizador, ao
qual ¢é apresentada a interface, uma Unica janela com um
menu e o feed da camara onde o utilizador se consegue ver a
si mesmo e os icones que representam o estado de ligacao das
luvas. O utilizador deve entdo escolher uma lingua gestual
e segue para o processo de calibragdo (o mesmo que na
aplicagdo de captura de mao). Uma vez concluido, o processo
de tradugdo pode comegar com apenas um toque de um botdo
e ¢ continuo e em tempo real, o utilizador pode executar
o numero de gestos que quiser ¢ ver a tradug@o abaixo da
imagem da camara no ecra.

A aplicagdo observa o utilizador para perceber quando
ocorre um evento, os mesmos eventos usados na criagdo do
grafo a partir do léxico. A Figura 3 mostra um resumo dos
eventos ¢ as condi¢des para a sua detecdo na aplica¢dao de
traducdo de sinal para texto.

O sensor Kinect e as luvas de dados monitorizam todo
o corpo em tempo real, procurando ativamente condigdes
para os eventos. O Kinect observa os movimentos das
maos e captura o ponto de partida e o movimento. Quando
o movimento deixa de ser linear, o sensor ativa o evento
¢ analisa a direcdo do movimento no espaco 3D, depois
continua a observar as duas maos para novos movimentos.
As luvas estdo a trabalhar nos outros dois eventos. Para o
evento de rotagdo da mao, o giroscopio 1€ ativamente os
dados de ambas as luvas e, uma vez que ultrapassem um
certo limite, o evento ¢ ativado ¢ passa as informagoes da
rotagdo (pitch, roll ou yaw; positivo ou negativo) para o
tradutor. O ultimo evento e, sem duvida, o mais complexo
dos trés ¢ a configuragdo de mao. Além de exigir captura
dos sensores das luvas em tempo real, exige também um
classificador a trabalhar constantemente em segundo plano,
a determinar qual a configuragdo de mao que o usuario esta
a fazer para a lingua selecionada. Os classificadores sdo os

Evento 1:
Classificador| Configuragio de
Luvas de Méo
Dados Evento 2:
Rotagéo da Mio|
Evento 3:
Movimento do
Corpo

Fig. 3. Estrutura do tradutor de gesto para texto e os eventos

mesmos usados na aplicagdo de captura de mdo, KNN ou
CNN. Para esta primeira versdo, estamos a considerar apenas
o primeiro resultado do classificador, mas estamos a planear
uma versao atualizada, que tenha em consideracdo multiplas
possibilidades, probabilidade associada aos eventos, ¢
desambiguagdo recorrendo ao contexto.

O tradutor que trabalha em segundo plano esta a receber
os eventos detetados sequencialmente, faz uma leitura e
percorre o grafo do vocabulario em tempo real, mostrando
o resultado de cada vez que atinge uma folha, ou seja, uma
palavra na lingua oral que corresponde a sequéncia de gestos
do utilizador. Quando isso acontece, o tradutor volta ao nd
raiz e o processo inicia novamente.

1. Modos de Funcionamento

Outra caracteristica que foi incorporada nesta ferramenta
¢ o modo de fingerspelling. Na lingua gestual, os nomes
¢ algumas outras palavras que ainda ndo tém um gesto
correspondente sdo soletrados, usando as configuragdes de
maio do alfabeto da lingua correspondente em sequéncia para
construir a palavra. Por esse motivo, criamos dois modos no
tradutor, o “modo tradugdo”, para a tradugdo normal descrita
nos paragrafos anteriores, ¢ o “modo soletrar”. Este ultimo
¢ ativado automaticamente quando o utilizador executa
trés configuracdes de mao que correspondam a letras de
forma sequencial e sem mover significativamente a mao em
qualquer direcdo. O modo de tradug@o ¢é reativado assim que
o utilizador volte a mover a mao.

2. Add-On PowerPoint

O primeiro produto resultante desta arquitetura chega
na forma de um complemento do PowerPoint para tradugdo
de texto para gesto. E uma ferramenta simples em que o
utilizador, ao criar uma apresentacdo PowerPoint, pode
selecionar texto de um slide, escolher uma lingua gestual
e obter instantaneamente um video do avatar 3D a traduzir
esse texto. Embora possa ser usado por qualquer pessoa,
foi desenvolvido a pensar em professores e alunos. Os
professores podem criar uma apresentacdo para as aulas
e obter instantaneamente a tradu¢do em video para cada
slide, permitindo assim que os alunos surdos acompanhem
a aula. A vantagem para os alunos ¢ poderem abrir qualquer
PowerPoint em casa, das aulas ou de algum recurso on-line
para estudar, ¢ obter a tradug¢@o para uma lingua gestual a
sua escolha.

VI. Luvas pE Dapos

Como referido anteriormente, o VirtualSign requer dois
dispositivos - um par de luvas de dados e um sensor de
movimento Kinect - para obter os inputs usados no processo
de tradugdo de gesto para texto em tempo real. Esses
inputs alimentam o nosso modelo de tradugdo, através dos
componentes da linguagem de sinais ja descritos: configuragao
de mao, rotagdo e movimento. O Kinect fornece informagoes
acerca do movimento das maos e do corpo em geral. As
luvas de dados sdo uma forma precisa de capturar a forma e a
rotacdo das maos, e eliminam varias dificuldades que existem
noutros tipos de interfaces de gesto, como o Leap Motion, bem
como de solugdes com base em processamento de imagens.
Nao sdo influenciadas por “areas sombra” que acontecem



quando as maos se sobrepdem, ndo estdo dependentes das
condigdes de iluminagdo, ¢ os inputs gerados nao requerem
pré-processamento pesado, tornando-as adequadas para uso
em tempo real. A principal desvantagem estd no facto de
serem intrusivos na maneira como devem ser usados pelo
utilizador, além disso, os modelos atualmente disponiveis sdo
geralmente caros ¢ exigem drivers especificos, bem como
requisitos extra de configuracao ¢ ajustes.

Estamos atualmente a trabalhar com dois tipos de luvas de
dados, 5DT e IFG.

A. Luvas de Dados 5DT

As luvas de dados usadas inicialmente no VirtualSign
foram as S5DT Ultra 14 [23], fabricadas pela Fifth Dimension
Technologies. Vistas de fora, sdo muito semelhantes a uma
luva comum, mas dentro do tecido existem 14 sensores de
flexdo alinhados com as articula¢des dos dedos. Esse niimero
de sensores ajudou a reduzir problemas ja documentados
provocados por diferentes tamanhos de mio ao executar a
mesma configuracdo [24]. Esse modelo permitiu-nos criar a
base para a versao atual do tradutor e conseguimos atualizar o
processo usando dois modelos novos e mais recentes.

O primeiro dos novos modelos de luva de dados ¢
uma versdo melhorada das luvas originais: 5DT Ultra 17,
desenvolvidas pela mesma empresa. O design do modelo ¢
praticamente igual, mas foi adicionada uma caixa de pequena
dimensdo em cima da luva, que contém um giroscopio e um
acelerometro, que usamos para determinar a rotagdo da méo,
algo que era impossivel com o primeiro modelo.

B. Luvas de Dados IFG

O novo modelo que estamos atualmente a implementar
¢ um par de luvas ainda sem nome desenvolvidas pelo
Instituto Federal de Goias, uma universidade situada em
Goiania, no Brasil, em colabora¢do connosco. Estas luvas
foram desenhadas sem sensores de flexdo ¢ sdo compostas
somente por 9 sensores contendo um acelerometro e um
giroscopio cada, 1 sensor por cada dedo, 1 no centro da luva,
1 junto ao pulso, e 2 no fundo do dedo indicador e do anelar,
respetivamente.

Este modelo tem a vantagem de ser desenvolvido pelos
nossos parceiros, pelo que pode ser alterado e melhorado
de acordo com o nosso feedback durante os testes. E
também uma alternativa mais barata, o que a vai tornar mais
abrangente quando for langado o produto final. O aumento do
numero de giroscopios e acelerdmetros abre a possibilidade
de desenvolver um tradutor sem recurso ao Kinect, mas a
remocao dos sensores de flexdo também traz desvantagens,
nomeadamente o pré-processamento extra que ¢ necessario
para obter a configura¢do de mao correta.

C. Performance das Luvas de Dados

Os sensores de flexdo sdo uteis porque fornecem
dados constantes do sensor para cada configuragdo de
mao, independentemente da orientagdo da mao, ou seja,
independentemente da dire¢do para onde a palma da mao
esta virada. Enquanto que os inputs gerados pelos multiplos
giroscopios e acelerémetros da luva IFG mudam de cada vez
que a palma da mao fica virada para uma dire¢do diferente.
Por um lado, esse recurso dificulta a previsdo da configuragao
da mao correta, pois esta nao depende da orientagdo da

mao, mas a0 mesmo tempo abre caminho para um sistema
que se baseie completamente apenas nas luvas de dados. A
diversidade de sensores permite-nos testar a sua influéncia
na tradug¢do e planear alteracdes futuras para melhorar o
desempenho da tradugdo de gesto para texto.

Para poder comparar os resultados do nosso sistema de
traducdo ao usar estes diferentes tipos de luva, preparamos
um plano experimental simples para medir a precisdo com
cada modelo. Em ambos os cenarios de teste, a configuragao
de mao e a rotagdo sdo determinadas pela luva de dados,
enquanto que o movimento da mao ¢ independente delas e
analisado apenas pelo Kinect.

Para avaliar a precisdo da tradugdo de gesto para texto,
cridamos 3 datasets de teste diferentes, com 20, 50 ¢ 100
palavras em cada. Cada uma destas palavras é um gesto de
Lingua Gestual Portuguesa. Os datasets sdo extensoes uns
dos outros, o de 100 palavras inclui as 50 palavras do dataset
de 50, mais 50 novas, enquanto este Gltimo inclui as palavras
do dataset de 20. Para os testes usamos sempre as mesmas
10 palavras.

Cada uma das palavras nestes datasets foi feita por um
utilizador que sabe Lingua Gestual Portuguesa. Cada palavra
foi feita 5 vezes, e foi registado o numero de acertos. O nosso
tradutor mostra uma lista de palavras previstas ordenadas
pela probabilidade, e consideramos a precisdo baseada no
resultado mais provavel (descrito como /¥ na Tabela 1 e
Tabela 2) juntamente com o segundo mais provavel (descrito
como I* and 2" na Tabela 1 e Tabela 2). Fazemos o mesmo
procedimento com as luvas SDT e as IFG.

Os resultados na Tabela 1 e na Tabela 2 mostram que as
luvas 5DT se portam significativamente melhor que as luvas
IFG. Nos datasets de 20, 50 e 100 palavras, as SDT atingiram
uma precisdo de 86%, 78% e 70%, respetivamente, quando
considerados os dois resultados mais provaveis. As luvas
IFG mostram resultados consideravelmente piores, atingindo
40%, 26% e 18%, respetivamente.

Apesar damargem entre os dois modelos parecer relevante,
os resultados ainda s@o preliminares e ainda restringidos pelo
problema anteriormente mencionado das luvas IFG usarem
apenas giroscopios. Esperamos que, quando for resolvido
esse problema e o resultado da previsdo de configuragdo
da mio for constante independentemente da rotagdo, tal
como conseguimos com as S5DT, o resultado melhore
significativamente. Estamos atualmente a trabalhar numa
técnica basecada em gradientes para orientar os giroscopios
pelo mesmo sensor.

VII. MELHORAMENTOS FUTUROS

Agora que o sistema de tradugdo ja funciona nas duas
dire¢des, estamos a definir melhoramentos futuros e corregoes
para os proximos passos, para tentar passar de uma tradugao
basica para uma mais fluida.

Além de continuar a adicionar mais e mais palavras ao
Iéxico das seis diferentes linguas gestuais, temos como
objetivo melhorar o reconhecimento do contexto para
traducdo, primeiro na vertente texto para gesto, onde o
processo de tradugdo ja estd mais avangado, e posteriormente
no gesto para texto. Para isto ¢ necessario continuarmos a
trabalhar com intérpretes e utilizadores de lingua gestual para
tentar definir regras gramaticais e de sintaxe que possam ser
aplicadas para melhorar a precisao da traducao. Para resolver



TaBELA |

PRECISAO DAS LUVAS 5DT

Palavra de 20-sign dataset 50-sign dataset 100-sign dataset
teste 1* only ;‘dand 1% only ;‘dand 1* only ;‘dand
Bom dia 5 5 4 5 4 5
Obrigado 5 5 5 5 5 5
Pos-Laboral 4 4 4 5 3 5

@ 5 5 4 5 3 4

Avo 4 5 5 5 3 5

Avo 4 5 3 4 1 2
Secundario 0 0 0 0 0 0

Ja 3 4 3 3 4 4
Janeiro 4 5 1 2 0 1

Dia 5 5 5 5 3 4
Precisao 78% 86% 68% 78% 52% 70%

TaBELA 11
PrecisAo pas Luvas IFG

Palavra de 20-sign dataset 50-sign dataset 100-sign dataset
teste 1* only ;‘dand 1% only ;‘dand 1* only ;‘dand
Bom dia 2 2 0 0 0 1
Obrigado 3 4 1 2 0 0
Pos-Laboral 2 4 1 1 1 1

@ 1 2 2 2 1 2

Avo 0 0 0 0 0 0

Avo 2 2 2 2 1 1
Secundario 0 0 0 0 0 0

Ja 0 1 0 0 0 0
Janeiro 1 1 1 2 0 1

Dia 3 4 4 4 3 3
Precisdo 28% 40% 22% 26% 12% 18%

este problema, uma das solu¢des que estamos a estudar ¢é
desenvolver um configurador de regras gramaticais que
permita ndo s adicionar regras manualmente, mas também
inferir automaticamente regras com base nas que foram
registadas anteriormente.

No VSSO, um dos nossos principais objetivos neste
momento ¢ desenvolver mais o nosso avatar 3D para melhorar
a sua apresentagdo, precisdo dos movimentos e torna-lo mais
simples de ler pelos utilizadores de lingua gestual. Outra das
nossas prioridades € alterar a forma como processamos as
expressoes faciais do avatar, e estamos ja em reunides com
especialistas da area.

No que respeita a tradugdo de gesto para texto, os
melhoramentos principais serdo na classificacdo da
configuragdo de mio, e estamos a testar continuamente
novos classificadores ¢ a estudar a luva IFG que ainda ¢
novidade para nds, bem como implementar um sistema de
probabilidades associadas ao grafo de tradugdo. Quando
isto estiver implementado, o proximo passo ¢ introduzir
regras gramaticais e tentar reduzir ou simplificar o uso de
dispositivos externos para a tradugao.

VIII. Discussio

A acessibilidade e melhorar a experiéncia das pessoas com
deficiéncia auditiva é objectivo principal do projecto ACE
e do VirtualSign, ndo sé na sala de aula mas em qualquer
lugar em que estas pessoas ndo tenham possibilidade de
ser acompanhadas poe um intérprete de lingua gestual,
e este produto pode ser uma grande ajuda nesse campo,
especialmente se o processo de captura de movimentos
e a tecnologia continuarem a melhorar. Outra das nossas
prioridades principais ¢ reduzir as barreiras de comunicago
entre estudantes e professores, e € a razdo pela qual vamos
continuar a desenvolver mais ferramentas como o nosso add-
on do PowerPoint.

Neste momento temos um léxico de 2,400 palavras
em Lingua Gestual Portuguesa, 460 para Lingua Gestual
Britanica, 550 para Lingua Gestual Cipriota e Lingua
Gestual Eslovena, 600 para Lingua Gestual Alema, e 1200
para Lingua Gestual Grega. Estes nimeros vao aumentando
a cada dia com os nossos parceiros, utilizadores de lingua
gestual e intérpretes, desses paises a usar a ferramenta VSSO
para introduzir mais palavras, o que nos permite traducgdes
melhores em ambos os sentidos.

Testar a aplicagdo com dois modelos de luvas de dados
diferentes tem sido muito util para perceber os pros e contras
de usar diferentes tipos de sensores na tradug@o de gesto para
texto. Esperamos que os resultados melhorem quando for
implementado o novo processo de obtencao de dados com as
luvas IFG usando os giroscopios. O novo modelo de luva vai
permitir reduzir os custos e melhorar a dete¢ao da rotagdo da
mao e do movimento, algo que pode vir a tornar redundante
o uso do Kinect.
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