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A  PR I M E I R A  E D I ÇÃO  D E  U M 
PR Ê M I O  M U ITO  E SPEC IAL

A Universidade Federal do Espírito Santo (Ufes) e a sua editora têm a alegria de publi-
car as oito obras vencedoras da primeira edição do Prêmio Ufes de Teses e Disser-
tações, cujo objetivo foi premiar as melhores pesquisas de alunos de pós-graduação 
defendidas no quadriênio 2017-2020.

Foram contempladas obras de todas as Grandes Áreas existentes na Ufes: Ciên-
cias Agrárias; Ciências Humanas; Ciências da Saúde; Ciências Exatas e da Terra; 
Ciências Sociais Aplicadas; Engenharias; Linguística, Letras e Artes; e Multidis-
ciplinar. A exceção ficou por conta da Grande Área de Ciências Biológicas, para a 
qual não houve indicação.

O processo de premiação se deu assim: cada programa participante indicou 
um trabalho de discente defendido entre 2017-2020, considerando os critérios de 
inovação, relevância e impacto; a seguir, foi constituída uma Comissão Julgadora, 
com docentes dos próprios programas de pós-graduação, que selecionou os tra-
balhos concorrentes; essa Comissão indicou, por fim, a dissertação ou tese ven-
cedora. Entre as dezenas de programas da Ufes e entre as centenas de trabalhos 
defendidos no quadriênio, ter sua pesquisa contemplada como vencedora é, sem 
meias palavras, um feito.

Uma pesquisa não se faz da noite para o dia. Não é fruto de um acaso, nem 
de sorte. É um trabalho intenso de dedicação, de leituras, de insights, de cálculos, de 
engenhos, de reflexões, de criatividade, de organização. Embora haja cursos e livros 



que nos auxiliam nas metodologias de pesquisa, o fato é que cada estudante acaba 
criando seu próprio método. E as áreas de saber, sendo tão diferentes, decerto pro-
duzem métodos também muito distintos. Uma leitura rápida dos títulos dos livros 
de imediato já dá a diversidade de interesses e caminhos dos – então – estudantes.

Desde o início, a Pró-Reitoria de Pesquisa e Pós-Graduação (PRPPG), e em 
especial a Diretoria de Pós-Graduação (sob a condução da profa. Eliza Bartolozzi 
Ferreira), e a Edufes andaram de mãos dadas, cientes da importância deste Prêmio, 
cujo êxito praticamente exige sua continuidade.

Resta-nos parabenizar todos os autores, desejando que a pesquisa, agora em 
forma de livro, encontre os seus leitores. E isso decerto acontecerá, pois um feito 
desses – ter um estudo premiado entre tantos outros ao longo de longos quatro anos 
– é mesmo para atrair a atenção, a curiosidade, a leitura. E ter o livro lido é, sem 
dúvida, o maior dos prêmios.

Boa leitura!

Eustáquio Vinicius Ribeiro de Castro (Reitor – 2024-2028)
Sonia Lopes Victor (Vice-reitora – 2024-2028)

Paulo Sergio de Paula Vargas (Reitor – 2020-2024)
Roney Pignaton da Silva (Vice-reitor – 2020-2024)

Valdemar Lacerda Junior (Pró-reitor da PRPPG)

Wilberth Salgueiro (Diretor da Edufes)
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A ciência vai muito além da sua mera prática. Por trás das 
fórmulas complicadas, das tabelas de dados experimentais 
e da linguagem técnica, encontra-se uma pessoa tentando 

transcender as barreiras imediatas da vida diária, guiada 
por um insaciável desejo de adquirir um nível mais 
profundo de conhecimento e de realização própria.

Marcelo Gleiser, A dança do universo
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PR E FÁC I O

A elaboração deste livro surgiu do interesse pessoal do autor em se aprofundar nos 
temas de visão computacional e aprendizado profundo, utilizando gestos dinâmi-
cos como objeto de estudo principal. Tais temas são relevantes tanto pela natu-
reza prática como pelo impacto marcante que têm hoje. Nesse contexto, o autor 
não somente descreve as pesquisas e as propostas realizadas como também faz uma 
introdução à área de aprendizado profundo, sobretudo acerca dos modelos neurais 
de natureza espacial e temporal, além de uma contextualização sobre a área de ges-
tos dinâmicos e seu desenvolvimento até a atualidade, o que permite ao leitor uma 
fácil introdução ao tema.

Em relação às propostas apresentadas, destacam-se duas principais: a primeira é 
uma original representação de um vídeo como uma imagem, o que permite compac-
tar a informação temporal como espacial presente nele, possibilitando usar modelos 
neurais consolidados de visão computacional para enfrentar o problema de classi-
ficação de gestos dinâmicos; a segunda proposta está baseada no uso de modelos 
bayesianos e redes neurais recorrentes orientados a reconhecer e antecipar gestos de 
forma on-line, o que é uma tarefa desafiadora considerando que os dados de entrada 
são um vídeo. Cabe indicar que ambas as propostas foram validadas respeitando-se 
a metodologia de aprendizado de máquinas, incluindo discussões sobre os resulta-
dos obtidos, como dos limites de operação dos modelos desenvolvidos.

A obra mostra a importância de efetuar pesquisas nesta área, porque o uso de 
aprendizado profundo possibilita a elaboração de modelos orientados por dados, com 
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a capacidade de solucionar problemas complexos da área de visão computacional, tal 
como o reconhecimento de gestos dinâmicos. Por conseguinte, este texto é uma lei-
tura importante para todo leitor que pretenda trabalhar com esta linha de pesquisa.

Jorge Leonid Aching Samatelo
Professor Doutor do Departamento de Engenharia Elétrica 

da Universidade Federal do Espírito Santo
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APRE SE NTAÇÃO:

Problemas de reconhecimento 
e antecipação de gestos e ações

Os seres humanos têm a capacidade natural de interagir uns com os outros e reali-
zar tarefas conjuntamente. Parte dela se deve à habilidade de perceber o ambiente e 
reconhecer padrões que os ajudam a interagir, reconhecendo ou antecipando ações 
e intenções, e, assim, tomar as decisões necessárias. Com o aumento da capacidade 
de processamento dos dispositivos eletrônicos e a oferta de aplicações cada vez mais 
adaptadas a diferentes públicos, as máquinas estão cada dia mais presentes na vida 
cotidiana das pessoas. No entanto, para que essa participação tenha maior efetividade, 
é preciso que elas também tenham essa capacidade de interação, reconhecimento e 
antecipação inerente ao ser humano.

Nesse sentido, pela diferença na maneira como as pessoas e as máquinas interpre-
tam as informações, é preciso, primeiramente, determinar uma interface que facilite 
a comunicação. Como a intenção é inserir as máquinas no cotidiano das pessoas de 
forma a não lhes causar estranheza, é importante que tal interface seja a mais intuitiva 
possível. Definida a interface, deve-se então dotar a máquina da inteligência necessá-
ria para interpretá-la e, até mesmo, no caso dos robôs humanoides, para executá-la.

Na human-machine interaction (HMI) – em português, interação humano-máquina 
(IHM) –, várias interfaces de comunicação podem ser usadas, como controles manuais, 
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dispositivos de leitura cerebral, fala, gestos, entre outras. Particularmente, gestos e 
fala são as alternativas menos intrusivas e mais naturais para os seres humanos. Entre 
a fala e os gestos, há muitos casos em que os gestos são preferíveis à fala, uma vez 
que, com exceção das línguas de sinais, eles não exigem um componente gramatical 
obrigatório para sua elaboração (MCNEILL, 1992).

Os gestos podem ser classificados como estáticos, quando não há mudança em 
sua forma (pose) ao longo do tempo, ou como dinâmicos, caso em que existe um con-
junto de poses que variam dentro de um intervalo de tempo. De acordo com McNeill 
(1992), os gestos naturais, os mais intuitivos, são principalmente dinâmicos e realiza-
dos na maioria das vezes pelas mãos. Portanto, ao tentar usar efetivamente os gestos 
para a HMI, os estáticos desempenham um papel menos significativo. Dessa forma, 
por considerar a intuitividade na interação um aspecto importante, um dos focos 
deste estudo, além das ações, serão os gestos dinâmicos. Sendo assim, neste livro, o 
uso do substantivo “gesto”, quando não adjetivado, se referirá à sua forma dinâmica.

Após a escolha dos gestos como a interface de comunicação, deve-se eleger os meca-
nismos artificiais que não só interpretem e/ou executem gestos, mas também permitam 
que as máquinas percebam padrões humanos, mesmo quando da ausência de comunica-
ção, como é o caso das ações realizadas de maneira isolada ou conjunta. Tais mecanismos 
irão depender de dois principais fatores: haver uma definição clara do que difere uma 
ação de um gesto e saber quais tipos de dados podem ser utilizados para representá-lo.

No contexto de interação e colaboração, uma ação pode ser definida como uma 
sequência de movimentos realizados a fim de alcançar um objetivo. Já um gesto pode 
ser definido como um conjunto de pequenos movimentos que objetivam a comu-
nicação de algo. Ou seja, o gesto é uma ação que objetiva alcançar a comunicação. 
Para ambos os casos, o termo movimento representa o deslocamento de um objeto 
no espaço através do tempo, sendo que, para as ações no geral, os objetos podem ser 
quaisquer entidades físicas, e os gestos são comumente restritos a partes do corpo, 
como mãos, braços, cabeça, olhos, entre outras.

Uma vez definidos os conceitos de gestos e ações, parte-se para a identificação 
dos dados que podem representá-los. Desde o advento do Microsoft Kinect em mea-
dos de 2011, e de outros sucessores, como Asus Xtion Pro e Intel Realsense, existe 
uma tendência na utilização de sensores multimodais para o reconhecimento de ges-
tos e ações. Isto se dá devido à possibilidade de captura não só de imagens RGB (red, 
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green, blue, isto é, as cores primárias vermelho, verde e azul), mas também de uma 
representação virtual do esqueleto e de dados de profundidade de vários indivíduos 
presentes no ambiente, oferecendo, assim, informações resumidas e precisas sobre 
os seus movimentos. Com isso, diferentes trabalhos têm utilizado tais sensores a fim 
de melhorar as taxas de reconhecimento. A esse variado conjunto de informações 
é dado o nome de multimodal, e ele pode servir para alimentar tanto modelos dis-
tintos, em que cada tipo de informação alimenta um modelo específico, quanto um 
único modelo, em que todos os tipos de informação são tratados e fundidos por ape-
nas um modelo, como o apresentado por Neverova e colaboradores (2016).

Mesmo oferecendo vantagens significativas, essa dependência de sensores 
específicos restringe os ambientes interacionais àqueles onde tais soluções podem 
ser implantadas. Assim, ambientes que têm apenas câmeras RGB, como as câmeras 
de vigilância, facilmente encontradas em muitos espaços públicos ou privados, não 
podem ser considerados por esses modelos de reconhecimento. Esse é um dos moti-
vos pelos quais alguns estudos, como os descritos neste livro, estão focados no desen-
volvimento de métodos de reconhecimento baseados apenas em informações visuais. 
Sendo assim, as imagens RGB são escolhidas aqui como a fonte de informação a ser 
utilizada pelas máquinas, o que situa este trabalho na área de visão computacional.

Ao adaptar as definições anteriores para o problema de reconhecimento e ante-
cipação de ações ou gestos por visão computacional, tem-se que: o movimento é 
representado pela variação de intensidades em determinadas áreas de imagens conse-
cutivas. Assim, gestos e ações podem ser representados por variações de intensidades 
em partes específicas de uma sequência de imagens. Logo, para tentar resolver o 
problema por meio de visão computacional, o dado de entrada de um modelo de 
aprendizagem de máquina pode ser: (i) um vídeo, representado seja por uma sequência 
de imagens em um arquivo único e compactado, seja por uma sequência de imagens 
em arquivos individuais; ou (ii) um stream (fluxo) de vídeo, em que as imagens são 
fornecidas uma a uma por uma fonte de dados específica. A diferença entre os dois 
tipos de dados é a disponibilidade das imagens. Enquanto no vídeo é possível acessar 
todas as imagens num mesmo instante de tempo, no stream o acesso a cada imagem 
é dado seguindo-se uma determinada taxa de fornecimento.

Há cada vez mais estudos focados no desenvolvimento de sistemas e modelos 
eficientes de reconhecimento de gestos, devido à sua importância para a HMI. Uma 
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lista dos reconhecedores comumente usados pode ser vista em Mitra e Acharya (2007), 
Rautaray e Agrawal (2015) e Saikia e Saharia (2016). Alguns desses trabalhos usam 
mais de um tipo de informação para obter melhores resultados, os quais são cha-
mados de métodos multimodais (NEVEROVA et al., 2016). Eles geralmente utilizam 
informações de cores (imagens no formato RGB), medições de profundidade e arti-
culações do esqueleto para detectar e reconhecer gestos. Essas informações oriundas 
de várias fontes, como juntas de esqueletos e profundidade, complementam positi-
vamente as informações de cores, o que facilita a tarefa de separação de classes rea-
lizada pelo reconhecedor (ESCALERA; ATHITSOS; GUYON, 2017).

No entanto, como dito antes, o uso de dados multimodais pode restringir a apli-
cação das soluções propostas a ambientes com sensores específicos que não as câme-
ras RGB, cada vez mais ubiquamente distribuídas. Porém, é importante salientar que 
vários desses trabalhos não desprezam a importância das câmeras a cores. O que se tem 
é um trade-off entre a restrição de uso dos modelos que utilizam informações multimo-
dais e a dificuldade de treiná-los utilizando apenas informações de cor. Esse problema 
advém da alta dimensionalidade das imagens. Por exemplo, considerando uma ima-
gem em baixa resolução de 240 x 320 pixels, e uma sequência média de sessenta frames  
(quadros) por gesto ou ação, tem-se dados de entrada com uma dimensionalidade 
média de 13.824.000 valores de intensidade. Por outro lado, usando uma imagem de 
profundidade é possível extrair características dinâmicas, como o movimento do esque-
leto virtual de uma pessoa, e reduzir a dimensão dos dados de entrada em centenas de 
ordem de grandeza. Com isso, facilita-se o treinamento do modelo, ao mesmo tempo 
que se reduz o custo computacional por ele demandado. Dessa forma, uma possibili-
dade para usar visão computacional de maneira mais eficiente neste tipo de problema 
é reduzir significativamente a dimensionalidade dos dados, seja por meio de extração 
de características individuais de cada pessoa, como o seu esqueleto virtual, seja por 
outra representação compacta da ação ou gesto presente na sequência de imagens.

Objetivando a representação de gestos em vídeos, alguns trabalhos têm obtido 
resultados significativos, como em Barros e colaboradores (2014b) e Tsironi e cola-
boradores (2017). No entanto, os bons resultados descritos são alcançados usando-se 
vocabulários de gestos específicos, que contêm gestos significativamente diferentes 
entre si, o que, geralmente, simplifica a tarefa de reconhecimento. Assim, o pri-
meiro problema aqui encontrado é o de obter uma representação capaz de melhorar 
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o reconhecimento de gestos baseando-se apenas em informações de cor, que possa 
lidar com gestos de diferentes classes, não facilmente distinguíveis entre si e conti-
dos em sequências de imagens de tamanho variável.

Outro aspecto importante a ser considerado é que não necessariamente duas 
sequências de imagens que descrevem dois movimentos idênticos representam um 
mesmo gesto ou ação. Para exemplificar, considere-se uma sequência de imagens que 
define um gesto “U”, no qual a mão de uma pessoa vai da direita para a esquerda de 
maneira repetida. Considere-se agora uma outra sequência de imagens em que um reló-
gio de pêndulo descreve o mesmo movimento realizado pela pessoa na primeira sequên-
cia. Se o modelo considerasse apenas o movimento extraído da sequência de imagens, a 
pessoa e o relógio estariam realizando o gesto “U”. No entanto, é claro que isso não pode 
ser verdade, já que um relógio não gesticula. O problema seria solucionado por meio da 
análise do contexto no qual o movimento foi realizado. Neste caso, por meio da determi-
nação de quem o estava realizando ou do objeto ao qual ele se referia (mão ou pêndulo), 
seria possível distinguir o que era e o que não era gesto. Outro problema é encontrado 
quando se tenta reconhecer/antecipar ações e gestos em vídeos por meio apenas da 
informação de movimento, uma vez que esse tipo de informação pode ser ambíguo.

Por fim, apesar da possibilidade de reconhecer gestos ou ações em vídeos, 
quando o objetivo é utilizar a solução em um ambiente real, onde as imagens são 
fornecidas na forma de stream, deve-se optar por uma destas duas abordagens:

1) Para o reconhecimento, tarefa que utiliza toda a sequência de imagens con-
tendo uma ação ou um gesto, como o stream não fornece um vídeo já segmentado, 
deve-se utilizar alguma técnica de segmentação (também conhecida como spotting), 
capaz de detectar quando um gesto ou ação começa e termina, armazenar a sequên-
cia de imagens fornecida nesse intervalo e, assim, reconhecê-lo(a). O problema é ter 
de esperar toda a sequência de imagens para poder tomar uma decisão, já que, como 
dito por Godøy e Leman (2010), muitas vezes não é simples precisar quando uma 
ação ou gesto começa e termina. Isso pode fazer com que a decisão seja postergada 
de maneira indefinida, ou seja tomada quando o gesto não esteja sendo executado. 

2) Para a antecipação, a cada imagem, ou a cada janela de imagens recebida, 
prediz-se uma classe para as possíveis ações. Sendo assim, é possível realizar o reco-
nhecimento antes mesmo que a sequência de imagens esteja completa. Dessa forma, 
pode-se tomar uma decisão de maneira mais rápida, o que é de extrema importância 
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quando se deseja uma resposta rápida do ambiente ou do agente ao qual a interação 
se destina. Mesmo sendo a maneira natural pela qual os seres humanos interagem 
e se comunicam, para poder antecipar uma ação é necessário aumentar a confiança 
de que as próximas imagens da sequência representarão a ação predita. Para isso, 
é necessário diminuir a incerteza sobre a predição da ação em execução, dado o 
conhecimento acumulado por meio das imagens já observadas. No entanto, como os 
principais modelos aplicados aos problemas de visão computacional têm uma natu-
reza determinística, a probabilidade estimada não corresponde à medida de incerteza 
aproximada de que as imagens observadas até um determinado instante representam 
uma classe específica de ação. O mesmo vale para a antecipação de gestos. 

Baseando-se nos problemas anteriormente citados, algumas hipóteses são levantadas:
i)	 Por meio de uma representação compacta de movimento de um vídeo, um 

método baseado apenas em imagens RGB pode ser tão efetivo para o reco-
nhecimento de gestos dinâmicos quanto os métodos multimodais são.

ii)	 A escolha empírica da informação de contexto pode ser uma alternativa efe-
tiva para distinguir diferentes ações ou gestos representados por movimen-
tos ambíguos.

iii)	Para o problema de antecipação, a incerteza sobre a predição é um limiar efi-
caz e mais confiável do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

Em busca de soluções, nos últimos anos o aprendizado profundo alcançou o 
estado da arte em diferentes tarefas, como a classificação de imagens (HE et al., 2016; 
KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014b),  
o processamento de linguagem natural (DEVLIN et al., 2019; VASWANI et al., 2017), o  
reconhecimento de ações/atividades (CARREIRA; ZISSERMAN, 2017; KARPATHY  
et al., 2014; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a) e o reconhecimento de gestos (BAR-
ROS et al., 2014b; NEVEROVA et al., 2014, 2016; TSIRONI et al., 2017). Alguns tra-
balhos, como os de Bilen e colaboradores (2017), Rodriguez, Fernando e Li (2018) e 
Choutas e colaboradores (2018), representam uma ação estimando o movimento dos 
atores (usuários) envolvidos. No caso de ações simples e de alta variação interclasse, 
o movimento pode fornecer informação suficiente para que a tarefa de reconheci-
mento/antecipação seja bem-sucedida. Porém, no caso de ações mais complexas e 
ambíguas, o movimento pode não ser suficiente. Nesses casos, alguns detalhes durante 
a antecipação, como a posição dos objetos, a relação entre mãos e objeto/pessoa e o 
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tipo de objeto manipulado, podem oferecer informações que ajudam a caracterizar 
cada tipo de ação. Dessa forma, usando apenas movimento, o modelo exclui o con-
texto, uma informação crítica para a tarefa de antecipação/reconhecimento.

Com relação à tarefa de reconhecimento de ação, as abordagens de fluxo duplo 
(two streams) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a; CARREIRA; ZISSERMAN, 2017; 
KWON et al., 2018) são as mais bem-sucedidas, pois usam o movimento como a prin-
cipal fonte de informação para descrever cada ação e usam o contexto como uma 
informação adicional, que ajuda a caracterizar cada classe individualmente. Em tais 
soluções, o movimento é representado pelo fluxo óptico calculado entre imagens 
sequenciais, enquanto as imagens representam a informação contextual (BARADEL 
et al., 2018) e são extraídas de maneira implícita pelas redes neurais convolucionais 
(CNN, do inglês convolutional neural network) (LECUN; BENGIO, 1995). No entanto, 
para extrair as informações contextuais contidas nas imagens de maneira autossu-
pervisionada, o procedimento de treinamento das CNNs exige grandes conjuntos de 
dados para obter resultados satisfatórios. Como consequência, as abordagens de fluxo 
duplo não são eficazes na resolução de problemas fornecidos por pequenos conjun-
tos de dados, como os comumente disponibilizados para o treinamento de métodos 
automáticos aplicados à colaboração humano-humano ou humano-robô. 

Analisando as abordagens de two streams de um ponto de vista mais estatístico, 
ao utilizar a imagem por inteiro como fonte de contexto, pelo princípio da Razão 
Insuficiente de Bayes-Laplace1, é coerente assumir que todos os pixels da imagem 
têm as mesmas chances de representarem uma informação de contexto relevante 
para o problema. Isso pode ser visto como a adição de um a priori com distribuição 
uniforme sobre todos os seus pixels, o que, possivelmente, dificultará o processo de 
aprendizagem em pequenos conjuntos de dados. Uma abordagem mais efetiva seria 
assumir que, de fato, apenas algumas áreas da imagem têm informações contextuais 
relevantes para o problema. Ou seja, seria o mesmo que adicionar um a priori infi-
nitamente forte sobre os pixels da imagem, uma vez que vários deles têm chances 

1  Segundo esse princípio, na ausência de evidências suficientemente relevantes, deve-se distribuir a crença 
igualmente entre todos os possíveis resultados. Pode ser conhecido também como princípio da indiferença: 
“Se não há nenhuma razão conhecida para privilegiar uma possibilidade em detrimento às outras, então, 
em relação a tal acontecimento, cada uma das possibilidades tem a mesma probabilidade” (PIGOU, 1921).
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nulas de representar uma informação de contexto para a solução da tarefa. Em outras 
palavras, isso é o mesmo que fazer uso do conhecimento humano para determinar a 
informação de contexto que melhora a tarefa de antecipação/reconhecimento sem 
prejudicar significativamente a convergência do modelo.

Dessa forma, devido às vantagens no uso do aprendizado profundo na resolu-
ção dos problemas de visão computacional e à possibilidade de uma definição mais 
acertada sobre informações contextuais, as soluções propostas neste trabalho, as quais 
objetivam adquirir dados que comprovem as hipóteses levantadas, são as seguintes:

•	 uma técnica de representação de movimento capaz de melhorar o reconheci-
mento de gestos dinâmicos, mesmo em situações de baixa variância interclasse;

•	 uma variante iterativa da técnica proposta que possa ser utilizada por mode-
los de natureza sequencial;

•	 um modelo de antecipação de ações que usa a informação contextual em 
adição à de movimento, e a incerteza como limiar de tomada de decisão;

•	 um modelo de antecipação e reconhecimento de gestos;
•	 a combinação das propostas anteriores a fim de alcançar resultados satisfa-

tórios no reconhecimento e antecipação de gestos ou ações de forma on-line;
•	 um sistema capaz de antecipar e reconhecer gestos de forma on-line e em 

tempo real em um ambiente interacional multicâmeras.
As principais condições delimitadoras das propostas apresentadas são:
•	 os gestos ou ações devem ser executados por apenas uma pessoa;
•	 as câmeras devem ser estáticas, sendo que, no caso da abordagem multicâ-

meras, elas devem ainda ser calibradas;
•	 com relação ao usuário, para as abordagens monocâmera, as câmeras devem 

estar de frente, não acima da cabeça, e a uma distância entre dois e três 
metros;

•	 deve existir pouco deslocamento do corpo da pessoa em relação à câmera 
quando gestos ou ações estiverem sendo executados. Apenas os membros 
superiores podem mover-se livremente.

Quaisquer situações que não cumpram todas essas condições fugirão ao es- 
copo deste estudo.
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Após esta breve apresentação da motivação necessária à pesquisa, dos prin-
cipais problemas encontrados, das hipóteses levantadas e das soluções propostas, o 
livro seguirá o seguinte percurso de capítulos e conteúdos. 

No capítulo “Aprendizado automático” serão apresentados os principais con-
ceitos e as definições necessárias ao entendimento das propostas apresentadas. Tais 
conhecimentos também facilitarão o entendimento de como os experimentos foram 
realizados e como os resultados foram alcançados. 

Em “Reconhecimento de gestos dinâmicos” serão apresentadas duas propostas 
de técnicas de representação de movimento a serem utilizadas no reconhecimento de 
gestos dinâmicos: uma para modelos não sequenciais e outra para modelos sequenciais. 
Além disso, serão mostrados os experimentos realizados com três diferentes conjun-
tos de dados, os resultados obtidos em cada um deles e os experimentos adicionais 
realizados a fim de validar a viabilidade das propostas para aplicações em tempo real.

Em “Antecipação de ações” será apresentado um modelo estocástico capaz de 
antecipar uma ação fazendo uso da incerteza de predição estimada. Nesse capítulo 
também será abordada a melhoria alcançada após a utilização da informação de con-
texto em adição à informação de movimento na antecipação de ações em um conjunto 
de dados de ações colaborativas. Assim, a fim de avaliar a sua efetividade na resolu-
ção de um problema mais complexo, será proposto um modelo para a antecipação 
dos gestos presentes em um dos conjuntos de dados utilizados na tarefa de reconhe-
cimento do capítulo “Reconhecimento de gestos dinâmicos”.

Já em “Reconhecimento e antecipação on-line de gestos” será proposto um reco-
nhecedor de gestos em tempo real baseado nos modelos criados anteriormente. Para 
isso, será proposto um modelo responsável pela realização da operação de spotting do 
gesto e, logo após, um outro modelo que realizará o reconhecimento ou antecipação dos 
gestos. Dessa forma, como aplicação, será apresentada uma proposta de reconhecedor 
e antecipador de gestos a ser utilizado em ambiente inteligente multicâmeras. Os expe-
rimentos e resultados dos modelos também serão apresentados ao final desse capítulo.

Em “Considerações finais” serão comentados os resultados dos experimentos, 
observando-se quais deles corroboram as hipóteses levantadas. Além disso, serão 
discutidas as limitações de cada proposta e levantados possíveis trabalhos futuros a 
fim de dar continuidade a esta pesquisa. Também serão abordados os problemas que 
ainda carecem de soluções e que não foram foco deste estudo.
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Para guiar o leitor e ilustrar o conteúdo disposto ao longo do livro, a fi gura a 
seguir apresenta um diagrama completo de uma possível solução que objetiva a inte-
ração ou colaboração entre agentes baseando-se apenas em visão computacional, 
com a indicação das partes do livro em que cada bloco do diagrama será abordado.

Figura 1 – Solução para interação ou colaboração baseada em visão computacional

Fonte: Elaboração própria.
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Espera-se que a leitura desta obra possa contribuir não somente para os estudio-
sos da mesma área de pesquisa e de áreas correlatas, mas também, pois agora disponível 
a público mais amplo com esta publicação pela Edufes, para todas as pessoas interes-
sadas nos temas de visão computacional, aprendizado profundo e gestos dinâmicos. 
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Aprendizado automático: 
principais técnicas e modelos

O aprendizado de máquina, em inglês machine learning (ML), é uma parte da esta-
tística aplicada que usa algoritmos computacionais capazes de aprender por meio de 
dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma definição mais formal 
sobre algoritmos de aprendizagem é dada por Mitchell e colaboradores (1997, tra-
dução nossa): “Um programa de computador aprende a partir da experiência E com 
respeito a uma tarefa T e uma medida de desempenho P, se o seu desempenho em 
uma tarefa T, medida por P, melhora a experiência E”.

No aprendizado de máquina, a tarefa é aquilo que se deseja resolver, a expe-
riência é o artifício utilizado na resolução da tarefa, e a medida de desempenho é a 
responsável por guiar o mecanismo de aprendizagem em seu processo de aquisição de 
experiência. Por exemplo, considere-se o problema de reconhecer gestos em vídeos. 
Para fazê-lo de maneira automática, poder-se-ia escrever um código que represen-
tasse todas as possibilidades de realização de um gesto. No entanto, nem os próprios 
seres humanos sabem especificar com detalhes como eles reconhecem os gestos uns 
dos outros. Dessa maneira, uma solução mais factível é criar um algoritmo capaz de 
extrair características específicas de um vídeo e determinar a qual gesto elas perten-
cem. No início, o algoritmo funciona de maneira aleatória, pois ainda não adquiriu 
experiência suficiente (aprendeu) para dizer com certeza qual é o gesto que está sendo 
executado no vídeo. Assim, é necessário indicar quando ele está certo ou errado, ou 
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quão próximo ele está da solução correta. Com isso, após várias iterações recebendo 
diferentes vídeos com diferentes gestos, supondo que há dependências e regularida-
des a serem aprendidas entre categorias de gestos e os sinais recebidos, o algoritmo 
será capaz de reconhecer um gesto de maneira mais segura. Esse processo se repete 
até que se alcance um limiar de satisfação para a qualidade da experiência adquirida. 
O algoritmo resultante desse processo também pode ser chamado de modelo com-
putacional, ou estimador teórico.

Um modelo pode ser classificado como paramétrico, quando uma quantidade 
fixa de parâmetros é responsável por adquirir toda a experiência necessária na reso-
lução do problema, independentemente da quantidade de dados utilizada durante o 
processo de aprendizagem, ou como não paramétrico, quando o número de parâme-
tros que representa a experiência varia de acordo com a quantidade de dados.

A capacidade de aprendizagem de um modelo paramétrico é dada comumente 
pela quantidade de parâmetros que ele tem. Assim, sobre um modelo com um grande 
número de parâmetros é dito ter mais capacidade que outro modelo com menos parâ-
metros. A capacidade de aprendizagem também está relacionada com a capacidade 
de generalização do modelo, ou seja, a de resolver tarefas pertencentes ao mesmo 
domínio, mas que são representadas por dados com distribuições nunca antes obser-
vadas. O mais importante de um modelo é a sua capacidade de generalização. Assim, 
a fim de adquirir métricas que indiquem o grau de tal generalização, os dados utili-
zados podem ser divididos em três principais conjuntos: o de treino, o de validação 
e o de teste. Dessa forma, enquanto os dados dos conjuntos de treino e validação são 
observados durante o processo de treinamento, os do conjunto de teste são utiliza-
dos apenas para avaliar a qualidade do modelo após o seu treinamento.

Um modelo com baixa capacidade de aprendizagem, ao tentar resolver um pro-
blema complexo, normalmente não alcança uma boa medida de desempenho durante o 
treinamento. Assim, diz-se que ele está subajustado aos dados de treino (underfitting).  
Já quando um modelo com alta capacidade de aprendizagem obtém uma medida de 
desempenho nos dados de treino muito maior que nos dados de testes ou validação, 
diz-se que ele não foi capaz de generalizar o problema (baixa capacidade de genera-
lização), ou que está sobreajustado aos dados de treino (overfitting). No aprendizado 
estatístico, os problemas de under e overfitting também são conhecidos como o trade-off  
viés-variância e podem ser tratados das seguintes maneiras: para modelos com 
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underfitting, deve-se aumentar a sua capacidade de aprendizagem e/ou diminuir a 
dimensão dos dados de entrada; já para aqueles com overfitting, deve-se diminuir a sua  
capacidade de aprendizagem e/ou penalizá-los por meio de uma ou mais técnicas de 
regularização, por exemplo, normalização L1 e L2, dropout, data augmentation, entre 
outras. Uma visão mais ampla sobre tais técnicas é dada em Goodfellow, Bengio e 
Courville (2016), e uma leitura mais detalhada sobre o trade-off viés-variância pode 
ser feita em Bishop (2006), Murphy (2012) ou James e colaboradores (2013).

Em resumo, o processo de aprendizagem de máquinas emprega quatro prin-
cipais componentes: um modelo, os dados, um algoritmo de aprendizagem e uma 
função de custo. O modelo é o componente responsável por resolver o problema; os 
dados representam o domínio ao qual o modelo será aplicado; o algoritmo de apren-
dizagem será o encarregado de extrair dos dados a experiência responsável por tornar 
o modelo capaz de resolver o problema; e a função de custo guiará o algoritmo de 
aprendizagem em sua tarefa.

A experiência do modelo é extraída dos dados do conjunto de treino. No 
entanto, como a função de custo também é avaliada sobre tal conjunto de dados, não 
é possível afirmar que o modelo está correto em suas predições. Ele pode estar sendo 
tendencioso a encontrar uma maneira fácil de obter uma boa avaliação na métrica de 
desempenho, sem se preocupar com dados ainda não observados. Isso gera a neces-
sidade de utilizar os conjuntos de validação e de teste.

Como o treinamento é comumente um processo iterativo, é necessário saber 
quando pará-lo. Pelos resultados da métrica de desempenho aplicada sobre o con-
junto de validação, o qual o modelo não usa para adquirir experiência, é possível 
avaliar a sua capacidade de generalizar a resolução do problema e poder, assim, ou 
parar o treinamento, ou iniciá-lo novamente. No entanto, após várias tentativas para 
obter um bom desempenho sobre o conjunto de validação, pode-se ter enviesado o 
modelo a resolver o problema apenas para tal conjunto dados. Nesse cenário, a fim 
de obter uma métrica menos tendenciosa sobre o desempenho do modelo, utiliza-
-se o conjunto de teste, o qual o modelo nunca havia observado. O resultado obtido 
nesse último conjunto de dados pode ser então utilizado nas decisões que envolvam 
o uso do modelo treinado.

Nos casos em que o número de amostras de todo o conjunto de dados é muito 
pequeno, é comum dividi-lo apenas em treino e validação e realizar um processo 



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S 	 3 2

chamado de validação cruzada. Nesse processo, o modelo é treinado e validado k 
vezes utilizando configurações diferentes dos dados de treino e validação. Assim, o 
resultado, a ser considerado como o desempenho do modelo na resolução do pro-
blema, é a média e a variância dos resultados da métrica de avaliação obtidos nos k 
treinamentos realizados. Após saber quais são os hiperparâmetros responsáveis pelo 
modelo com melhores resultados na validação cruzada, eles são utilizados para trei-
nar um modelo incluindo todo o conjunto de dados, sem divisões. Na validação cru-
zada, quanto maior o valor de k, menos enviesado é o modelo, maior é a sua variância 
e mais demorado é o processo de avaliação. Sendo assim, costuma-se escolher um 
valor que equilibre a capacidade de generalização do modelo (trade-off viés-variân-
cia) e o tempo gasto (recursos computacionais demandados) em seu treinamento. 
Essa técnica é muito utilizada para a escolha de modelos e hiperparâmetros. Para um 
estudo mais aprofundado sobre o seu funcionamento e características, pode-se con-
sultar James e colaboradores (2013).

Um modelo é escolhido baseando-se na natureza e dimensionalidade dos 
dados que representam o problema a ser resolvido. Sendo assim, no aprendizado de 
máquina, a primeira etapa é a determinação do tipo dos dados que serão utilizados 
na solução do problema e do modo como serão tratados a fim de facilitar a aprendi-
zagem. A seguir, definem-se o modelo, o algoritmo de aprendizagem e a métrica de 
desempenho a ser utilizada. Com isso em mãos, inicia-se o processo de treinamento. 
O modelo recebe como entrada os dados de treinamento, transforma-os para uma 
representação que facilite a compreensão do problema e oferece uma solução. Esta é 
avaliada pela função de custo, que fornece os resultados para o algoritmo de apren-
dizagem. Em seguida, ele usa essas informações para modificar o modelo de maneira 
que na próxima iteração o resultado da avaliação seja melhorado.

Redes neurais clássicas

Entre as várias arquiteturas de modelos existentes para o aprendizado de máqui-
nas, as redes neurais artificiais chamam a atenção por serem um tipo de modelo 
paramétrico capaz de resolver problemas complexos. Além disso, chamam a atenção 
ainda pela característica intrínseca de poderem ser processadas de forma paralela e 
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de permitirem o aumento da capacidade de aprendizagem sem muitos prejuízos ao 
tempo gasto durante a predição.

Uma rede neural artificial é um modelo computacional inspirado no cérebro 
humano, em que camadas de neurônios são responsáveis por receber e enviar dados 
uns para os outros (HAYKIN, 2007). Cada neurônio aplica uma transformação aos 
seus dados de entrada de maneira a oferecer uma melhor representação para os neurô-
nios seguintes. Dessa forma, ao fim do processo, é possível reconhecer padrões, infe-
rir valores ou tomar decisões a partir dos dados de entrada. A Figura 2 apresenta um 
modelo de neurônio artificial chamado de perceptron simples. Note-se que ele recebe 
um conjunto de valores como entrada, realiza uma soma ponderada e transforma 
o resultado por meio de uma função de ativação não linear. Em notação matricial, 
o resultado de um perceptron pode ser obtido por meio da Equação (2.1), onde f é a 
função de ativação, W = [w1, w2, …, wn]

T é um vetor de pesos, X = [x1, x2, x3,…, xn]
T 

é um vetor de entradas e b é um peso que representa o bias (viés).

s = f (WTX+ b)	 (2.1)

Uma rede neural normalmente tem múltiplos neurônios em uma estrutura com 
múltiplas camadas, conhecida como MLP (do inglês multilayer perceptron), como a da 
Figura 3. Dessa forma, a saída de uma camada pode ser descrita como s = f (WTX+ b), 
ou seja, como o resultado de uma função não linear f aplicada ponto a ponto sobre 
o vetor resultante de uma transformação afim de um vetor de entrada x, fornecido 
pela camada anterior, utilizando uma matriz de pesos W e um vetor de bias b. Sendo 
assim, o processo de treinamento de uma rede neural acontece mediante o ajuste dos 
valores de cada elemento de W e b. Isso faz com que toda a experiência do modelo 
possa ser armazenada ou transferida via seus pesos. 

Inspirado no teorema apresentado por Kolmogorov (1957), o teorema da 
aproximação universal (HORNIK et al., 1989) afirma que uma rede neural multi-
camadas com apenas uma camada escondida com um número infinito de neurô-
nios pode aproximar qualquer função contínua para qualquer grau de precisão 
desejado. Por esse motivo, as redes neurais são utilizadas para tentar resolver pro-
blemas complexos, em que os dados de entrada e as suas saídas correspondentes 
não têm uma relação linear.
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Figura 2 – Perceptron simples com N entradas (x1, x2, …, xn), um bias b, N + 1 pesos,  
um operador de soma, uma função de ativação não linear e uma saída s

Fonte: Elaboração própria.

Figura 3 – Rede neural do tipo MLP com quatro neurônios de entrada, uma camada 
escondida com cinco neurônios e uma camada de saída com dois neurônios

Fonte: Elaboração própria.
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Redes neurais profundas

A função de uma rede neural é transformar os dados de entrada de maneira a obter 
uma representação capaz de ser facilmente separável por uma função linear. Dessa 
forma, cada camada aplica uma transformação sobre a saída da camada anterior, de 
sorte que mais camadas podem melhorar a representação obtida. No entanto, quanto 
mais camadas a rede tem, mais a sua capacidade de aprendizagem aumenta e as téc-
nicas de treinamento precisam ser ainda mais robustas.

Quando uma rede neural tem mais de uma camada escondida, ela é chamada de 
rede neural profunda sem realimentação, as DFNNs (do inglês deep feedforward neural 
networks) (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006), e seu processo de aprendizagem é então 
chamado de aprendizado profundo, ou DL (do inglês deep learning). É importante 
destacar que uma DFNN é um tipo de MLP, mas com muitas camadas escondidas. Em 
DL, tanto as MLPs quanto as DFNNs são chamadas de redes totalmente conectadas 
(as FCs, do inglês fully connected), devido à sua natureza multiplicativa matriz-vetor, 
que faz com que todos os neurônios de uma camada tenham conexão com todas as 
saídas da camada anterior. A Figura 4 apresenta um exemplo de uma DFNN.

Figura 4 – Representação de uma rede neural profunda sem realimentação

Fonte: Elaboração própria.
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Redes neurais convolucionais

Modelos profundos, como aqueles apresentados na Figura 4, costumam alcançar bons 
resultados em problemas cujas características podem ser permutadas (de natureza não 
estruturada) e representadas na forma de vetores unidimensionais (GOODFELLOW; 
BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma peculiaridade desse tipo de modelo é a relação 
direta do seu número de parâmetros com a dimensão do vetor de entrada. Quanto 
maior a dimensionalidade da entrada, maior será a sua capacidade de aprendizagem, o 
que exigirá maior poder processamento para o seu treinamento, um conjunto de dados 
com um número maior de amostras, além de outros mecanismos de regularização.

Em problemas de visão computacional, em que as imagens têm milhares ou até 
mesmo milhões de pixels, o uso de DFNNs pode ser inviável, a não ser que se utilizem 
etapas de pré-processamento sobre os dados de entradas, também conhecidas como 
extração e seleção de características. No entanto, cada problema necessita de uma etapa 
de pré-processamento específica, o que pode retardar as resoluções de problemas de 
visão computacional, além de torná-las dependentes de uma tarefa humana altamente 
especializada conhecida como engenharia de características (feature engineering). Deta-
lhes sobre várias técnicas de feature engineering podem ser encontrados em Nixon 
e Aguado (2019), Chandrashekar e Sahin (2014) ou Guyon e colaboradores (2008).

As imagens, em sua maioria, têm informações estacionárias e organizadas de 
forma espacial, fazendo com que pixels vizinhos estejam fortemente relacionados a 
uma determinada característica. Dessa maneira, baseando-se em estudos sobre o fun-
cionamento do córtex visual dos mamíferos, publicados entre o final da década de 
1950 e meados da década de 1970, foram criadas as redes neurais convolucionais, ou 
CNNs (do inglês convolutional neural network). A CNN é um tipo de rede neural arti-
ficial que tem uma estrutura organizada em camadas, sendo que as primeiras (mais 
rasas) têm um campo receptivo menor e são responsáveis por capturar informações 
relacionadas à geometria dos objetos (bordas e angulações); já as últimas (mais pro-
fundas) têm um campo receptivo maior e capturam informações mais elaboradas dos 
objetos (informações semânticas), como características de texturas e relações entre 
as formas primitivas capturadas pelas camadas mais rasas.

Apesar de as principais descobertas sobre o funcionamento do córtex visual 
dos mamíferos terem ocorrido entre os anos de 1959 e 1972, a primeira tentativa de 
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reprodução artificial de tal modelo perceptivo foi apresentada somente na década 
seguinte, por Fukushima e Miyake (1982): um modelo de reconhecimento de dígi-
tos manuscritos chamado de neocognitron. Devido ao fato de não utilizar treinamento 
supervisionado, o neocognitron não conseguiu ser absorvido pela comunidade cien-
tífica e industrial. Porém deu fortes inspirações para que LeCun e colaboradores 
(1989) propusessem uma abordagem análoga que poderia ser treinada de maneira 
automática e supervisionada, muito similar às CNNs, mas ainda sem essa denomina-
ção. O maior limitante dessa proposta era o poder processamento demandado para 
o seu treinamento. Por isso, ela não despertou tanto brilho nos olhos dos princi-
pais pesquisadores da área.

Foi apenas em LeCun e Bengio (1995) que as CNNs foram assim denomina-
das. Agora, com um maior desenvolvimento dos dispositivos de processamento e 
algumas mudanças no seu modo de funcionamento, elas conseguiram ser aplicadas 
efetivamente na resolução do problema de reconhecimento de dígitos manuscritos, 
tornando-se assim um dos mecanismos mais eficazes no reconhecimento de assina-
turas em cheques e documentos utilizados nos anos 2000. Porém ainda demandavam 
um elevado poder de processamento, o que inviabilizava a sua utilização na resolução 
de problemas mais complexos, como a classificação de imagens naturais, o reconhe-
cimento de objetos e o processamento de linguagem natural.

Somente a partir de 2012, após a possibilidade de utilização das unidades de 
processamento gráfico, em inglês graphical process units (GPUs), no treinamento 
paralelo das CNNs, surgiram arquiteturas de redes convolucionais, como a Alexnet  
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), a VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 
2014b), a Google-Net (SZEGEDY et al., 2015) e a Resnet (HE et al., 2016). Tais arqui-
teturas alcançaram resultados significativos na classificação de imagens naturais em 
um dos mais difíceis desafios da área, o ImageNet Large Scale Visual Recognition 
Challenge (ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Isso acabou por chamar a atenção 
da comunidade científica. Desde então, elas protagonizam as principais soluções de 
visão computacional e processamento de linguagem natural desenvolvidas na aca-
demia e utilizadas na indústria.

As redes convolucionais são assim chamadas pois aplicam operações de convolu-
ção, utilizando máscaras (kernels) com valores treináveis, sobre as entradas fornecidas 
pelas camadas anteriores (feature maps). Dessa forma, é possível extrair, selecionar 
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e combinar automaticamente as características mais úteis para a resolução do pro-
blema, sem a necessidade de feature engineering. Uma propriedade interessante das 
CNNs é que a quantidade e o tamanho dos seus filtros não variam de acordo com o 
tamanho da imagem de entrada. Assim, é possível utilizar a mesma CNN para ima-
gens de tamanhos variados, o que não é possível fazer com as DFNNs sem que se 
modifique a sua estrutura.

Devido à natureza da aplicação das máscaras de convolução sobre as imagens 
ou sobre os features maps, as CNNs são equivariantes a translações e invariantes a 
pequenas rotações. Tais propriedades também são encontradas no córtex visual dos 
mamíferos, em que campos receptivos próximos ativam neurônios adjacentes. Por 
esses e outros motivos, as CNNs são uma das arquiteturas de redes neurais profun-
das mais utilizadas no momento para solucionar problemas de visão computacio-
nal em imagens e vídeos, ou mesmo em dados de voz. Indo um pouco mais além, as 
CNNs podem ser consideradas o modelo de aprendizagem de máquina bioinspirado 
mais eficaz da atualidade (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), mesmo que 
ainda careçam de muitos estudos para explicar detalhadamente o seu funcionamento.

Em suma, uma CNN é similar a uma rede neural multicamadas, contendo cama-
das de neurônios que realizam operações de convolução seguidas de transformações 
não lineares sobre os resultados de camadas anteriores – uma das funções não linea-
res mais utilizadas nas CNNs é a função de ativação ReLU (NAIR; HINTON, 2010). 
Os parâmetros de tais operações são conhecidos como pesos ou kernels (núcleos) e 
também são ajustados por meio de uma etapa de treinamento via um algoritmo de 
otimização, conhecido como backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 
1986). Na Figura 5, é possível ver a representação gráfica de uma CNN. A rede repre-
sentada é uma VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014b), muito utilizada como rede 
base para a comparação de resultados em diversos problemas de visão computacional.
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Figura 5 – Representação da rede neural convolucional VGG16

Fonte: Elaboração própria.

Apesar de atualmente existirem as chamadas redes completamente convolucio-
nais, do inglês fully convolutional networks (FCNs), ainda é comum utilizar redes com 
arquiteturas híbridas, como a VGG16. Nestas, uma CNN realiza a tarefa de extração 
e seleção de características, enquanto uma MLP é utilizada na tarefa de classifi cação. 
Com isso, aproveita-se tanto o potencial das CNNs de extrair e selecionar as carac-
terísticas das imagens (vídeos), que são mais relevantes para a solução do problema, 
quanto o das MLPs de classifi car esses dados. Além disso, por poderem ser trei-
nadas via backpropagation, o treinamento do extrator e do classifi cador é realizado 
simultaneamente (treinamento fi m a fi m). Por essas razões, neste trabalho todas as 
arquiteturas de CNNs utilizadas serão híbridas.

U ma leitura mais densa sobre as redes neurais convolucionais e o aprendizado 
profundo pode ser visto em Goodfellow, Bengio e Courville (2016) e em LeCun, 
Bengio e Hinton (2015). Para acompanhar as intuições que levaram à proposta das 
CNNs, vejam-se Fukushima e Miyake  (1982), LeCun  (1989), LeCun e Bengio  (1995) 
e LeCun e colaboradores (1989). Já para as teorias sobre o funcionamento do córtex 
visual dos mamíferos, consultem-se Hubel e Wiesel (1959, 1962, 1965, 1968).
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Dropout

Como dito antes, uma vez que as redes neurais profundas têm uma maior capa-
cidade de aprendizagem, elas são mais propícias a overfitting. Dessa forma, a fim 
de obter melhores resultados na generalização da aprendizagem, devem-se utilizar 
mecanismos de regularização.

Além dos clássicos regularizadores L1 e L2, conhecidos na literatura de ML 
como mecanismos de decaimento de pesos (MURPHY, 2012), o dropout, proposto 
por Srivastava e colaboradores (2014), é um regularizador capaz de simular a téc-
nica de ensemble2, bagging, sem a necessidade de treinar vários modelos separada-
mente. Mais detalhes sobre a técnica de bagging e outras técnicas de ensemble podem 
ser vistas em Haykin (2007).

O dropout funciona da seguinte maneira: o vetor s = (s1, s2, s3, …, sN) contendo 
as N saídas de uma camada da rede neural é multiplicado ponto a ponto por um 
vetor z = (z1, z2, z3, …, zN), que representa uma máscara binária, em que cada ele-
mento é amostrado de uma distribuição de Bernoulli com probabilidade 1 − p. Aqui, 
p representa a probabilidade de um neurônio continuar ativo no cálculo da pró-
xima camada. Assim, a máscara desativa alguns neurônios de cada camada, o que faz 
com que a rede seja penalizada e forçada a aprender diferentes características para 
o mesmo dado de entrada. Com isso, ela passa a depender menos das ativações de 
neurônios específicos, aumentando assim a sua capacidade de generalização. Esse 
processo é descrito na Equação (2.2), na qual ʘ representa o produto de Hadamard 
(multiplicação ponto a ponto).

	

	 (2.2)

Uma representação da aplicação de dropout sobre a rede da Figura 4 com uma 
probabilidade p = 0,5 é apresentada na Figura 6.

2  O termo ensemble foi traduzido na edição brasileira da obra de Haykin (2007) como “comitê de  
máquinas”.
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Figura 6 – Representação da função dropout em uma rede profunda.

Fonte: Elaboração própria.

Transfer learning

Segundo Kumar (2017), a inicialização dos pesos de uma rede convolucional influen-
cia diretamente a sua capacidade de aprendizagem (convergência). Sendo assim, 
escolher os pesos iniciais é uma etapa importante para a obtenção de resultados satis-
fatórios no problema a ser resolvido. No entanto, essa tarefa ainda é muito subjetiva 
e depende do conhecimento e experiência do criador do modelo. Não obstante, para 
problemas que compartilham similaridades, os pesos iniciais podem ser aqueles obti-
dos por meio de um treinamento prévio em outro conjunto de dados, o que tam-
bém é conhecido como transferência de aprendizado ou, em inglês, transfer learning 
(TL) (PAN; YANG, 2010). Desse modo, em vez de inicializar os pesos de um modelo 
com valores aleatórios, utilizam-se os valores dos pesos de um modelo treinado em 
outro conjunto de dados. Com isso, a inicialização tem maior efetividade, já que o 
novo modelo pode convergir em um menor número de iterações. Ou seja, o transfer 
learning é caracterizado pela mudança de domínio entre modelos.

É importante destacar que essa técnica vai além da inicialização dos pesos, 
permitindo também o reaproveitamento da arquitetura da rede original, o que pos-
sibilita mais rapidez na implementação de modelos de aprendizagem que utilizam 
arquiteturas semelhantes.
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Existem três principais casos para a aplicação do TL:
1)	 Quando o novo conjunto de dados é grande e semelhante (natureza e carac-

terísticas) ao utilizado na rede original já treinada. Aqui, podem-se utilizar 
os pesos da rede original ajustando-os minimamente ao problema definido 
pelo novo conjunto de dados por meio de um curto treinamento. A essa 
técnica dá-se o nome de fine tuning (ajuste fino).

2)	 Quando o novo conjunto de dados é pequeno, mas semelhante ao utili-
zado na rede original já treinada. Neste caso, a primeira parte da rede é 
inicializada com os pesos da rede original, e os pesos da segunda parte são 
inicializados aleatoriamente. Assim, durante o treinamento, treina-se ape-
nas a segunda parte, utilizando a primeira como extrator de características. 
Em alguns casos, após o modelo chegar próximo da sua região de conver-
gência, pode-se aplicar o fine tuning em toda a rede.

3)	 Quando o novo conjunto de dados é diferente do utilizado na rede origi-
nal previamente treinada. Nesse caso, independentemente do seu tamanho, 
deve-se utilizar parte da rede previamente treinada e parte iniciada aleato-
riamente. O treinamento deve ser feito utilizando-se o fine tuning.

Como dito antes, uma característica interessante das CNNs aplicadas a ima-
gens é que: as primeiras camadas são responsáveis por descrever bordas e texturas; as 
intermediárias descrevem formas; e as finais descrevem padrões de mais alto nível, 
também conhecidas como camadas semânticas (ZEILER; FERGUS, 2014). Sendo 
assim, quando o conjunto de dados difere do utilizado na etapa de treinamento da 
rede (ou seja, existe a necessidade de fine tuning), as camadas iniciais e intermediá-
rias costumam trazer melhores resultados para o reconhecimento, pois selecionam 
características de maior generalidade.

Percebe-se que um outro ponto interessante do transfer learning é a possi-
bilidade de reutilizar apenas parte convolucional da rede e optar por uma rede 
totalmente conectada, com um número diferente de neurônios, ou mesmo utilizar 
um outro tipo de classificador. Isso faz com que a rede reutilizada sirva como um 
extrator de características treinado a partir dos dados, o que pode eliminar a custosa 
etapa de feature engineering.

A fim de melhorar o entendimento sobre o TL, uma definição matemática do 
método de aprendizado é dada a seguir.
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Em geral, no contexto de aprendizagem de máquinas, um domínio A se cons-
titui de dois componentes: um espaço de características X e uma distribuição de 
probabilidade marginal p(x), onde x = {x1, …, xn} ∈ X. Agora, considerando um domí-
nio específico B, uma tarefa T será definida por dois componentes: um espaço de 
rótulos Y e uma função preditiva objetivo f (•), que não é observada, mas pode ser 
aprendida pelos dados do conjunto de treinamento. Este consiste em um conjunto 
de pares {xk, yk}, onde xk ∈ X e yk ∈ Y. A função f (•) pode ser usada para predizer o 
rótulo correspondente a f (x) de uma nova instância x ∈ X. De um ponto de vista 
probabilístico, a função f (x) pode ser interpretada como p(y|x). Para um melhor 
entendimento da notação definida acima, suponha-se o problema de classificação de 
imagens. Então, em relação ao domínio B: X é o espaço de todas as imagens possíveis; 
xk é uma imagem particular; xi é o i-ésimo vetor ou tensor de características corres-
pondente à i-ésima imagem; n é o número de pixels ou vetores de características em 
xk. Em relação à tarefa T, Y é o conjunto dos rótulos pelos quais devem ser classifi-
cadas as imagens, sendo que yk assume o valor de um desses rótulos.

Pelas definições acima, tem-se: um domínio B = {X, p(x)} e uma tarefa T = {Y, 
f (•)}. Ao considerar uma tarefa fonte e destino, tem-se que o conjunto de dados do 
domínio fonte de tamanho S (source) é definido como o conjunto de pares {(xS1, yS1), 
…, (xSn, ySn)}, onde xSk ∈ XS e ySk ∈ YS, e que o conjunto de dados do domínio destino 
de tamanho T (target) é definido como o conjunto de pares {(xT1, yT1), …, (xTn, yTn )}, 
onde xTk ∈ XT e yTk ∈ YT .

Como é indicado em Pan e Yang (2010), na maioria dos casos, 0 ≤ nT « nS. Assim, 
seja: um domínio fonte BS e a tarefa a aprender TS; um domínio destino BT e tarefa 
a aprender TT. Então, o objetivo de TL é ajudar no aprendizado da função preditiva 
fT (•) em BT usando o conhecimento em BS e TS, sendo BS1≠ BT e (ou) TS1≠ TT.

Problemas de natureza sequencial

Em fontes de dados como as imagens, as características estão distribuídas de forma 
espacial e representadas como sendo os valores de intensidade de cada pixel. Porém, em 
algumas fontes de informação, como áudio, texto e vídeo, por exemplo, suas caracterís-
ticas podem ser também temporais, ou seja, elas podem evoluir ao passar do tempo, de 
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maneira a gerar dependências entre diferentes observações. Com isso, características de 
instantes de tempos distintos (observações distintas) podem ser altamente dependentes. 
Assim são  caracterizados os problemas de natureza sequencial estudados neste trabalho.

A ssumindo-se a existência de dependência entre observações de diferentes 
instantes de tempo, um problema de natureza sequencial pode ser tratado de duas 
maneiras principais: considerando que todas as sequências são limitadas a um tamanho 
fi xo  Q , de observações, ou assumindo o tamanho original (variável) das sequências.

A primeira abordagem desconsidera a variação no tamanho de todas as sequên-
cias e introduz um novo hiperparâmetro Q que infl uencia diretamente no desempenho 
do modelo. Nesse sentido, uma sequência de tamanho T > Q pode ser amostrada para 
conter apenas Q observações, ou deve ser truncada na observação Q , descartando-se 
T − Q observações; enquanto uma sequência de tamanho T < Q deve ser preenchida 
com Q − T valores padrão. Uma ilustração desse processo pode ser vista na Figura 7. 

Figura 7 – Representação de duas sequências com tamanhos diferentes para 
um modelo que recebe uma sequência de entrada fi xa de tamanho Q

Fonte: Elaboração própria.
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Conforme se observa na figura, a cada instante de tempo t, a t-ésima observação 
da sequência é adicionada à sequência fixa que alimenta o modelo. Assim, o modelo 
pode predizer a classe representada pelas t primeiras observações da sequência. Perce-
ba-se que os procedimentos anteriormente descritos não permitem que para cada nova 
observação tenha-se uma predição sobre a classe à qual ela pertence. Esse comporta-
mento prejudica principalmente aplicações iterativas que funcionam de forma on-line.

Nesse sentido, com o objetivo de adquirir um valor que corresponda às chances 
de uma sequência até o momento t (t ≤ Q) pertencer a uma das classes do problema, 
pode-se alimentar o modelo com uma sequência de tamanho Q , onde as últimas t 
observações pertencem à sequência real e as primeiras Q − t observações são valo-
res de preenchimento, também conhecidos como valores de padding. Uma vantagem 
dessa abordagem é permitir o uso de modelos não sequenciais, como Naive Bayes ou 
MLP, para classificar a sequência, uma vez que a dependência entre observações pode 
ser tratada como dependência entre características. Por outro lado, o seu principal 
problema é o desperdício de capacidade de processamento no início da sequência, 
já que a maioria dos dados de entrada são preenchidos com valores padrão. Outra 
questão é a possível perda de desempenho nas métricas de avaliação quando a natu-
reza do problema exigir que a dependência entre longas sequências seja considerada.

Para a segunda abordagem, em que cada sequência pode ter uma quantidade 
variada de observações, modelos sequenciais são os mais indicados, pois, a priori, não 
se sabe qual tamanho a sequência terá quando da sua última observação. Sendo assim, 
modelos como Hidden Markov Model (HMM), Conditional Random Fields (CRF) e 
rede neurais recorrentes (RNNs, do inglês recurrent neural networks) são possíveis can-
didatos. Vale ressaltar que os modelos que assumem a condição markoviana de que 
uma dada observação no tempo t depende apenas da observação no tempo t − 1 (como 
o HMM e o CRF) podem não capturar longas dependências em uma sequência. Nes-
ses casos, para problemas assim caracterizados, as RNNs costumam ser mais efetivas.

Redes neurais recorrentes

Apesar da sua capacidade de resolver problemas complexos, as FCs e as CNNs, em 
suas configurações padrão, não são tão eficazes na solução de problemas que têm 
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dependências temporais entre os dados observados. Desse modo, não são indi-
cadas para o processamento de linguagem natural, reconhecimento de ações e 
gestos em vídeos, entre outros. Para esses tipos de problema, foram propostas as 
redes neurais recorrentes.

Arquitetura padrão das RNNs

Para cada nova observação, uma RNN recebe a própria saída calculada na observação 
anterior. Por causa dessa realimentação é que surge o termo recorrente. Assim, em 
sua versão mais simples, uma RNN pode ser representada como descrito na Equação 
(2.3), onde  corresponde a uma função de ativação do tipo sigmoide. Nessa equação, 
t representa o instante de tempo atual e t − 1 o instante de tempo anterior. W, U e bx 
representam pesos treináveis, responsáveis por aplicar uma transformação na combi-
nação entre a entrada, formada pela observação xt, e a saída do instante anterior, ht−1, 
de maneira a obter uma relação entre a observação atual e as observações anteriores.

	 (2.3)

Assim, seja um problema de classificação de uma sequência 
 com T amostras, onde, para 

cada instante de tempo t, o par (xt, yt) representa respectivamente a t-ésima observa-
ção e seu respectivo rótulo. Para poder treinar os parâmetros do modelo, é necessário 
definir uma função de custo. Nesse sentido, no instante t, ao observar xt, o modelo 
descrito na Equação (2.3) fornece ht, o qual pode ser transformado por uma matriz 
de parâmetros treináveis P e o vetor de bias bh, e ativar uma função softmax, con-
forme mostrado na Equação (2.4). Logo, ŷt representa a estimativa de yt fornecida 
pelo modelo recorrente no instante t. Com isso, pode-se definir a função de custo 
L que servirá de base para o treinamento dos parâmetros que definem o modelo. 
A Equação (2.4) traz uma representação completa do modelo, onde d é o número 
de classes, e a Figura 8 mostra uma representação gráfica do desdobramento dessa 
equação para a sequência S.
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	 (2.4)

Figura 8 – RNN e a sua forma desdobrada para uma sequência de tamanho t

Fonte: Elaboração própria.

Quanto maior for T, maior será o tamanho da sequência que se deseja representar. 
No entanto, como a função sigmoide (x) sempre transforma os valores em x para o inter-
valo [0,1], a memória representada pela recorrência não é tão efetiva. Isso se deve ao fato de 
que a multiplicação repetida de valores entre 0 e 1 faz com que os resultados sejam cada vez 
menores e, por conseguinte, grande parte da memória seja esquecida durante a evolução 
do modelo sobre a sequência. Além disso, como mostrado em Pascanu, Mikolov e Bengio 
(2013), esse tipo de arquitetura tem duas propriedades que podem prejudicar a resolu-
ção de problemas com longas sequências: a explosão e o desvanecimento do gradiente. A 
fim de solucionar tais problemas, foram propostas as RNNs baseadas no mecanismo de 
portas, as quais podem assumir três principais funções: leitura, escrita e esquecimento.
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Long-Short Term Memory (LSTM)

A LSTM é uma arquitetura de redes neurais recorrentes proposta por Hochreiter e 
Schmidhuber (1997) com o objetivo de solucionar o problema de desvanecimento 
do gradiente por meio do uso de portas (gates) que controlam o fluxo de informação. 
Dessa forma, ela tem quatro portas treináveis, as quais são responsáveis por captu-
rar dependências longas e curtas em uma sequência. Uma célula LSTM recebe como 
entrada um vetor de observação (input), um estado oculto (hidden state) e uma célula 
de eco (echo cell). O vetor de entrada representa a observação atual; o estado oculto 
representa a memória de curto prazo e escolhe quais informações devem ser levadas 
em consideração na próxima observação; já a célula de eco representa a memória de 
longo prazo e, assim, a cada nova observação, ela armazena informações importantes 
sobre a observação atual e esquece parte das informações armazenadas nas observa-
ções passadas, caso as considere menos significativas.

A LSTM tem sido usada principalmente para o processamento de lingua-
gem natural (VASWANI et al., 2017; DEVLIN et al., 2019), mas, nos últimos anos, 
também nas tarefas de reconhecimento em vídeos. As equações (2.5) a (2.10) repre-
sentam as portas e as ativações de uma célula LSTM, e a Figura 9 traz a representação 
gráfica de uma célula LSTM.

•	 Forget gate (ft): desempenha a função da memória de longo prazo ao esque-
cer parte da memória armazenada na echo cell. Ela representa a porta de 
esquecimento.

	    (2.5)

•	 Input gate (it): seleciona parte da informação a ser armazenada e propa-
gada para a echo cell da próxima observação, representando assim a porta 
de escrita.

	    (2.6)

•	 Output gate (ot): seleciona parte da informação de entrada a ser propagada 
para a próxima observação por meio do hidden state.
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 (2.7)

• Update gate (gt): normaliza a observação a fi m de armazená-la na echo cell da 
próxima iteração. Parte dessa informação será esquecida após passar pela 
input gate, o que constitui a memória de curto prazo.

 (2.8)

• Next echo cell (ct): esquece parte das observações passadas e armazena parte 
da observação atual.

 (2.9)

• Next hidden state (ht): seleciona parte da informação normalizada da echo 
cell, por meio da output gate. Junto da porta update gate, representa a porta 
de leitura.

 (2.10)

Onde: (•) representa a função de ativação sigmoide; tanh(•), a função tangente 
hiperbólica; W* e U* são matrizes de pesos treináveis, assim como os vetores de bias b*. 

 Figura 9 – Representação gráfi ca de uma célula (camada) LSTM

sig tanhsig sig

tanh

Fonte: Elaboração própria.
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Gated Recurrent Unit (GRU)

Apesar da efetividade da LSTM na resolução de problemas sequenciais, o uso de qua-
tro portas a torna pouco eficiente do ponto de vista computacional, quando há alta 
capacidade de aprendizagem (grande número de neurônios). Sendo assim, Chung 
e colaboradores (2014) propuseram uma arquitetura semelhante à LSTM, a Gated 
Recurrent Unit (GRU), também baseada em portas de esquecimento, leitura e escrita, 
mas com uma representação interna reduzida. Para isso, a porta de esquecimento 
da GRU igualmente desempenha a função de porta de leitura, e apenas o estado é 
realimentado (não tem célula de eco). Dessa maneira, diminuem-se a capacidade do 
modelo e, consequentemente, o seu custo computacional.

Desde a sua criação, o modelo recorrente GRU tem se mostrado muito eficiente 
e é utilizado em um grande número de problemas, como os de Niu e colaboradores 
(2019), Ghanbari e Ohler (2020), Vaswani e colaboradores (2017), Wang e cola-
boradores (2017), Nallapati e colaboradores (2016) e Choi e colaboradores (2016). 
No entanto, uma vez que não tem a célula de eco, não é indicado para problemas 
que apresentam longas dependências entre as observações de diferentes instan-
tes de tempo. Nestes casos, o LSTM ainda é o mais eficaz. Nas equações (2.11) a 
(2.14), observa-se uma descrição formal do funcionamento de uma célula GRU.  
Já na Figura 10, vê-se como ela pode ser graficamente representada. 

	     (2.11)

	     (2.12)

	     (2.13)

	     (2.14)
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 Figura 10 – Representação gráfi ca de uma célula (camada) GRU

sigsig

tanh

Fonte: Elaboração própria.

R  edes neurais bayesianas e incerteza

A   s redes neurais profundas são geralmente treinadas por algoritmos de otimização 
baseados no gradiente descendente estocástico (SGD, do inglês stochastic gradient 
descent). Como o SGD usa o gradiente das funções de transferência aplicadas aos pesos 
que parametrizam o modelo, ele precisa que a função de custo e as funções de trans-
ferência sejam diferenciáveis em relação aos pesos. Isso implica que os pesos devem 
ser variáveis determinísticas. Portanto, em consequência, a maioria dos modelos de 
redes neurais profundas é determinístico e, por esse motivo, eles podem não forne-
cer uma incerteza realística sobre suas predições. Como apresentado em Paulino e 
colaboradores (2018), a incerteza é a falta de conhecimento absoluto sobre os esta-
dos da natureza, ou, em relação aos modelos preditivos, é a falta de conhecimento 
sobre a distribuição dos seus parâmetros. Admitir que os parâmetros do modelo 
são determinísticos é assumir que não houve incerteza no seu processo de inferên-
cia. Isso claramente não é verdade, pois, para isso, seria necessário observar todos 
os possíveis elementos do conjunto que representa o domínio do problema, o que 
não é factível. Assim, pela necessidade de calcular a incerteza nesse tipo de modelo, 
surgiu a ideia de criação das redes neurais bayesianas (BNNs, do inglês  Bayesian 
neural networks). Em um modelo bayesiano, a distribuição a posteriori deve ser infe-
rida aplicando-se a seguinte regra de Bayes:



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S 	 5 2

	      (2.15) 

Onde: p( |D) é a distribuição a posteriori sobre  após observar os dados 
D; p(D| ) é a probabilidade de D dado , também conhecida como verossimilhança; 
p( ) é a crença a priori sobre a distribuição de ; e  é o termo de 
normalização (também conhecido como evidência ou probabilidade marginal). Uma 
leitura ampla sobre o método e a tomada de decisão bayesiana pode feita em Pau-
lino e colaboradores (2018).

Truque de reparametrização e Bayes by Backprop

Em muitos casos, o termo de evidência na Equação (2.15) torna a distribuição a 
posteriori difícil de calcular. No entanto, alguns trabalhos tentaram resolver esse pro-
blema por meio da inferência variacional (VI, do inglês variational inference) (BLEI; 
KUCUKELBIR; MCAULIFFE, 2017). Graves (2011) propôs em detalhes como usar a 
VI em redes neurais bayesianas para que sua distribuição a posteriori pudesse ser apro-
ximada por uma distribuição gaussiana com parâmetros conhecidos.

Embora eficaz, a VI ainda não era uma tarefa fácil de realizar. Portanto, Kingma 
e Welling (2013) propuseram uma maneira de treinar uma BNN com VI, conside-
rando uma técnica chamada truque de reparametrização, que consiste em amostrar 
os valores de ativação Z de uma camada l de uma distribuição gaussiana padrão fato-
rada (média zero e variância unitária).

Nesse sentido, a camada l deve gerar dois valores, µ e , que representam, res-
pectivamente, a média e a variância de uma distribuição gaussiana fatorada N (µ, ). 
Em seguida, a ativação de l é extraída de z ~ N (µ, ). Com o objetivo de aproximar z 
de uma distribuição gaussiana padrão fatorada, N (1, 0), os autores utilizaram a infe-
rência variacional. Um problema enfrentado é que, agora, como z é estocástico, o 
algoritmo SGD não pode ser usado para treinar os parâmetros de l. Para resolvê-lo, 
os autores propuseram reparametrizar z para que µ e  fossem determinísticos em 
relação a z e, por consequência, diferenciáveis em relação a uma função de custo L. 
Dessa forma, o algoritmo SGD pôde ser usado para treinar os parâmetros da camada l.  
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A Equação (2.16) apresenta essa abordagem, em que o ruído E é o responsável 
pela estocasticidade em z.

	 (2.16)

Mesmo com uma contribuição significativa, Kingma e Welling (2013) usa-
ram z como a última camada de um encoder, não em todas as ativações ou pesos da 
rede. Portanto, Blundell e colaboradores (2015) propuseram usar essa abordagem 
para criar um BNN considerando cada peso do modelo como uma distribuição, em 
vez de uma variável determinística. O truque de reparametrização permitiu que eles 
usassem o algoritmo back propagation para treinar o modelo via SGD e usassem a 
VI para aproximar a distribuição a posteriori dos pesos de uma distribuição fatorada 
com parâmetros conhecidos. Essa abordagem é chamada Bayes by Backprop (BBB).

MC e Variational Dropout

Outras abordagens, como MC Dropout (GAL; GHAHRAMANI, 2016a) e Variational 
Dropout (VD) (KINGMA; SALIMANS; WELLING, 2015), usam o dropout para obter 
uma aproximação de um modelo bayesiano.

No MC Dropout, o modelo deve ter um operador de dropout antes de cada 
uma de suas camadas parametrizadas. Assim, a aproximação bayesiana é alcançada 
desativando pesos aleatoriamente com base em uma distribuição de Bernoulli com 
a probabilidade de 1 − p, onde p é um hiperparâmetro. O nome MC Dropout advém 
do processo de predição do modelo, que determina a distribuição das classes por 
meio da média de uma simulação de Monte Carlo (MC) de S predições com o dropout 
sempre ativado. Este processo é apresentado na Equação (2.21). Note-se que, como 
a cada simulação o dropout faz com que os resultados sejam distintos, mesmo que a 
entrada seja a mesma para as S predições, todas as simulações serão possivelmente 
diferentes. Dessa maneira, um valor de incerteza poderá ser estimado medindo-se o 
quanto as S predições destoaram entre si.

O Variational Dropout utiliza a reparametrização local e a VI para treinar e 
aproximar uma rede neural de um modelo bayesiano. No truque de reparametrização 
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utilizado pelo BBB, conforme Equação (2.16), após uma camada i receber xi como 
entrada, ela primeiro amostra os pesos i de uma distribuição gaussiana fatorada 
N (µi, i) e calcula a ativação    como o produto interno entre xi e i. Por 
outro lado, na reparametrização local utilizada no VD, as ativações são amostradas 
diretamente de uma distribuição gaussiana fatorada, conforme Equação (2.17).

	 (2.17)

onde, .
Essa técnica de reparametrização local pode ser usada em conjunto com um 

ruído  para obter a distribuição a posteriori , 
onde i é o parâmetro variacional, i é o peso do modelo na camada i, e α = p/(1 − p), 
sendo p o hiperparâmetro utilizado no MC Dropout. A Equação (2.18) apresenta a 
abordagem do Variational Dropout.

	 (2.18)

Como  é extraído de uma distribuição gaussiana, a distribuição marginal 
 também é uma distribuição gaussiana. Assim, pode-se amostrar Ŷi direta-

mente de sua distribuição marginal , conforme apresentado na Equação (2.19).

	 (2.19)

Mesmo que p em MC Dropout seja um hiperparâmetro, em uma das propostas 
do VD, α pode ser tomado como um parâmetro treinável, o que possibilita atribuir 
diferentes níveis de importância para cada elemento de  .
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Em um modelo bayesiano, independentemente da abordagem empregada para 
inferir a distribuição a posteriori, a predição de uma observação x* é calculada inte-
grando-se a probabilidade de x* sobre toda a posteriori, conforme Equação (2.20). 
Como esse processo envolve uma integração impossível de calcular, uma apro-
ximação imparcial pode ser obtida por meio de uma simulação de Monte Carlo, 
apresentada na Equação (2.21).

	 (2.20)

	 (2.21)

Aqui, S é o número de amostras, y* é a distribuição de probabilidade estimada 
das classes para x*, e  é o s-ésimo parâmetro  extraído da posteriori 
p( |D). Para o modelo VD, essa distribuição a posteriori é p( |D). No entanto, para 
o MC Dropout, ela é representada pela função de dropout presente em cada camada 
com parâmetros treináveis de rede. Análises mais detalhadas sobre o MC Dropout 
podem ser vistas em Gal (2016).

Incerteza

Existem dois tipos principais de incerteza na modelagem bayesiana: aleatória e epis-
têmica. Aleatória é a incerteza de um evento (também conhecido como incerteza 
irredutível). Em um problema de classificação, essa incerteza está relacionada ao 
evento que gerou as evidências (os dados). Portanto, embora alguns trabalhos propo-
nham maneiras de avaliar a incerteza aleatória de um modelo (HAFNER et al., 2018; 
KENDALL; GAL, 2017), essa não é uma tarefa fácil, pois, na maioria dos casos, não 
se sabe como as evidências foram geradas ou qual evento as gerou.

A incerteza epistêmica, diferentemente da aleatória, avalia a incerteza do modelo 
sobre os dados e pode ser facilmente calculada quando o modelo é estocástico. Esse 
tipo de incerteza pode ser diminuído pela observação de mais dados. Portanto, ela é 
importante quando se quer saber qual classe precisa de mais dados para melhorar a 
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predição do modelo. Uma explicação detalhada sobre a incerteza em redes neurais 
bayesianas também é dada por Gal (2016).

Neste trabalho, o interesse principal é determinar a incerteza do modelo sobre 
sua predição, que corresponde à sua incerteza epistêmica. Em teoria, quanto mais 
dados ele recebe, mais confiante ele fica em suas predições. Nesse caso, é possível 
usar a incerteza epistêmica para perceber quando o modelo deve esperar por mais 
observações para aumentar sua certeza sobre a predição.

Segundo Gal (2016), a incerteza epistêmica de um modelo de rede neural baye-
siana pode ser estimada pela entropia ou pela informação mútua. Sendo assim, no 
caso de uma simulação MC com S amostras, um modelo com C classes pode calcu-
lar a entropia dessas predições (amostras) usando a Equação (2.23) e a informação 
mútua usando a Equação (2.24). A Equação (2.22) foi separada para facilitar o enten-
dimento da Equação (2.23). Ela é responsável por calcular a média das S predições 
para cada uma das C classes. Dessa forma, de um ponto de vista mais pragmático, o 
termo  corresponde ao valor do índice c do vetor resultante da fun-
ção de ativação softmax aplicada sobre a saída do modelo definido pelos parâmetros 

s, após receber a entrada x.

		  (2.22)

		  (2.23)

		  (2.24)
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Reconhecimento de 
gestos dinâmicos

[…] um dos pontos principais dos modos de operação dos gestos é sua natura-
lidade. Se você tirar essa vantagem, é difícil ver por que o usuário se beneficia 
de uma interface gestual.

Wexelblat (1998, p. 6, tradução nossa)

Como mencionado antes, reconhecer gestos dinâmicos não é uma tarefa simples 
devido à sua natureza temporal. Assim, mesmo utilizando DL, são necessárias técni-
cas sofisticadas para capturar informações temporais. Por exemplo, arquiteturas DL 
complexas, como convolução 3D (JI et al., 2013; HARA; KATAOKA; SATOH, 2018), 
fluxo duplo (FEICHTENHOFER; PINZ; ZISSERMAN, 2016; SIMONYAN; ZISSERMAN, 
2014b) ou fluxo duplo com convolução 3D (CARREIRA; ZISSERMAN, 2017), são fre-
quentemente usadas para executar reconhecimento de ações. Esses tipos de aborda-
gem exigem um alto poder de processamento, implicando uma grande restrição de 
seu uso em ambientes onde o tempo de resposta do reconhecedor é uma prioridade.

Objetivando contribuir para a resolução desse problema, Barros e colaboradores 
(2014b) utilizaram uma técnica (chamada neste trabalho de representação star) capaz 
de condensar informações temporais dos gestos em uma única imagem em escala 
de cinza. Para esse fim, eles geraram uma imagem contendo o histórico de movi-
mento calculado por meio da soma dos valores absolutos das diferenças entre frames 
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consecutivos de um vídeo. Com essa abordagem, o problema do reconhecimento 
de gestos em vídeos pode ser visto como um problema de classificação de imagens. 
Dessa forma, pode ser usado TL para reconhecer gestos dinâmicos aplicando CNNs 
treinadas para outra tarefa de reconhecimento de imagens.

Embora essa abordagem possa ser interessante para o reconhecimento de ges-
tos, ela tem três desvantagens principais: (i) gestos que podem ser distinguidos ape-
nas por sua sequência temporal são particularmente difíceis de reconhecer, uma vez 
que a informação temporal foi reduzida inteiramente a uma representação espacial; 
(ii) o processo resulta em apenas uma imagem em escala de cinza, o que pode difi-
cultar o uso da transferência de aprendizado, uma vez que CNNs pré-treinadas, em 
sua maioria, recebem como entrada uma imagem com três canais (por exemplo, 
uma imagem RGB); (iii) por fim, a representação dificulta a utilização de modelos 
de natureza sequencial, uma vez que fornece apenas uma imagem para todo o vídeo.

Mesmo assim, considerando ser interessante a possibilidade de representar o 
gesto de um vídeo em apenas uma imagem, neste capítulo será proposta uma nova 
representação star para gestos calculados a partir de cada vídeo de entrada, que, além 
de ser uma imagem RGB, também melhora a codificação das informações temporais 
do gesto. Para testar a proposta, será utilizado um classificador de gestos dinâmicos 
baseado em arquiteturas de DL, composto por um ensemble de CNNs previamente 
treinadas e fundidas por um mecanismo de atenção chamado soft-attention. Mesmo 
sabendo que o resultado de um ensemble de modelos geralmente é melhor que o de 
um modelo individual (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), o objetivo 
principal do seu uso é mostrar que o soft-attention é uma opção mais eficaz para fun-
dir características extraídas por diferentes CNNs em comparação aos operadores 
de soma, média ou mesmo concatenação. A fim de possibilitar o reconhecimento 
de gestos de modo on-line, será apresentada ainda uma versão iterativa da proposta 
anterior que possibilita fornecer uma representação de movimento cada vez que um 
novo frame do vídeo é recebido.

Um dos objetivos deste capítulo é o de obter resultados que fortaleçam a 
primeira hipótese levantada na “Apresentação” deste livro: por meio de uma repre-
sentação compacta de movimento de um vídeo, um método baseado apenas em 
imagens RGB pode ser tão efetivo para o reconhecimento de gestos dinâmicos quanto 
os métodos multimodais o são. Para isso, os principais resultados das duas propostas 
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serão comparados com os resultados de outros trabalhos utilizando-se um conjunto de 
dados multimodal. Em consequência, as principais contribuições deste capítulo são:

•	 uma representação condensada do movimento presente em um vídeo RGB;
•	 uma técnica capaz de fundir informações de várias CNNs de maneira a pon-

derar a informação que cada uma oferece para a classe a ser predita;
•	 um modelo de reconhecimento de gestos dinâmicos baseado em arquite-

tura profunda capaz de fundir a saída de várias CNNs que recebem como 
entrada uma representação condensada de movimento;

•	 uma representação iterativa da informação de movimento que pode ser uti-
lizada em conjunto com modelos de natureza sequencial;

•	 um modelo de reconhecimento de gestos dinâmicos baseado em arquitetura 
profunda capaz de predizer sequencialmente o gesto presente em um vídeo.

O reconhecimento de gestos dinâmicos é um campo de pesquisa que desperta 
crescente interesse nos últimos anos. Vários trabalhos têm concentrado esforços em 
desenvolver interfaces mais intuitivas para interagir com máquinas e outros dis-
positivos. No entanto, como um mesmo gesto pode ser representado de diferentes 
maneiras, reconhecer um gesto dinâmico é uma questão desafiadora. Além disso, a 
maneira como os gestos são realizados não depende apenas dos movimentos do corpo, 
mas também do aspecto cultural das pessoas que os executam. Consequentemente, 
ainda há muito trabalho a ser feito para se obter uma interface capaz de fornecer 
comunicação eficaz entre humanos e máquinas com base em gestos. 

Por esse motivo, conjuntos de dados bem estruturados que representam uma 
variedade de significados de gestos são de suma importância para o desenvolvimento 
desta área de pesquisa. Competições, como Chalearn 2014: Looking at People (Track 3: 
Gesture Recognition), lançaram um desafio para o reconhecimento de gestos por meio 
dos conjuntos de dados Montalbano V1 (ESCALERA et al., 2013) e V2 (ESCALERA et al., 
2014), que atendem a alguns dos requisitos mencionados anteriormente. Cada um des-
ses conjuntos de dados compreende aproximadamente 14 mil gestos representados em 
vídeos capturados de 27 pessoas diferentes para vinte classes distintas. O sensor usado 
para capturar os dados foi o Microsoft Kinect 360. Portanto, os dados têm natureza 
multimodal, pois consistem em RGB, profundidade, máscara de usuário, juntas 3D de 
esqueleto e áudio. A principal diferença entre as versões V1 e V2, além de uma anotação 
aprimorada na segunda versão, é a informação de áudio, presente apenas na primeira.
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Embora o Montalbano não seja um conjunto de dados focados na HMI, devido 
ao seu tamanho e numerosas amostras, muitos trabalhos testam suas abordagens 
usando esses dois conjuntos de dados, como os de Neverova e colaboradores (2016), 
Efthimiou e colaboradores (2016), Li e colaboradores (2017), Joshi e colaboradores 
(2017) e Wang e Wang (2017). Analisando tais trabalhos, eles podem ser separados 
em dois grupos principais: primeiro, aqueles que visam solucionar o problema ori-
ginal do desafio (reconhecer uma sequência de gestos dinâmicos não segmentados de 
um vídeo); e, segundo, os que classificam os gestos segmentados usando os rótulos 
disponíveis nos conjuntos de dados. Ambos os grupos podem reconhecer os gestos 
usando dados multimodais ou apenas um tipo de informação. 

No primeiro grupo, que tentou solucionar o problema original do desafio, a 
maioria das abordagens utilizam informações multimodais. Por exemplo, Neverova 
e colaboradores (2016) utilizaram todas as informações disponíveis nos dois con-
juntos de dados. Eles aplicaram todas as informações diferentes a um conjunto de 
CNNs. Como resultado, os autores obtiveram uma acurácia de 96,81 % quando usa-
ram todos os dados, incluindo o áudio, 93,1 % usando apenas esqueleto 3D e 95,06 % 
usando RGB e profundidade (RGB-D). 

Alguns trabalhos utilizaram outras fontes de dados, visando o mesmo objetivo. 
Por exemplo, Neverova e colaboradores (2014) usaram juntas de esqueleto e profundi-
dade para alcançar uma distância de Levenshtein3 de 0,85, enquanto Pavlakos e cola-
boradores (2014) fizeram uso de juntas de esqueleto, RGB e áudio, atingindo 0,88.

Pigou e colaboradores (2018) aplicaram informações de cor e profundidade 
como entradas de uma CNN 3D, seguidas por um classificador LSTM bidirecional. 
Com essa arquitetura, eles atingiram um Índice de Jaccard4 (JI, do inglês Jaccard 
Index) de 0,906 usando informações RGB-D. Uma restrição dessa abordagem é que o 
gesto deve ser feito dentro de uma janela de tempo de 64 frames. Consequentemente,  

3   A distância de Levenshtein é comumente utilizada para medir a semelhança entre duas sequên-
cias de caracteres. Ela quantifica quantas operações de deleção, inserção e substituição são necessárias 
para que as duas sequências sejam iguais. Como as sequências podem ser de tamanhos distintos, para 
garantir que a distância esteja entre [0,1], divide-se o valor calculado pelo número de elementos da 
sequência de maior tamanho.
4   O Índice de Jaccard é calculado como a interseção sobre a união das duas sequências. Assim, duas sequên-
cias são iguais quando tem esse índice é igual a 1 e são completamente diferentes quando o índice é igual a 0.
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o modelo pode ser prejudicado por gestos realizados com um número de frames dife-
rente de 64. Além disso, mesmo competindo na primeira modalidade, o método 
levanta grandes dúvidas quanto à sua possibilidade de reconhecimento de gestos 
on-line, uma vez que nenhum resultado sobre o tempo de processamento do modelo 
foi dado. Além disso, visualizando os resultados, alguns vídeos atingiram um JI muito 
baixo, como 0,37, o que lança dúvida sobre o valor tão alto de 0,906.

No segundo grupo, os gestos segmentados foram usados para treinar e testar 
os reconhecedores de gestos. Diferentemente do primeiro grupo, seu objetivo prin-
cipal foi reconhecer os gestos sem ter de enfrentar os problemas de detectar quando 
um gesto se inicia e termina em uma sequência de frames.

Dentro desse último grupo, o trabalho apresentado por Li e colaboradores 
(2017) alcançou 91,6 % de acurácia usando apenas as informações do esqueleto. Os 
autores representaram as articulações do esqueleto como um vetor e a sequência de 
esqueletos como uma imagem, em que as coordenadas (x, y, z) de cada articulação 
representam um pixel (R, G, B) na imagem. Usando diferentes representações da 
informação do esqueleto, Liu e Zhao (2019) e Xin Liu e colaboradores (2019) obti-
veram, respectivamente, 93,2 % e 93,8 %. Por outro lado, Chen e Koskela (2014) 
usaram informações de profundidade e esqueleto para classificar os gestos, alcan-
çando apenas 85,5 % de acurácia. Outros trabalhos, como Yao, Gool e Kohli (2014), 
Wu e Shao (2014), Fernando e colaboradores (2015), Escobedo-Cárdenas e Cámara- 
-Chávez (2015), Joshi e colaboradores (2017), também usaram tipos diferentes de 
informações, mas não alcançaram um resultado melhor do que Xin Liu e colaborado-
res (2019). Além disso, nesses trabalhos, os vídeos foram cortados em clipes contendo 
apenas os gestos. Esse processo de recorte foi implementado usando os rótulos rela-
cionados a cada gesto presente no conjunto de dados.

É importante mencionar que as articulações dos esqueletos são uma fonte de 
dados que condensa informações dinâmicas e de estrutura relacionadas ao gesto. 
Consequentemente, é adequado para ser usado no reconhecimento dinâmico de ges-
tos. No entanto, esse tipo de dado é geralmente fornecido por sensores específicos, 
como o Microsoft Kinect, que foi adotado para adquirir o conjunto de dados men-
cionado. A Tabela 1 mostra um resumo dos melhores resultados obtidos nos con-
juntos de dados Montalbano V1 e V2 utilizando diferentes tipos de informações. Os 
resultados representam a acurácia média entre as classes.
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Tabela 1 – Lista dos principais trabalhos que utilizaram o conjunto de dados Montalbano

Trabalho Tipo de dados Resultados

Neverova e colaboradores (2016) áudio, RGB-D e esqueleto 96,81 %

Neverova e colaboradores (2016) RGB-D 95,06 %

Neverova e colaboradores (2016) áudio 94,96 %

Xin Liu e colaboradores (2019) esqueleto 93,80 %

Efthimiou e colaboradores (2016) áudio e RGB 93,00 %

Escobedo-Cárdenas e Cámara-Chávez (2015) esqueleto e RGB-D 88,38 %

Wu e colaboradores (2016) profundidade 82,62 %

Fernando e colaboradores (2015) esqueleto e áudio 80,29 %

Cao, Zhang e Lu (2015) RGB 60,07 %

Fonte: Elaboração própria.

Como antes mencionado, infelizmente os sensores do tipo Kinect não são 
encontrados com facilidade em locais comuns, onde geralmente há câmeras de 
vigilância convencionais. Portanto, abordagens que usam apenas imagens RGB tor-
nam-se mais interessantes que métodos multimodais, os quais carecem de mais 
de um tipo de informação.

No entanto, até a elaboração deste estudo, entre os trabalhos que foca-
ram no reconhecimento de gestos usando apenas informações RGB no conjunto 
de dados Montalbano, o melhor resultado obtido foi 60 % de acurácia. Duas pos-
sibilidades podem explicar esses resultados: ou as abordagens propostas foram 
focadas no reconhecimento de gestos usando apenas informações multimodais e 
não fizeram um esforço significativo no uso de apenas um tipo de informação, ou 
os gestos são muito difíceis de distinguir uns dos outros quando se usam exclusiva-
mente informações de cor. 

Sem usar o conjunto de dados Montalbano e considerando apenas imagens 
RGB, Barros e colaboradores (2014b) aplicaram uma variante da técnica da imagem 
do histórico de movimento (MHI, do inglês moviment history image) (BOBICK; DAVIS, 
2001) para representar as informações de movimento contidas em uma sequência 
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de vídeo. Essa representação (definida antes como representação star) foi usada com 
uma CNN para reconhecer gestos dinâmicos. O resultado relatado usando um con-
junto de dados desenvolvido pelos autores foi de 91,67 % de acurácia. É importante 
mencionar que os gestos desse conjunto de dados são muito diferentes entre si (alta 
variância interclasses), o que pode facilitar o processo de classificação. Mesmo assim, 
a representação star é particularmente interessante e, se melhorada, pode ser aplicada 
a conjuntos de dados mais desafiadores que o utilizado pelos autores.

Para um melhor entendimento, considerando um vídeo em escala de cinza 
com N frames contendo um gesto dinâmico, a representação star pode ser calculada 
em duas etapas principais:

Primeira etapa: calcula-se a soma acumulada da diferença absoluta entre os 
frames consecutivos (dois a dois) em tons de cinza do vídeo contendo um gesto. A 
Equação (3.1) representa esse processo.

	 (3.1)

Em que: N, chamado tamanho da memória, é o número de frames de cada clipe 
de vídeo que contém um gesto; (i, j) são as coordenadas de um pixel em um frame; M 
é a imagem resultante; Ik é o k-ésimo frame de um vídeo que contém um gesto dinâ-
mico; | • | é o operador de módulo e wk = k/N é responsável por ponderar a diferença 
absoluta, dependendo de N.

Segunda etapa: máscaras de Sobel são aplicadas sobre a matriz M nas direções X 
e Y, obtendo as matrizes MX e MY, respectivamente. Por fim, a representação star é defi-
nida como três imagens em escala de cinza, correspondentes às matrizes M, MX e MY.

Segundo os autores, os dois canais extras, MX e MY, oferecem uma melhor dis-
criminação quanto ao tipo de movimento presente em M. No entanto, ao se usar 
uma rede CNN, geralmente as primeiras camadas convolucionais aprendem e assu-
mem a função desses tipos de máscaras, durante o estágio de treinamento. Isso eli-
mina a necessidade de aplicar as máscaras de Sobel sobre a matriz M, fazendo com 
que apenas M seja repassada à rede CNN, repetindo-a nos seus três canais.

Com isso em mente, este trabalho propõe alterações significativas sobre a 
representação star a fim de gerar uma imagem RGB, realmente colorida, que codi-
fica o movimento do gesto contido em um vídeo. A nova representação é aplicada a 
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uma arquitetura DL baseada em um conjunto de duas CNNs fundidas por um meca-
nismo de atenção (soft-attention). Para comprovar a qualidade da proposta, esta foi 
avaliada nos conjuntos de dados Montalbano, Grit (TSIRONI et al., 2017) e IsoGD 
(WAN et al., 2016). Além disso, uma versão iterativa da proposta será apresentada. 
Ela possibilitará a representação de movimento em modelos de natureza sequencial. 
Assim, uma arquitetura de DL baseada numa CNN como extrator de características 
e numa rede neural recorrente é utilizada a fim de fornecer uma predição do possí-
vel gesto para cada frame da sequência. Dessa maneira, ela poderá ser utilizada por 
sistemas interacionais que funcionam de forma on-line. Essa proposta também será 
avaliada no conjunto de dados Montalbano e os seus resultados serão comparados 
com os da primeira proposta. 

Proposta 1: Star RGB – condensando a informação de 
movimento

Nesta seção, será descrita a primeira solução proposta neste trabalho para o reco-
nhecimento de gestos dinâmicos utilizando câmera estática. Duas etapas principais 
formam a proposta: 

Pré-processamento: cada vídeo de entrada é representado como uma ima-
gem RGB usando uma versão modificada da representação star mencionada na seção 
anterior. De antemão, todas as justificativas que serão apresentadas para a proposta 
desta etapa estão amparadas em vários experimentos, os quais não serão apresenta-
dos aqui para não estender a seção, mas, para conhecimento, podem ser visualizados 
no Apêndice “Experimentos que corroboram a escolha do Star RGB”.

Classificação: um classificador de gestos dinâmicos é treinado usando um con-
junto de CNNs. Especificamente, a imagem obtida na etapa de pré-processamento é 
passada como entrada para duas CNNs pré-treinadas. Os resultados dessas duas CNNs 
passam por um mecanismo de soft-attention e, depois de uma média ponderada, os 
resultados são enviados para uma camada totalmente conectada. Finalmente, um 
classificador softmax indica a classe à qual o gesto pode pertencer.

Os detalhes dessas duas etapas são fornecidos a seguir, iniciando-se com as 
informações sobre o pré-processamento.
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A representação star não leva em consideração as informações de cor de cada 
frame, apenas a informação de intensidade. Consequentemente, a representação resul-
tante é uma imagem em escala de cinza, calculada usando a Equação (3.1). Portanto, 
o primeiro objetivo no pré-processamento é representar as informações temporais 
presentes em um vídeo colorido usando uma versão aprimorada da proposta de Bar-
ros e colaboradores (2014b).

Assim, para aproveitar as informações de cor, a diferença entre dois frames con-
secutivos, calculada como na Equação (3.1) utilizando os frames em tons de cinza, 
pode ser substituída pela distância euclidiana, conforme apresentada na Equação (3.2).

	 (3.2)

Onde: Ik (i, j) representa o vetor RGB de um pixel na posição (i, j) do k-ésimo 
frame; e ||•||2 representa a norma L2.

No entanto, a distância euclidiana considera apenas a norma do vetor e avalia 
apenas a intensidade de cada imagem. Assim, uma solução mais efetiva seria incluir 
informações de magnitude e fase ao calcular a distância entre vetores RGB. Isso per-
mitiria avaliar não apenas as mudanças na intensidade da imagem, mas também 
suas matiz e saturação. Nesse sentido, Samatelo e Salles (2012) propuseram uma 
métrica baseada na similaridade cosseno, descrita nas Equações (3.3) e (3.4). Essas 
métricas são as utilizadas nesta proposta, a fim de construir uma versão melho-
rada da representação star. 

		  (3.3)

onde  é o ângulo entre  e .

	 (3.4)

Como  , pode-se usar a Equação (3.4) na 
Equação (3.2), obtendo-se, finalmente, a Equação (3.5), que é a representação pro-
posta, chamada aqui de representação star-cosseno. Essa nova equação substitui a da 
representação star, dada pela Equação (3.1).
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	 (3.5)

Na Equação (3.5), a distância entre duas imagens consecutivas é calculada usando 
a diferença de intensidades, escalada por um valor numérico que depende do ângulo 
entre cada pixel RGB das imagens. Portanto, as informações de intensidade e cromati-
cidade também são levadas em consideração no processo de representação. A Figura 11  
mostra os resultados da Equação (3.1), representação star de Barros e colaboradores 
(2014b), em (a); os resultados da Equação (3.5), representação star-cosseno, em (b); a 
diferença entre ambas as representações, em (c). Note-se que wk pode ser usado para 
ponderar a informação temporal, assim como na Equação (3.1).

Figura 11 – Comparação de abordagens
          (a)* 	 		             (b)* 			      (c)

    
*Usou-se wk = 1 para todas as imagens.

Fonte: Elaboração própria.

É possível perceber que, com a nova proposta, mais informação do movi-
mento pode ser extraída. No entanto, mesmo com essa representação, o resultado 
ainda é uma imagem em escala de cinza. Sendo assim, como as CNNs pré-treina-
das geralmente recebem uma imagem RGB como entrada, a imagem resultante não 
é compatível para o uso direto em tais arquiteturas. Além disso, essa abordagem, 
mesmo utilizando wk = k/N, ainda não resolve satisfatoriamente o problema da perda 
de informações temporais (vejam-se os resultados apresentados no Apêndice). Por-
tanto, movimentos com o mesmo caminho, mas executados em direções diferentes, 
terão representações semelhantes. 
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Assim, para melhorar a representação temporal e, simultaneamente, criar uma 
imagem RGB como saída, é proposta a seguinte abordagem, ilustrada na Figura 12:

•	 cada vídeo colorido contendo um gesto dinâmico completo é igualmente 
dividido em três subvídeos com N/3 frames cada, que, possivelmente, repre-
sentarão as etapas pre-stroke (início), stroke (execução) e post-stroke (término) 
de um gesto dinâmico, conforme definido por McNeill (1992) e discutido 
por Xin Liu e colaboradores (2019). Se o número de frames que formam o 
vídeo não for divisível por três, o subvídeo central conterá N-2[N/3] frames;

•	 para cada subvídeo resultante, a matriz M da representação star-cosseno é 
calculada usando-se a Equação (3.5);

•	 então, o vídeo inteiro é representado por uma única imagem RGB, em 
que: o canal R contém a matriz M calculada a partir do primeiro subvídeo, 
o canal G tem a matriz M do subvídeo central, e o canal B a matriz M do 
último subvídeo;

•	 a imagem RGB é então normalizada para conter valores entre [0,1].



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S 	 6 8

Figura 12 – Representação Star RGB para o gesto basta

Fonte: Elaboração própria.

Como a saída da abordagem proposta é uma imagem com três canais, mesmo 
que cada canal não tenha especificamente informações espectrais, para fins de repre-
sentação, essa imagem é chamada Star RGB. É importante salientar que, aqui, a wk 
Equação (3.5) será sempre constante e igual a 1, uma vez que experimentos prelimina-
res (ver Apêndice) mostraram que a ponderação temporal torna-se desnecessária para 
a representação Star RGB. Isso porque, possivelmente, a aplicação de wk ∈ [0,1] sobre o 
movimento entre duas imagens reduz a informação acumulada em cada canal R, G e B.

Além de resultar em uma representação multicanal e esparsa de um vídeo em 
cores, observa-se que a representação Star RGB tem outra vantagem quando a direção 
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do movimento é uma característica importante para a distinção do gesto. Essa consi-
deração é ilustrada pela simulação de dois gestos com os mesmos movimentos, mas 
com direções opostas. Por exemplo, a Figura 13 mostra as representações Star RGB 
calculadas a partir de dois vídeos, em que o segundo vídeo é gerado invertendo-se a 
ordem dos frames do primeiro. Portanto, ao comparar as Figuras 13a e 13b, nota-se  
que a representação star produz imagens semelhantes em escala de cinza para os 
dois vídeos, o que é evidente na Figura 13c, que mostra a diferença entre eles. Por 
outro lado, a representação Star RGB produz duas imagens coloridas diferentes para 
cada vídeo, conforme as figuras 13d e 13e, enquanto a Figura 13f mostra a diferença 
entre cada canal das imagens 13d e 13e no formato RGB. Esse resultado sugere que 
a representação Star RGB melhora a representação star, codificando mais informa-
ções temporais do que a abordagem anterior apresentada por Barros e colaboradores 
(2014b). Além disso, provavelmente torna o modelo do classificador mais robusto a 
movimentos semelhantes que representam diferentes gestos. 
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Figura 13 – Comparando resultados entre as representações star e Star RGB
            (a) 	 		                 (b) 			      (c)

            (d) 	 		                 (e) 			      (f)

Legenda: a) representação star de um vídeo em sua sequência original de frames; b) representação star 

de um vídeo em sua sequência invertida de frames; c) a diferença entre a) e b); d) representação Star 

RGB de um vídeo em sua sequência original de frames; e) representação Star RGB de um vídeo em sua 

sequência invertida de frames; f) a diferença entre d) e e). Observe-se que a imagem c) é quase zero. A 

maioria dos valores dos pixels estão próximos de zero (algo em torno de 1e−7) e foi normalizada para 

facilitar a visualização da diferença entre as imagens (a) e (b).

Fonte: Elaboração própria.

Em resumo, o Star RGB melhora a representação das informações temporais de 
um vídeo, possivelmente associando os canais de cores aos momentos de pre-stroke, 
stroke e post-stroke de um gesto dinâmico. Além disso, é mais adequado para mode-
los de treinamento baseados em CNNs, destinadas à classificação de imagens. Por 
fim, seu cálculo é fácil e rápido, podendo inclusive ser utilizado em dispositivos para 
processamento na borda, termo conhecido como edge computing (SHI et al., 2016).

Após o pré-processamento de uma sequência de vídeo para criar a representação 
Star RGB correspondente, o próximo passo é a classificação. A abordagem proposta 
para o classificador de gestos dinâmicos é mostrada na Figura 14 e compreende três 
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principais partes: (i) um extrator de características com base em CNNs pré-treina-
das; (ii) um conjunto de CNNs em que as características extraídas são fundidas por 
um mecanismo de atenção; (iii) um classifi cador formado por duas camadas total-
mente conectadas, sendo a última normalizada por uma função softmax. Cada uma 
dessas partes é explicada na sequênci a.

Figura 14 – Proposta de classifi cador de gesto dinâmico

Fonte: Elaboração própria    . 

O extrator de características é baseado na CNN Resnet (HE et al., 2016 ), especia-
lizada na classifi cação de imagens, pré-treinada usando o conjunto de dados ImageNet. 
Esse conjunto de dados foi lançado no concurso ILSVRC-2014 e contém mais de 1,2 
 milhão de imagens distribuídas em mais de 1.000 categorias distintas (RUSSAKOVSKY
et al., 2015). A Resnet é uma das arquiteturas de CNN com maior uso na tarefa de 
classifi cação de imagens. Além disso, essa arquitetura integra as principais soluções 
estado da arte de vários problemas de visão computacional. Esses excelentes resulta-
dos são uma consequência dos seus blocos residuais, que podem atenuar o problema 
de desvanecimento do gradiente, mesmo em uma arquitetura muito profu nda. 

A Resnet foi escolhida após um procedimento de seleção empírica, em que 
as Resnet 101 e 50 obtiveram os melhores resultados. Esse procedimento avaliou 
o desempenho de sete arquiteturas distintas – Resnet 18, 34, 50, 101 e 121, VGG16
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(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014b) e DenseNet (GUO et al., 2016) – ao inserir a ima-
gem RGB gerada na etapa de pré-processamento.

Os mapas de características correspondentes à saída do quarto bloco residual 
de cada Resnet são passados sequencialmente para o mecanismo de atenção, referido 
aqui como soft-attention. Esse mecanismo permite fundir os mapas de característi-
cas das CNNs por meio de uma soma ponderada, em que os pesos são calculados de 
acordo com sua importância para a classe prevista.

O soft-attention foi escolhido após as seguintes considerações: (i) deve ava-
liar as características de acordo com sua importância para a tarefa, diferentemente 
de outros tipos de fusão, como somatório, média aritmética, concatenação, entre 
outros; (ii) a natureza sequencial do conjunto de atenções evita a concatenação de 
todos os mapas de características das entradas, o que aumentaria o tamanho do vetor 
de entrada gerado pelo conjunto.

A arquitetura do soft-attention é compartilhada por todos os mapas de carac-
terísticas e é composta por uma camada totalmente conectada com 128 neurônios 
usando a ReLU (NAIR; HINTON, 2010) como função de ativação e uma camada de 
saída de 1 neurônio com função de ativação linear. Assim, ela recebe um vetor (mapa 
de características vetorizado de uma CNN) como entrada e gera apenas um valor.  
A operação sequencial da soft-attention é mostrada na Figura 15.
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Figura 15 – Soft-attention ensemble

Fonte: Elaboração própria.

Seja NCNN o número de mapas de características das CNNs que serão fundidos 
pelo soft-attention. Primeiramente, cada mapa de características vetorizado de uma 
CNN é dado como entrada ao mecanismo de atenção, gerando um vetor com NCNN

elementos, e logo após é normalizado usando uma função softmax. Em seguida, a 
soma ponderada dos NCNN mapas de características vetorizado é calculada usando os 
elementos do vetor normalizado como coefi cientes de ponderação. Neste trabalho, 
utilizou-se NCNN = 2, dado que o extrator de características é baseado em duas CNNs. 
Vale ressaltar que, ao usar esse mecanismo, todos os mapas de características devem 
ter as mesmas dim ensões. 

 A técnica de batch normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015) é aplicada antes que os 
mapas de características sejam passados para o soft-attention. Isso  porque os mapas de 
características podem não ter a mesma média e o mesmo desvio padrão e, consequen-
temente, o uso direto do mecanismo de atenção não forneceria um resultado preciso 
quando se tratasse da importância de cada mapa de carac terísticas para o  problema.

A saída do soft-attention alimenta um classifi cador composto de duas camadas 
ocultas de 1.024 neurônios com batch normalization, dropout e a função de ativação 
ReLU, e de uma camada de saída de C neurônios com uma função de ativação softmax, 
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sendo C o número de classes de gestos pertencentes a cada conjunto de dados utilizado. 
A função de ativação softmax na última camada fornece um score entre 0 e 1 relacionado 
a cada imagem de entrada indicando seu grau de pertencimento a um dos C gestos.

Além disso, a função de custo usada neste trabalho é a média da entropia cruzada, 
calculada para cada minibatch e regularizada pela norma L1 sobre o conjunto de pesos, 
que inclui os dois extratores (CNN), soft-attention e classificador de características. 
Esse tipo de regularização foi aplicado a fim de forçar a esparsidade dos pesos, o que, 
em teoria, pode lidar melhor com imagens de entrada esparsas (veja-se a Figura 12). 

Para facilitar a apresentação dos resultados, a solução completa (Star RGB, extra-
tores, soft-attention e classificador) será chamada aqui de Star RGBSoftAtt.

Na sequência serão discutidos os conjuntos de dados usados ao longo dos expe-
rimentos, a implementação e o treinamento da arquitetura proposta e, finalmente, 
os resultados obtidos na etapa de avaliação.

Assim, são realizados três experimentos diferentes: o primeiro experimento é 
realizado para avaliar a arquitetura proposta e o impacto do mecanismo de atenção 
no desempenho do classificador de gestos; o segundo experimento tem como obje-
tivo avaliar o uso do Star RGB na arquitetura proposta; já o terceiro tem o objetivo 
de testar o Star RGBSoftAtt em uma aplicação em tempo real.

Os principais experimentos que avaliam a efetividade do Star RGBSoftAtt foram 
realizados em três conjuntos de dados distintos, o quais serão apresentados a seguir.

Conjunto de dados de gestos Montalbano

Esse conjunto de dados foi lançado no desafio Chalearn: Looking at People – 2014 
(ESCALERA et al., 2014) e compreende 13.206 gestos culturais/antropológicos italia-
nos (6.862 para treinamento, 2.765 para validação e 3.579 para testes), distribuídos 
entre vinte classes distintas. Todos os gestos foram capturados usando um sensor 
Kinect 360 e apresentam informações multimodais: RGB, profundidade, esqueleto e 
máscara do usuário. No desafio, os candidatos poderiam usar qualquer dado fornecido 
para reconhecer uma sequência de gestos (entre oito e vinte por vídeo) realizados 
em um vídeo contínuo. A Figura 16 apresenta uma amostra de cada gesto emblemá-
tico italiano contido neste conjunto de dados. 



E N G E N H A R I AS  E N G E N H A R I A  E L É T R I CA 	 7 5

Figura 16 – Amostra de cada um dos vinte gestos  
presentes no conjunto de dados Montalbano

a b c d e f g

h i j k l m n

o p q r s t

Legenda: (a) Vattene (Vá embora), (b) Vieni qui (Venha aqui), (c) Perfetto (Perfeito), (d) E un furbo 

(Astuto), (e) Che due palle (Sem graça), (f) Che vuoi? (O que você quer?), (G) Vanno d’accordo (Eles estão 

de acordo), (h) Sei pazzo? (Você está louco?), (i) Cosa hai combinato? (O que você fez?), (j) Non me ne 

frega niente (Não me interessa), (k) Ok (Ok), (l) Cosa ti farei? (O que você faria?), (M) Basta (Já basta), 

(n) Le vuoi prendere (Você quer pegar), (o) Non ce ne piu (Nada de mais), (p) Ho fame (Estou com fome), 

(q) Tanto tempo fa (Isso foi há muito tempo), (r) Buonissimo (Delicioso), (s) Si sono messi d’accordo (Eles 

concordaram), (t) Sono stufo (Estou cansado disso).

Fonte: Elaboração própria a partir de Escalera e colaboradores (2014).
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Esse é um dos maiores conjuntos de dados atualmente lançados, focado ape-
nas no problema do reconhecimento de gestos dinâmicos, o que justifica sua escolha 
neste trabalho. Além disso, como mencionado por Tsironi e colaboradores (2017), 
os outros conjuntos de dados disponíveis para o reconhecimento de gestos dinâmi-
cos baseados em imagens RGB são muito pequenos e são capturados geralmente com 
foco apenas nas informações das mãos e não no corpo inteiro.

Como o objetivo aqui não é o de competir no Chalearn, os gestos de vários 
vídeos foram segmentados (transformados em pequenos clipes), de acordo com os 
rótulos fornecidos no conjunto de dados. Assim, cada vídeo de treinamento ou do 
conjunto de teste contém apenas um gesto dinâmico. Dessa forma, o problema não é 
mais reconhecer uma sequência de gestos em um vídeo, mas sim identificá-los entre 
as vinte diferentes classes de gestos dinâmicos. 

Após a segmentação de todos os vídeos, a técnica de classificação anteriormente 
proposta foi aplicada. A Figura 17 apresenta uma amostra de cada gesto mostrado na 
Figura 16 após o cálculo do Star RGB.
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Figura 17 – Amostras do Star RGB calculado para os gestos  
presentes no conjunto de dados Montalbano

(a) vattene (b) vieniqui (c) perfetto (d) furbo (e) cheduepalle

(f) chevuoi (g) daccordo (h) seipazzo (i) combinato (j) freganiente

(k) ok (l) cosatifarei (m) basta (n) prendere (o) noncenepiu

(p) fame (q) tantotempo (r) buonissimo (s) messidaccordo (t) sonostufo

Fonte: Elaboração própria.

Conjunto de dados de gestos Grit

Para avaliar a proposta em um conjunto de gestos usados na interação humano-robô, 
utilizou-se o conjunto de dados Gesture Commands for Robot InTeraction (Grit), 
que compreende 543 gestos, distribuídos em nove classes distintas. Diferentemente 
do conjunto de dados Montalbano, ele contém um gesto dinâmico por vídeo. Além 
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disso, como foi criado para a interação com robôs, seus gestos são bastante diferen-
ciados. A Figura 18 ilustra uma representação de cada um dos nove gestos disponí-
veis no conjunto de dados, e a Figura 19 ilustra o resultado do Star RGB aplicado às 
amostras de cada uma das nove classes de gestos presentes no Grit. 

Figura 18 – Amostras das nove classes de gestos presentes no conjunto de dados Grit

(a) Abort (Cancelar) (b) Circle (Círculo) (c) Hello (Olá)

(d) No! (Não!) (e) Stop (Parar) (f) Turn (Virar)

(g) Turn Left (Virar à Esquerda) (h) Turn Right (Virar à Direita) (i) Warn (Atenção)

Fonte: Elaboração própria a partir dos vídeos do conjunto de dados Grit.
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Figura 19 – Star RGB calculado para gestos do conjunto de dados Grit

(a) Abort (b) Circle (c) Hello

(d) No! (e) Stop (f) Warn

(g) Turn Left (h) Turn (i) Turn Right

Fonte: Elaboração própria.

Conjunto de dados de gestos IsoGD

O IsoGD (WAN et al., 2016) é um grande conjunto de dados que contém 47.933 ges-
tos, distribuídos entre 249 classes distintas. Foi lançado no desafio Chalearn LAP 
RGB-D Isolated Gesture Dataset – 2016 e foi capturado usando um sensor do tipo 
Kinect 360 a uma taxa de 20 FPS, contendo imagens RGB e de profundidade. Cada 
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clipe de vídeo representa apenas um gesto, tal como no conjunto de dados Grit, e 
tem, em média, 47 imagens por gesto. O IsoGD contém muitas categorias diferen-
tes, como gestos da linguagem corporal, mudras indianos, gesticulações associadas 
à fala, ilustradores, emblemas, sinais e pantomimas.

Além de ter muito mais classes que o Montalbano e o Grit, esse conjunto de 
dados tem outra particularidade: por não ter sido levantado em um laboratório, e sim 
pelos próprios usuários em suas residências, em alguns vídeos diferentes partes do 
corpo podem estar oclusas durante o movimento, e os usuários podem ter executado 
alguns gestos de maneira incorreta ou simplesmente não os ter executado. Portanto, o 
IsoGD é consideravelmente mais complexo do que os outros dois conjuntos de dados 
usados neste trabalho. Ele proporciona um ambiente mais desafiador para testar a 
efetividade tanto do Star RGB, quanto do Star RGBSoftAtt. A Figura 20 traz algumas 
amostras do conjunto de dados IsoGD e sua respectiva imagem obtida com o Star RGB.
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Figura 20 – Amostras de gestos do conjunto de dados IsoGD  
e suas respectivas representações Star RGB

Legenda: Amostra/Star RGB = (gesto): (a)/(i) = (11 – mudra2/anjali), (b)/(j) = (8 – mudra1/shikhara), 

(c)/(k) = (181 – sinais de helicóptero/mover para a direita), (d)/(l) = (207 – sinais de um árbitro de luta 

livre/reversão), (e)/(m) = (222 – sinais de cirurgião/tesoura reta), (f)/(n) = (21 – gestos italianos/bellis-

sima – linda), (g)/(o) = (220 – sinais de cirurgião/bisturi) e (h)/(p) = (223 – sinais de cirurgião/seringa).

Fonte: As imagens (a)-(h) foram extraídas do conjunto de dados IsoGD, as demais são de elaboração própria.

A arquitetura proposta foi implementada usando-se o PyTorch V1.0, um soft-
ware de código aberto desenvolvido pelo grupo de pesquisa em inteligência artificial 
do Facebook para aprendizado de máquina (PASZKE et al., 2017).
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O computador usado nas experiências tem a seguinte configuração: sistema ope-
racional Linux Ubuntu Server, distribuição 16.04; processador Intel Core i7 − 7700, 3,60 
GHz com quatro núcleos físicos; 32 GB de RAM; 1TB de unidade de armazenamento 
(disco rígido); placa gráfica (GPU) Nvidia Titan V, com 12 GB de memória dedicada.

Durante a etapa de treinamento, algumas técnicas de data augmentation foram 
aplicadas. Especificamente, para os conjuntos de dados Montalbano e IsoGD, foi rea-
lizado um recorte aleatório de tamanho 110 x 120 pixels, um espelhamento horizontal 
aleatório, uma rotação aleatória entre ±5°, e um ruído gaussiano, com média µ = 0 e des-
vio padrão  = 1. Por outro lado, para o conjunto de dados Grit, devido aos gestos das 
classes “Virar à direita” e “Virar à esquerda”, apenas o espelhamento não foi realizado.

A Tabela 2 apresenta os hiperparâmetros usados durante o treinamento dos 
modelos em cada um dos três conjuntos de dados. Os hiperparâmetros apresentados 
foram obtidos por meio de uma análise empírica. Embora seja possível utilizar técni-
cas automáticas como grid search, random search ou otimização bayesiana, optou-se por 
monitorar o efeito de cada hiperparâmetro sobre cada modelo treinado. Essa decisão 
foi tomada a fim de adquirir conhecimento técnico que ajudará a delimitar melhor o 
conjunto de valores para os hiperparâmetros que possivelmente alcançarão melhores 
resultados em tais abordagens automáticas nos experimentos futuros. Nesse sentido, ao 
acelerar o processo de treinamento com a escolha de valores próximos da região ótima 
de busca, além de se otimizar o tempo de execução dos experimentos, evita-se o con-
sumo desnecessário de energia elétrica e o desgaste dos dispositivos computacionais.

Tabela 2 – Hiperparâmetros utilizados no treinamento dos modelos

Hiperparâmetros Montalbano Grit IsoGD

tamanho do lote 64 8 128

número máximo de épocas 100 100 200

taxa de aprendizagem
1e−4 (CNN) /  

1e−3 (FC)
1e−4 (CNN) /

1e−3 (FC)
5e−4 (CNN) /

5e−3 (FC)

decaimento da taxa de aprendizagem 1 % por época

dropout 0,2 0,2 0,15

otimizador Adam

Fonte: Elaboração própria.
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Finalmente, em relação à etapa de treinamento, é adotada uma estratégia de 
parada antecipada. Assim, o treinamento é executado até que uma acurácia média 
maior que 99 % sobre o conjunto de treino seja alcançada nas últimas cinco épocas 
do treinamento ou após a acurácia de validação ultrapassar os 97 %.

Devido à compatibilidade de implementação, como cada conjunto de dados tem 
imagens de diferentes dimensões, é necessário redimensionar cada imagem de entrada. 
Portanto, em relação à etapa de treinamento, cada imagem é redimensionada para 
120 x 160 pixels antes dos procedimentos de data augmentation. Para as etapas de teste 
e validação, cada imagem é recortada a partir do seu ponto central, resultando em uma 
imagem de 110 x 120. É importante salientar que, para todos os conjuntos de dados, 
os resultados dos testes foram avaliados apenas uma vez, utilizando os modelos que 
obtiveram as melhores acurácias médias sobre seus respectivos conjuntos validação.

Para problemas de classificação com várias classes, é comum analisar o resul-
tado usando a acurácia como métrica. No contexto do reconhecimento de gestos, a 
acurácia é calculada como sendo o número de gestos classificados corretamente divi-
dido pelo número total de gestos presentes no conjunto de dados de teste.

Para os conjuntos de dados Montalbano e IsoGD, a acurácia alcançada por cada 
classe será apresentada em tabelas. Além disso, para melhorar a visualização do com-
portamento do classificador, os resultados do Montalbano serão descritos por meio 
de uma matriz de confusão, que apresenta uma linha para cada classe-alvo e uma 
coluna para cada classe prevista. Assim, o valor de cada célula dessa matriz (linha r, 
coluna c) indica o número de gestos pertencentes à classe r que foram classificados 
como classe c. Como o IsoGD tem 249 classes, por questões de dimensionalidade, a 
matriz de confusão de sua predição não será apresentada. 

Visando uma comparação justa, para o conjunto de dados Grit o procedimento de 
avaliação original foi executado conforme descrito em Tsironi e colaboradores (2017). 
Assim, realizaram-se cinco experimentos do tipo hold-out. Em cada rodada, o conjunto 
de dados é embaralhado e dividido em dois subconjuntos: um subconjunto de treina-
mento (compreendendo 80 % do conjunto de dados) e um subconjunto de teste (com-
preendendo 20 % do conjunto de dados). Sendo assim, em vez de usar uma matriz de 
confusão e apenas as métricas de acurácia para avaliar os resultados do modelo, utili-
zou-se uma tabela com as métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e F1-score para 
todas as classes, calculadas como a média e o desvio padrão das cinco rodadas. 
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Resultados para conjunto de dados Montalbano

O modelo treinado de acordo com a configuração descrita anteriormente atingiu uma 
acurácia média de 94,58 %, quando executado sobre o conjunto de teste. A Tabela 3 
ilustra a acurácia obtida por cada gesto e a Figura 21 mostra a matriz de confusão das 
predições do modelo. Observe-se que, para a maioria dos gestos, o valor de acurá-
cia é maior que 90 %, enquanto para os gestos fame, che due palle, combinato, daccordo 
e tanto tempo a acurácia ultrapassou os 98 %. Em apenas alguns poucos casos, como 
nos gestos vattene, ok e non ce ne piu, a acurácia não ultrapassou os 90 %. No entanto, 
mesmo no pior dos casos (non ce ne piu) o valor de acurácia foi de 86,63 %.

Tabela 3 – Resultados dos experimentos utilizando o conjunto de dados Montalbano

Gesto Acurácia (%) Gesto Acurácia (%)

fame 99,46 cosa ti farei 94,68

che due palle 99,42 prendere 94,02

combinato 98,91 buonissimo 93,82

daccordo 98,77 sei pazzo 92,97

tanto tempo 98,27 che vuoi 92,42

basta 97,24 vieni qui 92,31

sono stufo 97,14 frega niente 91,76

messi daccordo 96,11 vattene 88,76

furbo 96,07 ok 87,36

perfetto 95,51 non ce ne piu 86,63

Fonte: Elaboração própria.
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Figura 21 – Matriz de confusão das predições feitas pelo modelo Star RGBSoftAtt 
treinado com o conjunto de dados Montalbano

  100

Fonte: Elaboração própria.

Para demonstrar o impacto do uso do soft-attention no desempenho do clas-
sificador de gestos, a arquitetura original foi modificada. Assim, dois experimen-
tos foram realizados. Em relação ao primeiro, foram testadas diferentes técnicas 
de fusão de características no lugar do soft-attention: soma, média e concatenação. 
Os resultados desse experimento estão resumidos na Tabela 4, em que é possível 
notar que o soft-attention alcança o melhor resultado, superando outras técnicas em 
mais de 0,71 p.p de acurácia.
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Tabela 4 – Acurácia do conjunto de dados Montalbano  
para diferentes técnicas de fusão de características

Método de fusão Acurácia

concatenação 93,35 %

soma 93,37 %

média 93,88 %

soft-attention 94,58 %

Fonte: Elaboração própria5.

Em um segundo experimento, a fim de mostrar a influência de cada CNN em 
cada classe, removeu-se o soft-attention, de maneira que a quarta camada convolucional 
de cada Resnet fosse diretamente passada às camadas totalmente conectadas. Como 
resultado, o classificador de gestos que usa apenas a Resnet 50 alcançou 91,95 % de 
acurácia, enquanto a Resnet 101 alcançou 90,70 %. A Tabela 5 mostra tais resultados. 

Tabela 5 – Resultado dos experimentos no conjunto de dados Montalbano,  
usando cada Resnet individualmente e combinando-as através do soft-attention

Gesto Resnet 50 (%) Resnet 101 (%) ensemble (%)

fame 96,76 97,84 99,46

che due palle 87,86 99,42 99,42

combinato 95,11 98,91 98,91

daccordo 98,16 98,77 98,77

tanto tempo 96,53 98,27 98,27

basta 98,90 97,24 97,24

sono stufo 95,43 96,57 97,14

5   Todos os experimentos foram executados de maneira a garantir o determinismo entre eles. Dessa 
forma, não se faz necessário um teste estatístico sobre os resultados.

(continua)
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Gesto Resnet 50 (%) Resnet 101 (%) ensemble (%)

messi daccordo 92,22 96,11 96,11

furbo 94,94 91,57 96,07

perfetto 92,13 91,57 95,51

cosa ti farei 92,02 81,91 94,68

prendere 91,85 92,93 94,02

buonissimo 91,57 91,01 93,82

sei pazzo 92,97 90,81 92,97

che vuoi 91,41 91,92 92,42

vieni qui 87,91 84,07 92,31

frega niente 91,76 78,82 91,76

vattene 88,76 72,47 88,76

ok 83,33 82,76 87,36

non ce ne piu 79,07 81,40 86,63

Fonte: Elaboração própria.

Perceba-se que, para os gestos fame, che due palle, combinato, tanto tempo e messi 
daccordo, a Resnet 50 teve um desempenho pior que a Resnet 101. No entanto, em 
outros casos, por exemplo, vattene, frega niente e cosa ti farei, a Resnet 50 supera a Resnet 
101. No entanto, para todos os gestos, o ensemble (fusão) das duas CNNs dá uma melhor 
acurácia de classificação, exceto no gesto basta, em que o Resnet 50 alcançou 98,6 %.

Assim, em relação ao número de classes do problema e ao uso exclusivo de 
informações RGB para representar e reconhecer gestos dinâmicos, consideram-se 
os resultados aqui apresentados competitivos com outras abordagens que empre-
gam dados multimodais. Além disso, o método proposto neste trabalho traz um dos 
melhores resultados para a classificação de gestos no conjunto de dados Montal-
bano, superando outros trabalhos que empregam mais de uma fonte de informação, 
por exemplo, Joshi e colaboradores (2017), Cao, Zhang e Lu (2015) e Escobedo- 
-Cárdenas e Cámara-Chávez (2015), entre outros. Uma comparação entre essas 
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diferentes abordagens, incluindo o método aqui proposto, no conjunto de dados 
Montalbano é mostrada na Tabela 6.

Tabela 6 – Comparando resultados entre trabalhos que objetivaram reconhecer  
os gestos do conjunto de dados Montalbano utilizando os vídeos segmentados

Trabalho Tipo de dados Resultado

Pigou e colaboradores (2018) esqueleto e RGB-D 97,23 %

Xin Liu e colaboradores (2019) esqueleto 93,80 %

Efthimiou e colaboradores (2016) áudio e RGB 93,00 %

Escobedo-Cárdenas e Cámara-Chávez (2015) esqueleto e RGB-D 88,38 %

Wu e colaboradores (2016) profundidade 82,62 %

Fernando e colaboradores (2015) esqueleto e áudio 80,29 %

Cao, Zhang e Lu (2015) RGB 60,07 %

Star RGBSoftAtt
RGB 94,58 %

Fonte: Elaboração própria.

Como pode ser visto, a proposta Star RGBSoftAtt supera quase todas as outras, 
ficando levemente atrás da proposta apresentada por Pigou e colaboradores (2018), 
que alcançou 97,23 % utilizando RGB, profundidade e esqueleto.

Resultados para o conjunto de dados Grit

Os resultados dos cinco experimentos de hold-outs podem ser vistos na Tabela 7. Como 
esperado, a proposta apresentada alcançou melhores resultados ao considerar o con-
junto de dados Grit, superando os resultados em Tsironi e colaboradores (2017). A 
melhoria foi superior a 6 p.p para todas as métricas: acurácia, precisão, sensibili-
dade e F1-score. Além disso, o melhor resultado obtido aqui foi de 100 % de acurácia 
contra 92,59 % alcançado pelos autores (apresentado apenas no trabalho). Esse resul-
tado implica que o Star RGB realmente melhora a representação dinâmica de gestos. 
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Assim, o Star RGBSoftAtt pode contribuir também para o campo de pesquisa em reco-
nhecimento de gestos dinâmicos para a interação humano-robô.

Tabela 7 – Comparação dos resultados do Star RGBSoftAtt e de Tsironi  
e colaboradores (2017) usando o conjunto de dados Grit

Métrica Tsironi e colaboradores (2017) Star RGB

acurácia	 91,67 %  ±1,13 p.p 98,35 %  ±0,90 p.p

precisão 92,35 %  ±0,98 p.p 98,55 %  ±0,80 p.p

sensibilidade 91,90 %  ±1,05 p.p 98,33 %  ±0,95 p.p

F1-score 92,13 %  ±1,00 p.p 98,34 %  ±0,93 p.p

Fonte: Elaboração própria.

Resultados para o conjunto de dados IsoGD

O modelo foi treinado de acordo com a configuração descrita anteriormente e atin-
giu uma acurácia média de 52,18 % quando executado no conjunto de dados de teste.

Embora o valor da precisão não seja tão alto quanto no conjunto de dados 
Montalbano, levando em consideração o elevado número de classes do problema, 
as diferentes categorias de gestos e o uso exclusivo de informações RGB para repre-
sentar e reconhecer gestos dinâmicos, pode-se considerar que os resultados aqui 
apresentados são competitivos quando comparados aos de outras abordagens que 
empregam dados multimodais. Como pode ser visto na Tabela 8, a solução pro-
posta alcançou boas posições entre outras abordagens que usam apenas imagens RGB 
para resolver o problema. 
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Tabela 8 – Comparação dos resultados obtidos para o conjunto de dados de teste do  
IsoGD entre os trabalhos que publicaram seus resultados utilizando apenas RGB

Trabalho Tipo de dados Resultado

Narayana, Beveridge e Draper (2018) RGB 41,27 %

Zhu e colaboradores (2017) RGB 43,88 %

Duan e colaboradores (2018) RGB 45,65 %

Narayana, Beveridge e Draper (2018) RGB Flow 50,96 %

Star RGBSoftAtt
RGB 52,18 %

Duan e colaboradores (2018) RGB Flow 58,38 %

Lin e colaboradores (2018) RGB 59,03 %

Fonte: Elaboração própria.

Experimento em tempo real

Para validar a proposta em um ambiente real, foi realizado ainda um experimento 
de reconhecimento dinâmico de gestos em tempo real. Para esse fim, treinou-se o 
modelo usando todo o conjunto de dados Grit. Observe-se que, para ter uma avalia-
ção justa de seu desempenho em tempo real, o modelo deve receber apenas clipes de 
vídeo que contenham gestos e tentar reconhecê-los. Portanto, primeiro, foi imple-
mentada uma abordagem de segmentação simples para obter clipes de vídeo advindos 
de um streaming em tempo real, compostos de frames consecutivos que podem conter 
um gesto (uma segmentação mais robusta será proposta no capítulo “Reconhecimento 
e antecipação on-line de gestos”). Tal segmentação foi implementada de maneira que, 
para cada dois frames consecutivos, foi calculada a média de todos os pixels da ima-
gem resultante da diferença entre eles e comparada a um valor de limiar. Quando o 
limiar era excedido, considerava-se que um gesto tinha sido iniciado. Em seguida, os 
frames eram armazenados em um buffer até que a média caísse para um valor abaixo 
do mesmo limiar, indicando que o gesto havia finalizado. Finalmente, o clipe for-
mado pelos frames em buffer era passado para o processo que gerava o Star RGB.
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Em termos de implementação, foi utilizada uma chamada de procedimento 
remoto (RPC, do inglês remote procedure call) para passar a imagem resultante da apli-
cação do Star RGB sobre a sequência de frames para o método de predição do modelo 
treinado, que estava sendo executado em um servidor remoto. Um diagrama de todo 
o experimento é mostrado na Figura 22.

Figura 22 – Diagrama do experimento em tempo real

Fonte: Elaboração própria.
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Para os experimentos, foram usados: (i) uma webcam de baixa resolução (1,3 MP); 
(ii) a biblioteca Opencv 4.3 para processar as imagens; (iii) a biblioteca gRPC para criar 
e gerenciar o serviço, que chama o método de predição do modelo; (iv) a biblioteca Pro-
toBuf para serializar os dados enviados ao servidor remoto (imagem RGB e o vetor com 
as predições); (v) um computador com 16 GB de memória e um processador Intel Core 
i5 – 3570, 3.40 GHz para capturar e processar as imagens; e (vi) um servidor com 96 GB 
de memória, processador Intel Core i7 – 7700, 3.60 GHz e uma Nvidia Titan V de 12 GB.

Durante os experimentos, uma pessoa executava várias vezes e, em ordem alea-
tória, os gestos pertencentes às classes do conjunto de dados Grit. O tempo médio de 
resposta do sistema foi de 41 ms quando o modelo estava sendo executado na GPU e 
122 ms quando estava sendo executado na CPU. A Tabela 9 mostra com mais deta-
lhes os tempos de resposta do sistema. Observe-se que apenas o modelo pode estar 
em execução na CPU ou GPU. O processo de cálculo do Star RGB e os serviços de 
comunicação sempre são executados na CPU. Todos os valores estão arredondados 
para o maior inteiro mais próximo.

Tabela 9 – Tempos médios de resposta do sistema  
calculados para todos os gestos realizados

Dispositivo Tempo médio (ms)

Modelo Star RGB Comunicação Resposta

CPU 110 1 11 122

GPU 29 - - 41

Fonte: Elaboração própria.

Esses resultados mostram a eficácia da proposta, mesmo quando ela é usada em 
um ambiente distinto daquele em que os dados de treinamento foram capturados. 
Outro aspecto importante é a possibilidade de usar a abordagem proposta em aplica-
tivos em tempo real, pois o tempo de resposta pode atender aos requisitos de tempo 
para diferentes aplicativos de interação humano-máquina, mesmo quando o modelo 
está sendo executado exclusivamente na CPU. A Figura 23 mostra uma representação 
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do experimento em tempo real. E a versão completa do experimento em tempo real 
pode ser conferida no YouTube (VISION AND ROBOTIC SYSTEM LAB, 2020c).

Figura 23 – Exemplo de um gesto abort no experimento em tempo real

Fonte: Elaboração própria. 

Proposta 2: Star iRGB – uma representação iterativa

Mesmo com os resultados significativos alcançados pelo Star RGBSoftAtt, o processo 
do Star RGB ainda necessita receber o vídeo completo contendo o gesto a ser reco-
nhecido. Isso dificulta a sua utilização em modelos de natureza sequencial, os quais 
esperam receber as observações uma a uma. Sendo assim, propõe-se aqui uma repre-
sentação iterativa de movimento que possa fornecer uma imagem Star RGB para cada 
frame do vídeo. Com isso, além de poder ser utilizada em conjunto com modelos 
sequenciais para o reconhecimento de gestos off-line, essa junção possibilitará ainda 
o reconhecimento on-line ou mesmo a antecipação de gestos.

Nesse sentido, seja uma janela de tamanho N, uma sequência de frames 
I = I1, I2, I3, …, IS} com S ≥ N + 1, um fator de amortecimento α ∈ [0,1], seu complemen-
tar β = 1 – α, e Ds o resultado da Equação (3.4) aplicada sobre os frames consecutivos Is 
e Is−1, com 1 ≤ s ≤ S. Dessa forma, para s ≥ N, pode-se calcular uma versão amortecida 
e iterativa da representação star-cosseno, Ms, utilizando uma média móvel exponen-
cial, como apresentado na Equação (3.6).
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(3.6)

Sendo assim, considerando apenas uma mudança no tamanho da sequência de 
frames I = {I1, I2, I3, …, IS} para S ≥ vN + 1, uma imagem de v canais que representa a infor-
mação de movimento da sequência I pode ser obtida iterativamente como se segue:
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(3.7)

onde  representam os v canais que, após concatena-
dos pelo operador [•], formam a imagem  obtida no instante de tempo corres-
pondente ao n-ésimo frame da sequência;  é a forma normalizada de ; 
e min e max são operadores que retornam respectivamente o menor e o maior valor 
entre todos os pixels de cada um dos v canais da imagem .

Com essa forma iterativa, após vN + 1 observações, é possível obter uma represen-
tação de movimento atualizada a cada novo frame, o que permite iterar sobre sequências 
(vídeos) de tamanho variável. O principal problema aqui é a necessidade de esperar ao 
menos vN + 1 frames para que seja possível obter a primeira representação. Ou mesmo 
condicionar o seu uso a vídeos com, pelo menos, vN + 1 frames. Nesse sentido, pro-
põe-se adicionar vN frames iguais a 0 antes da primeira observação, D1. Assim, já no 
segundo frame da sequência se poderá obter uma representação de movimento. Com 
isso, será possível iterar sobre toda a sequência, fornecendo uma representação de movi-
mento para cada frame de entrada. Dessa forma, é importante reformular o problema: 
seja uma sequência de frames I = (I (−v N), I(−v N+1), …, I0, I1, I2, …, IS), onde os frames com 
índices não estritamente positivos são imagens cujos elementos são iguais a 0. Ao ser 
dada como entrada para a Equação (3.7), a sequência I fornecerá S representações de 
movimento, em que a primeira é uma representação vazia, pois a equação de similari-
dade (3.5) necessita de pelo menos duas imagens.

Neste trabalho será utilizado um número de canais v = 3, fazendo com que a 
imagem fornecida pela Equação (3.7) seja uma representação iterativa e amortecida 
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do Star RGB. Essa nova representação possibilita que modelos temporais sejam utili-
zados para reconhecer iterativamente os gestos representados por cada imagem Star 
RGB obtida a cada instante de tempo t, 1 ≤ t ≤ S. A ela será dado o nome de Star iRGB, 
e um exemplo do seu processo de criação pode ser visualizado na Figura 24. Observe-
-se que na execução foram utilizados α = 0,6 e N = 3. Os dez frames de entrada geram 
dez imagens do tipo Star RGB seguindo a Equação (3.7), sendo que, como definido, 
a primeira imagem resultante é sempre vazia.

Figura 24 – Processo completo do Star iRGB sobre um clipe de vídeo com dez frames  
que contêm parte de um gesto da classe basta do conjunto de dados Montalbano
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Fonte: Elaboração própria.

Note-se uma característica peculiar da Star iRGB: o movimento presente nas N 
primeiras representações estará contido apenas no primeiro canal da imagem, o canal R, 
enquanto os outros canais estarão vazios (com todos os valores iguais a 0). Após o frame 
N, a cada novo frame, o canal G começa a armazenar a informação de movimento con-
tida em R, sendo que o canal B continua vazio até o frame 2N. Só a partir daí ele iniciará 



E N G E N H A R I AS  E N G E N H A R I A  E L É T R I CA 	 9 7

o armazenamento da informação de movimento contida em G. Isso permite que o movi-
mento seja passado gradualmente entre todos os canais, de maneira a permitir que o 
modelo determine, a cada novo frame recebido, qual o canal da imagem Star iRGB oferece 
a informação mais significativa para a solução do problema. Aqui, diferentemente do Star 
RGB, não se tem mais o canal G como sendo o possível armazenador da informação de 
stroke do gesto. Esse papel pode ser assumido por qualquer um dos três canais. Inclusive, 
a depender do tamanho N da janela, pode ser que tal informação esteja distribuída em 
mais de um canal, o que pode servir como um mecanismo de regularização para o modelo. 

Para o modelo de classificação, em vez de utilizar duas CNNs fundidas pelo 
soft-attention, propõe-se utilizar uma CNN como extrator de características e uma rede 
neural recorrente para melhorar a captura da informação temporal e classificar o gesto 
presente em cada frame do vídeo, representado por uma imagem do tipo Star iRGB.

Uma vez que, para o reconhecimento de um gesto, o extrator será utilizado tan-
tas vezes quanto o número de frames do vídeo, sendo ele o componente do modelo 
que possivelmente demandará mais tempo de processamento, é importante que ele 
seja rápido e não ofereça grandes prejuízos aos resultados. Nesse sentido, decidiu-se 
utilizar a Resnet 50. A escolha de tal CNN se deu pelo seu desempenho na tarefa de 
classificação de gestos com o modelo Star RGBSoftAtt quando comparado com a sua ver-
são mais profunda, a Resnet 101. Esta tem mais que o dobro do seu número de cama-
das, e, mesmo assim, os resultados foram semelhantes (rever Tabela 4). Dessa forma, 
pelos mesmos motivos, não será utilizada a arquitetura completa do Star RGBSoftAtt. 

Da Resnet 50, utiliza-se apenas a sua parte convolucional, seguida de um ope-
rador GAP (global average pooling) que fornece um vetor de saída . 
Sobre esse vetor, aplica-se uma operação de convolução com um kernel treinável de 
dimensão e stride 2. Essa última operação, além de diminuir a dimensionalidade das 
características extraídas pela CNN ( ), ainda tem a função de fil-
trar possíveis ruídos que possam prejudicar a representação temporal da RNN. Para 
o modelo de RNN, optou-se por utilizar uma LSTM, devido à sua capacidade de cap-
turar longas dependências entre os elementos de uma sequência. A arquitetura da 
LSTM tem duas camadas, cada uma com estados ocultos de 512 neurônios, seguidas de 
um classificador do tipo softmax. Dessa forma, para cada imagem de entrada, é possí-
vel estimar uma probabilidade de ela pertencer a uma das possíveis classes de gestos. 
Para fins de representação, a arquitetura proposta será chamada de Star iRGBLSTM.
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A Figura 25 ilustra o modelo proposto. Nele, a primeira camada da LSTM 
recebe como entrada no instante t: (i) o vetor  resultante do opera-
dor de convolução unidimensional aplicado sobre o vetor ; (ii) o  
estado oculto  ; e (iii) a célula . A segunda camada 
recebe como entrada: (i) o estado oculto  resultante da primeira camada; (ii) o 
estado oculto ; e (iii) a célula  .

Figura 25 – Representação completa do Star iRGBLSTM proposto

Fonte: Elaboração própria.

Em seguida, uma camada totalmente conectada recebe como entrada o estado 
, aplica sobre ele uma transformação linear usando uma matriz  (onde 

C é o número de classes de gestos) e o normaliza usando a função softmax. Dessa 
forma, a saída do modelo é um vetor ŝ(t) composto por C valores normalizados entre 
0 e 1, em que cada valor está relacionado a um possível gesto.

Como classificador, seria possível utilizar uma RNN bidirecional (SCHUSTER; 
PALIWAL, 1997) ou mesmo arquiteturas sequenciais mais sofisticadas, como aquelas 
derivadas da arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2017). Porém, como aqui um 
gesto ainda é representado na forma de um clipe de vídeo e um dos objetivos deste 
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trabalho é poder utilizar as principais propostas de forma on-line, tais arquiteturas 
não são indicadas. Elas necessitam receber uma sequência de observações de tama-
nho fixo para que possam realizar uma predição. Assim, para poderem ser usadas, 
necessitariam de um processo de padding, como o apresentado na seção “Problemas 
de natureza sequencial”. Desse modo, mesmo utilizando uma janela deslizante de 
tamanho M com sobreposição de M – 1 frames, a primeira predição só seria realizada 
a partir do frame M, o que inviabilizaria a utilização da proposta em sistemas que 
demandam uma predição a cada novo frame observado (como as abordagens de ante-
cipação de reconhecimento on-line, tratadas nos próximos capítulos). Tal condição 
poderia ser satisfeita caso a primeira observação fosse precedida de M – 1 observações 
nulas ou se ela fosse repetida M – 1 vezes. Contudo, do ponto de vista de represen-
tação, seria o mesmo que tentar reproduzir o que já está sendo representado no Star 
iRGB. Por conseguinte, tais arquiteturas não são indicadas neste trabalho quando o 
movimento é representado pelo Star iRGB. Logo, de forma geral, neste e nos pró-
ximos capítulos, as arquiteturas de classificação utilizadas nas principais propostas 
serão baseadas apenas em RNNs unidirecionais.

Em relação ao Star RGBSoftAtt, o Star iRGBLSTM demanda mais processamento, 
uma vez que ele é executado tantas vezes quanto o número de frames que o vídeo 
tem; enquanto o outro é executado apenas uma vez, independentemente do número 
de frames. Todavia, além de possibilitar a utilização do Star iRGB para reconheci-
mento e/ou antecipação de gestos em tempo real, essa nova proposta provavelmente 
melhorará os resultados do reconhecimento de gestos off-line, uma vez que a repre-
sentação temporal possivelmente será enfatizada pela LSTM.

Um aspecto a ser salientado é que, no processo iterativo apresentado por Tsi-
roni e colaboradores (2017), a LSTM recebia como entrada as características extraídas 
de uma imagem em tons de cinza resultante da aplicação da Equação (3.1) (repre-
sentação star) sobre duas imagens consecutivas. Sendo assim, a LSTM era a principal 
encarregada por correlacionar temporalmente o movimento representado em cada 
entrada. Por outro lado, no Star iRGBLSTM, além de a LSTM realizar a mesma tarefa, 
a entrada tem a informação de movimento presente nos últimos frames, o que pos-
sivelmente irá melhorar a sua representação temporal. Por exemplo, considerando 
N = 3, cada canal da imagem Star iRGB tem informação de movimento de quatro 
frames consecutivos. Em outras palavras, quando a i-ésima imagem Star iRGB da 
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sequência alimentar o Star iRGBLSTM, a LSTM receberá como entrada a informação 
de movimento dos nove frames anteriores, o que, supostamente, contribuirá para a 
sua memória de curto prazo. Enquanto isso, a sua memória de longo prazo poderá 
ser fortalecida por meio da recorrência. Dessa forma, o modelo poderá tornar-se 
muito mais robusto para o reconhecimento de gestos, tanto de curta quanto de longa 
duração. Outro aspecto importante é que, ao iniciar a sequência com frames vazios, a 
esparsidade das primeiras representações do Star iRGB fortalecerá a informação de 
que a sequência está em seu início.

Para mostrar a efetividade da proposta, foi utilizado novamente o conjunto 
de dados Montalbano. Assim, cada frame de cada sequência contendo um gesto foi 
passado para a Equação (3.7), que forneceu uma representação Star iRGB, a qual ali-
mentou o modelo de aprendizagem. Dessa forma, a cada novo frame extraído da 
sequência, o Star iRGBLSTM estimou a probabilidade de ele pertencer a uma das vinte 
classes de gestos do conjunto de dados. O reconhecimento se deu pela classe cuja pro-
babilidade estimada no último frame da sequência era a máxima.

O conjunto de dados Montalbano tem quase 2 milhões de imagens quando 
somadas as de treino, teste e validação. Os vídeos têm uma taxa de exibição de 20 FPS.  
Assim, para poder diminuir o tempo gasto no treinamento, todo o conjunto de dados 
foi reduzido pela metade por meio de um processo de reamostragem que transfor-
mou a taxa de exibição dos vídeos para 10 FPS. Com essa taxa, ainda é possível assistir 
aos vídeos sem grandes perdas de continuidade dos movimentos. Sendo assim, a rea-
mostragem não afetará de maneira negativa o reconhecimento dos gestos, porém 
diminuirá consideravelmente o tempo de treinamento dos modelos. 

O processo de avaliação dos resultados será o mesmo utilizado anteriormente: 
uso da acurácia média de reconhecimento. Os resultados também serão apresenta-
dos na forma de tabelas e de uma matriz de confusão.

Por ser um problema de natureza sequencial, um possível modelo clássico a ser 
utilizado como baseline é o HMM. No entanto, como o extrator proposto é baseado 
em uma rede neural convolucional, a CNN e o HMM deveriam ser treinados sepa-
radamente, o que poderia retardar consideravelmente a obtenção dos resultados. 
Assim, como modelo básico de comparação, a LSTM será substituída por uma RNN 
padrão (Star iRGBRNN) com o mesmo número de neurônios. Além disso, para jus-
tificar o uso da LSTM, será ainda utilizada como baseline uma RNN do tipo GRU  
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(Star iRGBGRU) também com o mesmo número de neurônios. Todos os resultados 
aqui obtidos serão comparados com os do Star RGBSoftAtt. 

Mesmo que o modelo proposto também utilize uma LSTM na classificação dos 
gestos, não se faz necessário testá-lo sobre o conjunto de dados Grit (TSIRONI et al., 
2017). Recorde-se que o Star RGBSoftAtt já obteve melhores resultados quando trei-
nado e testado em tal conjunto de dados. Considere-se ainda que os gestos do Grit 
são mais simples, bem mais separáveis que os do Montalbano. Dessa maneira, caso 
o Star iRGBLSTM ultrapasse os resultados alcançados pelo Star RGBSoftAtt sobre o Mon-
talbano, a superioridade do Star iRGBLSTM sobre a proposta dos autores apresentada 
para o Grit estará consequentemente comprovada. Caso contrário, experimentos 
nesse sentido deverão ser realizados.

Um processo de otimização bayesiana, implementado utilizando a biblioteca 
hyperopt, foi utilizado para encontrar os melhores hiperparâmetros de cada modelo. 
A Tabela 10 apresenta o conjunto de hiperparâmetros que alcançaram os melhores 
resultados sobre o conjunto de validação. Para taxa de aprendizado são apresentados 
[TA1, TA2] correspondentes às taxas de aprendizado utilizadas para treinar o extra-
tor e o classificador, respectivamente.

Tabela 10 – Lista dos hiperparâmetros utilizados para  
o treinamento dos modelos e geração do Star iRGB

Hiperparâmetros Modelos

Star iRGBRNN Star iRGBGRU Star iRGBLSTM

Geração do Star iRGB

termo de amortização (α) 0,6 0,6 0,6

tamanho da janela (N) 5 5 5

Treinamento

tamanho do batch 96 96 96

truncamento da sequência 32 32 32

tamanho da sequência 16 16 16

(continua)
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quantidade máxima de épocas 100 100 100

taxa de aprendizado (TA) [5e-4, 1e-3] [1e-4, 5e-3] [1e-4, 1e-3]

decaimento da TA (por época) 1 % 1 % 1 %

taxa de decaimento dos pesos 1e-5 1e-5 1e-5

truncamento de 
gradiente (norma)

5,0 5,0 5,0

dropout 0,15 0,15 0,15

otimizador Adam Adam Adam

Fonte: Elaboração própria.

O treinamento destes modelos demanda mais tempo do que para o Star RGBSoftAtt.  
Assim, os experimentos utilizaram um outro servidor de GPUs com as seguintes 
configurações: sistema operacional Linux Ubuntu Server, distribuição 18.04; dois 
processadores Intel® X® Silver 4214 CPU @ 2.20 GHz com doze núcleos físicos cada; 
64 GB de RAM; 240 GB de unidade de armazenamento (SSD); quatro placas gráficas 
(três Nvidia Titan V e uma Titan XP), com 12 GB de memória cada.

Mesmo utilizando quatro GPUs, cada treinamento com cem épocas durou em 
média dez horas, sendo que o processo completo de busca pelos melhores hiperpa-
râmetros, para os três modelos, durou vinte dias. 

As configurações dos experimentos foram as mesmas utilizadas no Star RGBSoftAtt, 
exceto o processo de data augmentation. Aqui, a entrada do modelo é uma sequência 
e não uma imagem apenas. Assim, o processo de data augmentation utilizado no trei-
namento do Star RGBSoftAtt foi adaptado de maneira a aplicar todas as transforma-
ções igualmente em todas as imagens da sequência. A avaliação dos resultados sobre 
o conjunto de teste também foi realizada uma única vez, utilizando a versão de cada 
modelo que obteve o melhor resultado sobre o conjunto de validação. 

Após o treinamento utilizando o conjunto de dados Montalbano, o modelo 
proposto Star iRGBLSTM obteve uma acurácia média de reconhecimento na última 
observação de 94,96 %. Esse valor é 0,4 p.p maior que o obtido pelo Star RGBSoftAtt  
sobre este mesmo conjunto de dados. A Tabela 11 apresenta os resultados dos três 
modelos de baselines e do modelo proposto. Perceba-se que o modelo proposto 
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alcançou uma acurácia média entre classes maior que a do Star RGBSoftAtt e dos dois 
baselines (Star iRGBRNN e Star iRGBGRU): 94,58 %, 91,11 % e 94,73 %, respectivamente. 
Como já era esperado, por ser um modelo mais simples, pois usa uma RNN padrão, 
o Star iRGBRNN alcançou o pior resultado entre os quatro modelos, 91,11 %. Em suma, 
o modelo Star iRGBLSTM é, até aqui, um dos melhores resultados sobre o conjunto 
de dados Montalbano, utilizando os gestos já segmentados e apenas imagens RGB.

Tabela 11 – Acurácia obtida pelo modelo proposto e os três modelos  
de baseline sobre o conjunto de dados Montalbano

Modelo Acurácia média

Star RGBSoftAtt 94,58 %

Star iRGBRNN 91,11 %

Star iRGBGRU 94,73 %

Star iRGBLSTM 94,96 %

Fonte: Elaboração própria.

Para uma comparação mais justa dos resultados, a Tabela 12 apresenta os valo-
res de acurácia obtidos pelo Star iRGBLSTM e pelo Star RGBSoftAtt para cada classe de 
gestos, bem como a diferença entre eles. Como pode ser visto, tomando como base o 
modelo proposto, as classes non ce ne piu, cosa ti farei, fame, tanto tempo e messi daccordo 
tiveram uma leve piora na acurácia, − 1,16 p.p, − 0,53 p.p, − 1,08 p.p, − 0,55 p.p, 
respectivamente. As diferenças mais significativas foram apenas nas classes perfetto 
(− 2,25 p.p) e furbo (− 6,74 p.p). Por outro lado, quase a totalidade das classes alcan-
çou mais de 90 %, inclusive as classes ok e vatenne, que tiveram um dos piores resul-
tados com o Star RGBSoftAtt, mas conseguiram uma melhora significativa com o Star 
iRGBLSTM, 4,02 p.p e 3,75 p.p, respectivamente. No geral, houve mais melhoras que 
pioras nos resultados, de maneira que, na média, o Star iRGBLSTM se saiu melhor. 
Na Figura 26 pode ser vista a matriz de confusão com todos os resultados obtidos 
pelo modelo Star iRGBLSTM.
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Tabela 12 – Comparação dos resultados obtidos pelos modelos Star iRGBLSTM (%)  
e Star RGBSoftAtt para cada classe de gestos do conjunto de dados Montalbano

Gesto Star iRGBLSTM (%) Star RGBSoftAtt (%) Diferença (p.p)

vattene 91,01 88,76 3,75

vieni qui 95,05 92,31 3,26

perfetto 93,26 95,51 − 2,25

furbo 89,33 96,07 − 6,74

che due palle 98,84 99,42 − 0,58

che vuoi 93,94 92,42 1,52

daccordo 98,77 98,77 0,00

sei pazzo 96,76 92,97 3,79

combinato 98,91 98,91 0,00

frega niente 95,29 91,76 3,53

ok 91,38 87,36 4,02

cosa ti farei 94,15 94,68 − 0,53

basta 97,79 97,24 0,55

prendere 95,11 94,02 0,07

non ce ne piu 85,47 86,63 − 1,16

fame 98,38 99,46 − 1,08

tanto tempo 97,11 98,27 − 1,16

buonissimo 94,38 93,82 0,56

messi daccordo 95,56 96,11 − 0,55

sono stufo 97,14 97,14 0,00

Fonte: Elaboração própria.
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Figura 26 – Matriz de confusão das predições feitas pelo modelo Star iRGBLSTM 
treinado com o conjunto de dados Montalbano

Fonte: Elaboração própria.

Para poder avaliar o tempo de resposta da proposta, um experimento seme-
lhante ao apresentado na seção “Experimento em tempo real” foi realizado. Porém, 
nele, em vez de capturar imagens com uma câmera, elas foram extraídas sequencial-
mente dos clipes de vídeo do conjunto de teste do Montalbano. A cada nova imagem 
extraída, uma representação Star iRGB era gerada por meio da Equação (3.7). Assim, 
a representação era então enviada para um servidor em que o modelo Star iRGBLSTM, 
previamente treinado, realizava a predição. A Tabela 13 traz um resumo dos tem-
pos médios de resposta do sistema. Observe-se que apenas o modelo pode estar em 
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execução na CPU ou na GPU. O processo de cálculo do Star iRGB e os serviços de 
comunicação sempre são executados na CPU. Todos os valores estão arredondados 
para o maior inteiro mais próximo.

Tabela 13 – Tempos médios de resposta do sistema calculados para  
a predição dos gestos no conjunto de dados de teste do Montalbano  

utilizando o Star iRGBLSTM previamente treinado

Dispositivo
Tempo médio (ms)

Modelo Star iRGB Comunicação Resposta

CPU 53 1 11 65

GPU 13 - - 25

Fonte: Elaboração própria.

Como pode ser visto, para cada frame do vídeo, o tempo de resposta do Star 
iRGBLSTM foi em média de 22,82 ms quando a classificação era realizada em GPU e 
de 65 ms quando realizada em CPU. Dessa forma, considerando-se que, aqui, o con-
junto de dados Montalbano tem uma taxa de exibição de 10 FPS, o modelo proposto 
pode ser executado tanto em GPU quanto em CPU, sem prejudicar a resposta do sis-
tema a cada novo frame recebido. Isso porque o pior tempo médio de resposta do 
sistema (65 ms quando executado em CPU) é bem menor que o tempo médio entre 
dois frames consecutivos (100 ms). 

Mesmo os resultados sendo promissores, é importante ressaltar mais uma vez 
algumas questões sobre as propostas apresentadas. Seus usos são restritos a ambientes 
nos quais as câmeras são estáticas ou naqueles cujo movimento relativo entre o fundo e 
a pessoa é mínimo. Assim, quando a câmera está em movimento, uma solução possível 
é a estimativa da homografia, utilizando apenas as características do plano de fundo.

Dessa forma, conforme proposto por Wang e Schmid (2013), o movimento da 
câmera pode ser calculado. O conhecimento sobre os movimentos da câmera pode 
permitir isolar o movimento real da pessoa relacionada ao gesto e, em seguida, rea-
lizar seu reconhecimento. Além disso, é importante realizar um estudo aprofundado 
a fim de avaliar o comportamento do Star RGB e do Star iRGB na representação de 
movimentos lentos e rápidos, bem como dos curtos e longos.
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Como observado por Tsironi e colaboradores (2017), técnicas como as que estão 
sendo propostas aqui têm a propriedade de perder detalhes das mãos. Assim, gestos 
diferentes que dependem da forma das mãos, mas têm o mesmo movimento, podem 
resultar em falsos positivos. Para ilustrar o efeito dessa restrição, uma técnica de 
visualização de informações, Cam++ (CHATTOPADHAY et al., 2018), também conhe-
cida como mapa de saliência, foi aplicada a alguns gestos pertencentes à classe non ce 
ne piu, que são os referidos piores resultados alcançados pelo modelo Star RGBSoftAtt. 

Em geral, os mapas de saliência do gesto non ce ne piu (veja-se a Figura 27) são 
semelhantes aos mapas dos gestos ok, frega niente, basta e prendere (veja-se a linha 15 
da matriz de confusão na Figura 21). Nos vídeos, é possível ver que o non ce ne piu é 
feito girando o braço sobre o ponto do cotovelo, com o polegar e o dedo indicador 
formando um “L” (a forma da mão pode ser vista nas figuras 28a e 28e). Portanto, ao 
isolar-se esse movimento, em alguns indivíduos, ele se torna muito semelhante ao 
movimento dos gestos ok, prendere, frega niente e outros. Nesses casos, o reconheci-
mento de gestos possivelmente seria aprimorado usando-se uma abordagem capaz 
de reconhecer os detalhes da mão, em vez de apenas os movimentos. 
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Figura 27 – Mapas de saliência de alguns gestos da 
classe non ce ne piu erroneamente classifi cados*

* As porcentagens sobre as imagens das colunas 3 e 4 representam a probabilidade estimada pelo 

modelo para a classe mais provável e para a classe non ce ne piu, respectivamente.

Fonte: Elaboração própria.
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Figura 28 – Amostras da forma das mãos para alguns gestos

(a) noncenepiu 
- one hand

(b) ok (c) freganient

(d) freganient (e) noncenepiu - two hands (f) basta

Fonte: Elaboração própria.

A Figura 27 também mostra como cada CNN do Star RGBSoftAtt extrai diferen-
tes mapas de características relacionados ao frame de entrada e, enquanto isso, ao 
usar o soft-attention, o modelo captura as informações essenciais de cada CNN. Outra 
observação interessante diz respeito ao gesto basta, que é confundido com o gesto 
non ce ne piu quando o usuário o executa com os dois braços (vejam-se as figuras 27i, 
27j, 27k e 27l). Como discutido anteriormente, os movimentos são muito semelhan-
tes, embora as formas das mãos sejam diferentes umas das outras (figuras 28e e 28f).

Para fins de esclarecimento, o modelo Star RGBSoftAtt foi escolhido para mostrar a 
importância da informação das mãos para o reconhecimento de gestos, pois, mesmo que 
o Star iRGBLSTM tenha alcançado melhores resultados gerais em relação àquele, por ser 
iterativo este último daria um mapa de saliência para cada frame do vídeo, o que pode-
ria dificultar a visualização e explanação do problema. No entanto, a perda da informa-
ção das mãos é uma característica de ambas as representações, Star RGB e Star iRGB.

Quanto ao Star iRGBLSTM, embora tenha obtido os melhores resultados no reco-
nhecimento de gestos utilizando o conjunto de dados Montalbano, assim como o 
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Star RGBSoftAtt, ele ainda depende do recebimento da sequência completa de imagens 
contendo o gesto a ser reconhecido, mesmo sendo capaz de classificar o gesto frame 
a frame. Isso é um problema para aplicações em um ambiente real. Uma vez que nes-
ses casos não basta reconhecer o gesto, é necessário fazê-lo à medida que cada obser-
vação é disponibilizada para o sistema. Dessa forma, é necessário saber quando o 
gesto se inicia e termina, a fim de saber quando a tomada de decisão deve ser feita. 
Em situações mais reais, deve-se ter ainda a capacidade de antecipar a predição, para 
fornecer mais naturalidade e agilidade nas decisões a serem tomadas. Como os ges-
tos podem ser entendidos como uma subclasse das ações, essas restrições podem ser 
estendidas ao reconhecimento e à antecipação de ações.

Mesmo o Star iRGBLSTM sendo mais rápido e ligeiramente melhor em termos 
de acurácia que o Star RGBSoftAtt, é importante destacar que, para problemas nos quais 
o vídeo é disponibilizado completamente, o Star RGBSoftAtt pode ser mais vantajoso.  
Em um caso hipotético, ao aumentar-se a quantidade média de frames por cada 
gesto, por ser baseado em uma representação única, o tempo total de processamento 
gasto pelo Star RGBSoftAtt quase não se altera. Nele, apenas o processo do Star RGB  
sofre variação, o qual, por exigir pouquíssimo processamento, não influenciaria 
significativamente no tempo total de execução. Já no Star iRGBLSTM, mesmo que o 
tempo de processamento para cada frame seja o mesmo ao longo de todo o vídeo, 
esse crescimento do número de frames causa um aumento direto na quantidade 
total de processamento demandada pelo sistema. Assim, o Star iRGBLSTM pode ser 
uma opção mais vantajosa que o Star RGBSoftAtt apenas quando a aplicação exige 
um modelo iterativo, como aquelas cujo objetivo é a antecipação, ou as que são 
executadas de modo on-line.
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Antecipação de ações

Antecipação e reconhecimento de ações são duas tarefas distintas. O reconhecimento, 
em sua maioria, é baseado em um modelo que usa uma sequência inteira de infor-
mações que representa uma ação executada, para associar a ação observada a uma 
das classes de ações possíveis (KONG; FU, 2018). Se a tomada de decisão depender 
da execução completa da ação, somente poderá ser efetuada após o término desta. 
Sendo assim, normalmente, o reconhecimento de ações não é adequado para siste-
mas de gerenciamento de risco ou que executam tarefas conjuntas com seres huma-
nos. Por exemplo, em uma situação em que um carro autônomo se aproxima de um 
pedestre, o carro deve perceber se o pedestre atravessará a via a tempo, a fim de, se 
necessário, parar, reduzir ou desviar com segurança. Nesse cenário, o modelo deve 
não apenas reconhecer ações, mas também – o que é mais importante – antecipá-las. 
É importante salientar que, como os gestos são um subgrupo das ações, os conceitos 
e as propostas apresentadas neste capítulo também podem ser adaptados para gestos.

A antecipação de ação consiste em classificar uma ação antes que ela termine, 
usando as informações parciais fornecidas até um determinado momento no tempo. 
Dessa forma, um modelo de antecipação é comumente mais complexo que um modelo 
de reconhecimento. Isso vem da necessidade de classificar uma ação com base em 
uma sequência incompleta de dados, o que dificulta a determinação da classe correta. 
Idealmente, todo modelo de antecipação deve ser capaz de reconhecer uma ação ao 
receber a sequência completa de dados; por outro lado, nem todo modelo de reco-
nhecimento é capaz antecipar. 
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A proposta principal deste capítulo está focada na antecipação de ações baseadas em 
contexto com pequenos conjuntos de dados, em que, em vez de aprender implicitamente 
o contexto visual, definem-se as informações contextuais em um problema de anteci-
pação de ações. Assim, a solução aqui proposta está baseada na análise do conjunto de 
dados Acticipate (DUARTE et al., 2018), em que uma pessoa entrega objetos para outras 
e os recebe de volta. A tarefa de interação diádica exige a predição futura (ou seja, anteci-
pação) do movimento do braço e da cabeça, direção do olhar (gaze) e posição do objeto.

Considerando o Acticipate, Schydlo e colaboradores (2018) mostraram que, 
usando o gaze em adição à pose 3D do personagem principal, uma arquitetura de 
aprendizado profundo, baseada na sequência temporal das observações, era capaz de 
melhorar o resultado da antecipação de suas ações em relação a uma versão do mesmo 
modelo que utilizava apenas a pose 3D. Ao que parece, o ponto de fixação do gaze pode 
ter dado ao modelo uma informação adicional que o ajudou a melhorar a separação 
entre as diferentes classes de ações. Conforme definido em Dey e Abowd (1999), con-
texto é qualquer informação que possa ser usada para caracterizar uma entidade. Por-
tanto, apesar de os autores não terem explicitado, ao considerar a pose (movimento) 
3D como a principal fonte de informação da entidade que representa uma ação, o gaze 
em Schydlo e colaboradores (2018), da perspectiva deste trabalho, pode ser visto como 
uma informação de contexto. No entanto, mesmo que a informação tenha ajudado 
na antecipação, como é possível avaliar o papel do contexto nesse tipo de problema? 

As principais ações do Acticipate são: entregar um objeto para uma pessoa e pôr 
o objeto em um determinado ponto na mesa. Sendo assim, com o intuito de aumentar 
ambiguidades entre as ações para poder validar a importância de contexto no pro-
cesso de antecipação, neste capítulo é proposta uma extensão do conjunto de dados 
Acticipate por meio do acréscimo das ações receber e pegar (informações detalhadas 
sobre a extensão das ações serão dadas na seção que trata do desenvolvimento da pri-
meira proposta). Por fim, em vez de usar pose 3D e gaze, como proposto em Schydlo 
e colaboradores (2018), serão utilizadas apenas as informações extraídas das imagens 
RGB. Isso torna esta proposta mais geral e menos dependente de sensores intrusi-
vos e/ou de alto custo, como é o caso dos óculos seguidores da posição dos olhos e 
das vestimentas para captura de movimento.

Mesmo alcançando resultados satisfatórios em seus experimentos, os prin-
cipais trabalhos que abordam o problema de antecipação de ações não trazem uma 
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discussão clara sobre como utilizar suas soluções em uma situação em tempo real, 
uma vez que eles medem o desempenho do modelo usando a acurácia ou taxa média 
de observação. Eles não discutem como lidar com a antecipação de ações ou que tipo 
de função deve ser usada como critério de decisão. Na ausência de tal discussão, não 
fica claro como fazer uso das suas abordagens em aplicações reais, em que os dados 
são fornecidos na forma de stream de vídeo, como uma câmera RGB, por exemplo.

Outro problema, agora referente à maioria das soluções de aprendizado pro-
fundo, é o excesso de confiança em suas previsões. Um modelo determinístico sempre 
fornecerá uma predição, mesmo quando houver alta incerteza sobre a classe correta, 
o que influencia na qualidade da decisão a ser tomada por um sistema que utiliza tal 
modelo. Um modelo confiável deve ter a capacidade de avaliar sua incerteza a cada 
predição, possibilitando assim que o sistema tome decisões mais confiáveis.

Após levantados todos esses problemas, este capítulo apresentará duas propostas:
Proposta 1: um modelo sensível ao contexto baseado em uma rede neural recor-

rente que utiliza um limiar adaptativo para a tomada de decisão. Esse limiar leva em 
consideração o valor fornecido por uma métrica de incerteza. Com isso, objetiva-se 
melhorar o critério de tomada de decisão para a antecipação da ação, uma vez que a 
incerteza possivelmente contribui para mitigar o problema de excesso de confiança 
de um modelo treinado com um pequeno conjunto de dados.

Proposta 2: um modelo de antecipação de gestos que aplica os principais conhe-
cimentos adquiridos na tarefa de antecipação de ações apresentada na Proposta 1. Essa 
proposta servirá para mostrar como a proposta para a antecipação de ações pode ser 
aplicada em um problema relativamente mais complexo. A sua aplicação será sobre 
o conjunto de dados do Montalbano, o que, possivelmente, melhorará os resultados 
alcançados pelo Star RGBSoftAtt e Star iRGBLSTM, apresentados no capítulo anterior.

Dito isso, o principal objetivo deste capítulo é obter resultados que compro-
vem as duas últimas hipóteses levantadas na “Apresentação”, quais sejam:

•	 a escolha empírica da informação de contexto pode ser uma alternativa 
efetiva para distinguir diferentes ações ou gestos representados por movi-
mentos ambíguos;

•	 para o problema de antecipação, a incerteza sobre a predição é um limiar efi-
caz e mais confiável do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

Por consequência, têm-se aqui as seguintes contribuições:
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•	 um modelo de arquitetura profunda que usa menos informações do que o de 
Schydlo e colaboradores (2018) e supera os resultados na tarefa de antecipa-
ção de ações usando o conjunto de dados Acticipate. O modelo também será 
avaliado sobre o mesmo conjunto de dados, mas com seu número de ações 
estendido, o que possivelmente gerará mais ambiguidades que as ações ori-
ginais de Duarte e colaboradores (2018) e de Schydlo e colaboradores (2018);

•	 um novo e efetivo critério de tomada de decisão que pode ser usado para 
antecipar ações mesmo em situações de alta ambiguidade. A abordagem 
proposta visa minimizar a incerteza do modelo em vez de maximizar a 
probabilidade de uma de suas classes. Com isso, aplicando-se um limiar 
sobre a incerteza estimada, é possível tomar uma decisão quanto ao melhor 
momento para se antecipar uma ação;

•	 uma demonstração da importância da informação de contexto na tarefa de 
antecipação de ações;

•	 uma descrição formal de três métricas de desempenho que podem ser facil-
mente usadas para avaliar modelos de antecipação de ação;

•	 um modelo de arquitetura profunda que supera os principais resultados obti-
dos na tarefa de reconhecimento de gestos utilizando o conjunto de dados 
Montalbano. O modelo também terá a capacidade de antecipação, o que, até 
onde se sabe, torna este trabalho o primeiro a apresentar resultados para tal 
tarefa sobre o referido conjunto de dados.

Nos últimos anos, devido à sua importância para a realização de uma interação 
eficaz, a antecipação de ações tem sido abordada por muitos trabalhos, como Wang e 
Feng (2019), Pirri e colaboradores (2019), Agethen, Lee e Hsu (2019), Shi, Fernando 
e Hartley (2018), Hu e colaboradores (2019) e Aliakbarian e colaboradores (2017).

Shi, Fernando e Hartley (2018) propuseram diminuir a dimensionalidade nas 
RNNs, permitindo o compartilhamento de pesos, e melhorar a representação temporal 
de uma ação usando um kernel RBF (radial base function) sobre o estado oculto de uma 
LSTM. Eles propuseram alimentar uma LSTM com características extraídas por uma 
CNN. Em seguida, aplicaram um kernel RBF sobre os estados ocultos da LSTM e, por 
último, o resultado do RBF foi dado como entrada para uma MLP. Os autores usaram 
entre 20 % e 50 % de cada vídeo para prever as próximas características da sequên-
cia e assim realizar a antecipação. O problema aqui é a necessidade de utilização de 
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uma quantidade fixa de frames para que a antecipação ocorra, o que claramente pre-
judica ações que podem ser antecipadas já nos primeiros frames de uma sequência.

Por sua vez, Rodriguez, Fernando e Li (2018) usaram uma arquitetura profunda 
conhecida como Autoenconder para prever o próximo movimento em um vídeo. Tal 
informação de movimento é obtida por uma função de perda aplicada sobre a dife-
rença entre imagens consecutivas em uma sequência. Em seguida, ela é representada 
na forma em uma imagem com três canais de cor, chamada de Dynamic Image (BILEN 
et al., 2016). Assim, assumindo a suposição markoviana de que o movimento no ins-
tante t depende apenas do movimento no instante t − 1, após obter uma sequência 
de imagens usando S frames, o modelo as utiliza para gerar as próximas k imagens 
dinâmicas, em que k ≥ 1. Na sequência, essas imagens geradas alimentam um outro 
modelo que estima a distribuição de probabilidade sobre as classes de ações por elas 
representadas. Apesar de ser uma abordagem interessante, além de também depen-
der de uma quantidade fixa de S frames para antecipar uma ação, essa abordagem não 
é indicada quando existem longas dependências entre imagens.

Uma outra desvantagem de ambos os trabalhos é a necessidade de grandes conjuntos 
de dados para treinar seus modelos, uma vez que eles usam modelos com alta capacidade. 
Assim como as propostas do capítulo “Reconhecimento de gestos dinâmicos”, eles também 
usam apenas o movimento como fonte de informação de uma ação, o que pode prejudicar 
ações relacionadas não apenas ao movimento, mas também às informações de contexto.

Já Aliakbarian e colaboradores (2017) propõem um modelo para antecipar ações 
baseado apenas em imagens RGB. Os autores usam como extrator de características 
uma CNN pré-treinada do tipo VGG16 e, como classificador, duas LSTMs que predi-
zem as classes correspondentes a cada frame de um vídeo. Uma abordagem semelhante 
também foi apresentada em trabalho anterior de Aliakbarian e colaboradores (2016).

A LSTM também é usada para antecipar ações de motoristas usando apenas 
imagens RGB (GITE; AGRAWAL; KOTECHA, 2019) ou em combinação com infor-
mações de GPS (GITE; AGRAWAL, 2019). Outras abordagens, como a de Wang, 
Yuan e Wang (2019), usam redes adversariais geradoras (GANs, do inglês generative 
adversarial networks) para prever imagens futuras e então antecipar a ação; ou arqui-
teturas mais sofisticadas, como no estudo de Bibgbin Liu e colaboradores (2020), 
que usam modelos gráficos convolucionais (CGMs, do inglês convolutional graphical 
models) para prever quando um pedestre vai atravessar a rua.
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Apesar de todos esses trabalhos apresentarem resultados interessantes em 
termos de acurácia, nenhum deles explica como a antecipação de ações deve ser rea-
lizada em um cenário real, quando não é possível saber o tamanho da sequência de 
entrada. Eles também não discutem que tipo de critério de tomada de decisão pode-
ria ser usado em tal situação.

Mesmo em estudos como o de Xin Liu e colaboradores (2019), que visam a 
antecipação on-line de ação em vídeos, os autores apresentam os resultados na forma 
apenas da acurácia de reconhecimento em cada observação. Nada é mencionado sobre 
como tomar a decisão de quando a ação deve ser antecipada. Apenas alguns traba-
lhos tratam dessa questão. Por exemplo, Jain e colaboradores (2015, 2016) usam um 
limiar sobre a distribuição de probabilidade fornecida por um modelo do tipo hidden 
markov model (HMM) para antecipar as manobras de motoristas. No entanto, con-
forme discutido no primeiro trabalho (JAIN et al., 2015), essa abordagem enfrenta 
problemas em situações ambíguas, em que não é possível ter certeza sobre a ação 
a ser antecipada, mesmo quando a probabilidade ultrapassa o limiar especificado.

Em complemento aos problemas citados, muitas das abordagens mencionadas 
não são adequadas para serem aplicadas em pequenos conjuntos de dados, uma vez 
que a alta capacidade de seus modelos pode levá-los a overfitting. Portanto, Schydlo 
colaboradores (2018) propõem um método diferente para antecipar a ação no con-
junto de dados Acticipate – um pequeno conjunto de dados colaborativo usado para 
entender o papel do gaze na antecipação de ações (DUARTE et al., 2018), que será 
explicado a seguir, junto do desenvolvimento da primeira proposta. Sua abordagem 
consiste em alimentar uma célula LSTM com a pose 3D de um indivíduo (informa-
ções de MoCap, do inglês motion capture) e gaze (ponto de fixação do olhar) e depois 
passar a saída da LSTM para um classificador softmax. Eles treinaram dois modelos 
com observações diferentes: um com apenas a pose 3D e outro com pose 3D mais o 
gaze. Como resultado, eles concluíram que as ações no conjunto de dados poderiam 
ser antecipadas com uma antecedência de até 92 ms quando o modelo usava o olhar 
como uma informação complementar à pose. Esses resultados ajudam a perceber a 
importância de usar mais do que apenas movimentos (no caso deles, a evolução da 
pose no tempo) para antecipar ações. No entanto, os autores não se atentaram para 
o fato de que seu modelo não reconheceu todas as ações (100 % de acurácia no reco-
nhecimento de ações), mesmo depois de receber toda a sequência.
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Além disso, seus resultados para a antecipação de ações foram mostrados com 
base em apenas uma amostra de ação (um clipe de vídeo). Resultados mais conclu-
sivos deveriam apresentar estatísticas para todas as classes em todo o conjunto de 
dados. Em complemento, eles também não responderam à pergunta: quando a saída 
de um modelo é confiável o suficiente para antecipar uma ação? A partir da falta de 
comentários, assume-se que isso poderia ser feito usando-se um limiar sobre o valor 
da probabilidade estimada pelo modelo, assim como mencionado por Jain e colabo-
radores (2016). No entanto, conforme abordado no trabalho anterior desses autores 
(JAIN et al., 2015), observada a ambiguidade inerente ao problema de antecipação, 
dado que a probabilidade de uma das classes do modelo tenha ultrapassado o limiar 
estabelecido, a ação deve ser predita imediatamente ou é necessário esperar por mais 
observações a fim de aumentar a confiança na predição?

Essas e outras perguntas serão respondidas neste capítulo. Antes, serão mostra-
das as definições utilizadas para antecipação de ações, suas principais propriedades e 
o modo como o problema é abordado.

Os trabalhos que tentam resolver a tarefa de antecipação podem ser dividi-
dos em dois grupos principais: (i) antecipação de ação6, em que uma ação deve ser 
prevista antes de ser totalmente executada (BLOOM; ARGYRIOU; MAKRIS, 2017;  
HU et al., 2019; JI et al., 2018; WANG; YUAN; WANG, 2019; WANG et al., 2019); e 
(ii) antecipação de evento, em que um evento deve ser previsto antes mesmo do seu 
início (FELSEN; AGRAWAL; MALIK, 2017; NEUMANN; ZISSERMAN; VEDALDI, 
2019). Neste trabalho, “antecipação de ação” é entendida como no primeiro conjunto 
de trabalhos: predição de uma ação usando dados sequenciais, considerando-se que 
a ação já deve ter sido iniciada.

É importante definir formalmente a tarefa de antecipação de uma ação. Sendo 
assim, seja   uma sequência com N observações 
que representam a execução de uma ação específica , onde  é um conjunto 
com c classes de ações. Aqui, xt representa uma observação feita no momento t.  
Agora, considerando que  representa uma sequência indexada composta pelas 
observações recebidas entre os tempos t1 e t2, define-se um modelo M para o problema 

6  Principais termos em inglês para “antecipação de ação”: action anticipation, early action recognition, 
early action prediction e action prediction.
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de classificação de ação como uma função de mapeamento, parametrizada por ,  
que recebe como entrada  (t observações de ) e retorna como saída o vetor 

, representando a probabilidade estimada de que a sequência  per-
tença a cada classe de ação.

Nas tarefas de reconhecimento de ações, o modelo M tem todas as observações 
da sequência (t = N) disponíveis para estimar a probabilidade ŝ. Por outro lado, 
numa tarefa de antecipação, a ação ainda não foi completamente executada, portanto 
apenas uma parte inicial de  está disponível (t < N) para que M possa estimar ŝ.

Na Equação (4.1), o parâmetro  pode ser estimado resolvendo o problema de 
otimização da Equação (4.2):

	 (4.1)

	 (4.2)

onde é o conjunto de treina-
mento, em que cada par  representa a sequência i de uma ação e seu res-
pectivo rótulo; K é o número de sequências no conjunto de treinamento; e L é uma 
função de custo.

Durante a etapa de predição, não é possível (ou pelo menos não é comum) 
conhecer o valor de N e, portanto, não é possível saber quando a ação terminará. Por-
tanto, a cada momento t, M usa a sequência X1:t já observada, enquanto a função g é 
responsável por determinar a classe da ação que está sendo executada no instante t.

	
(4.3)

Para tarefas de reconhecimento de ações, a função discriminante g pode 
ser definida como

	 (4.4)
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pois o modelo M está mais confiante na classe de maior probabilidade estimada, ŝ. Por 
outro lado, para tarefas de antecipação, como M usa apenas parte das observações, quando 
a distribuição ŝ está próxima de uma distribuição uniforme, não é possível ter certeza 
sobre a classe correta. Portanto, a Equação (4.4) não é uma função discriminante ade-
quada para antecipar ações. Dessa forma, uma opção mais adequada é usar uma função 
discriminante com um parâmetro de limiar p, conforme apresentada na Equação (4.5):

	 (4.5)

Depois que p é especificado como um valor de probabilidade, h pode ser defi- 
nido como:

	 (4.6)

Na Equação (4.5), um valor de p ≥0,9, por exemplo, pode significar que o 
modelo está altamente certo sobre suas previsões e é possível antecipar uma ação, 
o que favorece o uso desse modelo em tempo real. Por outro lado, quando retorna 
−1 significa que não tem certeza da classe correta e precisa de mais observações 
para melhorar a sua certeza.

Modelos determinísticos

Esses tipos de modelos geralmente usam a função g na Equação (4.7) para reconhecer 
ações. Como no reconhecimento de ações geralmente t = N, significa que o modelo 
recebe a sequência completa de amostras que representam uma ação. Dessa forma, 
modelos de reconhecimento tendem a ser mais confiantes sobre a distribuição de pro-
babilidade . Em consequência disso, eles não são eficazes quando tentam resolver 
tarefas de antecipação de ação, pois a antecipação pode ser executada mesmo quando 

 assemelha-se a uma distribuição uniforme.

	 (4.7)
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Uma função de antecipação efetiva deve levar em consideração a certeza do modelo 
sobre sua decisão. Portanto, ao considerar as probabilidades estimadas como um valor a 
ser utilizado, não é possível ter certeza sobre a predição quando ŝ(t) retorna valores seme-
lhantes para diferentes classes. Dessa forma, uma melhor opção para esse tipo de modelo é 
usar uma função com um parâmetro de limiar p, conforme apresentada na Equação (4.5).

Ao usar p como um valor de probabilidade, h assume a forma de uma função 
max, como na Equação (4.8).

	 (4.8)

Modelos estocásticos

Esse tipo de modelo tem a capacidade de fornecer um valor estimado da incerteza 
sobre suas predições. Portanto, ao usar um modelo estocástico para antecipar a ação, 
uma função discriminante diferente g deve ser usada, como a apresentada na Equa-
ção (4.9), em que u é um limar de valor de incerteza e h é a função que estima a 
incerteza epistêmica do modelo sobre sua predição ŝ(t).

	 (4.9)

Para diferentes modelos e diferentes propostas, existem diferentes maneiras de 
calcular a incerteza de predição. Assim, h pode assumir diferentes formas. Uma fun-
ção candidata para h será apresentada com a proposta 1.

Métricas de avaliação

Após determinar como antecipar uma ação, é essencial decidir como determi-
nar a qualidade do modelo M. Portanto, devido à falta de referências de métricas 
explícitas para avaliar modelos de antecipação, três métricas serão descritas formal-
mente: acurácia em cada proporção de observação, acurácia de antecipação e taxa 
média de observação.
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Acurácia em cada proporção de observação

Considerando que cada sequência X pode ter um comprimento diferente N, essa 
métrica ajuda a avaliar todas as sequências em uma escala de tempo normalizada. 
Assim, a taxa de sucesso ao antecipar uma ação após uma taxa média de observa-
ção (TMO) r, com um limiar de antecipação p, pode ser calculada da seguinte forma:

	 (4.10)

onde

	 (4.11)

e K representa o número de sequências no conjunto de dados a ser avaliado.
Na Equação (4.10), em termos de , em que N é o nú- 

mero de observações em uma sequência . No entanto, em termos de  
.

Acurácia de antecipação

Em uma situação real, o modelo não tem acesso ao rótulo de cada observação. Por-
tanto, a avaliação da antecipação durante o treinamento deve ser realizada quando o 
modelo fizer sua primeira previsão para cada sequência. Nesse sentido, essa métrica 
de classificação mede a taxa de sucesso do modelo M ao antecipar cada ação pela pri-
meira vez. É calculada como a acurácia média de cada classificação. Dessa forma, essa 
métrica não considera em qual observação a ação foi prevista, e sim se ela foi prevista 
corretamente ou não. A Equação (4.12) apresenta como o seu cálculo pode ser feito.

	   (4.12)



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S  1 2 2

 onde I é uma função indicadora que desabilita as predições caso a antecipação já tenha 
ocorrido e pode ser calculada conforme descrito na Equação (4.13). Um exemplo deta-
lhado de como aplicar essa métrica é apresentado na Figura 29.

  (4.13)

 Figura 29 – Exemplo gráfi co de como calcular a predição 
da antecipação usando a Equação (4.12)

Fonte: Elaboração própria.

 Taxa média de observação

Essa medida concentra-se na quantidade média de observações necessárias para ante-
cipar corretamente uma ação. Pode ser implementada de acordo com a Equação (4.14). 
Observe-se que, quando o modelo está correto, ele recebe o valor t, o qual corres-
ponde ao número da observação em que a predição é executada. No entanto, quando 
erra a antecipação, ele é penalizado, recebendo assim o tamanho N da sequência.
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	 (4.14)

onde

Desenvolvimento da primeira proposta

Para uma melhor compreensão de como as intuições surgiram e resultaram na pro-
posta de antecipação de ação a ser apresentada, é necessário analisar o conjunto de 
dados utilizado e, assim, perceber como os questionamentos foram surgindo.

O conjunto de dados Acticipate foi adquirido com a proposta de estudar a 
influência do gaze na antecipação de ação e/ou de intenção (DUARTE et al., 2018; 
SCHYDLO et al., 2018) em um ambiente colaborativo. Ele é composto por 120 cap-
turas, distribuídas em seis classes. Durante a aquisição, o ator usava óculos que 
rastreavam a direção do olhar, também conhecidos como eye tracker, modelo Pupil 
Labs (KASSNER; PATERA; BULLING, 2014) e uma vestimenta com 25 marcadores. 
Ele devia executar seis ações diferentes: entregar um objeto para alguém e pôr um 
objeto em três pontos sobre a mesa, cada uma delas com três variantes. Nas ações 
de entregar, ele devia dar um objeto (neste caso, uma pequena bola vermelha) a um 
dos três voluntários localizados ao seu lado direito ou esquerdo ou à sua frente. Nas 
ações de pôr, ele devia posicionar o mesmo objeto em um dos três pontos da mesa 
localizados à sua direita, à sua frente ou à sua esquerda. Toda ação começava com 
o objeto em repouso em um ponto próximo ao ator e terminava quando o objeto 
retornava ao mesmo ponto. Neste capítulo, em qualquer referência ao conjunto de 
dados Acticipate, o movimento é representado pela mudança de posição dos dois 
braços. A Figura 30 apresenta uma amostra de cada ação e o ponto inicial do objeto.
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Figura 30 – Exemplo de cada uma das ações presentes no conjunto  
de dados Acticipate, além do ponto inicial do objeto

(a) pôr à direita (b) pôr à frente

(c) pôr à esquerda (d) entregar à direita

(e) entregar à frente (f) entregar à esquerda

(g) ponto inicial do objeto

Fonte: Elaboração própria a partir dos vídeos do conjunto de dados Acticipate.
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Cada captura consiste em dados tridimensionais correspondentes às posições 
dos marcadores no traje do ator, capturados por um sistema de MoCap da Opti-
Track, a 120 Hz; ponto de fixação 2D do olhar capturado pelo eye tracker a 60 Hz; 
e um vídeo RGB capturado por uma câmera de frente para o ator, a 30 Hz. O con-
junto de dados é desbalanceado, uma vez que cada classe tem um número diferente 
de amostras: 17 (entregar à direita), 23 (entregar à frente), 20 (entregar à esquerda), 
24 (pôr à direita), 19 (pôr à frente) e 17 (pôr à esquerda).

Ao analisar o conjunto de dados, é possível perceber que, em muitos casos, o 
movimento não tem informações suficientes sobre a ação para fornecer uma boa 
antecipação. Por exemplo, cada ação de pôr e entregar tem movimentos semelhan-
tes, dependendo de sua direção (esquerda, frente ou direita). No entanto, depois de 
levar em conta as informações do olhar, percebe-se que a ação pode ser antecipada 
muito antes. A direção do olhar indica se o usuário posicionará o objeto na mesa ou 
o entregará a um dos voluntários. Como discutido anteriormente, caso o movimento 
seja tomado como a entidade principal de cada ação, pode-se considerar a direção 
do olhar como uma informação de contexto: uma informação adicional que ajuda a 
caracterizar a entidade movimento. Dessa forma, o movimento e a direção do olhar, 
juntos, fornecem dados suficientes para antecipar ações nesse conjunto de dados.  
No entanto, se ele fosse dividido em mais ações, o olhar e o movimento continua-
riam sendo fontes de informação suficientes para antecipá-las? 

Uma característica interessante, mas não considerada, desse conjunto de dados 
é que, uma vez que a interação envolve apenas um objeto, após a execução de cada 
ação, o ator deve pô-lo em seu ponto de partida. Portanto, quando posto, o ator deve 
pegá-lo de volta e, sempre que o entregar a alguém, ele deve recebê-lo de volta. Um 
exemplo simples desse comportamento pode ser visto na Figura 31. Dessa forma, 
pode-se estender o conjunto de dados de seis para doze ações: entregar, pôr, pegar e 
receber (cada uma com as direções esquerda, direita e à frente).



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S  1 2 6

Figura  31 – Amostra de duas ações do conjunto de dados Acticipate
(a) pôr no meio

(b) entregar à direita

Fonte: Elaboração própria.

Considera ndo agora o conjunto de dados estendido, ao restringir as análi-
ses ao movimento e ao olhar (Figura 32a-d), nota-se que, mesmo com a direção do 
olhar, não é possível executar uma antecipação correta entre as ações entregar/rece-
ber ou pôr/pegar quando estão na mesma direção. Nesse caso, é necessário aguardar 
mais observações. Por outro lado, caso não sejam aplicadas restrições sobre o que 
pode ser analisado em cada imagem (Figura 32e-h), é possível antecipar as ações 
do conjunto de dados estendido (doze ações) tão rápido quanto em sua confi gura-
ção original (seis ações). Em alguns casos, como em 32f, a ação pode ser antecipada 
apenas com a observação do primeiro frame. Isso é possível após levar em conside-
ração a posição do objeto como uma outra informação essencial de contexto. Por 
exemplo, a posição inicial do objeto possibilita antecipar uma ação pegar observando 
apenas a primeira imagem. 
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Algo semelhante ocorre com as ações receber quando o objeto está fora de cena 
sendo mantido por um voluntário. Para tais ações, após ver o primeiro frame, não 
é possível garantir qual é a ação, uma vez que ela depende da direção. No entanto, 
pode-se dizer que será uma ação do tipo receber. Dessa maneira, a antecipação cor-
reta ocorre após perceber a direção do olhar ou do movimento, além da presença ou 
não do objeto na cena e a sua posição. Isso ajuda a eliminar ações menos prováveis 
e permite focar em informações que ajudam a encontrar a ação correta. A Figura 32 
ilustra quatro situações em que existem grandes ambiguidades entre ações, e as infor-
mações do objeto são críticas para reduzi-las.

Figura 32 – Situações no conjunto de dados estendido com grandes  
ambiguidades ao analisar apenas a direção do olhar e o movimento

(a) qualquer ação 
é possivel

(b) qualquer ação 
é possivel

(c) pegar ou pôr 
à esquerda

(d) pegar ou pôr 
à esquerda

(a) entregar ou pôr 
(qualquer direção)

(d) pegar do meio (d) pôr à esquerda
(d) pegar da 

esquerda

Fonte: Elaboração própria.

Observe-se que em (a) e (b), qualquer ação é possível. É necessário aguardar o 
movimento para poder inferir a direção, mas, mesmo sabendo a direção, é necessário 
observar a ação quase que completamente para distinguir entre as ações entregar/rece-
ber e pôr/pegar. Nos casos (c) e (d), o movimento começa no lado esquerdo, enquanto 
o olhar é direcionado para a mesa. Com isso, a ação possível é pôr ou pegar na direção 
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esquerda. Para as ações mostradas em (e)-(h), como a posição do objeto é levada em 
consideração, as ambiguidades podem ser reduzidas ou mesmo eliminadas. Em (e) e 
(f), o número de ações possíveis é reduzido após se conhecer a posição do objeto. Em 
(e), as ações pegar e receber não são possíveis. Por outro lado, em (f) somente a ação 
pegar da frente é possível. O mesmo ocorre em (g) e (h). Em (g) a ação mais prová-
vel é pôr à esquerda, e em (h) a única possibilidade é pegar da esquerda. E em (f) e (h) 
a ação pode ser antecipada observando-se apenas uma imagem.

Embora sej a possível antecipar ações no conjunto de dados estendido, em alguns 
casos há problemas sobre a antecipação que devem ser considerados. Até as pessoas 
podem ser confundidas pelo excesso de confi ança em sua capacidade preditiva. Por 
exemplo, em um caso específi co, apresentado na Figura 33, a voluntária antecipa 
erroneamente uma ação após observar um movimento semelhante a outro. 

Figura 33 – Duas amostras de ações do conjunto de dados Acticipate
(a) Pôr à esquerda

(b) Entregar à esquerda

Fonte: Elaboração própria.

Observe-se que em (a) a voluntária antecipa erroneamente a ação, pensando que 
seria uma ação de entregar à esquerda – mostrada em (b) – em vez de pôr à esquerda. 
Sua confi ança em sua predição a enganou. Assim, mesmo pessoas, em algumas situa-
ções, precisam ter mais certeza sobre a ação antes de tomar uma decisão. Se uma 
pessoa pode ser enganada por seu excesso de confi ança, esse problema é possivel-
mente maior em um modelo computacional.
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O excesso de confiança em uma predição pode levar o modelo a tomar deci-
sões equivocadas em uma aplicação de tempo real. Uma possível solução para mitigar 
esse problema é fornecer ao modelo a capacidade de estimar a incerteza sobre sua 
predição. Em um modelo determinístico, mesmo com um alto valor de limiar de pro-
babilidade p > 0,9, uma ação pode ser antecipada erroneamente mesmo que ele esteja 
excessivamente confiante em sua predição. Esse excesso de confiança pode ser pro-
vocado pela falta de dados para levá-lo a diferenciar classes ambíguas.

Uma possível solução para aumentar a certeza do modelo é levá-lo a fazer mais 
z previsões antes de tomar a decisão sobre a classe de ação correta. Dessa forma, se 
nas próximas z observações a classe prevista permanecer a mesma, a confiança do 
modelo sobre a classe correta se comprovará e ele poderá antecipar a ação. No entanto, 
mesmo que pareça uma boa solução, qual seria o melhor valor para z? Uma escolha 
imprecisa desse novo parâmetro pode adiar a antecipação de ações que não têm pro-
blemas de ambiguidade em no mínimo z observações. Além disso, o valor escolhido 
para z pode não ser suficiente para ações muito ambíguas.

Uma solução mais razoável é usar a incerteza estimada na predição como valor 
de entrada para uma função de limiar, em vez do valor da probabilidade estimada.

Dessa maneira, o modelo pode antecipar uma ação quando estiver mais certo 
sobre sua predição. Com isso, ações ambíguas, que provavelmente fornecem mais 
incerteza ao modelo, precisariam de mais observações para serem antecipadas ade-
quadamente, enquanto aquelas com menos ambiguidades poderiam ser antecipadas 
anteriormente. Essa solução pode ser tomada como um valor z personalizado para 
cada ação e determinado pelo próprio modelo durante o seu treinamento.

Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipação 
de ações

Nesta seção será descrita a solução proposta, dividida em três etapas principais:  
(i) extração e seleção de características, (ii) incorporação (embedding) de caracterís-
ticas e (iii) o modelo de classificação.

Como visto antes, muitos trabalhos, como aqueles baseados em fluxo duplo 
(CARREIRA; ZISSERMAN, 2017; KWON et al., 2018; SIMONYAN; ZISSERMAN, 



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S 	 1 3 0

2014a), têm uma fonte de contexto baseada numa CNN que extrai características de 
uma imagem RGB contendo toda a cena observada. Apesar de alcançar o estado da 
arte em muitas tarefas de reconhecimento de ações, isso não é indicado para proble-
mas representados por pequenos conjuntos de dados. Sendo assim, um dos objetivos 
desta proposta é mostrar a importância de se analisar o problema a ser resolvido a fim 
de determinar quais tipos de informações são mais relevantes para serem utilizados 
como fonte de contexto, em vez de deixar essa tarefa por conta do próprio modelo. 

Dito isso, após a análise realizada na seção anterior, aqui o gaze e o objeto repre-
sentarão a informação de contexto de cada ação. O gaze foi escolhido pois, como 
apresentado por Schydlo e colaboradores (2018) e Duarte e colaboradores (2018), é 
uma importante fonte de informação para a antecipação de intenções. Quanto ao 
abjeto, percebeu-se na referida análise que ele representa uma importante fonte de 
informação para a distinção entre algumas classes de ações do conjunto de dados a 
ser utilizado. Dessa forma, propõe-se um modelo baseado em redes neurais artificiais 
que antecipe ações representadas por sequências de observações de comprimento 
variável. O modelo proposto tem duas versões: uma determinística e uma estocástica. 

Primeiro, duas versões do modelo determinístico serão aplicadas ao conjunto 
de dados original com seis ações e serão comparados com os resultados apresentados 
por Schydlo e colaboradores (2018) e com os de outros cinco modelos de baselines. 
Em seguida, entre todos os modelos (propostos e baselines), aquele com o melhor 
resultado se tornará a nova referência para a comparação com outras seis versões do 
modelo determinístico aplicadas ao conjunto de dados estendido (doze ações). Por 
fim, o modelo com melhor resultado na base estendida será utilizado como baseline 
para três diferentes tipos de modelos estocásticos. 

Com essa abordagem, será possível discutir qual modelo é melhor para a ante-
cipação de ações e suas principais vantagens e desvantagens. O objetivo de treinar 
diferentes tipos e versões de modelos com diferentes versões do conjunto de dados 
(original e estendida) é fornecer resultados que levem a conclusões mais concretas.

Nesta proposta, a direção do olhar e a posição do objeto representarão infor-
mações de contexto que complementarão a informação de movimento representada 
pela evolução das articulações do corpo. No entanto, como o objetivo é usar apenas 
imagens RGB, as informações sobre a direção do olhar e das articulações do esque-
leto não estão diretamente disponíveis. Sendo assim, decidiu-se alimentar o modelo 
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Openpose (CAO et al., 2021) com cada imagem RGB presente no conjunto de dados 
Acticipate, com o objetivo de extrair tais informações. Para isso, utilizou-se a versão 
Openpose treinada para o conjunto de dados COCO que fornece dezoito articulações 
2D para o corpo e 25 pontos 2D para cada mão. Escolheu-se o Openpose porque ele 
é o framework de detecção mais utilizado para extração de esqueleto nos últimos anos 
em imagens 2D. Isso se deve à sua característica de rápida execução sem prejuízo da 
qualidade das detecções. Mais informações sobre o Openpose podem ser vistas em 
Cao e colaboradores (2021).

É importante mencionar que Schydlo e colaboradores (2018) usaram a informa-
ção do olhar e das articulações do corpo em 3D. Isso foi possível porque utilizaram o 
ponto de fixação do olhar fornecido pelo eye tracker e o esqueleto em 3D do ator for-
necido pelo sistema de MoCap. Diferentemente, aqui, como a proposta é usar apenas 
as imagens RGB, têm-se apenas articulações em 2D fornecidas pelo Openpose para 
serem usadas como dados de entrada para o modelo. Além disso, como o ator usava 
óculos durante a aquisição de dados, os principais algoritmos para a estimativa da dire-
ção do olhar não funcionaram razoavelmente (BALTRUSAITIS et al., 2018). Por esse 
motivo, decidiu-se fazer uso dos pontos da cabeça, fornecidos pelo Openpose, como 
informações que possivelmente representarão a direção da cabeça ou até mesmo a dire-
ção do olhar. Tal representação será uma tarefa a ser assumida pelo próprio modelo 
de maneira não supervisionada. Além disso, a fim de reduzir a dimensionalidade, cal-
culou-se o ponto central de cada mão em vez de usar diretamente seus 25 pontos 2D.

Para as informações do objeto, foi extraído o ponto central da bola vermelha 
para cada frame usando-se uma função de segmentação por cor. Todo esse procedi-
mento de pré-processamento está resumido na Figura 34 e descrito nestes cinco itens:

1)	 O modelo Openpose recebe uma imagem RGB representando uma obser-
vação. Esta operação resulta em dezoito juntas 2D do corpo e 25 pontos 2D 
das mãos de cada usuário presente na imagem;

2)	 Sabendo-se que o ator está sempre no meio da imagem, é aplicado um filtro 
para remover os falsos positivos para os esqueletos dos outros participantes 
do experimento ou de outras pessoas que passaram na cena no momento da 
captura do conjunto de dados;

3)	 Selecionam-se as articulações mais importantes (braços, ombros e cabeça) 
do ator;
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4)	 Usam-se os pontos das mãos para calcular o ponto central de cada uma delas;
5)	 Fornece-se a mesma imagem RGB como entrada para a função de segmen-

tação para que seja extraído o ponto central do objeto.

Figura 34 – Resumo da etapa de extração e seleção de características

Extração e Seleção de Características

Fonte: Elaboração própria.

Após a etapa de pré-processamento, as informações principais são representa-
das por: (i) cinco pontos 2D ( ) da cabeça: dois das orelhas, dois dos olhos 
e um do nariz; (ii) informações do objeto por um ponto 2D ( ); e (iii) pose 
do usuário (movimento) por nove pontos 2D ( ), em que os sete primeiros 
pontos representam braços e ombros, e os dois últimos representam os pontos cen-
trais das mãos. Observe-se que o movimento, a cabeça e o objeto têm um número 
diferente de pontos, o que gera um vetor de características desbalanceado. Por esse 
motivo, o modelo pode considerar a informação do movimento mais importante 
que as outras. Assim, propõe-se equilibrar os dados de entrada do modelo por meio 
de uma estrutura de incorporação (embedding), de maneira que as características de 
movimento e contexto tenham a mesma dimensão. Além disso, para representar o 
contexto, as características que representam a cabeça e o objeto também foram defi-
nidas com a mesma dimensão e, portanto, possivelmente terão a mesma importância. 

Os processos de incorporação são assim explicados:
1)	 Incorporando a informação do objeto : , onde  

2)	 Incorporando a informação da cabeça , onde  
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3) Incorporando a informação do movimento :  ,
onde 

4) Incorporando a informação de contexto  :  , 
onde , , e  e [•] é um operador de 
concatenação de vetores;

5) Criando o vetor de entrada contendo as informações incorporadas: 
, onde .

 Cada W* e cada b* representam pesos treinados pelo modelo, já  repre-
senta a função de ativação ReLU. Assim, durante a fase de treinamento, o modelo 
aprende simultaneamente  a classifi car ações e a incorporar diferentes característi-
cas de cada observação.

A Figura 35 ilustra os processos de incorporação. As conexões entre as articu-
lações e a forma do objeto são mostradas para fi ns de visualização, mas apenas seus 
pontos são utilizados.

Figura 35 – Processo de incorporação das características para cada observação (embedding) 

Objeto Cabeça
Pose (Movimento)  

Incorporação de Caraterísticas

16 16

1616

16 16

(2 valores) (10 valores)
(18 valores)

Parâmetros
treináveis

Fonte: Elaboração própria.

A  ções distintas podem ter sequências de tamanhos distintos. Além disso, pode 
existir uma forte dependência entre observações de diferentes instantes de tempo. 
Sendo assim, como discutido na seção “Problemas de natureza sequencial”, modelos 
que assumem a condição markoviana podem não capturar as longas dependências 
em uma sequência que representa a execução de uma ação. Portanto, decidiu-se por 
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usar um modelo baseado numa RNN do tipo LSTM. A escolha do LSTM se deu não 
só por sua capacidade de capturar dependências em longas sequências, mas também 
por ter obtido bons resultados com o Star iRGBLSTM em relação à RNN padrão e à GRU
(veja-se a seção “Proposta 2: Star iRGB – uma representação iterativa”). Além disso, 
possibilitará uma comparação direta com os resultados apresentados por Schydlo e 
colaboradores (2018), que também a utilizam como modelo de classifi cação.

A  Figura 36 apresenta o modelo proposto, o qual é composto de duas camadas 
LSTM seguidas por um classifi cador softmax. Aqui, a primeira camada recebe como 
entrada no instante t: (i) o vetor resultante do processo de embedding ; (ii) o estado 
oculto ; (iii) a célula . A segunda camada recebe como 
entrada: (i) o estado oculto  resultante da primeira camada; (ii) o estado oculto 

; e (iii) a célula . Em seguida, uma camada totalmente 
conectada recebe como entrada o estado , aplica sobre ele uma transformação 
linear usando uma matriz  (onde c é o número de ações) e o normaliza 
usando a função softmax. Dessa forma, a saída do modelo é o vetor ŝ(t) composto por 
c valores normalizados entre 0 e 1, em que cada valor está relacionado a uma possí-
vel ação. Com esse resultado e escolhendo um valor de limiar p para a probabilidade, 
ao utilizar a Equação (4.5), a antecipação pode ser realizada seguindo o Algoritmo 1, 
descrito na sequência.

Figura 36 – Arquitetura proposta para o modelo de classifi cação de ações

Fonte: Elaboração própria.
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Algoritmo 1 – Algoritmo de antecipação de ação usado por  
modelos determinísticos durante a etapa de predição

Result: ação
ação ← –1
p ← limiar
M ← carregar_modelo()
h1 ← zeros(64,1)
c1 ← zeros(64,1)
h2 ← zeros(64,1)
c2 ← zeros(64,1)
while ação = –1 do

O ← próxima_imagem()
fcm ← extrair_características(O)
ecm ← embedding(Fcm)
ŷ, (h1, c1, h2, c2) ← M (ecm, (h1, c1, h2, c2))
ação ← g(ŷ, p)

end

O modelo proposto é, por padrão, determinístico. No entanto, como men-
cionado anteriormente, este capítulo pretende mostrar como a antecipação pode 
ser efetivamente realizada usando a incerteza como entrada para uma função de 
limiar. Portanto, três versões do modelo proposto serão implementadas e testa-
das. Um LSTM bayesiano utilizando Bayes by Backprop (BLSTMBBB), um utilizando 
MC Dropout baseado em Gal e Ghahramani (2016b) (BLSTMMC) e outro utilizando 
Variational Dropout (BLSTMVD).

A incerteza é obtida executando-se a arquitetura da Figura 36 S vezes (simula-
ção de Monte Carlo) usando a mesma observação x (que, no caso da Equação (4.1), é 
um exemplo xt). Portanto, como o modelo é estocástico, ele deve fornecer um valor 
diferente para cada uma das S predições. Assim, a informação mútua sobre as S pre-
dições fornece a incerteza epistêmica do modelo sobre a predição realizada para a 
observação x, a qual pode ser calculada conforme apresentado na Equação (2.24). 
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Essa métrica foi escolhida porque leva em consideração não apenas a entropia entre 
as classes (média sobre as S previsões), mas também a entropia média entre todas elas.

Para usar a informação mútua como limiar, a Equação (4.7) deve ser redefinida:

	 (4.15)

onde u é um valor de incerteza, h é a função de informação mútua (Equação (2.24)) 
e m é a média das previsões de S.

Todos os experimentos utilizaram o conjunto de dados Acticipate, apresen-
tado no início deste capítulo. A partir dele, foram extraídos quatro tipos diferentes 
de dados usando o procedimento descrito na seção anterior: pontos da cabeça, posi-
ção do objeto, articulações dos braços e posições das mãos. Os pontos da cabeça e a 
posição do objeto constituem a informação de contexto; articulações dos braços e 
posições das mãos formam uma pose, cuja evolução no tempo representa o movi-
mento (também chamado aqui de entidade principal). Para melhor comparar os 
resultados e chegar a conclusões mais confiáveis sobre como cada fonte de informação 
influencia a antecipação da ação, decidiu-se realizar experimentos usando diferentes 
combinações de contexto (cabeça e objeto) e movimento, tanto para a versão original 
do conjunto de dados (seis ações) quanto para a sua versão estendida (doze ações).

Aquelas principais abordagens apresentadas no início deste capítulo precisam de 
um grande conjunto de dados para serem treinadas. Portanto, elas não são adequadas 
para uso com o conjunto de dados Acticipate. Porém, para uma melhor comparação 
e discussão dos resultados da proposta, utilizou-se como principal baseline a proposta 
de Schydlo e colaboradores (2018), que utilizam o conjunto de dados Acticipate. E 
mesmo tendo sido discutido que alguns modelos clássicos de natureza não sequen-
cial não são ideais para a solução desse problema (uma vez que muitos dos modelos 
apresentados naquelas principais abordagens têm alta capacidade de aprendizado), 
para se obter resultados mais robustos sobre a qualidade da proposta outros cinco 
modelos clássicos também serão utilizados como baselines adicionais para compara-
ção: Naive Bayes (NB), Multilayer Perceptron (MLP), Rede Neural Convolucional 
1D (Conv-1D), Máquina de Vetor de Suporte (SVM) e HMM. Para os primeiros qua-
tro modelos, conforme mencionado anteriormente, utilizaram-se as sequências com 



E N G E N H A R I AS  E N G E N H A R I A  E L É T R I CA 	 1 3 7

um tamanho fixo (conforme ilustrado na Figura 7, na seção “Problemas de natureza 
sequencial”), já para o HMM utilizaram-se as sequências com seus tamanhos originais.

Em relação à arquitetura dos modelos de baseline:
•	 NB usa um modelo gaussiano para prever sua probabilidade condicional;
•	 MLP é composto por apenas uma camada oculta;
•	 Conv-1D tem três camadas convolucionais unidimensionais empilhadas, 

seguidas de uma MLP como classificador;
•	 SVM implementa sua versão não linear por meio de um kernel RBF; 
•	 HMM tem a sua probabilidade de emissão amostrada de uma distribuição 

gaussiana, a qual permite observações contínuas.
Os cinco modelos foram treinados com o conjunto de dados original (seis ações) 

e a sua versão estendida (doze ações). Para os experimentos com esses cinco modelos, 
não foi aplicada a técnica de embedding proposta. Assim, cada observação foi repre-
sentada por um vetor com dezoito valores correspondentes aos braços, dois valores 
para o objeto e dez para os pontos da cabeça. Cada modelo foi treinado e testado 
utilizando a combinação dos diferentes tipos de características (movimento, objeto 
e cabeça), totalizando-se assim 45 experimentos de baselines distintos. Porém serão 
apresentados apenas os cinco mais conclusivos, um para cada modelo. Além disso, 
foram realizados mais onze experimentos com diferentes versões do modelo pro-
posto, em que os experimentos indicados como DLSTM∗ e BLSTM∗ correspondem 
respectivamente às variações dos modelos determinísticos e bayesianos realizados 
com as diferentes combinações dos dados de entrada. Os detalhes desses experimen-
tos serão explicados mais adiante. A Tabela 14 resume os dezesseis experimentos 
que serão apresentados. Observe-se que as letras subscritas junto das siglas DLSTM 
e BLSTM representam: a combinação de três tipos distintos de informações, movi-
mento (m), cabeça (c) e objeto (o); ou a técnica utilizada na implementação do modelo 
bayesiano, MC Dropout (MC), Bayes by Backprop (BBB) e Variational Dropout (VD).
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Tabela 14 – Lista de todos os experimentos realizados

Id
Nome do 
modelo

Tipo Movimento

Contexto Conjunto de dados

Cabeça Objeto
Seis 

ações
Doze 

ações

1 NB baseline ✓ ✓ ✓
2 Conv-1D baseline ✓ ✓ ✓
3 MLP baseline ✓ ✓ ✓
4 SV M baseline ✓ ✓ ✓
5 HMM baseline ✓ ✓ ✓
6 DLSTM6m determinístico ✓ ✓
7 DLSTM6mc determinístico ✓ ✓ ✓
8 DLSTM12m determinístico ✓ ✓
9 DLSTM12c determinístico ✓ ✓
10 DLSTM12o determinístico ✓ ✓
11 DLSTM12mc determinístico ✓ ✓ ✓
12 DLSTM12mo determinístico ✓ ✓ ✓
13 DLSTM12mco determinístico ✓ ✓ ✓ ✓
14 BLSTMMC MC Dropout ✓ ✓ ✓ ✓
15 BLSTMVD Variational 

Dropout
✓ ✓ ✓ ✓

16 BLSTMBBB Bayes by 
Backprop

✓ ✓ ✓ ✓

Fonte: Elaboração própria.

Os experimentos 6 e 7 (conjunto de dados original) na Tabela 14 fornecem 
resultados que permitem a comparação da solução proposta com a de Schydlo e 
colaboradores (2018) e com os cinco primeiros experimentos de baseline. Os experi-
mentos de 8 a 13 fornecem resultados que mostram o problema da ambiguidade entre 
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as ações e a importância do contexto para a sua antecipação. Os últimos três expe-
rimentos fornecem resultados que evidenciam a importância da incerteza para um 
modelo de antecipação. Por esse motivo, foram implementados três modelos baye-
sianos: MC Dropout, Variational Dropout e Bayes by Backprop. Para o Variational 
Dropout, como mencionado anteriormente, optou-se por usar α (Equação (2.19)) 
como um parâmetro treinável. Com base nesses três modelos será possível identifi-
car o que melhor resolve o problema de antecipação de ações aqui abordado.

Para cada imagem RGB em um vídeo, foi aplicado o procedimento de pré-pro-
cessamento já descrito. Todos os dados ausentes relacionados às coordenadas das 
articulações, mãos e posição do objeto foram definidos como sendo −1. Para avaliar 
a qualidade do modelo, o conjunto de dados foi estratificadamente dividido em 80 % 
para treinamento e 20 % para teste. Em cada experimento, uma validação cruzada 
de 10-folds (rodadas) sobre o conjunto de treinamento foi realizada, em que nove 
folds foram usadas para treinar e uma para validar. Para cada fold, o processo de trei-
namento foi concluído quando a acurácia do reconhecimento (a acurácia alcançada 
avaliando-se apenas a predição da última observação da sequência) ao longo das nove 
folds de treinamento nas cinco épocas anteriores foi superior a 98 % (early stopping) 
ou quando as iterações excederam o número máximo de épocas. 

Os dezesseis experimentos da Tabela 14 podem ser divididos em quatro catego-
rias principais: baselines com seis ações (de 1 a 5), determinísticos com seis ações (6 e 7),  
determinísticos com doze ações (de 8 a 13) e estocásticos com doze ações (14, 15 e 16).  
Nos experimentos com os modelos determinísticos, diferentes configurações dos 
dados de entrada (movimento, cabeça e objeto) foram obtidas atribuindo −1 a vm, 
vo, e/ou vh em todo o conjunto de dados. Por exemplo, ao atribuir −1 a vo, o modelo 
considera apenas as informações de movimento (vm) e da cabeça (vh). Para cada um 
dos dezesseis experimentos, os hiperparâmetros foram escolhidos usando o processo 
de Otimização Bayesiana. Tais hiperparâmetros estão descritos nas Tabelas 15 e 16. 
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Tabela 15 – Lista de hiperparâmetros de cada experimento com os modelos de baseline

Hiperparâmetro NB MLP SVM Conv-1D HMM

arquitetura gaussiana
camada 

escondida
(48)

kernel
(RBF)

camadas convolucionais
(1 x 7 x 32, 1 x 5 x 32, 1 x 5 x 32)

camada escondida (64)

estados
(5)

tamanho da sequência 72 64 64 96 64

quantidade máxima 
de épocas

- 50 - 50 -

tamanho do batch - 32 - 32 -

taxa de aprendizado (TA) - 1e-3 - 1e-3 -

otimizador - Adam - Adam -

Fonte: Elaboração própria.

Tabela 16 – Lista dos hiperparâmetros utilizados em cada  
experimento com os modelos propostos

Hiperparâmetros
Configurações dos modelos

DLSTM* BLSTMMC BLSTMVD BLSTMBBB

tamanho do batch 216 216 216 32

truncamento da sequência 100 100 100 128

tamanho da sequência 100 100 100 64

quantidade máxima de épocas 100 100 100 200

taxa de aprendizado (TA) 1e – 2 1e – 2 1e – 2 1e – 2

decaimento da TA (por época) 1 % 1 % 1 % 1 %

taxa de decaimento dos pesos 1e – 5 1e – 5 - -

truncamento do gradiente (norma) 5,0 5,0 5,0 5,0

dropout (probabilidade de permanecer) 0,7 0,2 - -

otimizador Adam Adam Adam Adam

Fonte: Elaboração própria.
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Para cada um dos dezesseis experimentos, após executar a Otimização Baye-
siana sobre a validação cruzada de 10-folds, a melhor configuração de hiperparâmetros 
encontrada foi usada para treinar o modelo com o conjunto de treinamento com-
pleto. Em seguida, cada modelo foi testado com o conjunto de teste, que nunca foi 
visto pelo modelo durante o treinamento completo ou da validação cruzada. Os resul-
tados do conjunto de teste foram plotados em gráficos e analisados cuidadosamente. 
Alguns desses gráficos são apresentados e discutidos na sequência. 

Modelos de baseline para o conjunto de dados original

Os modelos clássicos, usados como baselines, oferecem um resultado satisfatório quando 
analisada apenas a acurácia obtida em cada taxa de observação (Tabela 17). A subscri-
ção 6mc indica que o modelo correspondente foi treinado com o conjunto de dados 
original (seis ações) usando movimento (m) e cabeça (c) como fonte de informação.

Tabela 17 – Comparação dos resultados obtidos pelos modelos  
(baselines e DLSTM) em diferentes taxas de observação

Modelos
Percentual de observação (acurácia em %)

10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %

HMM 19,05 19,05 38,10 57,14 90,48 95,24 100,0 100,0 100,0 100,0

NB 19,05 09,52 09,52 09,52 19,05 33,33 71,43 95,24 95,24 95,24

Conv 09,52 14,29 19,05 19,05 33,33 47,62 42,86 61,90 61,90 80,95

MLP 19,05 19,05 28,57 28,57 33,33 47,62 71,43 90,48 85,71 95,24

SVM 19,05 19,05 19,05 19,05 28,57 71,43 95,24 95,24 95,24 95,24

DLSTM6m 14,29 28,57 38,10 71,43 85,71 95,24 95,24 95,24 95,24 95,24

DLSTM6mc 14,29 38,10 47,62 90,48 95,24 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

[Schydlo]  

(pose 3D)
16,25 21,25 28,75 51,25 76,25 85,00 86,25 86,25 86,25 85,00

[Schydlo] 

 (pose 3D + gaze)
15,00 16,25 40,00 73,75 86,25 97,50 96,25 92,50 91,25 87,50

Fonte: Elaboração própria. Os resultados marcados com “[Schydlo]” foram coletados  

de Schydlo e colaboradores (2018).
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Todavia, como mencionado anteriormente, esse tipo de análise traz conclusões 
precipitadas sobre a capacidade do modelo de antecipar as ações. Um bom modelo de 
antecipação deve aumentar a diferenciação entre as classes à medida que o número 
de observações também aumenta. Nesse sentido, é importante analisar os gráfi cos 
da Figura 37, em que é apresentada a distribuição de probabilidades entre as classes 
de cada modelo para cada taxa de observação de uma ação entregar à frente. Todos os 
modelos foram treinados no conjunto de dados original (seis ações) com informa-
ções do movimento e da cabeça. 

Figura 37 – Evolução de uma ação entregar à frente com sua respectiva 
predição para os cinco modelos de baseline e o DLSTM proposto

Fonte: Elaboração própria.

Observe-se que os modelos de baseline (NB, HMM, MLP, Conv-1D e SVM) 
falham em acumular conhecimento sobre as ações executadas, ou mesmo respon-
dem com excesso de confi ança (NB) sobre a predição. No HMM, a distribuição é 
quase uniforme, tornando difícil determinar uma probabilidade adequada para ser 
usada como um limiar de tomada de decisão. O Naive Bayes responde com alto 
excesso de confi ança, mesmo no início da ação. Portanto, não é um modelo confi á-
vel para ser usado em tarefas de antecipação. Os outros três modelos, MLP, SVM e 
Conv-1D, são muito ruidosos e não fornecem confi ança sobre a ação correta. Em 
contrapartida, o DLSTM proposto foi capaz de representar a evolução da ação, de 
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forma a diferenciar claramente a ação correta das demais, à proporção que mais 
observações eram fornecidas. 

Para uma análise mais completa, veja-se a Tabela 18, que mostra a acurácia 
máxima de antecipação (segunda coluna) obtida por cada modelo (primeira coluna) 
ao aplicar o limiar de probabilidade (última coluna). Para atingir a acurácia corres-
pondente, o modelo precisava, em média, de uma proporção de observação como a 
especificada na terceira coluna. Como o modelo NB é extremamente confiante em 
suas previsões, ele não é adequado à antecipação de ações. Os limiares de probabili-
dades apresentados são aqueles correspondentes ao melhor valor de antecipação dos 
seus respectivos modelos.

Tabela 18 – Acurácia da antecipação de cada modelo calculado pela Equação (4.12)

Modelo Acurácia da 
antecipação

Taxa média de 
observação necessária

Limiar de 
probabilidade

HMM 76,19 % 0,45 0,38

NB não foi possível antecipar

Conv-1D 47,62 % 0,69 0,91

SVM 57,14 % 0,55 0,68

MLP 61,90 % 0,60 0,94

DLSTM 95,25 % 0,40 0,90

Fonte: Elaboração própria.

Como é possível observar, os modelos de baseline, mesmo sendo eficazes na 
tarefa de reconhecimento, falham quando aplicados à tarefa de antecipação. A acu-
rácia máxima alcançada pelo HMM foi de 76,19 % ao usar um limiar de 0,38. Com 
um limiar tão baixo, é difícil confiar nesse modelo, uma vez que pelo menos uma das 
classes restantes pode atingir valores próximos (por exemplo, 0,37). O melhor entre 
os outros modelos de baseline, o MLP, alcançou apenas 61,9 % com um limiar de 0,94. 
Por sua vez, o Naive Bayes não pôde sequer antecipar uma ação devido ao seu excesso 
de confiança. Já o DLSTM foi capaz de antecipar 95,25 % das ações ao aplicar um 
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limiar de 0,9. Todas essas evidências mostram a superioridade do modelo proposto 
em relação aos baselines. É importante observar que, como esperado, o LSTM acumula 
intrinsecamente o conhecimento de qual é a ação correta sem a necessidade de uti-
lização de mecanismos extras. Diferentemente, os outros cinco modelos de baseline, 
mesmo utilizando o mecanismo de acúmulo de conhecimento descrito em Montalvão, 
Canuto e Carvalho (2018), não conseguiram melhorar a sua acurácia na antecipação.

Outro resultado importante é que a proposta, mesmo usando as articulações 2D 
do esqueleto extraídas de imagens, supera os resultados apresentados por Schydlo e 
colaboradores (2018), que usou a fixação do olhar (gaze) e a pose 3D (Tabela 17) como 
entrada para o modelo. Com a informação de movimento + cabeça alcançou-se 90 % de 
acurácia com menos de 40 % das observações. Já o modelo de Schydlo e colaborado-
res (2018) atingiu 90 % de acurácia após receber mais de 50 % das observações. Em 
adição, conforme discutido antes, um modelo de antecipação eficaz também deve ser 
efetivo na tarefa de reconhecimento. Nesse sentido, o modelo DLSTM6mc reconheceu 
todas as ações na última observação (100 % de acurácia média), enquanto o modelo 
dos autores mencionados alcançou um máximo de 97,5 % utilizando 60 % das obser-
vações e diminuiu para 87 % com 100 % das observações. Portanto, conclui-se que o 
modelo deles não reconhece todas as ações do conjunto de dados.

Além dos resultados acima, DLSTM6mc pode antecipar uma ação em média três 
frames antes que DLSTM6m. Como os vídeos têm uma taxa de amostragem de 30 Hz, 
a antecipação corresponde a aproximadamente 100 ms, o que pode equiparar-se aos 
92 ms apresentados por Schydlo e colaboradores (2018) quando comparados os mode-
los que utilizavam pose e pose + olhar. Dessa forma, além de superar o desempenho 
alcançado por Schydlo e colaboradores (2018), esta proposta conseguiu resolver o 
problema de reconhecimento de ações no conjunto de dados Acticipate e melhorar os 
resultados de antecipação de ações, corroborando a efetividade do modelo proposto.

Modelos determinísticos aplicados ao conjunto de dados estendido

A Figura 38 mostra os resultados de seis experimentos (de 8 a 13 da Tabela 14) usando 
a versão estendida do conjunto de dados. Cada experimento utilizou o mesmo modelo, 
porém treinado com diferentes dados de entrada.
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Figura 38 – Resultados para modelos determinísticos no conjunto de dados estendido

Fonte: Elaboração própria.

Pode-se observar que DLSTM12m, DLSTM12c e DLSTM12mc não alcançaram 100 % 
de acurácia na última observação. Esse resultado mostra que eles não conseguiram 
separar as ações adequadamente mesmo ao usar as informações da cabeça. No entanto, 
as seis novas ações são a única diferença entre DLSTM6mc e esses três modelos. Assim, 
quando o conjunto de dados foi dividido em mais ações, mais ambiguidades foram 
geradas entre elas, o que se alinha com a análise realizada no início do capítulo, quando 
se tratou do desenvolvimento desta primeira proposta.

Os modelos que usam a informação do objeto (DLSTM12o, DLSTM12mo e DLSTM12mco) 
foram capazes de reconhecer todas as ações. Além disso, eles alcançaram melhores resul-
tados na tarefa de antecipação. Já na primeira observação, eles atingiram mais de 40 % de 
acurácia, e o modelo com a informação completa do contexto (DLSTM12mco) atingiu em 
média 98 % de acurácia após uma taxa média de observação de 0,44. Portanto, ações com 
movimentos semelhantes podem ser mais bem distinguidas quando informações de con-
texto são utilizadas. Além disso, percebe-se como esse último modelo conseguiu extrair 
informações relevantes da posição do objeto e dos pontos da cabeça. Embora o objeto seja 
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representado por apenas dois valores (um ponto bidimensional), assim como foi suposto, 
ele forneceu informações significativas sobre as ações ao modelo. Isso mostra a eficácia do 
processo de incorporação de características proposto na arquitetura do modelo.

Ao utilizar as informações do objeto, o modelo antecipou algumas ações após 
apenas algumas observações. Para uma melhor visualização, a Figura 39 ilustra a acu-
rácia obtida pelos seis modelos anteriores quando consideradas apenas as seis novas 
ações adicionadas (receber e pegar, via esquerda, meio e direita). 

Figura 39 – Resultados para os modelos determinísticos no conjunto  
de dados estendido apenas para as seis novas ações

Fonte: Elaboração própria.

Observe-se que os modelos que usaram a informação do objeto começaram com 
uma acurácia média de classificação maior que 65 % e atingiram os 90 % após observar uma 
média de 10 % dos frames, sendo que o melhor modelo atingiu 95 % de acurácia com menos 
de 5 % das observações, em média. Em termos de frames, para o conjunto de dados Actici-
pate, isso corresponde a uma média de quatro frames. Esses resultados corroboram a afir-
mação anterior sobre a importância das informações do objeto para essas seis novas ações.
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Para m edir a acurácia da antecipação, utilizou-se a Equação (4.12) com o limiar 
p = 0,9 para os mesmos seis modelos determinísticos. A Figura 40 apresenta a evo-
lução de uma ação pegar da direita depois de passar pelos seis modelos. 

Figura 40 – Evolução da amostra de uma ação pegar da direita 
para os seis modelos determinísticos

Fonte: Elaboração própria.

Os gráfi cos ilustram como o modelo que usa apenas movimento (DLSTM12m) 
equivocou-se em sua antecipação. Esse equívoco pode ter sido causado pelo excesso de 
confi ança do modelo ao antecipar ações ambíguas. Outros modelos, aqueles que usam 
informações de contexto parciais/completas, anteciparam a ação corretamente. Obser-
ve-se que o modelo com contexto completo (cabeça + objeto) antecipou a ação depois 
de observar apenas 2 % da sequência de dados (dois frames em seu respectivo vídeo). 

Outro resultado interessante é que os modelos confundiram as classes, assim 
como foi suposto no início do capítulo, ao tratar-se do desenvolvimento da proposta. 
Analisando os vídeos, percebe-se que a ação pegar da direita tem um movimento 
semelhante às ações pôr à direita, entregar à direita e receber da direita; além de uma 
direção do olhar semelhante à ação pôr à direita. Portanto, DLSTM12m confundiu pegar 
da direita com receber da direita, e DLSTM12c não tinha certeza se a ação era pegar da 
direita ou pôr à direita. Essas características aparecem na quase totalidade das predições.
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Para destacar o compromisso entre a acurácia de um determinado limiar e a 
antecipação, o gráfico na Figura 41 apresenta a variação da acurácia da antecipação 
e a porcentagem de observações quando da variação do limiar (p). 

Figura 41 – Variação da acurácia da antecipação e da taxa média de observação 
para o limiar que utiliza o valor da probabilidade estimada

Fonte: Elaboração própria.

No gráfico, vê-se que, quando p = 0,9, DLSTM12mco pôde antecipar corretamente 
95,42 % das ações usando em média 19 % das sequências dos vídeos. Como em média 
cada ação no conjunto de dados tem 79 imagens, essa taxa média de observação de 
19 % corresponde a uma média de quinze frames de um vídeo. Por outro lado, caso 
se queira determinar o número mínimo de observações necessárias para uma anteci-
pação satisfatória, com p = 0,8, o modelo anteciparia corretamente 92,08 % de ações 
usando em média 18 % da sequência de observação (catorze frames em média). Com 
p = 0,9, não é desejável que a função g (Equação (4.7)) tenha um excesso de confiança 
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na predição do modelo, pois isso pode acabar por gerar muitos falsos positivos na 
antecipação. Assim, conforme discutido anteriormente, uma possível solução para 
reduzir o número de falsos positivos é forçar o modelo a aguardar mais z observa-
ções para reafirmar sua predição. O problema dessa abordagem é que z é um novo 
hiperparâmetro que pode influenciar diretamente a efetividade da antecipação e deve 
ser escolhido cuidadosamente.

Na Figura 42, é ilustrado como a acurácia da antecipação e a taxa média de 
observação variam em relação a z, em que z é a taxa média de observação adicional 
após a primeira antecipação usando o limiar p = 0,9. Se, no tempo t, a probabilidade 
máxima exceder o valor de 0,9, o modelo deverá aguardar mais z observações a fim 
de confirmar a sua predição.

Figura 42 – Variação da acurácia da antecipação e taxa média de observação  
com taxa adicional de observação após a antecipação

Fonte: Elaboração própria.

Veja-se que a melhor acurácia de antecipação (97,02 %) é alcançada quando 
z = 0,18. Em outras palavras, o modelo precisa aguardar em média mais 18 % das 
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observações para obter uma acurácia de antecipação de 97,02 %. Comparando com 
os resultados anteriores, o ganho de menos de 2 p.p em acurácia custa um aumento 
no tempo de antecipação maior que o dobro das observações necessárias (passando 
de 19 % para 43 %). Além disso, a taxa média de observação mínima necessária para 
antecipar qualquer ação, agora, é de 18 %, mesmo para ações menos ambíguas, como 
aquelas apresentadas na Figura 32 e as usadas na Figura 40. Portanto, além de a escolha 
de z inserir um novo trade-off no projeto (taxa média de observação versus acurácia), 
ela não fornece uma maneira eficaz de melhorar a tarefa de antecipação de ação.

Modelos estocásticos

Os resultados dos modelos bayesianos BLSTMMC, BLSTMVD e BLSTMBBB serão com-
parados com os resultados de DLSTM12mco, o melhor modelo determinístico para o 
conjunto de dados estendido. Durante o tempo de predição, cada modelo bayesiano 
foi alimentado cinquenta vezes com a mesma observação xt, o que corresponde a 
uma simulação de Monte Carlo com S = 50. Em seguida, aplicando a Equação (2.24) 
sobre as S predições, mediu-se a incerteza epistêmica de cada predição dos mode-
los em relação à observação xt. Por fim, por meio da aplicação da Equação (4.15), 
as ações foram antecipadas utilizando-se apenas os valores calculados da incerteza. 

Os três modelos bayesianos também reconheceram todas as ações no conjunto 
de dados estendido. Além disso, eles obtiveram melhores resultados que o DLSTM12mco 
na acurácia da antecipação, mesmo quando este utilizava uma taxa média de obser-
vação extra de z = 0,18. Aplicando o mesmo procedimento da Figura 41, pode-se 
escolher um valor de limiar a ser usado em cada modelo. Assim, para cada um deles, 
o limiar de antecipação foi escolhido analisando-se a variação da acurácia da antecipa-
ção e o tempo médio de observação com a variação do valor de incerteza. A Figura 43  
mostra essa comparação para BLSTMMC.
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Figura 43 – Variação da acurácia da antecipação e da taxa média de observação  
utilizando um limiar de incerteza para o modelo baseado no MC Dropout

Fonte: Elaboração própria.

A Tabela 19 compara os resultados dos modelos bayesianos com o melhor 
modelo determinístico (DLSTM12mco). Observe-se que BLSTMMC atingiu a melhor 
acurácia na tarefa de antecipação (98,75 %) usando o limiar de incerteza u = 0,5. 
No entanto, BLSTMVD e BLSTMBBB também alcançaram resultados satisfatórios: 
com u = 0,5 BLSTMVD alcançou 98,33 % de acurácia de antecipação, e com u = 0,3 
BLSTMBBB atingiu 97,08 %.
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Tabela 19 – Resultados obtidos pelos modelos estocásticos  
em comparação ao melhor modelo determinístico

Nome do modelo Parâmetro Acurácia da antecipação Taxa média de observação

DLSTM12mco p = 0,90 / z = 0,00 95,42 % 19 %

DLSTM12mco p = 0,79 / z = 0,00 92,08 % 18 %

DLSTM12mco p = 0,90 / z = 0,18 97,08 % 43 %

BLSTMMC u = 0,5 98,75 % 25 %

BLSTMMC u = 1,5 94,58 % 22 %

BLSTMVD u = 0,5 98,33 % 26 %

BLSTMVD u = 1,5 85,42 % 20 %

BLSTMBBB u = 0,3 97,08 % 25 %

BLSTMBBB u = 1,3 93,33 % 20 %

Fonte: Elaboração própria.

Considerando o número mínimo de observações necessárias para aumen-
tar a acurácia de antecipação, DLSTM12mco forneceu o melhor resultado. Em média, 
ele precisa receber 18 % de observações para obter uma acurácia de antecipação de 
92,08 %. No entanto, mesmo que precise de menos observações, ele sofre uma redu-
ção na acurácia da antecipação de 95,42 % com p = 0,9 para 92,08 % com p = 0,79. 
Em resumo, o melhor modelo alcançou 98,75 % após observar em média 25 % de 
uma ação (BLSTMMC). É um aumento de 6,67 p.p em acurácia, com um custo médio 
de apenas 7 % em observações extras. Esse resultado foi superior ao obtido quando 
usado z = 0,18 no modelo determinístico, em que um aumento menor que 2 p.p cus-
tou em média 24 % em observações extras. Além disso, para realizar a antecipação, 
não foi necessário escolher mais um hiperparâmetro, apenas o limiar de incerteza u. 

Como mencionado anteriormente, para a interação humano-máquina, o modelo 
deve não apenas ter um curto tempo de antecipação, mas também ser preciso em 
sua predição. Para o BLSTMMC atingir seu melhor valor de predição, ele necessita 
de 25 % de observações, o que, de fato, não representa uma grande quantidade de 
amostras. Por exemplo, em um sistema baseado em imagens amostradas a 30 Hz 
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(câmeras comuns), uma ação que dure 2 s seria antecipada depois de decorrido em 
média 0,5 s do seu primeiro frame. Em outras palavras, ele poderia antecipar uma 
ação depois que o sistema observasse em média quinze frames. Portanto, já que o 
modelo pode ser considerado preciso em sua predição, o sistema tem cerca de 1,5 s 
para tomar uma decisão correta.

Finalmente, foi possível ver que o modelo proposto superou a referência uti-
lizada, Schydlo e colaboradores (2018), mesmo usando informações menos precisas 
(pose 2D versus 3D, e articulações da cabeça versus olhar). Em complemento, embora 
os resultados apresentados tenham sido adquiridos em um pequeno conjunto de 
dados colaborativo, a proposta apresentada pode ser usada para resolver tarefas de 
antecipação mais complexas. Para isso é necessário analisar quais as informações de 
contexto seriam mais adequadas para conjuntos de dados mais gerais. Dessa forma, 
a antecipação de gestos no conjunto de dados Montalbano é uma aplicação que pode 
validar a proposta para um problema significativamente mais complexo do que o 
abordado aqui com o Acticipate.

Proposta 2: aplicação no problema de antecipação de gestos

Como pôde ser visto no capítulo anterior, mesmo que a proposta do Star iRGBLSTM 
possa ser utilizada no reconhecimento iterativo de gestos, ela não consegue ante-
cipá-los. Outra observação feita é que muitos dos gestos do conjunto de dados 
Montalbano têm parte significativa de informação contida no formato que cada 
uma das mãos assume durante a execução dos gestos. Dessa maneira, a fim de aplicar 
os conhecimentos adquiridos neste capítulo ao problema de antecipação de ges-
tos, propõe-se o seguinte:

•	 Movimento: utilizar o Star iRGB como forma de representação iterativa do 
movimento contido em vídeos do conjunto de dados Montalbano;

•	 Contexto: utilizar a informação das mãos como informação de contexto;
•	 Fusão: utilizar o soft-attention para fundir as informações de movimento e 

de contexto;
•	 Classificação: utilizar uma LSTM bayesiana para poder classificar cada 

entrada e fornecer a incerteza da predição.
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O processo de extração da informação de movimento se dará da mesma forma 
que na seção da “Proposta 2: Star iRGB – uma representação iterativa”. Inclusive, 
serão utilizados os mesmos hiperparâmetros α = 0,6 e N = 5. Dessa forma, assim 
como para o Star iRGBLSTM, o extrator utilizado será uma Resnet 50 seguida de um 
operador de convolução unidimensional com dimensões        . Com isso, a saída 
deste processo será um vetor              .

Após a análise realizada e comentada no final do capítulo anterior, percebeu-se 
a importância da informação das mãos para o reconhecimento de gestos utilizando 
o conjunto de dados Montalbano. Sendo assim, a partir do que foi visto na seção 
“Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipação de ações”, pode-se 
considerar que a forma das mãos é uma informação de contexto que possivelmente 
melhorará os resultados dos modelos de reconhecimento sobre tal conjunto de dados. 
Dessa maneira, a proposta aqui é utilizar as juntas do esqueleto 2D de cada indiví-
duo para poder extrair as regiões na imagem que contenham as suas mãos direita e 
esquerda. Apesar de o Montalbano disponibilizar a informação de esqueleto captu-
rada com o sensor Kinect, como uma das premissas deste trabalho é utilizar apenas 
informações extraídas de imagens RGB, propõe-se utilizar o Openpose para extrair 
as informações do esqueleto do indivíduo em cada imagem do vídeo. Como no Mon-
talbano cada imagem contém apenas uma pessoa, não será necessário realizar uma 
etapa de filtragem, como feito na seção anterior. Após extrair o esqueleto de uma 
imagem, utilizam-se as juntas que representam os punhos de ambas as mãos para 
poder extrair duas regiões de 100 x 100 pixels. Dessa forma, as duas regiões recorta-
das são concatenadas horizontalmente, resultando em uma imagem 100 x 200 que 
representa a informação de contexto para o gesto em questão.

Assim como p para o movimento, o extrator utilizado na imagem con-
tendo o recorte das mãos será uma Resnet 50, seguida também de um operador 
de convolução unidimensional com dimensões        . Dessa forma, a saída deste 
processo será um vetor              .

Note-se que tanto o movimento quanto o contexto são representados por veto-
res de características com as mesmas dimensões. Sendo assim, devido à sua efetividade 
apresentada nos resultados do modelo Star RGBSoftAtt, propõe-se utilizar um operador 
soft-attention a fim de fundir as características extraídas pelas duas CNNs (caracterís-
ticas das mãos e da imagem Star iRGB). Com isso, a cada observação, será possível 
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ponderar a contribuição de cada fonte de informação (movimento e contexto) para a 
antecipação dos gestos. O resultado desse operador será um vetor                  
contendo a média ponderada entre         

.
Devido aos resultados alcançados em experimentos anteriores, propõe-se uti-

lizar como classificador uma rede recorrente do tipo LSTM formada por apenas uma 
camada com estados ocultos de 1.024 neurônios. A classificação se dará por uma rede 
totalmente conectada com vinte neurônios de saídas que ativam uma função softmax. 
Para poder capturar a incerteza da predição, a LSTM será bayesiana. Isso se dará por 
meio da técnica de MC Dropout. 

Um dos objetivos desta proposta é melhorar o reconhecimento de gestos por 
meio da informação de contexto extraída das mãos. Além disso, objetiva-se a possi-
bilidade de antecipação dos gestos do conjunto de dados Montalbano, uma vez que, 
nesse sentido, apenas dois resultados foram apresentados até o momento (GUPTA 
et al., 2019; MOLCHANOV et al., 2016). 

Na Figura 44, pode ser vista uma representação completa do processo de reco-
nhecimento de gesto proposto nesta seção, o qual é nomeado BStar iRGBhand, onde o 
B em BStar corresponde à sua versão bayesiana e o subscrito “hand” corresponde à 
informação de contexto utilizada, que, neste caso, é a informação das mãos.

Figura 44 – Representação do processo completo do BStar iRGBhand  
para vários instantes de tempo

Fonte: Elaboração própria.
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Como principal baseline serão utilizados os resultados do Star iRGBLSTM. Além 
disso, será implementada uma versão determinística do BStar iRGBhand, que será cha-
mada de DStar iRGBhand. Em complemento, como essa proposta pode ser vista como 
uma arquitetura de fluxo duplo (movimento e contexto), para poder demonstrar a 
efetividade da priori assumida sobre a informação de contexto, outro baseline será 
um modelo que utiliza a imagem RGB completa como informação de contexto, em 
vez de apenas dos recortes das mãos. Esse modelo também será estocástico e terá o 
nome de BStar iRGBimage. 

Conforme mencionado, a base de dados utilizada será o Montalbano. Dessa 
forma, para o modelo proposto (BStar iRGBhand), cada imagem presente em um clipe 
de vídeo que representa um gesto gerará uma representação Star iRGB e uma ima-
gem contendo as duas mãos do indivíduo. Para a obtenção desta última, a imagem 
original alimentará o modelo Openpose; o esqueleto será extraído e as subimagens 
contendo as duas mãos serão recortadas e concatenadas. Apesar de a imagem resul-
tante ter dimensões 100 x 200 pixels, para diminuir o tempo de processamento do 
modelo, ela foi redimensionada para 40 x 80. A representação Star iRGB continuou 
com dimensões 120 x 160. Para o modelo Star iRGBimage, a imagem original foi redi-
mensionada para 120 x 160. Dessa forma, o mesmo processo de data augmentation 
aplicado na imagem Star iRGB pôde ser aplicado à imagem original, o qual é o mesmo 
aplicado para o treinamento do Star iRGBLSTM (seção “Proposta 2: Star iRGB – uma 
representação iterativa”).

Para o BStar iRGBhand, o processo de data augmentation aplicado sobre a imagem 
Star iRGB também foi o mesmo. Porém, para não perder informações relevantes, nas 
imagens das mãos apenas a operação de recorte aleatório não foi realizada. Assim, 
enquanto o processo de data augmentation resulta em uma imagem Star iRGB com 
dimensões 110 x 120 pixels, a imagem das mãos continua com as mesmas dimen-
sões, 40 x 80. A Figura 45 ilustra o processo completo do BStar iRGBhand em um 
instante de tempo qualquer. Note-se que a caixa amarela representa tanto o pré-
-processamento durante a etapa de predição quanto a operação de data augmentation 
durante o treinamento.
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Figura 45 – Representação do processo completo do BStar iRGBhand  
em um instante de tempo qualquer

Fonte: Elaboração própria.

Os procedimentos para encontrar os hiperparâmetros e os ambientes de soft-
ware e de hardware, utilizados no treinamento, foram os mesmos utilizados para o 
Star iRGBLSTM (“Proposta 2: Star iRGB – uma representação iterativa”). A Tabela 20  
apresenta os hiperparâmetros utilizados no treinamento dos modelos que obti-
veram os melhores resultados. Para a taxa de aprendizado TA são apresentados 
[TA1, TA2] correspondentes às TAs utilizadas para treinar os extratores e o clas-
sificador, respectivamente.



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S 	 1 5 8

Tabela 20 – Lista dos hiperparâmetros utilizados para o treinamento dos modelos

Hiperparâmetros
Modelos

BStar iRGBhand DBStar iRGBhand BStar iRGBimage

Geração do Star iRGB

termo de amortização (α) 0,6 0,6 0,6

tamanho da janela (N) 5 5 5

Treinamento

tamanho do batch 32 32 32

truncamento da sequência 24 24 24

tamanho da sequência 12 12 12

quantidade máxima de épocas 100 100 100

taxa de aprendizado TA ([TA1, TA2]) [1e-4, 1e-3] [1e-4, 5e-3] [1e-4, 1e-3]

decaimento da TA (por época) 1 % 1 % 1 %

taxa de decaimento dos pesos 1e-5 1e-5 1e-5

truncamento do gradiente (norma) 5,0 5,0 5,0

dropout 0,30 0,20 0,30

otimizador Adam Adam Adam

Fonte: Elaboração própria.

Após o treinamento utilizando o conjunto de treino do Montalbano, o modelo 
BStar iRGBhand obteve uma acurácia média de reconhecimento na última observação 
de 97,46 % sobre o conjunto de teste. Esse valor é 2,57 p.p maior que o obtido pelo 
Star iRGBLSTM e 2,88 p.p maior que o do Star RGBSoftAtt, quando treinados e testados 
utilizando o mesmo conjunto de dados. A Tabela 21 apresenta, além desses, os resul-
tados dos outros dois modelos de baseline, referentes a uma versão determinística da 
proposta (DStar iRGBhand) e a uma versão da proposta utilizando a imagem completa 
como fonte de informação contextual (BStar iRGBimage). 
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Tabela 21 – Acurácia obtida pelo modelo proposto e pelos quatro  
modelos de baseline sobre o conjunto de testes do Montalbano

Modelo Acurácia média

Star RGBSoftAtt 94,58 %

Star iRGBLSTM 94,89 %

BStar iRGBimage 94,18 %

DStar iRGBhand 96,95 %

BStar iRGBhand 97,46 %

Fonte: Elaboração própria.

Note-se que o modelo proposto e a sua versão determinística alcançaram uma 
acurácia média entre classes maior que a dos outros dois baselines, o que mostra a efe-
tividade da proposta. Note-se ainda que o BStar iRGBimage foi o que alcançou o pior 
resultado (94,18 %), até pior que o do Star RGBSoftAtt (94,58 %). Esse resultado evi-
dencia que é importante a utilização do conhecimento a priori sobre as informações 
de contextos mais relevantes para o problema, e que a proposta aqui apresentada, 
mesmo utilizando menos informação, pode ser tão efetiva quanto as de fluxo duplo.

Para uma visão mais geral sobre os resultados alcançados no conjunto de 
dados Montalbano até o momento, observe-se a Tabela 22, que apresenta a acurácia 
obtida pelos modelos BStar iRGBhand, Star iRGBLSTM e Star RGBSoftAtt para cada classe 
de gestos, bem como as diferenças entre os resultados do BStar iRGBhand em rela-
ção aos outros dois modelos.
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Tabela 22 – Comparação dos resultados obtidos pelos modelos  
BStar iRGBhand, Star iRGBLSTM e Star RGBSoftAtt para cada  

classe de gestos do conjunto de dados Montalbano

Gesto
Modelos (%) Diferenças (p.p)

BStar iRGBhand Star iRGBLSTM Star iRGBSoftAtt (hand-LSTM) (hand-SoftAtt)

vattene 92,70 91,01 88,76 1,69 3,94

vieni qui 96,15 95,05 92,31 1,10 3,84

perfetto 93,82 93,26 95,51 0,56 -1,69

furbo 97,75 89,33 96,07 8,42 1,68

che due palle 100,00 98,84 99,42 1,16 0,58

che vuoi 96,97 93,94 92,42 3,03 4,55

daccordo 100,00 98,77 98,77 1,23 1,23

sei pazzo 98,92 96,76 92,97 2,16 5,95

combinato 99,46 98,91 98,91 0,55 0,55

frega niente 98,24 95,29 91,76 2,95 6,48

ok 95,98 91,38 87,36 4,60 8,62

cosa ti farei 97,34 94,15 94,68 3,19 2,66

basta 98,90 97,79 97,24 1,11 1,66

prendere 97,28 95,11 94,02 2,17 3,26

non ce ne piu 93,60 85,47 86,63 8,13 6,97

fame 98,38 98,38 99,46 0,00 -1,08

tanto tempo 97,69 97,11 98,27 0,58 -0,58

buonissimo 97,19 94,38 93,82 2,81 3,37

messi daccordo 98,89 95,56 96,11 3,33 2,78

sono stufo 100,00 97,14 97,14 2,86 2,86

Fonte: Elaboração própria.
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Como pode ser visto, em comparação ao Star iRGBLSTM, o modelo proposto 
melhorou a acurácia de reconhecimento para quase a totalidade das classes, sendo 
que apenas para a classe fame os dois modelos obtiveram o mesmo resultado. Em 
relação ao Star RGBSoftAtt, o modelo proposto foi ligeiramente pior nos resultados de 
apenas três classes: tanto tempo (− 0,58 p.p), fame (− 1,08 p.p) e perfetto (− 1,69 p.p). 
No entanto, obteve um aumento significativo nos resultados de todas as demais clas-
ses. Observe-se que catorze classes de gestos alcançaram mais de 97 % de acurácia 
de reconhecimento, sendo que três delas alcançaram a acurácia máxima de 100 %  
(che due palle, daccordo e sono stufo). Mesmo o pior resultado, o da classe vatenne, con-
seguiu ainda ultrapassar os 92 %. Na Figura 46 é apresentada a matriz de confusão 
com todos os resultados obtidos pelo modelo proposto.
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Figura 46 – Matriz de confusão das predições feitas pelo modelo BStar iRGBhand 
treinado e testado com o conjunto de dados Montalbano

Fonte: Elaboração própria.

Como apresentado nos comentários gerais ao final do capítulo anterior, com o 
modelo Star RGBSoftAtt alguns gestos foram confundidos entre si (recorde-se a matriz 
de confusão da Figura 21). Após analisar os vídeos originais, tal confusão se deu, 
possivelmente, por eles terem movimentos semelhantes. Eis os principais gestos 
confundidos: non ce ne piu, ok, frega niente, prendere, cosa ti farei, sei pazzo, buonissimo, 
vattene, vieni qui, che vuoi e messi daccordo. Agora, perceba-se que o BStar iRGBhand 
obteve as melhoras mais significativas de acurácia justamente para os referidos ges-
tos. Tais melhoras foram de 6,97 p.p, 8,62 p.p, 6,48 p.p, 3,26 p.p, 2,66 p.p, 5,95 p.p, 
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3,37 p.p, 3,94 p.p, 3,84 p.p, 4,55 p.p e 2,78 p.p, respectivamente. Esses resultados 
não foram uma coincidência; na verdade, eles são consequência do uso da imagem 
das mãos como informação de contexto que complementa a informação de movi-
mento extraída pelo Star iRGB.

É importante observar que não foi qualquer informação de contexto que melho-
rou os resultados, pois o uso da imagem completa em BStar iRGBimage não alcançou 
resultados satisfatórios. Nesse caso, foi a informação de contexto (imagem das mãos) 
escolhida por meio da análise empírica (priori) do problema e do conjunto de dados, 
conforme apresentado em uma das hipóteses levantadas na apresentação deste livro.

Mesmo tendo consciência de que a informação de contexto trouxe melhoras sig-
nificativas para os resultados, é importante saber qual a sua contribuição efetiva em 
relação à informação de movimento. Nesse sentido, pode-se aproveitar as proprieda-
des do operador de soft-attention, pois ele é o mecanismo responsável por estabelecer 
tal contribuição, ao determinar os pesos que ponderam e fundem as característi-
cas extraídas pelas duas CNNs. Assim, para a realização de tal análise, a Figura 47  
apresenta alguns gráficos correspondentes aos pesos atribuídos pelo soft-attention  
à informação de movimento (Star iRGB) e à de contexto (mãos). Cada amostra repre-
senta um frame de uma sequência. A predição é feita por meio do argumento com 
maior probabilidade estimada na última amostra.
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Figura 47 – Gráfi cos com os pesos calculados pelo operador de soft -attention para 
cada amostra (observação) de um gesto dado como entrada ao modelo BStar iRGBhand

Fonte: Elaboração própria.

Note-se que, para quase a totalidade das amostras de cada um dos gestos apre-
sentados, o peso associado à informação de contexto foi maior que aquele associado 
à informação de movimento. Perceba-se ainda que, em algumas amostras, por exem-
plo a do gesto 17, o peso atribuído ao movimento foi quase nulo. Isso mostra que a 
informação de contexto é realmente relevante para o problema  e que, comprovada-
mente, o mecanismo de soft-attention é efi caz na tarefa de fundir características de 
diferentes fontes que contribuem de maneira distinta para a solução do problema.

Para a avaliação do tempo de resposta da solução proposta, foi realizado um 
experimento semelhante ao apresentado para a “Proposta 2: Star iRGB – uma repre-
sentação iterativa”. Aqui, cada nova imagem extraída do conjunto de testes do 
Montalbano foi dada como entrada para o Openpose e para a Equação (3.7). Dessa 
forma, utilizou-se a informação do esqueleto para recortar as áreas nas imagens con-
tendo as mãos. Em seguida, a representação Star iRGB, junto da imagem contendo 
as mãos, foi enviada para um servidor em que o modelo BStar iRGBhand, previamente 
treinado, realizava a predição por meio de uma simulação de Monte Carlo de vinte 
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amostras. A Tabela 23 traz um resumo dos tempos médios de resposta do sistema. 
Observe-se que apenas o modelo e o Openpose podem ser executados em CPU ou 
GPU. O processo de cálculo do Star iRGB, da extração das mãos, e os serviços de 
comunicação sempre são executados na CPU. Todos os valores estão arredondados 
para o maior inteiro mais próximo.

Tabela 23 – Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predição dos 
gestos no conjunto de dados de teste do Montalbano utilizando o BStar iRGBhand

Dispositivo
Tempo médio (ms)

modelo Openpose mãos Star iRGB comunicação resposta

CPU 137 1.097 1 1 11 1.247

GPU 17 63 - - - 85

Fonte: Elaboração própria.

Como pode ser visto, para cada frame do vídeo, o tempo de resposta do BStar 
iRGBhand é em média de 85 ms quando o modelo e o Openpose são executados em 
GPU e de 1.247 ms quando todo o processo é executado em CPU. Dessa forma, o 
modelo proposto pode ser executado em GPU, sem prejudicar a resposta do sistema 
a cada novo frame recebido uma vez que esse tempo médio de resposta é menor que 
o tempo médio entre dois frames consecutivos (100 ms). Por outro lado, devido ao 
uso do Openpose para a extração das mãos, o processo, quando executado em CPU, 
leva mais de 1 s para processar cada frame, o que inviabiliza a sua utilização em CPU 
para a predição de gestos em tempo real no Montalbano.

Tal como feito para o conjunto de dados Acticipate, aqui será avaliada a capa-
cidade do BStar iRGBhand de antecipar os gestos do conjunto de testes do Montalbano 
utilizando a incerteza estimada como limiar de tomada de decisão. Todavia, anteci-
par gestos no Montalbano é um problema significativamente mais complexo do que 
antecipar as ações do conjunto de dados Acticipate. Assim, como esperado, utilizando 
o modelo determinístico DStar iRGBhand e um limiar p = 0,90 sobre a probabilidade 
por ele estimada, conseguiu-se uma acurácia de antecipação de apenas 1,12 %, obser-
vando, em média, 96 % dos frames de cada vídeo. Perceba-se que, mesmo com uma 
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acurácia média de reconhecimento de 96,95 % (vide Tabela 21), esse péssimo resul-
tado descarta a possibilidade de utilização desse modelo para a antecipação dos gestos 
para os quais ele foi treinado a reconhecer. O valor do limiar p foi obtido por meio 
do mesmo procedimento utilizado na seção anterior, em que, para cada limiar entre 
[0,1], analisou-se o resultado da acurácia média de antecipação alcançada pelo modelo. 
Na Figura 48, pode ser visto o gráfico com os resultados desse processo.

Figura 48 – Variação da acurácia de antecipação e da taxa média  
de observação para o limiar que utiliza o valor da probabilidade  

estimada pelo modelo determinístico, DStar iRGBhand

Fonte: Elaboração própria.

Por outro lado, utilizando o modelo estocástico BStar iRGBhand e um limiar u = 
0,2 sobre a incerteza por ele estimada, obteve-se uma acurácia média de antecipação 
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de 89 %, utilizando uma média de apenas 22 % dos frames de um vídeo contendo um 
gesto. Mesmo sendo 8,46 % menor que a acurácia média de reconhecimento alcan-
çada pelo mesmo modelo, esse valor de acurácia de antecipação pode ser conside-
rado satisfatório, devido à complexidade do problema e à incapacidade de antecipação 
demonstrada pela sua versão determinística. Aqui, o valor do limiar u foi determi-
nado da mesma forma que para o modelo determinístico. Os resultados do processo 
podem ser vistos no gráfico da Figura 49. A Tabela 24 traz um resumo dos princi-
pais resultados obtidos por ambos os modelos para diferentes valores de limiares. 

Figura 49 – Variação da acurácia da antecipação e da taxa média  
de observação utilizando um limiar sobre a incerteza estimada  

pelo modelo estocástico BStar iRGBhand

Fonte: Elaboração própria.
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Tabela 24 – Resultados obtidos pelo modelo estocástico  
em comparação aos obtidos por sua versão determinística

Modelo Parâmetro Acurácia da antecipação Taxa média de observação

DStar iRGBhand p = 0,99 1,12 % 91 %

DStar iRGBhand p = 0,90 1,12 % 96 %

BStar iRGBhand u = 5,70 45,99 % 5 %

BStar iRGBhand u = 0,20 89 % 22 %

Fonte: Elaboração própria.

Considerando que essa versão reamostrada do Montalbano (10 FPS) tem 
uma média de vinte frames por gesto, esse resultado significa que, em média, é 
possível antecipar corretamente 89 % dos gestos desse conjunto de dados obser-
vando menos de cinco frames.

Mesmo com o modelo estocástico, a utilização da probabilidade média como 
tomada de decisão não é efetiva para a antecipação. Perceba-se na Figura 50 que, 
ao antecipar o gesto utilizando um limiar p = 0,90 sobre a probabilidade média 
estimada, o modelo se comporta com excesso de confiança e antecipa os gestos de 
maneira equivocada. No título de cada gráfico, o termo predição representa a tarefa 
de reconheci- mento (predição realizada no último frame da sequência). A tarefa de 
antecipação é realizada utilizando um limiar p = 0,9 sobre a probabilidade média 
estimada com as vinte simulações (MC Dropout), ou por meio de um limiar u = 0,2 
sobre a incerteza estimada (informação mútua).
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Figura 50 – Exemplo de algumas predições para gestos 
presentes no conjunto de dados Montalbano

(a)

(b)

(c)

Fonte: Elaboração própria.

Pode-se ainda aproveitar os mesmos gráfi cos para mostrar como o modelo 
proposto é capaz de acumular o conhecimento necessário para a separação entre as 
classes. O modelo inicia com uma alta probabilidade para algumas poucas classes, 
e com probabilidade próxima de zero para as demais. Esse comportamento já era 
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esperado, pois, como a forma das mãos é levada em consideração, já nos primeiros 
frames, várias classes podem ser quase totalmente desconsideradas, uma vez que elas 
são representadas por formas de mãos diferentes. 

A fim de apresentar em quais classes o modelo cometeu mais erros, a Figura 51 
traz a matriz de confusão com os resultados da acurácia de antecipação obtida pelo 
modelo em cada uma das classes de gestos. Uma nova classe foi inserida (não anteci-
pado) a fim de apresentar os resultados referentes aos gestos não antecipados.

Figura 51 – Matriz de confusão com os resultados de antecipação feita pelo  
modelo BStar iRGBhand treinado com o conjunto de dados Montalbano

nã
o-a
nte
cip
ad
o

Fonte: Elaboração própria.
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Note-se que alguns dos gestos que mais dependem da informação das mãos alcan-
çaram os piores resultados: perfetto (71,9 %), ok (82,8 %), non ce ne piu (83,1 %), frega 
niente (84,1 %) e furbo (88,8 %). Após observar as imagens das mãos que foram dadas 
como entrada ao modelo, percebeu-se que muitas delas tinham majoritariamente as 
regiões dos braços, do fundo ou de outras partes do corpo. Em muitos casos, mesmo 
quando a mão estava presente, os dedos não apareciam, o que, sem dúvida, prejudica 
a determinação da sua forma. Essa falta de representabilidade das mãos na informação 
de entrada para o modelo possivelmente provocou tais erros na antecipação dos gestos.

Para poder comparar com resultados da literatura, a antecipação foi medida em 
termos de true-positive rate (TPR) e false-positive rate (FPR)7. Dessa forma, o modelo 
alcançou uma TPR = 93,52 % e uma FPR = 0,34 % utilizando em média 22 % das obser-
vações. Por outro lado, o modelo proposto por Gupta e colaboradores (2019) alcançou 
uma TPR = 83 % e uma FPR = 5,6 % utilizando em média 20 % das observações. Já o 
modelo proposto em Molchanov e colaboradores (2016) obteve uma TPR = 94,8 % e 
uma FPR = 0,8 % utilizando em média 41 % das observações. Note-se que o modelo 
aqui proposto obteve resultados bem superiores aos de Gupta e colaboradores (2019) 
tanto na TPR quanto na FPR com uma taxa extra de observação de apenas 2 %. Já 
em relação aos resultados em Molchanov e colaboradores (2016), mesmo com uma 
TPR levemente menor (93,52 % versus 94,8 %), o modelo proposto obteve uma FPR 
menor (0,3 % versus 0,8 %), e, o que é mais importante, com este modelo a antecipa-
ção pode ser realizada utilizando quase 50 % menos observações (22 % versus 41 %). É 
importante salientar que ambas as propostas comparadas utilizam dados multimodais. 
Além disso, suas arquiteturas são baseadas em CNN 3D que extraem características 
de mais de uma fonte de informação, as fundem e as passam para uma RNN. Assim, 
possivelmente, elas demandam uma quantidade de processamento que inviabiliza a 
sua utilização em uma aplicação real on-line. Ou seja, o modelo de antecipação aqui 
apresentado mostrou-se superior aos das propostas comparadas em vários aspectos.

7   A métrica TPR, na tarefa de antecipação, mede a taxa de acertos do modelo em relação ao número 
de gestos antecipados. E a métrica FPR, na tarefa de antecipação, mede a taxa de não antecipação do 
modelo, ou seja, o número de gestos não antecipados em relação à quantidade total de gestos. O termo 
false-positive advém do fato de que, quando modelo não antecipa o gesto, significa que ele assume que 
o gesto está fora da sequência, o que resulta em um falso positivo.
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Como esperado, os modelos bayesianos das propostas 1 e 2 forneceram melho-
res resultados de antecipação que suas respectivas versões determinísticas, com um 
pequeno custo em observações adicionais. O excesso de confiança na predição dos 
modelos diminui ao aguardar mais observações. No entanto, como foi possível obser-
var na seção anterior, para modelos determinísticos, essa melhoria na antecipação 
é representada por um novo hiperparâmetro a ser escolhido (z) e que não fornece 
resultados satisfatórios. Por outro lado, usando a incerteza como valor de limiar, 
não se aumenta o número de hiperparâmetros a serem escolhidos (apenas se troca a 
probabilidade pela incerteza), e o modelo é capaz de obter melhores resultados em 
termos de acurácia, com um pequeno custo na taxa extra de observação.

Sendo assim, retome-se a indagação levantada por Jain e colaboradores (2015): 
dado que a probabilidade de uma das classes do modelo tenha ultrapassado o limiar 
estabelecido, a ação deve ser predita imediatamente ou é necessário esperar por mais 
observações a fim de aumentar a confiança na predição? Após as análises dos resulta-
dos aqui obtidos, pode-se responder que: nem a primeira nem a segunda opção estão 
corretas, pois a probabilidade estimada por um modelo determinístico não é uma boa 
métrica para se estabelecer um limiar de antecipação. O melhor é utilizar um limiar 
sobre a incerteza epistêmica estimada pelo modelo para realizar a antecipação da ação 
correspondente à classe com maior probabilidade média no momento em que esse 
limiar for ultrapassado. Com relação ao questionamento aqui levantado, acerca de 
quando a saída de um modelo é confiável o suficiente para antecipar uma ação, a resposta 
é: quando o modelo for capaz de realmente representar a incerteza epistêmica sobre 
a predição do modelo e o valor da incerteza ultrapassar um limiar pré-estabelecido.

Na visão deste trabalho, o MC Dropout (GAL; GHAHRAMANI, 2016a, 2016b) e 
o Variational Dropout (KINGMA; SALIMANS; WELLING, 2015) foram os melhores 
modelos implementados. Uma vez que o dropout e a reparametrização local podem 
fornecer uma amostra diferente para cada observação, um lote com S observações 
corresponde a uma simulação de MC de tamanho S, que ajuda a modelar a inferência 
de distribuição a posteriori. Além disso, para a predição, é necessário apenas criar um 
lote de tamanho S, repetindo a mesma observação, o que favorece a predição para-
lela em GPUs. Por outro lado, como o truque de reparametrização não tira proveito 
do processamento em lote para realizar a amostragem dos pesos, todas as observa-
ções no lote usam o mesmo peso amostrado.
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Consequentemente, nos experimentos realizados para a Proposta 1 na seção 
anterior, os modelos baseados em BBB levaram mais tempo para serem treinados 
do que os baseados em MC Dropout. E, durante a predição, o BBB precisa execu-
tar o modelo S vezes com a mesma observação, o que não permite paralelizar a 
predição nas GPUs. No entanto, parece que uma vantagem significativa do BBB é 
a possibilidade de podar o modelo analisando cada parâmetro. Pois, como são dis-
tribuições gaussianas, a relação média-variância pode indicar se um parâmetro é 
necessário ou se ele pode ser descartado durante a etapa de predição (GRAVES, 2011;  
BLUNDELL et al., 2015).

Como apresentado, o modelo de antecipação de gestos não foi tão efetivo quanto 
o reconhecedor. Uma explicação para tal resultado é que, uma vez que a informação 
das mãos é importante para a separação entre as classes, a representação dessa infor-
mação foi prejudicada devido ao nível de ruído oferecido pelo Openpose. Assim, as 
juntas dos punhos e dos cotovelos nem sempre estão bem posicionadas. Outro pro-
blema está na maneira como as mãos são extraídas. Apenas recortar uma área de 
tamanho fixo ao redor das juntas que representam os punhos nem sempre retorna as 
imagens correspondentes às mãos. A depender da distância das mãos para a câmera, 
algumas de suas partes podem ser perdidas. Nesse sentido, uma possível solução seria 
utilizar um modelo de detecção de mãos, em vez do Openpose. Sistemas de detec-
ção de objetos poderiam ser treinados para reconhecer as mãos e seriam bem mais 
rápidos que o Openpose. Nesse sentido, seria possível obter uma representação mais 
significativa das mãos, ao passo que o tempo de processamento do modelo pode ser 
consideravelmente diminuído, quando comparado ao do Openpose, e possivelmente 
forneceria melhores resultados. Os principais modelos de detecção de objetos dispo-
níveis, como Yolo V4 (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020), SSD (LIU et al., 2016), 
RetinaNet (LIN et al., 2017) e Faster R-CNN (REN et al., 2015) podem ser executa-
dos em menos de 20 ms em GPU. Isso implica uma melhora considerável no tempo 
de processamento em relação ao Openpose.

A fim de mostrar a contribuição dada por este trabalho no reconhecimento e 
antecipação de gestos, a Tabela 25 traz a comparação dos resultados obtidos pelas 
propostas apresentadas com os dos principais trabalhos que objetivaram reconhe-
cer os gestos do conjunto de dados Montalbano utilizando os vídeos segmentados. 
TPR corresponde à métrica true-positive rate; ACC, à acurácia. 
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Tabela 25 – Principais resultados obtidos sobre o conjunto de dados Montalbano

Trabalho/Proposta Tipo de dados Resultado Problema

Cao, Zhang e Lu (2015) RGB 60,07 % reconhecimento

Fernando e colaboradores (2015) esqueleto e áudio 80,29 % reconhecimento

Wu e colaboradores (2016) profundidade 82,62 % reconhecimento

Escobedo-Cárdenas e 
Cámara-Chávez (2015)

esqueleto e RGB-D 88,38 % reconhecimento

Wu e Shao (2014) RGB-D 90,30 % reconhecimento

Efthimiou e colaboradores (2016) áudio e RGB 93,00 % reconhecimento

Xin Liu e colaboradores (2020) esqueleto 93,80 % reconhecimento

Pigou e colaboradores (2014) RGB-D 95,68 % reconhecimento

Neverova e colaboradores (2016) áudio, RGB-D e esqueleto 96,81 % reconhecimento

Pigou e colaboradores (2018) esqueleto e RGB-D 97,23 % reconhecimento

Molchanov e colaboradores (2016) RGB-D e fluxo óptico 98,20 % reconhecimento

Gupta e colaboradores (2019) RGB-D e fluxo óptico 97,70 % reconhecimento

Gupta e colaboradores (2019) RGB-D e fluxo óptico 83,00 % antecipação (TPR)

Molchanov e colaboradores (2016) RGB-D e fluxo óptico 94,80 % antecipação (TPR)

Star iRGBRNN RGB 91,11 % reconhecimento

BStar iRGBimage RGB 94,18 % reconhecimento

Star RGBSoftAtt RGB 94,58 % reconhecimento

Star iRGBLSTM RGB 94,89 % reconhecimento

Star iRGBGRU RGB 94,73 % reconhecimento

DStar iRGBhand RGB 96,95 % reconhecimento

BStar iRGBhand RGB 97,46 % reconhecimento

BStar iRGBhand RGB 93,52 % antecipação (TPR)

BStar iRGBhand RGB 89,00 % antecipação (ACC)

Fonte: Elaboração própria.
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Observe-se que a maioria das propostas apresentadas neste trabalho alcan-
çou resultados bem competitivos para a tarefa de reconhecimento. Sendo que o 
BStar iRGBhand, ao obter uma acurácia média de reconhecimento de 97,46 %, é, 
neste momento, o segundo melhor resultado para reconhecimento de gestos para 
o conjunto de dados Montalbano, ficando atrás, por menos de 1 p.p, dos resultados 
apresentados por Molchanov e colaboradores (2016) (98,2 %) e Gupta e colaborado-
res (2019) (97,7 %), os quais são propostas multimodais. Por isso, é importante frisar 
novamente que, aqui, foi usada apenas a informação de cor dos vídeos segmentados, 
e mesmo assim esse resultado ultrapassa quase todos os outros, independentemente 
do tipo de dados que utilizam, sejam multimodais ou não.

Por fim, mas não menos importante, avaliando-se os resultados na tarefa de 
antecipação (TPR), ainda que em termos quantitativos esta proposta tenha ficado 
levemente atrás dos resultados apresentados por Molchanov e colaboradores (2016) 
(também por menos de 1 p.p), em termos qualitativos a proposta aqui apresentada 
pode ser considerada superior às demais. Além disso, conforme já comentado, como os 
autores utilizaram dados multimodais, o seu modelo é baseado em arquiteturas de alta 
complexidade (CNN 3D) e, portanto, demandam mais poder de processamento que a 
do BStar iRGBhand. Vendo de outro ponto de vista, mesmo considerando-se a acurácia 
de antecipação, e sabendo-se que ela é menor que a de reconhecimento, ela consegue 
ser tão boa quando a acurácia de reconhecimento de muitos métodos multimodais.

Não obstante esses ótimos resultados, é importante ainda lembrar que, con-
forme discutido na seção “Experimento em tempo real” do capítulo anterior, para 
que o reconhecimento ou a antecipação possam ser realizados de modo on-line, em 
que as imagens são fornecidas em um fluxo contínuo, além dos modelos reconhece-
dores e antecipadores apresentados, é necessário que os vídeos sejam segmentados, 
ou que, pelo menos, seja indicado em que instante um gesto ou uma ação se inicia. 
Esse é o assunto do próximo capítulo.
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Reconhecimento e antecipação 
on-line de gestos

O principal objetivo deste capítulo é aplicar os conhecimentos adquiridos nos capí-
tulos anteriores para a resolução de um problema de reconhecimento e antecipação 
de gestos on-line. Dessa forma, será possível demonstrar que as propostas anteriores 
são factíveis de serem implementadas em um ambiente interacional real. Nesse sen-
tido, primeiro será proposto um modelo de reconhecimento e antecipação para um 
ambiente monocâmera representado pelo conjunto de dados Montalbano. Depois 
será proposto outro modelo que atuará na antecipação e reconhecimento de gestos 
em uma situação bem mais desafiadora: um espaço inteligente multicâmeras.

O espaço inteligente pode ser entendido como um ambiente capaz de tomar 
decisões por meio de dados coletados de vários sensores e dispositivos interconec-
tados (LEE; ANDO; HASHIMOTO, 1999). Em um espaço inteligente são diversos os 
possíveis agentes coletores de dados, por exemplo, robôs, computadores, sensores 
de presença, câmeras, entre outros. Alguns desses agentes, como é o caso dos robôs, 
também são atuadores e, por isso, recebem instruções do espaço sobre as tarefas a 
serem executadas. Dentro do ambiente monitorado, um usuário pode interagir dire-
tamente com os dispositivos, bem como com o próprio ambiente. Como as decisões 
são tomadas pelo espaço, ele deve ser capaz de prover a infraestrutura necessária 
para que a interação ocorra efetivamente, independentemente de para quem ela foi 
dirigida. Para facilitar a utilização das aplicações em diferentes locais, um ambiente 
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interacional deve satisfazer dois requisitos principais: (i) utilizar uma interface de 
interação intuitiva e (ii) utilizar sensores comuns aos mais diversos ambientes. Foi 
nesse sentido que este trabalho escolheu os gestos dinâmicos como interface de inte-
ração e as câmeras RGB como sensores de captura de dados.

Embora os capítulos anteriores tenham apresentado as dificuldades no reco-
nhecimento dos gestos dinâmicos, esse problema é ainda maior dentro do escopo 
dos espaços inteligentes multicâmeras. Mesmo que as várias câmeras possam ajudar 
na diminuição de características oclusas, elas aumentam significativamente a neces-
sidade de processamento do modelo e ainda geram um problema referente à decisão 
sobre qual câmera deve ser utilizada no reconhecimento de gestos. Além disso, as 
imagens são capturadas de vários ângulos distintos, o que pode dificultar muito o 
aprendizado do modelo. E em uma situação de reconhecimento on-line esses proble-
mas são ainda mais presentes, uma vez que não se tem a informação do tamanho de 
cada sequência que representa um gesto. Ademais, um mesmo gesto pode ser rea-
lizado com mais ou menos imagens, a depender do usuário. Ou seja, por um lado, 
haver mais câmeras aumenta a área monitorada pelo espaço ao mesmo tempo que 
reduz os problemas com oclusão; por outro lado, quanto mais câmeras houver, mais 
complexo pode se tornar o processo de reconhecimento.

Considerando-se o uso do Star iRGB em um ambiente multicâmeras, tem-se 
logo um problema: ele forneceria uma representação de movimento para cada câmera 
e, caso fossem seguidas as mesmas linhas de raciocínio das propostas anteriores, uti-
lizaria uma CNN para cada câmera presente no espaço. Com isso, a necessidade de 
processamento aumentaria proporcionalmente ao número de câmeras, o que pode 
dificultar o uso desse modelo em espaços com muitas câmeras. Objetivando o uso 
de ambientes multicâmeras para a interação natural, Queiroz e colaboradores (2018) 
propuseram um método que usa as imagens de N câmeras de um espaço inteligente 
calibrado para reconstruir o esqueleto tridimensional (3D) de cada indivíduo pre-
sente no mesmo. Com essa solução, é possível utilizar o potencial dos ambientes 
com múltiplas câmeras para o reconhecimento (antecipação) de gestos utilizando 
o movimento fornecido pela evolução do esqueleto tridimensional do usuário no 
tempo. Note-se que o esqueleto, mesmo sendo bidimensional, mostrou-se eficaz 
na representação de movimento na proposta de antecipação de ações apresentada 
na seção “Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipação de ações”.  
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Sendo assim, a utilização do esqueleto 3D como fonte de informação de movimento 
não fugiria ao escopo deste trabalho. 

Mesmo com a possibilidade de utilização de esqueletos 3D, alguns trabalhos utili-
zam modelos baseados em sequências fixas de imagens (ESCOBEDO-CÁRDENAS; CÁMA-
RA-CHÁVEZ, 2015; LIU et al., 2019), o que acaba gerando uma dependência de como os 
gestos devem ser executados e, por conseguinte, limita a naturalidade da sua execução. 
Um problema similar ocorre com as abordagens baseadas em regras (SANTOS; NETO; 
SALEME, 2015), que apresentam uma forte dependência da percepção do projetista. Uma 
ligeira mudança na realização de um gesto poderia prejudicar o seu reconhecimento. Logo, 
uma abordagem baseada em um modelo de aprendizado automático, orientado à tarefa de 
classificação de gestos e que não limitasse o tamanho da sequência de entrada, provavel-
mente superaria as restrições dos modelos de sequências fixas e dos baseados em regras.

Dessa maneira, neste capítulo, propõe-se um reconhecedor de gestos on-line 
que possa ser utilizado em um espaço interacional multicâmeras. No entanto, para 
garantir a coerência com os capítulos anteriores e poder fechar o escopo das soluções 
anteriormente propostas, primeiro será proposto um modelo que possa ser utilizado 
no reconhecimento e antecipação de gestos on-line com o conjunto de dados Mon-
talbano (capturado com uma única câmera). Sendo assim, a proposta consiste em 
modificar apenas a última camada do modelo BStar iRGBhand (anteriormente treinado 
para reconhecimento e antecipação de gestos na seção “Proposta 2: Star iRGB – uma 
representação iterativa”), acrescentando um novo ramo para que ele possa classifi-
car uma sequência de imagens como sendo gesto ou não gesto. Isto possibilitará a seg-
mentação temporal das sequências de imagens que representarão apenas um gesto, 
as quais poderão alimentar o ramo original do BStar iRGBhand, que foi treinado con-
forme visto na seção “Proposta 2: aplicação no problema de antecipação de gestos”.

Os resultados obtidos nessa primeira proposta deste capítulo poderão servir de 
parâmetro para medir as dificuldades encontradas na segunda proposta a ser apre-
sentada, a qual se destina ao reconhecimento e à antecipação de gestos on-line em um 
ambiente real multicâmeras. Nesse sentido, o método apresentado por Queiroz e cola-
boradores (2018) será utilizado para extrair o esqueleto 3D de um usuário presente na 
cena, junto da informação das suas mãos. Assim, essas duas informações alimentarão 
um modelo que também segmentará cada gesto presente nas sequências de imagens 
e o reconhecerá (antecipará) como pertencente a uma das classes de gestos possível.
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Em resumo, as principais contribuições deste capítulo são:
1)	 Ambiente monocâmera:

•	 um modelo capaz de segmentar temporalmente um fluxo de imagens 
como sendo gesto ou não gesto;

•	 um modelo capaz de reconhecer e antecipar gestos de forma on-line.
2)	 Ambiente multicâmeras:

•	 um modelo capaz de segmentar temporalmente uma sequência contínua 
de esqueletos 3D como sendo gestos ou não gestos;

•	 um modelo que permite classificar uma sequência de movimentos de 
esqueletos 3D como pertencentes a uma das classes de gestos possível;

•	 um sistema que une os modelos de segmentação e classificação, de 
maneira a possibilitar o reconhecimento e antecipação on-line de gestos 
em um ambiente interacional real. 

A maioria dos trabalhos que abordam o problema de reconhecimento de gestos 
dinâmicos foca no reconhecimento off-line, ou seja, no reconhecimento de um gesto 
presente em uma sequência de observações previamente segmentadas. Por exem-
plo, Cao, Zhang e Lu (2015) utilizaram um HMM a fim de reconhecer gestos em uma 
sequência de esqueletos 3D. Já Wang e Wang (2017) dividiram cada esqueleto 3D 
de uma sequência em cinco partes principais: pernas, braços e tronco. Em seguida, 
a sequência correspondente a cada uma dessas partes era fornecida a uma rede neu-
ral recorrente do tipo LSTM. As saídas das cinco LSTMs eram então concatenadas e 
dadas como entrada para uma outra LSTM que classificava a sequência de esquele-
tos como pertencente a uma das classes de gestos. O problema da abordagem é que a 
sequência deve conter apenas o gesto, ou seja, deve ter sido segmentada previamente.

Por sua vez, Chai e colaboradores (2016) propuseram uma abordagem capaz de 
reconhecer gestos dinâmicos de modo on-line. Primeiro, realizava-se uma segmentação 
temporal no vídeo contendo os gestos. Para isso, foram extraídas características das 
mãos das pessoas por meio de uma Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015), rede neural pro-
funda utilizada no reconhecimento de objetos, e do descritor Histogram of Oriented 
Gradients (HOG). Essas características alimentavam uma LSTM responsável por classi-
ficar cada frame de entrada como sendo gesto ou não gesto. Dessa maneira, as sequências 
marcadas como gesto alimentam um classificador baseado também numa LSTM. Nessa 
abordagem, os autores utilizaram tanto imagens RGB quanto imagens de profundidade. 
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Neverova e colaboradores (2015) apresentaram uma abordagem similar a essa de 
Chai e colaboradores (2016), no entanto utilizavam todas as informações disponíveis 
no conjunto de dados Montalbano V2 (imagens RGB e de profundidade, esqueleto 
3D e silhueta) e complementavam com a informação de áudio disponível no Mon-
talbano V1. Os autores extraíam características das configurações das juntas de um 
usuário (velocidades, ângulos e acelerações) e as forneciam para um segmentador 
temporal baseado numa MLP com apenas uma camada escondida. Similarmente ao 
trabalho anterior, as sequências segmentadas eram então passadas para uma arqui-
tetura que utilizava, além do esqueleto, imagens RGB, de profundidade e áudio para 
classificar o gesto presente na sequência. Apesar de as duas abordagens oferecerem 
soluções para o reconhecimento de gestos on-line, elas utilizam dados multimodais e 
necessitam de grandes conjuntos de dados para serem treinadas. Sendo assim, caso 
fossem aplicadas em um ambiente multicâmeras, a complexidade de seus modelos 
cresceria consideravelmente, uma vez que, mesmo sendo multimodais, as informações 
utilizadas são adquiridas de um único sensor, mais especificamente, um Kinect 360.

Molchanov e colaboradores (2016) propuseram um modelo que utiliza uma 
CNN 3D para extrair características de uma sequência de oito imagens. Os mapas 
de características da CNN passam por um operador de pooling temporal e são dados 
como entrada para uma RNN do tipo GRU, que classifica a última imagem da sequên-
cia como pertencente a uma das possíveis classes de gestos. Como função de custo os 
autores utilizaram a chamada Connectionist Temporal Classification (CTC) (GRA-
VES et al., 2006), que tem a tarefa de encontrar a sequência de rótulos mais prováveis 
a partir de uma sequência de predições. Utilizando um limiar sobre a probabilidade 
de cada predição, eles forneceram o primeiro resultado para a antecipação de gestos 
no Montalbano. Além disso, alcançaram o estado da arte nas métricas de acurácia de 
reconhecimento dos gestos segmentados (98,2 %) e no Índice de Jaccard da segmen-
tação e classificação (0,98). Apesar dos resultados, a proposta utiliza três CNN 3D  
distintas para extrair características de cada uma das três fontes de dados, RGB, 
profundidade e fluxo óptico. Dessa forma, além de ser uma abordagem para dados 
multimodais, possivelmente não será factível de utilização em uma aplicação real que 
exija do sistema um baixo tempo de resposta. Uma abordagem similar foi apresen-
tada por Gupta e colaboradores (2019), que também utilizaram três CNNs 3D como 
extratores de características para as informações de cor, profundidade e fluxo óptico,  
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um HMM para a segmentação das sequências e uma LSTM como o emissor de proba-
bilidades do HMM. Os autores igualmente apresentaram resultados para a antecipação 
de gestos no Montalbano, mas não conseguiram ultrapassar nenhum dos resultados 
apresentados por Molchanov e colaboradores (2016). Essa proposta sofre, portanto, 
dos mesmos problemas da anterior.

Considerando-se agora os ambientes interacionais, são escassos os trabalhos 
que abordam o reconhecimento on-line de gestos para esse tipo de ambiente. Um 
exemplo é o de Santos e colaboradores (2017), que modelaram um comportamento 
interacional capaz de interagir com um robô móvel por meio de gestos dinâmi-
cos. Apesar de os gestos serem reconhecidos em tempo real, o reconhecimento era 
baseado em um conjunto de regras pré-definidas, que se pautavam na localização 
de determinadas juntas do usuário. Esse tipo de reconhecedor é altamente propício 
a falsos-negativos quando existem pequenas variações na maneira como os gestos 
são executados por diferentes usuários. Assim, gestos que têm uma pequena varia-
ção em sua execução não são detectados nem reconhecidos. Ademais, isso depende 
exclusivamente da experiência do(a) projetista, pois não é comumente aprendido 
por meio da análise automática de dados. Dessa forma, reconhecedores baseados 
em regras limitam a sua utilização a ambientes interacionais específicos e cuida-
dosamente projetados. Outras abordagens semelhantes também podem ser vistas 
nos trabalhos de Zhao, Pan e Hu (2013), Santos, Neto e Saleme (2015) e Saleme, 
Celestrini e Santos (2017).

Mesmo com os problemas apresentados nos trabalhos anteriores, vê-se em 
alguns deles a importância do uso de esqueletos para o reconhecimento de gestos, 
ao mesmo tempo que o uso de sensores de profundidade pode limitar a escalabi-
lidade da solução. Por esse motivo, visando a interação em espaços inteligentes 
multicâmeras, Queiroz e colaboradores (2018) propuseram um método capaz de 
reconstruir tridimensionalmente as juntas dos esqueletos detectados em imagens 
capturadas por um sistema multicâmeras calibrado. O método proposto pelos auto-
res pode ser resumido em cinco principais etapas: primeiro, utiliza-se o Openpose 
para detectar as juntas dos usuários presentes em cada imagem; depois, os esquele-
tos formados pelas juntas recebem um identificador único e são então associados às 
respectivas câmeras nas quais foram identificados; em seguida, utiliza-se geometria 
epipolar para encontrar a correspondência entre os esqueletos de câmeras diferentes; 
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dessa forma, por meio de uma busca em grafo, agrupam-se as correspondências, 
a fim de evitar redundâncias; finalmente, a reconstrução tridimensional das jun-
tas é feita utilizando suas coordenadas e os parâmetros de calibração das câmeras. 
Mais detalhes sobre essa proposta podem ser vistos tanto no trabalho mencionado 
quanto em Queiroz (2019). 

Após essa análise, percebe-se que são poucos os trabalhos que oferecem solu-
ções para o reconhecimento de gestos dinâmicos em ambientes interacionais, e os que 
o fazem têm um escopo limitado, o que impossibilita a sua utilização em ambientes 
mais diversificados. Uma outra percepção é que diferentes trabalhos utilizam o esque-
leto como fonte de informação para o reconhecimento de gestos, enquanto aqueles 
que pretendem reconhecer gestos em tempo real não são adequados para ambien-
tes multicâmeras. Além disso, não foram encontrados trabalhos que objetivassem a 
antecipação de gestos nesse tipo de ambiente. 

Por conseguinte, neste capítulo, será proposto um sistema de reconhecimento 
de gestos on-line que possa ser utilizado em um espaço interacional multicâmeras. Para 
isso, primeiro, uma abordagem semelhante às de Neverova e colaboradores (2016) e 
Chai e colaboradores (2016) será implementada utilizando, no entanto, uma versão 
modificada do BStar iRGBhand e será aplicada sobre o conjunto de dados Montalbano. 
Em seguida, uma abordagem similar será utilizada para o ambiente multicâmeras, 
porém utilizando apenas os esqueletos 3D fornecidos pela implementação da proposta 
apresentada por Queiroz e colaboradores (2018), em vez do Star iRGB. Ambas as pro-
postas serão capazes não só de reconhecer os gestos, mas também de antecipá-los.

Proposta 1: ambiente monocâmera, conjunto de dados 
Montalbano

Conforme comentado anteriormente, os modelos dessa proposta estarão baseados no 
BStar iRGBhand. Assim, as informações de movimento e de contexto serão extraídas 
da mesma maneira que a apresentada na seção “Proposta 2: aplicação no problema 
de antecipação de gestos”.

Em uma aplicação on-line, as imagens são fornecidas ao modelo uma a uma, 
seguindo a ordem de captura. Assim, para que o reconhecedor possa classificá-las 
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como pertencente a uma das classes de gestos, é necessário utilizar-se de algum meca-
nismo de segmentação temporal que determine quando um possível gesto se inicia e 
termina. O termo em inglês para modelos que desempenham esse tipo de tarefa é spot-
ting, como descrito por Chai e colaboradores (2016). Nesse sentido, propõe-se adaptar 
o modelo BStar iRGBhand para que ele realize tal tarefa. Para isso, será adicionada a ele 
uma nova LSTM bayesiana de camada única, também com 1.024 neurônios, porém 
seguida de um classificador softmax com apenas duas saídas, as quais representarão 
as classes gesto (1) e não gesto (0). Dessa forma, optou-se por fazer uso da transferên-
cia de aprendizado para que a parte da extração de características do BStar iRGBhand 
não necessitasse ser retreinada. Assim, como o segmentador provavelmente levará 
em consideração mais a informação de movimento do que a de contexto, também 
será treinado um mecanismo de soft-attention exclusivo para ele.

O classificador deverá receber uma sequência de imagens e classificá-la como 
pertencente a uma das possíveis classes de gestos. Dessa forma, a proposta é utilizar 
de maneira integral o modelo BStar iRGBhand já treinado nos experimentos da seção 
“Proposta 2: aplicação no problema de antecipação de gestos”. Com isso, o modelo 
de segmentação e o de classificação compartilharão o mesmo extrator de caracterís-
ticas. O objetivo do compartilhamento de tais estruturas é reduzir tanto o tempo de 
treinamento do modelo segmentador quanto o tempo de processamento quando os 
dois modelos estiverem trabalhando em conjunto na fase de predição. Para fins com-
parativos, essa proposta será chamada de BStar iRGBon-line e pode ser visualizada por 
meio da ilustração da Figura 52.



E N G E N H A R I AS  E N G E N H A R I A  E L É T R I CA 	 1 8 5

Figura 52 – Ilustração do modelo BStar iRGBon-line proposto para a segmentação 
temporal do movimento e para a classificação dos gestos

Fonte: Elaboração própria.

Note-se que o modelo classificador só será acionado caso a entrada seja classi-
ficada pelo segmentador como sendo um gesto. Em adição, como ambos os modelos 
compartilham a parte de extração de características, quando o classificador for acio-
nado, ele reutilizará as características já extraídas para a utilização no segmentador. 
Assim, em relação ao BStar iRGBhand, apenas uma nova camada LSTM será acrescen-
tada a essa proposta: a do segmentador. Fazendo com que, supostamente, os tempos 
de respostas do BStar iRGBon-line e do BStar iRGBhand sejam praticamente os mesmos.
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Saliente-se que, como tanto o segmentador quanto o classificador são esto-
cásticos, pode-se realizar a antecipação dos gestos utilizando a incerteza como 
limiar de tomada de decisão.

Para treinar o segmentador, o conjunto de dados Montalbano foi utilizado com-
pletamente em sua configuração original (apenas com a reamostragem para 10 FPS, 
como feito para o Star iRGBLSTM e o Star iRGBhand). Assim, foram utilizados não ape-
nas os frames contendo os gestos, mas também aqueles que não os contêm (frames de 
não gesto). Como o treinamento exige que as sequências sejam de mesmo tamanho, 
cada vídeo contendo uma gravação de um indivíduo foi separado em sequências alea-
tórias com 48 frames. Os frames das sequências que pertencem a um dos vinte gestos 
receberam o rótulo 1 (gesto) e os demais o rótulo 0 (não gesto). Esse processo foi feito 
tanto para o conjunto de treino quanto para o de validação. Já para o conjunto de 
teste, apenas a rotulação foi modificada. Dessa forma, a predição sobre o conjunto 
de teste foi realizada utilizando os vídeos completos (sem reamostragem), os quais 
continham, em média, 1.400 frames a uma taxa de exibição de 20 FPS. O objetivo de 
não realizar a reamostragem no conjunto de teste é garantir uma comparação justa 
com os resultados da literatura que objetivam o reconhecimento on-line. 

Assim como nos capítulos anteriores, o valor da sequência de treinamento (48 
frames), bem como os outros hiperparâmetros utilizados no treinamento do modelo 
que obteve melhor resultado, foi determinado por meio de uma Otimização Baye-
siana. Um resumo de tais hiperparâmetros podem ser vistos na Tabela 26. Como 
apenas a LSTM e o operador de soft-attention do modelo de spotting foram treina-
dos, muitos dos hiperparâmetros apresentados são os mesmos do BStar iRGBhand. 
Para esse treinamento, foram utilizadas as mesmas infraestruturas de hardware e 
software utilizadas nos experimentos da seção “Proposta 2: aplicação no problema 
de antecipação de gestos”.
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Tabela 26 – Hiperparâmetros utilizados para o treinamento do BStar iRGBon-line

Hiperparâmetros Valor

Geração do Star iRGB

termo de amortização (α) 0,6

tamanho da janela (N) 5

Treinamento

tamanho do batch 32

truncamento da sequência 48

tamanho da sequência 24

quantidade máxima de épocas 50

taxa de aprendizado (TA) 1e-3

decaimento da TA (por época) 1%

taxa de decaimento dos pesos 1e-5

truncamento do gradiente (norma) 5

dropout 0,3

otimizador Adam

Fonte: Elaboração própria.

Para a predição, utilizaram-se as sequências completas do conjunto de teste, 
com gestos e não gestos. Para o problema de reconhecimento, sempre que o modelo de 
spotting marcava uma observação como sendo gesto, as próximas observações eram 
armazenadas até que a primeira predição de um não gesto ocorresse. Nesse momento, 
a sequência armazenada era passada para o modelo de classificação que determinava a 
qual das vinte classes de gestos a sequência pertencia. Já para a antecipação, o modelo 
iniciava a predição quando o modelo de spotting predizia um frame como sendo gesto e 
só parava quando o limiar de incerteza u = 0,2 era ultrapassado, ou quando um frame 
era classificado como não gesto. A não ultrapassagem do limiar até o final da sequên-
cia significava que a antecipação não pôde ser realizada. 
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 É importante salientar que o modelo de spotting pode gerar vários ruídos na pre-
dição (variação entre gestos e não gestos), o que poderia prejudicar a segmentação da 
sequência. Neste sentido, aplicou-se sobre a sua predição um fi ltro de média móvel 
com janela de tamanho 3 e sobreposição 2 sobre o resultado da predição. Assim, o 
problema pôde ser atenuado, uma vez que, com isso, o spotting muda a sua predição 
de gesto para não gesto quando a média muda de 1 para 0, ou de não gesto para gesto 
quando a méd ia muda de 0 para 1.

  Os dois modelos serão avaliados conjunta e individualmente. Para o modelo 
segmentador, será utilizada a acurácia média da classifi cação de cada observação. Já 
para o modelo classifi cador, será considerada a acurácia média da classifi cação de cada 
sequência contendo um gesto, a qual foi determinada pelo rótulo fornecido. Para o 
modelo completo, deve-se considerar que o segmentador pode detectar mais gestos 
que os existentes, ou simplesmente não detectar nenhum, o que acarretaria proble-
mas no uso da acurácia como métrica de avaliação.

A Figura 53 ilustra um exemplo em que a acurácia de classifi cação é falha. Nela, 
o segmentador dividiu o gesto G3 em duas predições (P3 e P4). Dessa forma, a sequência 
tem quatro gestos e o spotting identifi cou cinco. No caso de o classifi cador errar um dos 
outros gestos (G1, G2 ou G4) e acertar os dois gestos preditos em G3, a acurácia da classi-
fi cação seria 100 %, mesmo que um dos gestos da sequência não tenha sido classifi cado 
corretamente. Algo ainda pior ocorreria caso o classifi cador acertasse todas as predi-
ções (P1, P2, P3, P4 e P5), o que daria uma acurácia de 125 %, situação inadmissível, uma 
vez que a acurácia máxima que um modelo de classifi cação pode alcançar é de 100 %.

Figura 53 – Exemplo do problema de avaliação: 
a sequência tem quatro gestos, mas foram detectados cinco

Fonte: Elaboração própria.
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Portanto, para avaliar o sistema completo, será utilizado o Índice de Jaccard (JI) 
(Equação (5.1)), que mede a sobreposição entre duas sequências, uma desejada (G) e 
outra predita (P), mediante o cálculo da interseção sobre a união entre as duas. Essa 
métrica alcança o valor máximo de 1 quando todos os frames classificados como sendo 
um gesto estão corretos, ou seja, quando a sequência da predição é igual à sequência 
do rótulo. Dessa forma, caso o modelo de spotting detecte um gesto onde não há, ou 
caso uma observação pertencente a uma das classes de gestos for classificada erro-
neamente, o resultado do JI será penalizado.

	 (5.1)

Observe-se que o JI não considera os acertos do segmentador para a classe não 
gesto. Assim, será também medida a acurácia de todas as predições considerando todas 
as classes do modelo completo: as classes de gestos junto da classe não gestos. No caso 
do Montalbano serão 21 classes ao todo (vinte gestos e um não gesto).

Após o treinamento, o modelo segmentador alcançou uma acurácia de reco-
nhecimento de 93,12 %. Considerando-se o modelo completo (segmentador e clas-
sificador) como tendo 21 classes, o BStar iRGBon-line atingiu uma acurácia de 88,57 %. 
Agora, levando-se em consideração apenas a classificação realizada no último frame 
da sequência, o modelo alcançou uma acurácia média de reconhecimento de 89,44 %. 
Como se sabe, o modelo de classificação alcançou 97,46 % de acurácia média de reco-
nhecimento sobre os gestos segmentados (vide Tabela 21). Sendo assim, o valor obtido 
pelo modelo completo não foi tão bom quanto o do modelo de classificação. Isso se 
deve ao fato de que o modelo de spotting não conseguiu segmentar todas as sequên-
cias com 100 % de acertos na predição de cada frame.

Mesmo assim, tendo-se em conta que foi usada apenas a informação de cor, 
esse é um resultado significativo. Ao analisar as predições realizadas para cada um dos 
vídeos, percebeu-se que os piores resultados foram alcançados por gestos executados 
continuamente, ou seja, aqueles cujos braços não retornavam à posição de descanso 
antes de iniciarem um novo gesto. E então o segmentador juntava os dois gestos, 
dificultando assim a tarefa do classificador. Com isso, percebe-se que o modelo de 
segmentação é de extrema importância para uma melhora nos resultados. Por outro 
lado, em muitos dos vídeos, é notória a efetividade do modelo, uma vez que quase 
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todos os gestos são reconhecidos corretamente. A execução do modelo de reconheci-
mento sobre alguns vídeos do conjunto de testes do Montalbano pode ser visualizada 
no YouTube (VISION AND ROBOTIC SYSTEM LAB, 2020b).

 Assim como mostrado no capítulo anterior, aqui a informação das mãos tam-
bém foi de grande importância para o reconhecimento dos gestos. Isso pode ser visto 
nos gráfi cos da Figura 54. No gráfi co do classifi cador, os pesos mostrados correspon-
dem apenas às amostras de contêm gestos.

Figura 54 – Pesos calculados pelos operadores de soft-attention do modelo 
de spotting e do modelo de classifi cação do BStar iRGBon-line

Fonte: Elaboração própria.

Note-se como o peso dado pelos operadores de soft-attention de ambos os mode-
los para a informação das mãos manteve uma superioridade em relação ao peso dado 
para a informação de movimento. Note-se ainda como o operador de soft-attention 
do segmentador utilizou a informação de movimento de maneira mais uniforme que 
o classifi cador. Isso se deve ao fato de que o movimento é uma informação impor-
tante para a determinação de um gesto ou de um não gesto em todas as amostras da 
sequência. Para o classifi cador, a depender da classe mais provável, a informação de 
contexto tem muito mais importância que a de movimento, o que causa uma varia-
ção no grau de importância atribuído a cada uma delas.
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A fim de comparar com os resultados da literatura, todas as predições dentro 
de um intervalo determinado pelo segmentador receberam a classe da última predi-
ção. Dessa forma, o Índice de Jaccard (JI) obtido foi de 0,807. Caso a competição para 
a qual o Montalbano foi lançado ocorresse hoje, esse valor estaria entre os quatro 
melhores, sendo o melhor entre todos os que utilizaram apenas informação de cor.

A Tabela 27 traz um resumo dos principais resultados para a tarefa de locali-
zação e reconhecimento de gestos no Montalbano medida por meio do JI, tanto dos 
apresentados durante a competição quanto daqueles apresentados após a realização 
do evento. Veja-se que algumas propostas alcançaram resultados acima dos 0,9, sendo 
que uma delas alcançou quase o valor máximo de 1. Na interpretação deste autor, tais 
resultados são devidos a uma maior qualidade dos modelos de segmentação utilizados, 
porém, como dito antes, trazem consigo o problema da inviabilidade de utilização 
dos respectivos métodos em um sistema em tempo real ou on-line.

Tabela 27 – Comparação dos resultados obtidos para o conjunto de dados Montalbano

Trabalho/Proposta Tipo de dados Resultado

Molchanov e colaboradores (2016) RGB-D e fluxo óptico 0,980

Pigou e colaboradores (2018) esqueleto e RGB-D 0,910

Gupta e colaboradores (2019) RGB-D e fluxo óptico 0,910

Neverova e colaboradores (2016) áudio, RGB-D e esqueleto 0,881

Hosseini, Montagne e Hammer (2019) esqueleto 0,852

Neverova e colaboradores (2014) RGB-D e esqueleto 0,850*

Monnier, German e Ost (2014) RGB-D e esqueleto 0,834*

Chang (2014) RGB e esqueleto 0,826*

BStar iRGBhand RGB 0,807

Peng e colaboradores (2014) RGB 0,791*

Pigou e colaboradores (2014) RGB-D 0,788*

Chen e colaboradores (2014) RGB-D 0,648*

Wu e Shao (2014) RGB-D 0,628*

* Resultados apresentados na competição Chalearn 2014: Looking at People (Track 3: Gesture Recog-

nition), conforme Escalera e colaboradores (2014).

Fonte: Elaboração própria.
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O BStar iRGBon-line alcançou uma acurácia média de antecipação de 77,16 %, uti-
lizando um limiar u = 0,2. Considerando-se a complexidade do problema, embora o 
resultado não seja tão alto quanto as acurácias de reconhecimento, ele pode ser con-
siderado satisfatório. Além do mais, como visto na Tabela 25, são poucos os trabalhos 
que apresentaram resultados para a antecipação de ações no referido conjunto de dados 
e, mesmo utilizando apenas informação de cor, estes resultados são bem competitivos.

Assim como na tarefa de reconhecimento, aqui, em muitos dos vídeos, também 
é notória a efetividade do modelo na antecipação de gestos. A execução do modelo 
de antecipação sobre alguns vídeos do conjunto de testes do Montalbano pode ser 
visualizada no YouTube (VISION AND ROBOTIC SYSTEM LAB, 2020a).

É importante destacar que, como a proposta apresentada tem um modelo de 
spotting, os resultados poderiam ser melhorados caso se optasse pelo reconhecimento 
(utilizar a predição na última observação) sempre que a antecipação não ocorresse 
até o final da sequência segmentada. Essa é uma decisão a ser tomada pelo projetista 
do sistema interacional e fica aqui apenas como uma observação e sugestão.

Quanto ao tempo de resposta, para cada frame de entrada, o sistema completo 
(spotting e classificação) teve um tempo médio de resposta de 1.423 ms quando execu-
tado em CPU e de 95 ms quando executado em GPU. Tendo em mente que o conjunto 
de testes tem uma taxa de exibição de 20 FPS, mesmo em GPU, o sistema não conse-
guiria processar todas as imagens sem que houvesse descartes ou atrasos no tempo 
de resposta. No entanto, considerando-se as abordagens apresentadas nos capítu-
los anteriores, onde essa taxa era de 10 FPS, o sistema seria, possivelmente, capaz de 
processar todos os frames sem perdas substanciais na qualidade de reconhecimento 
e antecipação dos gestos.

Assim como indicado antes, a mudança do Openpose, parte do sistema que 
demanda mais processamento, para um modelo de detecção de mãos mais simples, 
provavelmente traria uma melhora considerável no tempo de resposta do sistema, 
fazendo-o responder adequadamente mesmo a uma stream de vídeo com uma taxa 
de 20 FPS. Por fim, perceba-se que essa proposta, como suposto, mesmo tendo dois 
classificadores distintos, demandou quase o mesmo tempo de processamento do 
BStar iRGB (93 ms). A Tabela 28 traz um resumo de todos esses tempos. Os tempos 
considerados foram somente dos instantes em que os dois modelos agiram em con-
junto. Observe-se que apenas o modelo e o Openpose podem ser executados em CPU 
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ou em GPU. O processo de cálculo do Star iRGB, extração das mãos e os serviços de 
comunicação sempre são executados em CPU. Todos os valores estão arredondados 
para o maior inteiro mais próximo.

Tabela 28 – Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predição dos 
gestos no conjunto de dados de teste do Montalbano utilizando o BStar iRGBon-line 

Dispositivo

Tempo médio (ms)

spotting e 
classificação

Openpose mãos
Star 
iRGB

comunicação resposta

CPU 148 1.262 1 1 11 1.423

GPU 19 63 - - - 95

Fonte: Elaboração própria.

Proposta 2: aplicação em um ambiente inteligente multicâmeras

Nesta seção será apresentado um modelo que aplicará muito do que foi proposto 
neste trabalho a fim de reconhecer e antecipar gestos em um ambiente multicâme-
ras. O intuito aqui é mostrar que as propostas já apresentadas podem ser utilizadas 
para a criação de um sistema interacional a ser executado em um ambiente real, 
oferecendo-se, assim, uma interface intuitiva que possa ser utilizada na interação, 
por exemplo, entre humanos e robôs. Esta proposta utilizará partes das principais 
propostas vistas neste e nos capítulos anteriores, as quais serão indicadas à medida 
que forem sendo aplicadas.

O reconhecedor de gestos desta proposta está dividido em três partes principais, 
as quais serão explicadas em seguida, a saber: informação de movimento e de con-
texto; extração e seleção de características; e segmentação temporal do movimento 
e classificação dos gestos presentes nas sequências segmentadas.
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Informação de movimento e de contexto

Considerando-se um espaço inteligente com N câmeras, a utilização do Star iRGB resul-
taria em N representações Star iRGB a cada instante de tempo. Dessa forma, seguindo 
as propostas anteriores, ao usar uma CNN para extrair características de cada ima-
gem, o processamento de N imagens se tornaria muito custoso. Por isso, baseando-se 
na proposta da seção “Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipação de 
ações”, a informação do esqueleto do indivíduo, por fornecer informações de movi-
mento com menos informações que uma imagem, pode ser mais eficiente do ponto 
de vista computacional. Mesmo assim, um indivíduo poderia ter N representações de 
esqueletos bidimensionais (2D), um para cada câmera. Isso possivelmente geraria muito 
ruído para o modelo, uma vez que, a depender da posição e orientação da câmera, cada 
esqueleto teria uma orientação, uma posição e uma escala diferente dos demais. Uma 
solução seria transformar todos os esqueletos para o referencial de uma das imagens, 
ou obter uma representação única do esqueleto no referencial do mundo. Sendo assim, 
decidiu-se pela segunda opção, uma vez que a primeira, além de ser custosa e levantar a 
questão de qual imagem escolher como referencial, ofereceria múltiplas entradas para 
o modelo. Com isso, a extração de esqueletos utilizada será a abordagem descrita por 
Queiroz e colaboradores (2018). Por esse modo, a cada instante de tempo, as imagens 
capturadas pelas N câmeras são passadas para um reconstrutor de esqueletos que for-
nece uma representação tridimensional (3D) do esqueleto do usuário presente na cena. 
Cada coordenada 3D das juntas estará representada no sistema de coordenadas no qual 
as câmeras foram calibradas. Assim como na antecipação de ações do capítulo ante-
rior, o movimento será representado pela evolução das juntas do esqueleto no tempo.

Recorrendo-se aos modelos propostos BStar iRGBhand e BStar iRGBon-line, a infor-
mação de contexto será representada por imagens contendo a área das mãos dos 
usuários. Um problema que surge aqui é que para cada câmera têm-se duas imagens, 
uma para o recorte da mão esquerda e outra para o da mão direta. Dessa forma, para 
as N câmeras pode-se ter até N imagens representando a mão esquerda e N represen-
tando a direita. Nesse sentido, as mãos serão recortadas tal como feito para o BStar 
iRGBhand e o BStar iRGBon-line, porém, ao invés de juntá-las em apenas uma imagem, a 
proposta aqui é dividi-las em duas imagens, uma contendo os recortes da mão direita 
e outra com os da mão esquerda.
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Um problema enfrentado é a impossibilidade de extração da região de ambas 
as mãos em todas as imagens devido à não detecção da junta do punho em algu-
mas delas. A falta de detecção de algumas juntas pode dar-se devido às incertezas do 
modelo, ou mesmo pela oclusão das mãos em algumas câmeras. Assim, objetivando 
uma solução rápida, propõe-se estabelecer que, sempre que a junta do punho não for 
detectada, ou quando ela for detectada com um grau de confiança menor que 0,5, em 
vez da imagem da mão, o recorte terá todos os seus pixels iguais a zero. Uma obser-
vação importante é que, no Montalbano, devido à posição da câmera, as mãos eram 
sempre vistas de frente, e nunca eram perdidas. No entanto, aqui, devido aos dife-
rentes ângulos de visão das câmeras, em algumas imagens pelo menos uma das mãos 
estará oclusa. Isso, claramente, incrementa ainda mais o grau de dificuldade do pro-
blema com que a proposta deverá lidar. 

Extração e seleção de características

A proposta de incorporação de características (embedding) apresentada na seção “Pro-
posta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipação de ações” mostrou-se eficaz na 
tarefa de extrair e selecionar as informações de movimento e de contexto que melhor 
representassem o problema de antecipação de ações. Além disso, lá, foram utilizadas 
apenas as sete juntas que representam a cabeça e os membros superiores do indivíduo. 

Uma proposta similar será apresentada aqui. Ela consiste em aplicar um ope-
rador de vetorização sobre as sete juntas do esqueleto (cabeça, ombros, cotovelos e 
punhos), obtendo-se uma entrada           . Assim, por meio de duas matrizes de 
pesos treináveis,                e                , e de dois vetores de bias, bm1 e 
             , após a operação        

      
             , tem-se a representa-

ção de movimento              do esqueleto, onde f é a função de ativação ReLU. 
Para garantir o balanceamento entre as características (veja-se, no capítulo 

anterior, a discussão sobre a incorporação das características), a proposta de extra-
tor de características das mãos também deverá resultar em um vetor             .  
Seguindo a linha de propostas anteriores, a Resnet 50, junto de um filtro unidi-
mensional        , forneceria a informação de contexto (mãos) codificada em um 
vetor              , o que necessitaria de uma transformação                       
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para ficar com a mesma dimensão do vetor em. Para facilitar esse processo, decidiu-
-se utilizar a Resnet 34 em vez da Resnet 50. A Resnet 34, além de ser mais rápida 
e ainda ter um bom extrator de características, tem uma dimensionalidade menor 
na saída do seu último mapa de características, que, após a aplicação do operador 
GAP, resulta no vetor               . Dessa forma, utilizando uma camada de 
embedding  

      
   

       
, com                e             , tem-se um 

vetor de características             . 
Todavia, a informação de contexto é representada por meio de duas imagens, 

uma com os recortes das mãos esquerdas e outra com os recortes das mãos direitas. 
Por isso, propõe-se utilizar duas Resnet 34 com pesos compartilhados para extrair as 
características das duas imagens. Isso resulta em dois vetores, egap1 e egap2  

              . 
O compartilhamento dos pesos das duas CNNs, além de economizar tempo de trei-
namento, fará com que elas sejam capazes de diferenciar as características de cada 
imagem, de maneira a extrair aquelas que sejam mais relevantes para o problema 
como um todo. Usar duas CNNs sem compartilhamento de pesos, faria com que cada 
uma extraísse as características que achasse mais relevantes para si, sem levar em 
consideração diretamente as características da outra. Isso poderia gerar mais difi-
culdades de treinamento para o SGD. A utilização de tal abordagem foi inspirada 
nas redes siamesas, amplamente utilizadas no problema de reconhecimento facial. 
Uma leitura mais completa sobre tal arquitetura pode ser vista no trabalho de Koch, 
Zemel e Salakhutdinov (2015). 

Após extraídas as características, por meio de um operador soft-attention, os 
dois vetores (egap1 e egap2) serão fundidos e só então será obtido o vetor             .  
Desse modo, têm-se agora dois vetores com a mesma dimensionalidade, um que 
representa a informação de movimento (em) e outro que representa a informação de 
contexto (ec). Assim, seguindo o proposto na seção anterior, os dois vetores serão fun-
didos por um outro operador soft-attention que resultará num vetor                .  
Note-se que o primeiro operador soft-attention será encarregado de fundir as infor-
mações das duas mãos, enquanto o segundo se encarregará de fundir as informações 
de contexto e de movimento.
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Segmentação temporal do movimento e classificação

Os modelos segmentador (spotting) e classificador serão baseados na proposta anterior 
(BStar iRGBon-line). Dessa maneira, o vetor esoft contendo a informação de movimento 
e de contexto será dado como entrada para uma LSTM de camada única com 128 
neurônios escondidos, seguida de um classificador softmax com apenas duas saídas. 
Esse modelo realizará a tarefa de spotting. Para o modelo classificador, um modelo 
idêntico será utilizado, no entanto com d saídas, em que d representa a quantidade 
de classes de gestos do conjunto de dados utilizado. No entanto, assim como no 
BStar iRGBon-line, os dois modelos compartilharão a parte de extração e seleção de 
características, mas terão os seus próprios operadores de soft-attention para decidir 
qual informação é a mais importante para a sua tarefa: o movimento ou o contexto. 
Perceba-se que até aqui são três os operadores de soft-attention: um para fundir as 
informações das mãos; dois para fundir as informações de movimento e de contexto, 
sendo um para o modelo de spotting e outro para o modelo de classificação. 

O funcionamento dos dois modelos se dará como anteriormente: o modelo clas-
sificador só será acionado quando o segmentador predisser um gesto e será desativado 
quando ele detectar um não gesto. Para possibilitar que a antecipação ocorra por meio 
de um limiar sobre a incerteza da predição, as LSTMs dos dois modelos serão esto-
cásticas. Para isso, também será utilizada a abordagem MC Dropout.

Para melhor identificação, essa proposta será chamada de BSKLhand, em que o B 
significa bayesiano, SKL é uma abreviação da palavra esqueleto em inglês (skeleton), e 
o subscrito “hand” significa que a informação de contexto são as mãos. Na Figura 55  
pode ser vista uma ilustração completa do BSKLhand.
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Figura 55 – Arquitetura do modelo BSKLhand para um 
espaço inteligente com quatro câmeras

Openpose

Fonte: Elaboração própr ia.

Para poder avaliar o ganho do uso da informação de contexto nesse novo pro-
blema, propõe-se como baseline uma versão do modelo proposto, porém que uti-
liza apenas a informação de movimento extraída do esqueleto 3D. Esse modelo será 
chamado apenas de BSKL e terá a seguinte arquitetura: um embedding igual ao do 
BSKLhand para a extração e seleção de características do esqueleto 3D, uma LSTM de 
camada única com 128 neurônios escondidos, seguida por uma camada totalmente 
conectada com dois neurônios de saída que ativam uma função softmax. Esse será 
o modelo de spotting. A saída do embedding será compartilhada com uma estrutura 
similar, que fará o papel do classifi cador. Ele será formado por uma LSTM de camada 
única com 128 neurônios escondidos, seguida por uma camada totalmente conectada 
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com d neurônios de saída que ativam uma função softmax. Aqui, d também repre-
senta o número de gestos do conjunto de dados utilizado. Assim como em BSKLhand, 
o modelo classifi cador só será ativado quando o segmentador identifi car um gesto e 
será inativado quando o segmentador identifi car um não gesto. Para melhor visuali-
zação, veja-se a ilustração da Figur    a 56.

Figura 56 – Arquitetura do modelo de baseline BSKL para um 
espaço inteligente com quatro câmeras

Openpose

Fonte: Elaboração  própria.

O espaço inteligente utilizado foi descrito por Almonfrey e colaboradores 
(2018) e Carmo e colaboradores (2019). Nele, existem quatro câmeras calibradas 



1 º  P R Ê M I O  U F E S  D E  T E S E S  E  D I S S E R TAÇ Õ E S 	 2 0 0

que se comunicam com o espaço através de uma infraestrutura física em rede e 
uma infraestrutura de software baseada em microsserviços. Como característica, o 
espaço inteligente fornece as imagens capturadas das suas câmeras em uma taxa 
de 10 FPS. Para fins dos experimentos, considera-se que todos os usuários estão 
num mesmo plano do espaço.

Para a realização deste trabalho foi capturado um conjunto de dados composto 
por 1.080 vídeos (270 para cada câmera) que totalizam 2.160 gestos distribuídos 
entre quinze classes distintas. Cada vídeo tem uma resolução de 1.288 x 728 pixels 
e corresponde a um gesto realizado oito vezes por um mesmo voluntário. Como 
o espaço utilizado tem quatro câmeras, os voluntários foram instruídos a realizar 
cada um dos quinze gestos oito vezes: de frente para cada uma das quatro câme-
ras e de frente para um ponto entre elas. No total, foram realizadas aquisições com 
dezoito voluntários distintos. Tais aquisições foram feitas no espaço inteligente 
localizado no Instituto Federal do Espírito Santo (Ifes), campus Vitória, e serão uti-
lizadas para o treinamento e validação dos modelos propostos. O conjunto de treino 
terá 1.020 gestos capturados de dezesseis voluntários escolhidos aleatoriamente. 
Já o de validação terá 240 gestos correspondentes aos dois voluntários restantes. 
Deve-se salientar que, antes de cada aquisição de dados, os voluntários assistiram 
a um vídeo demonstrativo de como cada gesto deveria ser executado. No entanto, 
mesmo quando executavam diferentemente do indicado, nenhuma das aquisições 
era interrompida. É importe mencionar também que essa captura dos dados se deu 
por meio de termo de sigilo que não permite divulgação. Por esse motivo, a base 
ainda não está disponível publicamente.

Inicialmente, o principal objetivo era treinar o modelo proposto com con-
junto de dados levantados no espaço inteligente do Ifes e testá-lo por meio de uma 
aplicação em um segundo espaço com as mesmas características, localizado na Uni-
versidade Federal do Espírito Santo (Ufes), campus Goiabeiras. No entanto, por conta 
da pandemia do vírus Sars-CoV-2, os experimentos reais foram descartados, devido 
à impossibilidade de comparecimento de muitas pessoas ao laboratório. Dessa forma, 
para que fosse possível obter resultados os mais próximos possíveis dos que seriam 
obtidos em uma aplicação real, foram realizadas mais duas aquisições (240 gestos), 
com apenas dois usuários, utilizando a infraestrutura do espaço inteligente da Ufes. 
Assim, os dados levantados nessa aquisição serão utilizados como conjunto de teste. 
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Usar um conjunto de teste capturado em um outro espaço, com dimensões, 
ângulos de captura e qualidade de iluminação distintos do espaço onde foi captu-
rado o conjunto de treino ajudará na validação da capacidade de generalização da 
proposta. Sendo assim, o conjunto de dados completo (treino, teste e validação) é 
formado por 2.400 vídeos, correspondentes a trezentas aquisições de vinte indiví-
duos distintos, e a ele será dado o nome de IS-Gesture.

Todos os vídeos do IS-Gesture foram rotulados de maneira que cada frame con-
tivesse o rótulo do gesto ao qual ele pertencia: não gesto (classe 0) ou gesto (classes 1 
a 15). Uma lista do vocabulário de gestos presentes no conjunto de dados é apresen-
tada na Tabela 29 e uma ilustração de cada gesto é apresentada na Figura 57.

Tabela 29 – Lista dos gestos presentes no conjunto de dados IS-Gesture

Classe Gesto Classe Gesto

0 não gesto 8 não (permissão)

1 pedido de ajuda 9 ruim (feedback)

2 venha aqui 10 dar passagem

3 pode sair 11 apontar

4 siga-me 12 dúvida

5 pare 13 mais alto (volume)

6 abortar (missão/tarefa) 14 mais baixo (volume)

7 bom (feedback) 15 silêncio

Fonte: Elaboração própria.
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Figura 57 – Ilustração de cada um dos gestos do conjunto de dados IS-Gesture.

Siga-me

Não-gesto Pedido de ajuda Venha aqui Pode sair

Pare Abortar missão Bom

Não Ruim Dar passagem Apontar

Dúvida Mais Alto Mais baixo Silêncio

Fonte: Elaboração própria.

As imagens capturadas pelas quatro câmeras num mesmo instante de tempo 
foram dadas de entrada para um serviço do espaço inteligente que implementa o 
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Openpose. Assim, as saídas desse serviço, os esqueletos 2D detectados em cada ima-
gem, foram dadas como entrada para um outro serviço responsável pela reconstrução 
do esqueleto 3D. Esse processo foi aplicado apenas uma vez sobre os conjuntos de 
treino e validação, e gerou 111.161 esqueletos 3D correspondentes aos 270 vídeos, 
e 111.161 pares de imagens, cada uma com quatro recortes contendo a informação 
das mãos extraídas de cada imagem. Considerando os ruídos que podem ser gera-
dos na etapa de reconstrução do esqueleto 3D, foi aplicada uma rotina de supressão 
de não máximos, a fi m de eliminar os esqueletos com juntas menos prováveis. Na 
Figura 58, pode ser vista a reconstrução de um esqueleto tridimensional , a partir de 
quatro imagens capturadas em um instante de tempo qualquer, e dos esqueletos bidi-
mensionais nelas detectados.

Figura 58 – Exemplo da reconstrução de um esqueleto 3D a partir 
de quatro imagens adquiridas no espaço inteligente da Ufes

Fonte: Elaboração própria.

Como o modelo de esqueleto do Openpose não tem a junta que representa 
o centro do torso (tratada aqui apenas como junta do torso), esta foi criada como 
sendo o ponto central do triângulo formado pelas juntas do tórax e dos quadris. Dessa 
forma, cada esqueleto foi centralizado em torno da junta do torso e teve os compri-
mentos entre juntas normalizados de maneira a terem norma unitária, assim como 
proposto por Queiroz (2019).
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Em seguida, como as juntas dos membros inferiores comumente não trazem 
informações relevantes para a diferenciação dos gestos utilizados, optou-se por sele-
cionar apenas sete juntas correspondente aos punhos, cotovelos, ombros e cabeça. 
Por fim, após a vetorização dos pontos das juntas, o vetor resultante foi normali-
zado para uma distribuição Z-score (média zero e variância unitária). Dessa forma, 
a entrada para ambos os modelos propostos é um vetor normalizado           .

O modelo classificador foi, primeiramente, treinado até atingir um valor satis-
fatório sobre o conjunto de validação, e depois, após congelar os pesos do segundo 
soft-attention e da Resnet 34, o modelo segmentador foi treinado do mesmo modo 
proposto para o BStar iRGBon-line. Dessa maneira, os dois modelos têm estruturas dis-
tintas quanto ao embedding de características, mas têm a mesma estrutura de extração 
das características que representam as informações de contexto. O mesmo processo 
foi utilizado no treinamento do BSKL.

Como cada proposta tem dois modelos de naturezas distintas, o treinamento de 
cada um também foi diferente: para o treinamento do classificador, foram utilizadas 
apenas as sequências segmentadas (aquelas que contêm apenas os gestos) e os seus 
correspondentes rótulos de classe; já para o treinamento do segmentador (classifi-
cador binário), as observações com rótulo 0 foram consideradas não gestos (classe 0)  
e as com rótulo maior que 0 foram consideras como gestos (classe 1).

Assim como na maioria das propostas anteriores, utilizou-se também um pro-
cesso de Otimização Bayesiana para determinar a configuração do hiperparâmetros 
que maximizasse a acurácia obtida sobre o conjunto de validação do IS-Gesture. 
Como este é um conjunto de dados relativamente pequeno e muito complexo, após a 
obtenção do melhor conjunto de hiperparâmetros para cada modelo, eles foram trei-
nados utilizando o conjunto de treino e validação juntos, até que convergissem. Nesse 
casso, a convergência foi representada por duas condições de earling stopping, em que 
o processo de treinamento parava quando o modelo passava mais de cinco épocas sem 
variar pelo menos 1 p.p na acurácia de treinamento ou quando o número máximo de 
épocas fosse atingido. Em complemento, como cada um dos trezentos vídeos con-
tém uma aquisição correspondente a oito ou mais execuções do mesmo gesto de um 
mesmo voluntário, para que o modelo não fosse direcionado a repetir a mesma pre-
dição, cada vídeo foi dividido em sequências aleatórias. O tamanho dessa sequência 
também era um hiperparâmetro e pode ser visto, assim como os demais, na Tabela 30.
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Tabela 30 – Hiperparâmetros utilizados no treinamento dos modelos propostos

Hiperparâmetros
Modelos

spotting classificação

tamanho da sequência 256 32

tamanho da subsequência 128 16

número de épocas 100 300

tamanho do lote 128 96

taxa de aprendizagem 1e-3 1e-2

taxa de decaimento L2 1e-5 1e-5

truncamento do gradiente (norma) 5,0 5,0

otimizador Adam Adam

Fonte: Elaboração própria.

O processo de treinamento e busca pelos melhores hiperparâmetros durou 22 
dias para o BSKLhand e dois dias para o BSKL. E, para isso, utilizaram-se novamente 
as infraestruturas de hardware e software dos experimentos da seção “Proposta 2: apli-
cação no problema de antecipação de gestos”.

A predição será feita como no BStar iRGBon-line, conforme explicado na seção 
anterior. No entanto, para isso, o modelo treinado será implementado na forma de 
serviço do espaço inteligente. Dessa forma, por meio de uma simulação do espaço 
inteligente em funcionamento, será possível avaliar o desempenho da proposta. Para 
esse fim, serão utilizadas as mesmas métricas apresentadas na seção anterior.

Após a realização dos experimentos, os resultados foram analisados e serão des-
critos na sequência. Primeiro serão analisados os resultados no modelo de baseline 
BSKL e depois os do BSKLhand. Assim, será possível perceber os principais ganhos com 
a proposta que inclui a informação de contexto, representada pelas imagens das mãos.

O segmentador do BSKL, após treinado, alcançou uma acurácia média de 82 % 
sobre a base de testes do IS-Gesture. Considerando-se a média móvel utilizada, o seg-
mentador pode realizar a predição três frames após o início e o fim do gesto, o que 
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gera, em teoria, um erro de pelo menos seis observações por gesto. Em um cálculo 
grosseiro, como o conjunto de teste tem 240 gestos e 18.932 observações (somadas 
as observações dos gestos e as dos não gestos), tem-se um erro esperado de pelo menos 
7 %, de modo que os 82 % de acurácia alcançados não são de todo ruim.

Na Figura 59, é possível ver a matriz de confusão com os resultados do classi-
ficador. A acurácia média obtida na classificação dos gestos foi de 72,4 %. 

Figura 59 – Matriz de confusão com os resultados  
do classificador de gestos do modelo BSKL

Fonte: Elaboração própria.
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Note-se que os gestos pedido de ajuda, abortar missão, dúvida e silêncio alcança-
ram a acurácia máxima de 100 %. Os gestos venha aqui e pode ir alcançaram quase 
90 %, enquanto o gesto dar passagem ultrapassou os 93 %. O pior resultado foi para 
o gesto bom, que alcançou apenas 6,25 %. Assim, mesmo com altos valores de acurá-
cia para algumas classes, no geral, pode-se considerar que a proposta não alcançou 
resultados satisfatórios. Isso se deve ao fato de que o vocabulário de gestos utilizado 
tem gestos ambíguos que dependem não só do movimento dos braços, mas também 
da forma da mão. Dessa maneira, os gestos que podem ser diferenciados apenas com 
o movimento alcançaram a acurácia máxima.

Por outro lado, aqueles mais dependentes da forma da mão foram confundidos 
uns com os outros, como já era esperado. Como exemplo, o que diferencia o gesto 
bom dos gestos mais baixo e pare é a forma das mãos, uma vez que todos têm movi-
mentos muito semelhantes. Observe-se a Figura 60.

Figura 60 – Exemplo de gestos que podem ser confundidos

a) b) c)

Fonte: Elaboração própria.

No gesto bom (60a), a mão está fechada e com o polegar apontando para 
cima, enquanto em uma variante do gesto mais baixo (60b) a mão está aberta 
com palma inicialmente para frente e depois para baixo. Já no gesto pare (60c), 
o movimento é o mesmo do gesto bom, porém no pare a mão fica com a palma 
aberta estendida para frente. 

Considerando-se a operação conjunta de ambos os modelos, a acurácia de reco-
nhecimento das dezesseis classes (quinze gestos e um não gesto) foi de 74,6 %. Agora, 
em relação ao Índice de Jaccard, o valor obtido foi de 0,251. Isso significa que, entre 
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as predições do modelo de spotting pertencentes à classe gesto, apenas 25 % foram clas-
sificadas corretamente pelo classificador. Apesar de o resultado não ser muito alto, 
isso não quer dizer que o modelo não consegue predizer, uma vez que, se as predi-
ções corretas estiverem na parte final de cada sequência segmentada, ainda é possível 
reconhecer o gesto na última observação. Isso vai depender da qualidade do modelo 
de spotting ao segmentar as observações que contêm o gesto corretamente. Isso pode 
ser visto quando avaliada a capacidade de antecipação. Nesse sentido, utilizando um 
limiar de incerteza de u = 1,4, o modelo foi capaz de antecipar corretamente 42 % dos 
gestos utilizando em média 21 % das observações. Perceba-se que as duas métricas 
(acurácia e Índice de Jaccard) precisam ser avaliadas cuidadosamente, pois represen-
tam coisas distintas. Apenas uma definição precisa do que se quer da aplicação será 
capaz de determinar qual delas é a mais adequada.

Por sua vez, o segmentador do BSKLhand, após o treinamento, alcançou uma 
acurácia média de 92,68 % sobre a base de testes do IS-Gesture. Esse valor é 13 % 
maior que o obtido pelo segmentador do BSKL (82 %), que não utiliza informação 
contextual. Da mesma forma, o modelo classificador alcançou uma acurácia de reco-
nhecimento sobre a predição da última observação de cada sequência de 80,04 %, o 
que é 10 % maior que os 72,4 % do classificador do BSKL. 

Na Figura 61, é possível ver a matriz de confusão com os resultados do classifi-
cador do BSKLhand. Note-se que seis gestos alcançaram a acurácia máxima de reconhe-
cimento de 100 %, pedido de ajuda, abortar missão, dúvida e silêncio, sendo que o pior 
resultado também foi o do gesto bom, com 50 %. Mas perceba-se que, mesmo sendo o 
pior resultado, ele é 43,25 % maior que o alcançado para o mesmo gesto com o BSKL.
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Figura 61 – Matriz de confusão com os resultados  
do classificador de gestos do modelo BSKLhand

Fonte: Elaboração própria.

Para uma análise mais completa, a Tabela 31 apresenta os resultados de ambos  
os modelos.
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Tabela 31 – Comparação dos resultados obtidos pelos modelos BLSKLhand  
e BLSKL para cada classe de gestos do conjunto de dados IS-Gesture

Gesto BLSKLhand (%) BLSKL (%) Diferença (p.p)

pedido de ajuda 100,00 100,00 00,00

venha aqui 68,75 87,50 -18,75

pode sair 100,00 88,24 21,76

siga-me 93,33 73,33 20,00

pare 62,50 56,25 06,25

abortar missão 100,00 100,00 00,00

bom 50,00 06,25 43,75

não 62,50 56,25 06,25

ruim 75,00 68,75 06,25

dar passagem 100,00 93,33 06,67

apontar 58,33 54,17 04,16

dúvida 100,00 100,00 00,00

mais alto 66,67 33,33 33,34

mais baixo 81,25 75,00 06,75

silêncio 100,00 100,00 00,00

Fonte: Elaboração própria.

Observe-se que apenas o gesto venha aqui obteve pior resultado com o BSKLhand 
(68,75 %) que com o BSKL (87,5 %). Os demais gestos obtiveram ou resultados iguais 
(pedido de ajuda, abortar missão, dúvida e silêncio), ou resultados bem superiores, sendo 
que os mais significativos foram os dos gestos pode sair, siga-me, bom e mais alto, com 
um incremento de 21,76 p.p, 20 p.p, 43,75 p.p e 33,34 p.p, respectivamente. Frise-se 
que esses gestos são os mais dependentes da forma da mão. Dessa forma, o gesto bom, 
anteriormente discutido como dependente da informação da mão, obteve um aumento 
de 43,75 %. Isso reafirma a importância da utilização da informação de contexto.
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Considerando-se a operação conjunta de ambos os modelos, a acurácia de reco-
nhecimento das dezesseis classes (quinze gestos e um não gesto) foi de 83,71 %. Isso 
significa que, no geral, mais de 83 % dos frames são classificados corretamente. Com-
parando esse resultado com os 72 % obtido pelo BSKL, houve um ganho de 16 p.p 
com o uso do BSKLhand. Quanto ao Índice de Jaccard, o valor obtido foi de 0,582. Isso 
significa que, nas predições do modelo de spotting pertencentes à classe gesto, mais 
de 58 % delas foram classificadas corretamente pelo modelo classificador. Note-se 
que em relação ao BSKL (0,251) o ganho obtido pelo BSKLhand foi de 131,8 %. Isso 
demonstra uma grande melhora do modelo após o uso da informação contextual.

Analisando-se agora a capacidade de antecipação do modelo, aplicando um 
limiar de incerteza de u = 1,4, ele foi capaz de antecipar corretamente 63 % dos ges-
tos utilizando em média 24 % das observações, o que representa um ganho de 50 % 
em relação aos 42 % do BSKL.

Para uma visão mais completa do desempenho do BSKLhand, a Figura 62 apre-
senta uma ilustração da predição feita por ele em seis sequências completas do 
conjunto de testes do IS-Gesture. A classe 0 corresponde a um não gesto; já a classe 1  
corresponde tanto à classe gesto predita pelo modelo de spotting quanto a uma das 
quinze classes de gestos preditas pelo classificador. A área correspondente à execu-
ção de um gesto que não tem uma das linhas tracejadas verde ou vermelha significa 
que o gesto ali representado não foi antecipado.
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Figura 62 – Reconhecimento e antecipação em seis sequências 
completas de gestos do conjunto de teste do IS-Gesture
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Fonte: Elaboração própria.

 Veja-se que apenas alguns gestos não foram antecipados, ou a antecipação foi 
equivocada. Outra observação é que todos os gestos das sequências dúvida e pedido de 
ajuda foram antecipados corretamente após a observação de alguns poucos frames. 
Entre os gestos apresentados, os da sequência não são os casos em que o modelo de 
antecipação mais falhou. Isso se deve principalmente ao erro do modelo de spotting , 
que acabou segmentando errado alguns frames, o que induziu o modelo de classifi ca-
ção a erro. Aqui é possível ver, mais uma vez, a importância do modelo de segmen-
tação para o reconhecimento  e antecipação de gestos em um ambiente real   .

No que tange ao tempo de resposta do sistema, para avaliar a viabilidade do uso 
do modelo proposto em uma aplicação real, como dito antes, os resultados das predi-
ções foram obtidos simulando-se o espaço inteligente utilizando os vídeos do conjunto 
de teste como entrada e armazenando os resultados   do serviço de reconhecimento 
de gestos (recorde-se o exemplo da Figura 55), além dos tempos de processamento 
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e comunicação dos principais serviços utilizados. Assim foi possível avaliar o tempo 
médio de resposta do sistema como um todo. Um resumo dos resultados está apre-
sentado na Tabela 32. Observe-se que apenas os modelos e o Openpose podem ser 
executados em CPU ou em GPU. O processo de cálculo da extração das mãos e o ser-
viço de comunicação sempre são executados em CPU. Todos os valores estão arre-
dondados para o maior inteiro mais próximo.

Tabela 32 – Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predição dos 
gestos no conjunto de dados de teste do IS-Gesture utilizando o BSKLhand e o BSKL

Nome do 
modelo

Dispositivo
Tempo médio (ms)

modelo Openpose extração das mãos comunicação resposta

BSKLhand

CPU 126 1263 3 11 1.403

GPU 16 69 - - 98

BSKL
CPU 3 1263 não utiliza 11 1.277

GPU 1 69 não utiliza - 81

Fonte: Elaboração própria.

Veja-se que, sendo executado em GPU, o tempo médio de resposta do BSKLhand 
para cada observação foi de 98 ms. Já em CPU, o tempo de resposta chega a ultrapassar 
os 1.400 ms. Com isso, utilizando GPU é possível ter um reconhecedor (antecipador) 
de gestos que responda a uma aplicação de interação natural em menos de 100 ms, 
ou seja, consegue operar a pelo menos 10 FPS, taxa máxima de operação das apli-
cações do espaço inteligente em questão. A diferença no tempo de resposta entre o 
BSKL e o BSKLhand é de 17 ms quando executado em GPU, ou seja, foi possível obter 
melhora significativa tanto do reconhecimento quanto da antecipação de gestos com 
o BSKLhand, a um custo de apenas 17 ms no tempo de resposta do sistema.

Como visto, neste capítulo primeiramente se fechou o escopo do problema 
abordado pelo conjunto de dados Montalbano. Foi apresentado um modelo que pode 
ser executado em tempo real e que obteve um dos melhores resultados da literatura 
para o reconhecimento de gestos em seus vídeos, sendo utilizadas apenas informa-
ções extraídas das imagens RGB. Além disso, o modelo proposto tem a capacidade 
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de segmentar, reconhecer e/ou antecipar os gestos de forma contínua. Com isso, foi 
possível alcançar resultados competitivos quanto a reconhecimento on-line e off-line. 
Além disso, este trabalho é um dos poucos que aborda a antecipação de gestos para 
tal conjunto de dados. No entanto, diferentemente dos demais trabalhos, aqui foram 
apresentados os tempos de resposta da proposta. Isso mostra a sua viabilidade na uti-
lização em um ambiente interacional real.

E a segunda proposta apresentada neste capítulo é um modelo capaz de reco-
nhecer e antecipar gestos de modo on-line utilizando um ambiente interacional 
multicâmeras. Tal problema pode ser considerado muito mais complexo que o do 
Montalbano. Isso se deve ao fato de que o conjunto de dados do IS-Gesture, que 
tem menos de um quinto da quantidade de gestos do Montalbano, foi capturado em 
dois ambientes distintos, por câmeras com diversos ângulos de visão e utilizando 
voluntários diferentes. Além disso, as imagens das várias câmeras incrementam 
significativamente a quantidade de dados a ser tratada e dificultam sobretudo a extra-
ção de informação contextual. Recorde-se que no Montalbano as mãos são sempre 
visualizadas, são capturadas com uma câmera de frente para o usuário e estão majori-
tariamente em um lado específico da imagem. No entanto, no IS-Gesture, a depender 
da posição do usuário na cena em um determinado instante de tempo, cada uma das 
mãos pode ser capturada por câmeras diferentes em locais distintos. Com isso, tanto 
a caracterização espacial das mãos quanto a captura das dependências temporais entre 
tais características tornam a tarefa de reconhecimento (antecipação) de gestos, com 
o IS-Gesture, um problema bem mais complexo de resolver. Ainda assim, os resul-
tados alcançados podem ser considerados satisfatórios. 

Não obstante os significativos resultados alcançados, existem algumas limitações 
que necessitam ser abordadas. O método de reconstrução do esqueleto 3D utilizado 
ainda é muito ruidoso. Mesmo com o usuário parado, é comum a perda de algu-
mas juntas, ainda que não haja oclusão. Isso pode ser uma consequência dos ruídos 
fornecidos pelos esqueletos 2D extraídos com o Openpose, ruído esse que influen-
cia também a extração das mãos. Note-se que esse problema também prejudicou o 
modelo BStar iRGBhand (seção “Proposta 2: aplicação no problema de antecipação de 
gestos”), sendo que no conjunto de dados Montalbano, em que a câmera está em ape-
nas um ponto de visão e de frente para o usuário, esse ruído prejudicou bem menos 
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que no IS-Gesture, em que existem quatro câmeras com pontos de vista distintos e 
todas estão a mais de quatro metros de distância do voluntário. 

Ainda em se tratando da informação das mãos, assim como discutido no final 
do capítulo anterior, modelos treinados especificamente para o reconhecimento 
das mãos poderiam fornecer dados menos ruidosos, além de, possivelmente, dimi-
nuir de forma considerável o tempo de resposta do sistema quando executado em 
GPU. Outra maneira interessante de passar a informação de contexto seria treinar 
um modelo não só para detectar as mãos, mas também para classificá-las de acordo 
com a sua forma, por exemplo: mão aberta, mão fechada, polegar para cima, pole-
gar para baixo, entre outras. Essa informação condensada de contexto faria com que 
o reconhecedor tivesse uma resposta ainda mais rápida e provavelmente alcançasse 
resultados superiores aos do BLSKhand. Recorde-se como a informação condensada 
de contexto (posição da bola e pontos dos olhos) ajudou na tarefa de antecipação de 
ação do modelo apresentado na seção “Proposta 1: o papel do contexto e da incer-
teza na antecipação de ações”.

Por fim, é relevante mencionar que, num espaço inteligente, é comum haver 
múltiplos usuários interagindo ao mesmo tempo. Dessa maneira, cada um pode reali-
zar gestos diferentes a cada instante de tempo. Nesse cenário, qual abordagem deveria 
ser usada: um modelo para cada usuário ou apenas um modelo que leva em conside-
ração todos os usuários de uma só vez? Para ambos os casos, é necessário primeiro 
identificar unicamente cada usuário em todas as observações, o que é um outro pro-
blema ainda em aberto na literatura. Soluções para essas duas perguntas devem ser 
cuidadosamente analisadas, para que o sistema não seja sobrecarregado pela quanti-
dade de modelos em execução simultaneamente ou pelo processamento demandado 
por um único modelo que tente resolver todo o problema sozinho.
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Considerações finais

Sob o teorema de Bayes, nenhuma teoria é perfeita. Pelo contrário, é um trabalho  
em andamento, sempre sujeito a refinamentos e testes adicionais.

Nate Silver (2015, p. 411)

As máquinas estão cada vez mais presentes na vida cotidiana das pessoas. No entanto, 
para que essa participação tenha maior efetividade, é preciso que elas também 
tenham as capacidades de reconhecimento e antecipação de gestos e ações ineren-
tes ao ser humano.

No contexto de visão computacional, gestos e ações podem ser representados 
por variações de intensidades em partes específicas de uma sequência de imagens. 
Assim, como tais aplicações são utilizadas em um ambiente onde o processamento 
ocorre em tempo real, o dado de entrada de um modelo de aprendizagem de máquina 
é comumente um stream de vídeo, em que as imagens são fornecidas uma a uma por 
uma fonte de dados específica.

Dentro desse escopo, após várias observações e pesquisas bibliográficas, este 
trabalho levantou três hipóteses:

•	 Por meio de uma representação compacta de movimento de um vídeo, um 
método baseado apenas em imagens RGB pode ser tão efetivo para o reco-
nhecimento de gestos dinâmicos quanto os métodos multimodais são;
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•	 A escolha empírica da informação de contexto pode ser uma alternativa 
efetiva para distinguir diferentes ações ou gestos representados por movi-
mentos ambíguos;

•	 Para o problema de antecipação, a incerteza sobre a predição é um limiar efi-
caz e mais confiável do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

A fim de adquirir evidências que sustentassem cada uma das hipóteses levan-
tadas, foram apresentadas seis principais propostas:

1)	 Uma técnica de representação de movimento (Star RGB) capaz de melho-
rar o reconhecimento de gestos dinâmicos, mesmo em situações de baixa 
variância interclasse;

2)	 Uma variante iterativa da técnica proposta (Star iRGB) utilizável por mode-
los de natureza sequencial;

3)	 Um modelo de antecipação de ações que usa a informação contextual em 
adição à de movimento, e a incerteza como limiar de tomada de decisão;

4)	 Um modelo de antecipação e reconhecimento de gestos;
5)	 A combinação das propostas anteriores a fim de alcançar resultados satisfa-

tórios no reconhecimento e antecipação de gestos ou ações de forma on-line;
6)	 Um sistema capaz de antecipar e reconhecer gestos de forma on-line e em 

tempo real, em um ambiente interacional multicâmeras. 
Os experimentos com o Star RGB foram realizados usando os conjuntos de 

dados Montalbano, Grit e IsoGD. Para o conjunto de dados Montalbano, a aborda-
gem proposta alcançou uma acurácia média entre classes de 94,58 %. Esse resultado 
atinge o estado da arte ao considerar apenas informações de cor para esse conjunto 
de dados. Para o conjunto de dados Grit, alcançou-se mais de 98 % de acurácia, recall, 
precisão e F1-score, superando a abordagem dos estudos de referência em mais de 6 %. 
Em relação ao conjunto de dados IsoGD, a proposta alcançou 52,18 % de acurácia 
média. Considerando a complexidade desse último conjunto de dados (oito catego-
rias de gestos diferentes) e a quantidade de classes (249), considera-se a proposta 
competitiva com as anteriores, pois foram empregadas apenas informações de cor 
para reconhecer gestos, em vez de todas as funções multimodais dos dados disponí-
veis, geralmente usadas por outros métodos.

Já os experimentos com o Star iRGB foram realizados utilizando-se apenas 
o Montalbano e alcançando-se uma acurácia média de 94,96 %. Comparando os 
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resultados obtidos com os apresentados em trabalhos anteriores, obtiveram-se aqui, 
para o conjunto de dados Montalbano, os melhores resultados utilizando apenas ima-
gens RGB e um dos melhores resultados gerais, ficando atrás, por pouco, de alguns 
métodos multimodais que utilizam todas as informações de dados fornecidas. Estes 
resultados sustentam a primeira hipótese levantada.

Os experimentos com a proposta de antecipação de ações foram executados 
sobre o conjunto de dados Acticipate. Nessa proposta, além do movimento reali-
zado pela pessoa no vídeo, o gaze e a posição do objeto manipulado foram utilizados 
como informações de contexto. Além disso, a incerteza, em vez da probabilidade, 
foi considerada como o limiar para a predição de ações. Como resultado, obteve-se 
uma acurácia média de 98,75 % na tarefa de antecipação, usando apenas uma média 
de 25 % das observações. Além disso, considerando que um bom modelo de anteci-
pação também deve ter um bom desempenho na tarefa de reconhecimento de ações, 
alcançou-se uma acurácia média de 100 % no reconhecimento de ações no conjunto 
de dados Acticipate, quando toda a sequência de observações foi usada. Em comple-
mento, os conhecimentos adquiridos nessa abordagem foram aplicados na proposição 
de um modelo capaz de antecipar gestos. Os experimentos também foram executados 
sobre o Montalbano, e o modelo alcançou uma acurácia média de reconhecimento 
no último frame de cada sequência de 97,46 % utilizando apenas informação de cor. 
Quanto à tarefa de antecipação, ele foi capaz de antecipar corretamente 89 % dos 
gestos utilizando apenas 22 % das observações. Comparando-os com os principais 
resultados da literatura, os resultados aqui obtidos ou foram maiores ou muito pró-
ximos deles. Isso mostra a qualidade das propostas, além de fornecer evidências que 
sustentam as duas últimas hipóteses levantadas. 

A fim de aplicar o conhecimento adquirido no reconhecimento e antecipação 
de gestos de modo on-line, apresentaram-se as duas últimas propostas. A primeira 
delas foi direcionada aos gestos do Montalbano e, após os experimentos, obteve uma 
acurácia média na classificação binária (spotting) e multiclasse (spotting + classifica-
dor) frame a frame de 93,12 % e 88,57 %, respectivamente. Obteve ainda uma acurácia 
média de reconhecimento dos gestos no último frame da sequência de 89,44 % e um 
Índice de Jaccard de 0,807. Em relação à sua capacidade de antecipação on-line de ges-
tos, a proposta alcançou uma acurácia de 77,16 %. Com isso, este trabalho apresentou 
resultados para todas as modalidades do desafio Chalearn 2014: Looking at People 
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(Track 3: Gesture Recognition), que são as de reconhecimento de gestos isolados, 
segmentados, e reconhecimento de gestos on-line, além de ser um dos poucos traba-
lhos a abordar a antecipação de gestos para o Montalbano. Dessa forma, em resumo, 
ao comparar com os principais trabalhos, todos os resultados apresentados aqui para 
esse conjunto de dados estão entre os melhores, sendo os melhores entre aqueles que 
utilizaram apenas informação de cor. Obtiveram-se, portanto, ainda mais evidências 
que sustentam as hipóteses levantadas.

A última proposta foi pensada com o intuito de apresentar uma solução para 
um problema ainda mais complexo e desafiador que os tratados nas cinco primeiras 
propostas: o de reconhecer e antecipar gestos em um ambiente interacional multicâ-
meras. Para os experimentos, foi utilizado o conjunto de dados IS-Gesture, levantado 
pelos integrantes desta pesquisa para tal fim. Dessa maneira, alcançou-se uma acu-
rácia média na classificação binária e multiclasse frame a frame de 92,68 % e 83,71 %, 
respectivamente. Obteve-se ainda um Índice de Jaccard de 0,582. Isso significa que, 
para as predições do modelo de spotting pertencentes à classe gesto, mais de 58 % 
delas foram classificadas corretamente pelo modelo classificador. Em relação à sua 
capacidade de antecipação, o modelo proposto foi capaz de antecipar corretamente 
63 % dos gestos utilizando em média 24 % das observações. Diante da complexidade 
do problema, os resultados são considerados bem promissores e demonstram a via-
bilidade do uso da proposta em uma aplicação de interação natural, em um espaço 
inteligente multicâmeras.

Por fim, a maioria das propostas mostraram-se passíveis de serem implemen-
tadas, para aplicações em tempo real, com uma taxa de fornecimento de imagens de 
até 10 FPS. Essa também é a taxa máxima de funcionamento das principais aplica-
ções dos espaços inteligentes utilizados nos experimentos da última proposta. Um 
resumo geral das principais propostas pode ser visto na Tabela 33. 
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Tabela 33 – Síntese das principais propostas apresentadas

Propostas Resultados TR Características

Star RGBSoftAtt 94,58 % (Montalbano)
98,35 % (Grit) 

41 ms •	 Fornece uma única imagem;
•	 Utiliza vídeos segmentados;
•	 Apresenta sustentações 

para a hipótese. 

Star iRGBLSTM 94,96 % (Montalbano) 25 ms •	 Fornece múltiplas imagens 
(sequencial);

•	 Utiliza vídeos segmentados;
•	 Apresenta sustentações 

para a hipótese. 

BLSTM12mco (Acticipate) 
98,75 % (Antecipação)
100 % (Reconhecimento)

- •	 Mostra a eficácia da incerteza 
na tomada de decisão;

•	 Mostra as contribuições do 
contexto para o problema da 
ambiguidade entre classes;

•	 Utiliza vídeos segmentados;
•	 Apresenta sustentações 

para as três hipóteses.

BStar iRGBhand (Montalbano)
7,46 % (Reconhecimento)
89 % (Antecipação)

85 ms •	 Validação para a tarefa 
de reconhecimento e 
antecipação de gestos;

•	 Mostra a importância da forma das 
mãos como fonte de contexto;

•	 Utiliza vídeos segmentados;
•	 Apresenta sustentações 

para as três hipóteses.

BStar iRGBon-line (Montalbano) 
0,807 (JI)

95 ms •	 Modelo para gestos 
contínuos (on-line);

•	 Solução para o desafio 
principal do Montalbano;

•	 Traz resultados para as tarefas de 
antecipação e reconhecimento;

•	 Apresenta sustentações 
para as três hipóteses.

(continua)
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Propostas Resultados TR Características

BSKLon-line (IS-Gesture) 
0,582 (JI)

98 ms •	 Modelo para gestos 
contínuos (on-line);

•	 Aplicado em um espaço 
interacional multicâmera;

•	 Utiliza a informação do esqueleto 3D;
•	 Apresenta sustentações 

para as três hipóteses.

Fonte: Elaboração própria.

Apesar de considerados satisfatórios, alguns trabalhos ainda precisam ser fei-
tos a fim de alcançar resultados ainda mais significativos, conforme detalhado nas 
seções a seguir.

Representação de movimento

Após a análise dos vídeos do Montalbano, percebeu-se que os erros mais recorren-
tes do modelo de spotting proposto no último capítulo se davam justamente com ges-
tos consecutivos realizados sem a etapa de descanso dos braços. Isso pode ser um 
indício de que o Star iRGB não foi capaz de capturar a informação de movimento 
necessária para a segmentação dos dois gestos. Dessa forma, apesar de o Star RGB 
e o iRGB terem se mostrado eficazes como representações de movimentos para o 
reconhecimento e a antecipação de gestos dinâmicos, ainda é necessário um estudo 
mais aprofundado sobre as suas limitações quanto à capacidade de representação 
de movimentos rápidos e lentos, bem como dos curtos e dos longos. Nesse sentido, 
também poderia ser feito um estudo sobre o ritmo dos gestos naturais e a maneira 
como eles poderiam ser modelados.

Um outro trabalho interessante seria o estudo sobre a importância de cada canal 
do Star RGB e a possibilidade de ter canais com diferentes quantidades de frames, já 
que na proposta aqui apresentada os três têm, a princípio, a mesma quantidade de 
frames, com a possibilidade de o canal central ter apenas dois a mais que os outros. Um 
estudo como esse pode trazer evidências que servirão de hipóteses para a quantidade 
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ideal de informação que cada canal deve conter, a fim de maximizar os resultados 
do modelo quando da utilização do Star RGB ou do Star iRGB como informação de 
movimento. Por exemplo, para um problema em específico, ao detectar que o canal 
central do Star RGB deve ter o dobro de frames que os outros dois, caso o modelo não 
seja sequencial, pode-se simplesmente dobrar o número de frames contido no canal 
central do Star RGB. Por outro lado, uma vez que o Star iRGB permite uma represen-
tação de movimento com N canais, caso o modelo seja iterativo, o Star iRGB poderia 
ser representado por quatro canais com a mesma quantidade de frames cada. Aten-
te-se para o fato de que, para uma imagem com um número de canais diferente de 
três, faz-se necessária a utilização de métodos extras aplicados à imagem de entrada 
para que a transferência de aprendizado das principais redes CNNs seja utilizada.

Por fim, deve-se analisar a influência da cor da pele dos usuários sobre os 
modelos de reconhecimento. As bases de dados utilizadas neste trabalho são quase 
totalmente compostas por amostras de gestos executados por pessoas de pele branca. 
Por isso, é possível que os modelos aqui apresentados sejam tendenciosos a reconhecer 
os gestos apenas de pessoas com um intervalo bem delimitado de tonalidades de pele.

O problema dos múltiplos usuários

Como comentado no último capítulo, em um ambiente interacional real, é comum 
se ter mais de uma pessoa realizando gestos e ações ao mesmo tempo. Considerando 
que o espaço será o protagonista no reconhecimento de tais gestos e ações, como 
se deve agir? A cada instante de tempo determinadas ações (gestos) poderão estar 
em diferentes fases, a depender das pessoas que as estão realizando. São necessários 
estudos com propostas para tal problema. E só depois disso será possível tornar os 
reconhecedores e antecipadores de ações e gestos mais efetivos e propensos a serem 
utilizados nos mais diversos ambientes.
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Relação entre pessoas e objetos

Como visto no penúltimo capítulo, a relação entre a pessoa e o objeto foi decisiva 
para uma antecipação efetiva de cada ação. No entanto, no problema abordado, as 
ações dependiam de um único objeto, que, em cada instante de tempo, estava rela-
cionado a apenas uma pessoa. No caso de ações mais complexas, que envolvam mais 
objetos e mais pessoas, como é possível obter as informações das relações objeto-
-pessoa, pessoa-pessoa e objeto-objeto?

Tratar o problema multiusuário não é fácil. E quando se envolvem multiusuá-
rios e multiobjetos, o caso fica ainda mais complexo. Por isso, estudos nessa direção 
são de primordial importância para que os robôs ou os ambientes interacionais pos-
sam antecipar e reconhecer ações e gestos dos indivíduos presentes na cena.

Um exemplo desse problema é o seguinte: imagine-se um local com várias pes-
soas e com uma aplicação que é a responsável por diminuir o som ambiente sempre que 
alguém utiliza o telefone para atender ou fazer uma ligação. Como saber qual delas está 
ao telefone? Em um ambiente desse tipo, pode haver vários telefones sobre as mesas, 
ou mesmo sendo movimentados nas mãos das pessoas. Nesse caso, o modelo deveria 
ser capaz de identificar os telefones e as pessoas e identificar corretamente se houve um 
movimento de levar o aparelho ao ouvido ou à boca. Note-se que não é um problema 
simples, pois são diversas as variáveis envolvidas. Nesse tipo de aplicação, falsos positi-
vos não são desejáveis, pois podem incomodar todas as pessoas presentes, e falsos nega-
tivos dificultariam o entendimento da ligação por parte do usuário que está ao telefone. 

As formas das mãos como fonte de informação contextual

Como discutido anteriormente, as mãos são uma rica fonte de informação con-
textual para o problema de reconhecimento e antecipação de gestos, porém usar o 
Openpose não é a solução mais eficiente para extraí-las das imagens. Ele introduz 
muito ruído nas juntas detectadas, além de necessitar de um poder de processamento 
que impossibilita a execução em tempo real de algumas aplicações interacionais. O 
uso de pequenas CNNs treinadas apenas para esse fim poderá trazer menos ruídos 
na detecção, e elas podem ser executadas muito mais rapidamente que o Openpose.
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Considerando-se as características dos ambientes multicâmeras, algo ainda 
melhor poderia ser feito. No problema de antecipação de ações do penúltimo capí-
tulo, a informação de contexto referente ao objeto não foi a sua imagem recortada, 
mas sim o seu ponto central de localização na imagem. Essa informação condensada 
permitiu que o modelo aprendesse sem a necessidade de uma quantidade maior de 
amostras de treinamento. Algo similar pode ser feito para o reconhecimento (ante-
cipação) de gestos: em vez de passar os recortes das mãos para uma CNN, pode-se 
classificar a forma da mão em cada frame e fornecer essa informação condensada para 
o modelo. A princípio, indica-se utilizar a mesma estrutura de embedding proposta 
para o problema de antecipação de ação, porém outros mecanismos do tipo também 
podem ser propostos. Quanto à quantidade, as formas das mãos podem ser determi-
nadas por uma análise da base de dados e automaticamente obtidas por um modelo 
de cluster. No entanto, tal como na indicação do embedding, outras abordagens tam-
bém podem ser bem efetivas.

Reconstrução de esqueleto 3D a partir de várias imagens

Mesmo que o reconstrutor de esqueleto 3D proposto por Queiroz e colaboradores 
(2018) tenha possibilitado o reconhecimento e a antecipação de gestos em um espaço 
inteligente multicâmeras, ele ainda é muito ruidoso e, por isso, pode ter prejudicado 
significativamente os resultados obtidos. Nesse sentido, deve-se atentar para técni-
cas cada vez mais robustas de determinação de esqueletos 3D em espaços inteligen-
tes multicâmeras, que devem ser rápidos e assertivos quanto às juntas dos esqueletos 
reconstruídos. A perda de juntas, ou mesmo a confusão entre juntas de partes distin-
tas, pode fornecer uma representação ruidosa que prejudica o aprendizado do modelo.

A importância do modelo de spotting

Como foi visto no último capítulo, o modelo de spotting é muito importante para 
garantir a qualidade do modelo de classificação quando executado em uma aplicação 
de tempo real e on-line (com dados fornecidos via stream). Não adianta ter um modelo 
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de classificação que alcança uma acurácia próxima a 100 % se o modelo de spotting 
consegue uma taxa bem abaixo disso. É importante lembrar que um falso positivo 
do modelo de spotting (segmentar uma sequência de observações que não contêm um 
gesto ou uma ação) induzirá o modelo de classificação a erro. Por isso, propostas de 
modelos segmentadores mais elaboradas que as deste trabalho podem trazer resulta-
dos ainda melhores para o reconhecimento e a antecipação on-line de gestos, tanto no 
Montalbano quanto no IS-Gesture. Todavia, primeiramente é importante encontrar 
respostas para algumas perguntas: é possível segmentar um gesto contínuo? Qual é 
o limite para essa segmentação? Seria possível adaptar algumas soluções utilizadas 
na segmentação de fala para a segmentação de gestos?

Tomada de decisão na antecipação

De acordo com o Princípio da Utilidade Moral de Bernoulli (CUSINATO; PORTO 
JÚNIOR, 2005), as decisões não devem ser tomadas de acordo com o seu valor mone-
tário (função de custo), mas sim pela sua utilidade (função de utilidade). Dessa forma, 
apesar de uma das principais contribuições deste trabalho ser a utilização de um limiar 
sobre a incerteza epistêmica estimada pelo modelo para tomar a decisão de quando 
o gesto (ação) deve ser antecipado, em uma situação real, uma função de utilidade 
pode ser ainda mais eficaz. Um estudo pode ser feito no sentido de determinar qual 
a utilidade (riscos, perigos, prejuízos) de cada classe antecipada corretamente e erro-
neamente para o sistema e seus usuários, a fim de determinar os pesos que possam 
ponderar cada antecipação realizada, de maneira a melhorar a experiência do usuá-
rio. Por exemplo, em um vocabulário de gestos, antecipar erroneamente um gesto 
que corresponde a uma ação complexa de um robô, como carregar uma carga por 
uma longa distância, é bem pior que antecipar erroneamente um gesto de dúvida ou 
pedido de atenção para um robô assistente. Para mitigar isso ou cometer erros menos 
graves, no momento da antecipação de alguns gestos, mesmo utilizando a incerteza 
como limiar, o modelo poderia esperar por mais observações para classes de gestos 
ou ações com maior utilidade.
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APÊNDICE

Experimentos que corroboram 
a escolha do Star RGB

Este apêndice apresenta todos os experimentos e resultados que levaram à proposta 
do Star RGB no capítulo “Reconhecimento de gestos dinâmicos”. No total, foram 
realizados doze experimentos. Todos eles utilizaram uma mesma arquitetura de apren-
dizagem baseada num extrator de características formado pelas sete primeiras camadas 
convolucionais da CNN VGG16 e um classificador formado por uma MLP com apenas 
uma camada escondida de 1.024 neurônios. A VGG16 foi escolhida por ser uma das 
CNNs mais utilizadas para testes de baselines. A Figura 63 ilustra a arquitetura utilizada 
nos experimentos. Cada experimento objetivou avaliar a capacidade de representação 
espacial e temporal de uma determinada técnica de pré-processamento apresentada 
na seção “Proposta 1: Star RGB – condensando a informação de movimento”.
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Figura 63 – Arquitetura utilizada nos experime    ntos

Fonte: Elaboração própria.

Todos os experimentos realizados e os hiperparâmetros estão apresentados 
na Tabela 34. Cada experimento consiste em uma representação condensada de um 
vídeo do conjunto de dados Montalbano utilizando ou a Equação (3.1) , ou a Equa-
ção (3.5), sempre em duas versões: uma que pondera a informação temporal e a outra 
sem essa ponderação. Para cada tipo de representação foi realizada uma busca utili-
zando um conjunto de valores (grid search) a fi m de chegar aos hiperparâmetros que 
trouxessem os melhores resultados. Na coluna dos hiperparâmetros: os valores de lr 
correspondem às taxas de aprendizagem do extrator e do classifi cador, nessa ordem; 
bs é tamanho do lote; wd é a taxa de decaimento dos pesos utilizado no regularizador 
do tipo L1. Uma breve explanação sobre cada experimento é descrita na sequência, 
antes da análise dos resultados.
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Tabela 34 – Resultados dos experimentos

Nome
Equação de
similaridade

Hiperparâmetros Acurácia

Sem ponderação temporal (wk = 1)

Starsobel (3.1) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 79,65 %

Stargray (3.1) lr = (1e-4,1e-3), bs = (96), wd = (1e-5) 83,31 %

Starcos (3.5) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 84,10 %

StarRGBdiff (3.1) lr = (1e-4,1e-3), bs = (96), wd = (1e-5) 87,17 %

Star3RGBdiff (3.1) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 88,62 %

StarRGB (3.5) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 89,85 %

Com ponderação temporal (wk = k/N)

Starsobel+w (3.1) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 83,40 %

Stargray+w (3.1) lr = (1e-4,1e-3), bs = (96), wd = (1e-5) 84,12 %

Starcos+w (3.5) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 84,93 %

StarRGBdiff+w (3.1) lr = (1e-4,1e-3), bs = (96), wd = (1e-5) 86,39 %

Star3RGBdiff+w (3.1) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 88,82 %

StarRGBw (3.5) lr = (1e-5,1e-4), bs = (96), wd = (1e-5) 89,27 %

Fonte: Elaboração própria.

 O experimento Starsobel aplica a proposta apresentada por Barros e colaboradores 
(2014a) sobre a base de dados Montalbano. A imagem de três canais fornecida à VGG16 
é composta de uma imagem resultante da representação star (Equação (3.1)), juntamente 
com os resultados da fi ltragem por um fi ltro de Sobel em suas direções x e y. Um exem-
plo dos três canais resultantes pode ser visto na Figura 64: a imagem da representação
star em escala de cinza, em (a); os resultados do fi ltro de Sobel em x e y, em (b) e (c), 
respectivamente. O termo wk da Equação (3.1) foi desativado (wk = 1) para não ponde-
rar cada imagem de acordo com a sua ordem temporal. O objetivo desse experimento é 
avaliar a proposta da representação star sobre o conjunto de dados Montalbano e obter 
resultados que sirvam de base comparativa para os demais experimentos. 
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Figura 64 – Exemplo de entrada para Starsobel

(a) (b) (c)

Fonte: Elaboração própria.

O experimento Stargray elimina os dois canais com os resultados do filtro de Sobel 
em Starsobel e fornece uma imagem com três canais iguais apenas triplicando a ima-
gem em tons de cinza da representação star. Neste experimento é possível observar 
a contribuição das imagens resultantes do filtro de Sobel para a resolução do pro-
blema. Aqui, wk também foi desativado.

O Starcos tem a mesma configuração do Stargray, porém utiliza a equação de simi-
laridade (3.5), em vez da (3.1). O objetivo deste experimento é medir a contribuição 
da informação de cor para o problema e reconhecimento de gestos. Note-se que, 
assim como nos dois experimentos anteriores, aqui a entrada da VGG16 também é 
uma imagem em tons de cinza com três canais iguais.

Por sua vez, o StarRGBdiff gera uma imagem com três canais distintos, assim 
como descrito na seção “Proposta 1: Star RGB – condensando a informação de movi-
mento”, mas utiliza a equação de similaridade (3.5), em vez da (3.1). O intuito desse 
experimento é mostrar a contribuição da informação temporal inserida pela divisão 
do vídeo em três partes em relação aos experimentos Stargray e Starsobel.

O StarRGB tem a mesma configuração do StarRGBdiff, no entanto utiliza a 
equação de similaridade (3.5), em vez da (3.1). Em outras palavras, utiliza a técnica 
apresentada naquela mesma seção como proposta principal de pré-processamento. 
Comparando os resultados deste experimento com os experimentos anterio-
res, será possível observar o ganho da junção da informação de cor por meio da 
aplicação da Equação (3.5) com a representação temporal fornecida pela divi-
são do vídeo em três partes.
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Já o Star3RGBdiff representa uma alternativa ao StarRGB no sentido de tentar 
melhorar a informação de cor extraída do vídeo. Nele, em vez de se transformar cada 
imagem RGB em tons de cinza antes de aplicar a Equação (3.1), aplica-se a técnica do 
StarRGBdiff a cada canal de cor da imagem original (R, G, B), gerando assim três ima-
gens RGB distintas. Em seguida, cada imagem RGB é dada como entrada para três 
VGG16 com as mesmas configurações, mas que não compartilham os pesos, o que 
resulta em três mapas de características distintos, um para cada imagem. Esses mapas 
de características são então fundidos por meio de uma média simples e dados como 
entrada para uma MLP. Essa proposta não foi abordada anteriormente, pois, além 
de utilizar mais recursos para capturar a informação de cor dos vídeos, não obteve 
resultados que justificassem a sua utilização em relação ao Star RGB. Por outro lado, 
mostra a importância da informação de cor quando comparado com o StarRGBdiff. 
O processo deste experimento pode ser visto na Figura 65.

Figura 65 – Representação completa da proposta do Star3RGBdiff

Fonte: Elaboração própria.

Os outros experimentos implementam uma versão idêntica a cada um dos experi-
mentos anteriores, no entanto utilizam ponderação temporal entre as imagens por meio 
do termo wk. Por exemplo, o Star3RGBdiff+w é obtido por meio da ativação do termo de 
ponderação wk. Dessa forma, será possível comparar como o termo de ponderação wk 
contribui para representação temporal do vídeo. Sendo wk = k/N ∀ k ∈ {1, 2, 3, …, N}, 
onde k representa o índice de cada frame e N é o número total de frames do vídeo.
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Todos os experimentos apresentados na Tabela 34 foram realizados com as 
mesmas configurações de hardware e software apresentadas para a “Proposta 1: Star 
RGB – condensando a informação de movimento”.

Sobre os resultados, conforme se observa na tabela, o pior deles foi o da pro-
posta original de Barros e colaboradores (2014a), Starsobel, a qual alcançou apenas 
79,65 % de acurácia média. Note-se que o resultado do Stargray (83,31 %) mostra que 
não é necessário utilizar as imagens resultantes do filtro de Sobel, o que já era espe-
rado, uma vez que experimentos empíricos mostraram que as primeiras camadas de 
uma CNN consistem basicamente de filtros detectores de bordas (KRIZHEVSKY; 
SUTSKEVER; HINTON, 2012). Já o experimento Starcos (84,1 %) mostra o ganho do 
uso da informação de cor fornecida pela Equação (3.5). É importante observar que 
os experimentos Starsobel+w (83,4 %), Stargray+w (84,12 %) e Starcos+w (84,93 %) obtive-
ram melhores resultados que as suas respectivas versões sem ponderação temporal, 
Starsobel (79,65 %), Stargray (83,1 %) e Starcos (84,1 %). Isso mostra a deficiência de tais 
propostas ao tentarem resolver o problema utilizando representações em tons de 
cinza resultantes da aplicação das Equações (3.1) e (3.5).

Analisando-se apenas as abordagens que objetivam melhorar a representação 
da informação temporal por meio da divisão do vídeo em três partes, aquelas que 
calculam a similaridade entre os frames utilizando a diferença absoluta entre eles – 
StarRGBdiff (87,17 %), Star3RGBdiff (88,62 %), StarRGBdiff+w (86,39 %) e Star3RGBdiff+w 
(88,82 %) – alcançaram piores resultados que aquelas que utilizam a distância cos-
seno: StarRGB (89,85 %) e StarRGBw (89,27 %). No entanto, note-se a importância 
da informação de cor apresentada pelo experimento Star3RGBdiff. Nele, como cada 
canal do vídeo gera uma imagem distinta, as três CNNs foram capazes de melho-
rar a extração da informação de cor do vídeo quando comparada às demais. Porém, 
mesmo com a alta capacidade de aprendizado (por utilizar três VGG16), não se con-
seguiram resultados melhores que a proposta principal do Star RGB (StarRGB). Por 
fim, é importante observar ainda que a ponderação temporal entre os frames do vídeo 
não trouxe melhores resultados para o StarRGBdiff+w e para o StarRGBw, em compa-
ração com as suas respectivas versões não ponderadas, StarRGBdiff e StarRGB. Como 
tais representações já têm intrinsecamente parte da informação temporal contida 
no vídeo, utilizar o termo de ponderação wk = k/N ∀ k ∈ {1, 2, 3, …, N} prejudica 
a informação espacial da imagem RGB resultante. Esse termo diminui de maneira 
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significativa os valores resultantes do cálculo da similaridade entre os primeiros 
frames das sequências que compõem cada canal RGB. Isso mostra o porquê de fixar 
o valor de wk = 1 na Equação (3.5).

Por conseguinte, as análises apresentadas trazem os dados necessários para 
justificar a escolha do Star RGB como proposta principal para a representação do 
movimento de um gesto contido num vídeo.

Além dos já descritos, dois experimentos adicionais foram realizados. Após 
os resultados fornecidos pelo Star RGB para reconhecimento de gesto, foi proposta 
uma arquitetura própria baseada em oito camadas convolucionais 3D, a qual objeti-
vava extrair as informações temporais de um vídeo de forma a não necessitar de uma 
etapa de pré-processamento, ou seja, era uma proposta para aprendizagem fim a fim. 
A ideia foi implementar uma versão baseada em aprendizado profundo da clássica 
técnica de representação temporal conhecida como cuboid (DOLLAR et al., 2005). 
Após alguns experimentos iniciais, os resultados não ultrapassaram os 60 % de acu-
rácia média sobre o Montalbano, por esse motivo tal proposta não foi levada adiante.

A outra abordagem analisada para a representação temporal de um vídeo foi 
a Decomposição de Posto Tensorial por meio do método Parafac (do inglês parallel 
factor analysis) (HARSHMAN; LUNDY, 1994). O objetivo era decompor um vídeo em 
três principais componentes: informações de cor nas direções x, y e z (temporal). Após 
a decomposição, cada uma das três características seria passada para redes neurais 
distintas, que seriam fundidas e depois classificadas. Apesar de ser interessante, essa 
ideia não foi concluída, pois o Parafac, além de utilizar um processo de otimização 
iterativo, necessita de consideráveis poder computacional e capacidade de memória 
para manipular os tensores, o que dificulta a decomposição de longos vídeos. Por essa 
razão, nem foram obtidos resultados preliminares para o reconhecimento de gestos.
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184, 187, 188, 189, 190, 197, 212, 225

Montalbano  59, 60, 61, 62, 64, 74-77, 80, 

82, 83, 84-88, 89, 96, 100-106, 109, 113, 

114, 153, 154, 155, 156, 158, 159, 160, 

162, 164, 165, 168, 169, 170, 173, 174, 

175, 177, 179, 181, 182, 183, 185, 189, 

190, 191, 192, 193, 195, 213, 214, 218, 

219, 220, 221, 222, 226, 228, 229, 233

movimento  18-25, 57, 58, 59, 62, 63, 64, 

66, 68, 69, 80, 93-97, 99, 100, 106, 107, 

109, 112, 113, 115, 116, 123-128, 130, 

132, 133, 136, 137, 139, 141, 142, 144, 

145, 147, 153, 154, 155, 156, 162-164, 

178, 179, 180, 183, 184, 185, 190, 193-

198, 207, 217, 218, 219, 222, 223, 224, 

227, 230, 232, 233

segmentação de movimento, ver spotting

N
next echo cell  48, 49

next hidden state  49

O
Openpose  131, 132, 154, 155, 156, 157, 164, 

165, 173, 182, 185, 192, 193, 198, 199, 

203, 213, 214, 224
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output gate  48, 49

overfitting  30, 31, 40, 116

P
posteriori  51-55, 172

precisão  33, 83, 88, 89, 218

predição, ver antecipação

pré-processamento  36, 64, 65, 70, 72, 131, 

132, 139, 156, 227, 230, 233

priori  23, 45, 52, 57, 156, 159, 163

probabilidade  22, 23, 40, 43, 52, 53, 55, 97, 

100, 113, 114, 115, 116, 117, 118, 119, 120, 

129, 134, 137, 140, 142, 143, 148, 149, 

163, 165, 166, 168, 169, 172, 181, 182, 

218, 219

probabilidade marginal, ver termo de 

normalização

problemas de natureza sequencial  43-45, 

100

R
reconhecimento

reconhecimento de ações  18, 19, 22, 23, 

46, 57, 111, 116, 118, 119, 130, 144, 217, 

218, 219, 223

reconhecimento de gestos  18, 19, 21, 22, 

24, 25, 46, 57-110, 114, 153, 154, 155, 

173, 175, 177-215, 217, 218, 219, 220, 

221, 222, 223, 224, 225, 227, 230, 233

redes neurais

redes neurais bayesianas  51-56

redes neurais convolucionais  23, 36-39, 

41, 100, 136

representação

representação star  57, 58, 63, 64, 65, 66, 

69, 70, 99, 229, 230

representação star-cosseno  65, 66, 67, 93

Resnet  37, 71, 72, 86, 87, 97, 154, 195, 196, 

204

RGB,  ver também Star RGB

câmera RGB  19, 20, 113, 178

imagem RGB  18, 19, 20, 22, 58, 62, 63, 

64, 66, 67, 72, 76, 79, 89, 92, 112, 115, 

130, 131, 132, 139, 154, 156, 180, 181, 

213, 217, 219, 231, 232

RGB, conceito  18

RGB-D  60, 62, 79, 88, 174, 191

vídeo RGB  59, 125

S
segmentação,  ver spotting

sensibilidade  83, 88, 89

soft-attention  58, 64, 72, 74, 85, 86, 97, 109, 

153, 154, 163, 164, 184, 186, 190, 196, 

197, 204

softmax  46, 56, 64, 71, 73, 74, 97, 98, 116, 

134, 155, 184, 197, 198, 199

spotting  21, 25, 184, 186, 187, 188, 189, 190, 

192, 193, 197, 198, 205, 208, 211, 212, 

219, 220, 222, 225, 226

Star RGB  64-93, 96, 97, 99, 101, 102, 103, 

104, 106, 107, 109, 110, 113, 154, 155, 

158, 159, 160, 161, 162, 174, 218, 221, 

222, 223, 227-233

Star RGB iterativo  193-110, 113, 134, 

153-168, 170, 174, 175, 178, 179, 183, 
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184, 185, 186, 187, 189, 190, 191, 192, 

193, 194, 197, 204, 205, 214, 218, 221, 

222, 223

stream de vídeo  19, 21, 90, 113, 192, 217, 225

two streams  23

T
tempo de resposta  57, 92, 105, 106, 164, 165, 

181, 192, 212, 213, 215

termo de normalização  52

tons/escala de cinza  57, 58, 63, 65, 66, 69, 

99, 229, 230, 231, 232

truque de reparametrização  52-53, 172

U
underfitting  30, 31

update gate  49

V
verossimilhança  52

VGG16  37, 38, 39, 71, 115, 227, 229, 230, 

231, 232

visão computacional  15, 16, 19, 20, 22, 24, 

26, 27, 36, 37, 38, 71, 217

vocabulário de gestos  20, 201, 207, 226
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