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A PRIMEIRA EDICAO DE UM
PREMIO MUITO ESPECIAL

A Universidade Federal do Espirito Santo (Ufes) e a sua editora tém a alegria de publi-
car as oito obras vencedoras da primeira edi¢cdo do Prémio Ufes de Teses e Disser-
tacdes, cujo objetivo foi premiar as melhores pesquisas de alunos de pés-graduacio
defendidas no quadriénio 2017-2020.

Foram contempladas obras de todas as Grandes Areas existentes na Ufes: Cién-
cias Agrarias; Ciéncias Humanas; Ciéncias da Satde; Ciéncias Exatas e da Terra;
Ciéncias Sociais Aplicadas; Engenharias; Linguistica, Letras e Artes; e Multidis-
ciplinar. A excegio ficou por conta da Grande Area de Ciéncias Biolégicas, para a
qual ndo houve indicacio.

O processo de premiacio se deu assim: cada programa participante indicou
um trabalho de discente defendido entre 2017-2020, considerando os critérios de
inovacio, relevincia e impacto; a seguir, foi constituida uma Comisséo Julgadora,
com docentes dos préprios programas de pds-graduacio, que selecionou os tra-
balhos concorrentes; essa Comissdo indicou, por fim, a dissertacdo ou tese ven-
cedora. Entre as dezenas de programas da Ufes e entre as centenas de trabalhos
defendidos no quadriénio, ter sua pesquisa contemplada como vencedora é, sem
meias palavras, um feito.

Uma pesquisa nio se faz da noite para o dia. No é fruto de um acaso, nem
de sorte. E um trabalho intenso de dedicaco, de leituras, de insights, de célculos, de

engenhos, de reflexdes, de criatividade, de organizacio. Embora haja cursos e livros



que nos auxiliam nas metodologias de pesquisa, o fato é que cada estudante acaba
criando seu préprio método. E as dreas de saber, sendo tdo diferentes, decerto pro-
duzem métodos também muito distintos. Uma leitura rapida dos titulos dos livros
de imediato ji d4 a diversidade de interesses e caminhos dos — entdo — estudantes.

Desde o inicio, a Pré-Reitoria de Pesquisa e Pés-Graduacdo (PRPPG), e em
especial a Diretoria de P6s-Graduacio (sob a conducio da profa. Eliza Bartolozzi
Ferreira), e a Edufes andaram de mios dadas, cientes da importancia deste Prémio,
cujo éxito 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 acontecerd, pois um feito
desses — ter um estudo premiado entre tantos outros ao longo de longos quatro anos
— é mesmo para atrair a atenc¢io, a curiosidade, a leitura. E ter o livro lido é, sem

davida, o maior dos prémios.
Boa leitural

Eustdquio 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 (Pré-reitor da PRPPG)

Wilberth Salgueiro (Diretor da Edufes)
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PREFACIO

A elaboracio deste livro surgiu do interesse pessoal do autor em se aprofundar nos
temas de visdo computacional e aprendizado profundo, utilizando gestos dindmi-
cos como objeto de estudo principal. Tais temas sdo relevantes tanto pela natu-
reza pratica como pelo impacto marcante que tém hoje. Nesse contexto, o autor
nio somente descreve as pesquisas e as propostas realizadas como também faz uma
introducdo a area de aprendizado profundo, sobretudo acerca dos modelos neurais
de natureza espacial e temporal, além de uma contextualizacio sobre a drea de ges-
tos dinamicos e seu desenvolvimento até a atualidade, o que permite ao leitor uma
facil introducdo ao tema.

Em relacio as propostas apresentadas, destacam-se duas principais: a primeira é
uma original representacio de um video como uma imagem, o que permite compac-
tar a informacdo temporal como espacial presente nele, possibilitando usar modelos
neurais consolidados de visio computacional para enfrentar o problema de classi-
ficacdo de gestos dindmicos; a segunda proposta estd 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
sdo um video. Cabe indicar que ambas as propostas foram validadas respeitando-se
a metodologia de aprendizado de méquinas, incluindo discussoes sobre os resulta-
dos obtidos, como dos limites de operacdo dos modelos desenvolvidos.

A obra mostra a importancia de efetuar pesquisas nesta area, porque o uso de

aprendizado profundo possibilita a elaboracio de modelos orientados por dados, com
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a capacidade de solucionar problemas complexos da area de visdo computacional, tal
como o reconhecimento de gestos dindmicos. 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 Espirito Santo
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APRESENTACAO:

Problemas de reconhecimento
e antecipacao de gestos e acoes

Os seres humanos tém a capacidade natural de interagir uns com os outros e reali-
zar tarefas conjuntamente. Parte dela se deve a habilidade de perceber o ambiente e
reconhecer padrdes que os ajudam a interagir, reconhecendo ou antecipando ac¢oes
e intencoes, e, assim, tomar as decisdes necessarias. Com o aumento da capacidade
de processamento dos dispositivos eletronicos e a oferta de aplicacdes cada vez mais
adaptadas a diferentes publicos, as maquinas estdo cada dia mais presentes na vida
cotidiana das pessoas. No entanto, para que essa participacio tenha maior efetividade,
é preciso que elas também tenham essa capacidade de intera¢io, reconhecimento e
antecipacdo inerente ao ser humano.

Nesse sentido, pela diferenca na maneira como as pessoas e as maquinas interpre-
tam as informacdes, é preciso, primeiramente, determinar uma interface que facilite
a comunicacio. Como a intencio ¢ inserir as maquinas no cotidiano das pessoas de
forma a ndo lhes causar estranheza, é importante que tal interface seja a mais intuitiva
possivel. Definida a interface, deve-se entao dotar a maquina da inteligéncia necessa-
ria para interpreta-la e, até mesmo, no caso dos robdés humanoides, para executa-la.

Na human-machine interaction (HMI) — em portugués, interacdo humano-méquina

(IHM) -, vérias interfaces de comunica¢io podem ser usadas, como controles manuais,
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dispositivos de leitura cerebral, fala, gestos, entre outras. Particularmente, gestos e
fala sdo as alternativas menos intrusivas e mais naturais para os seres humanos. Entre
a fala e os gestos, hd muitos casos em que os gestos sio preferiveis a fala, uma vez
que, com excecdo das linguas de sinais, eles ndo exigem um componente gramatical
obrigatério para sua elaboragio (MCNEILL, 1992).

Os gestos podem ser classificados como estiticos, quando ndo ha mudanc¢a em
sua forma (pose) a0 longo do tempo, ou como dindmicos, 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, sdo principalmente dindmicos e realiza-
dos na maioria das vezes pelas mios. Portanto, ao tentar usar efetivamente os gestos
para a HMI, os estiticos desempenham um papel menos significativo. Dessa forma,
por considerar a intuitividade na interacdo um aspecto importante, um dos focos
deste estudo, além das acdes, serdo os gestos dindmicos. Sendo assim, neste livro, o
uso do substantivo “gesto”, quando nio adjetivado, se referird a sua forma dinamica.

Apés a escolha dos gestos como a interface de comunicagio, deve-se eleger os meca-
nismos artificiais que ndo s interpretem e/ou executem gestos, mas também permitam
que as maquinas percebam padrées humanos, mesmo quando da auséncia de comunica-
¢do, como é o caso das acdes realizadas de maneira isolada ou conjunta. Tais mecanismos
irao depender de dois principais fatores: haver uma definicdo clara do que difere uma
acdo de um gesto e saber quais tipos de dados podem ser utilizados para representa-lo.

No contexto de interacio e colaboracio, uma acdo pode ser definida como uma
sequéncia de movimentos realizados a fim de alcancar um objetivo. Ja um gesto pode
ser definido como um conjunto de pequenos movimentos que objetivam a comu-
nicac¢io de algo. Ou seja, o gesto é uma acdo que objetiva alcancar a comunicacio.
Para ambos os casos, o termo movimento representa o deslocamento de um objeto
no espaco através do tempo, sendo que, para as acdes no geral, os objetos podem ser
quaisquer entidades fisicas, e os gestos sio comumente restritos a partes do corpo,
como maos, bracos, cabeca, olhos, entre outras.

Uma vez definidos os conceitos de gestos e acdes, parte-se para a identificacdo
dos dados que podem representi-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 tendéncia na utilizacio de sensores multimodais para o reconhecimento de ges-

tos e acdes. Isto se da devido a possibilidade de captura ndo s6 de imagens RGB (red,
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green, blue, isto é, as cores primdrias vermelho, verde e azul), mas também de uma
representacio virtual do esqueleto e de dados de profundidade de vérios individuos
presentes no ambiente, oferecendo, assim, informacdes resumidas e precisas sobre
os seus movimentos. Com isso, diferentes trabalhos tém utilizado tais sensores a fim
de melhorar as taxas de reconhecimento. A esse variado conjunto de informacdes
é dado o0 nome de multimodal, e ele pode servir para alimentar tanto modelos dis-
tintos, em que cada tipo de informacio alimenta um modelo especifico, quanto um
tnico modelo, em que todos os tipos de informacio sio tratados e fundidos por ape-
nas um modelo, como o apresentado por Neverova e colaboradores (2016).

Mesmo oferecendo vantagens significativas, essa dependéncia de sensores
especificos restringe os ambientes interacionais aqueles onde tais solu¢des podem
ser implantadas. Assim, ambientes que tém apenas cAmeras RGB, como as cimeras
de vigilancia, facilmente encontradas em muitos espacos ptblicos ou privados, ndo
podem ser considerados por esses modelos de reconhecimento. Esse é um dos moti-
vos pelos quais alguns estudos, como os descritos neste livro, estdo focados no desen-
volvimento de métodos de reconhecimento baseados apenas em informagdes visuais.
Sendo assim, as imagens RGB sio escolhidas aqui como a fonte de informacio a ser
utilizada pelas maquinas, o que situa este trabalho na drea de visao computacional.

Ao adaptar as defini¢oes anteriores para o problema de reconhecimento e ante-
cipacdo de acdes ou gestos por visdo computacional, tem-se que: 0 movimento é
representado pela variacio de intensidades em determinadas areas de imagens conse-
cutivas. Assim, gestos e acoes podem ser representados por variacdes de intensidades
em partes especificas de uma sequéncia de imagens. Logo, para tentar resolver o
problema por meio de visio computacional, o dado de entrada de um modelo de
aprendizagem de miquina pode ser: (i) um video, representado seja por uma sequéncia
de imagens em um arquivo unico e compactado, seja por uma sequéncia de imagens
em arquivos individuais; ou (ii) um stream (fluxo) de video, em que as imagens sdo
fornecidas uma a uma por uma fonte de dados especifica. A diferenca entre os dois
tipos de dados é a disponibilidade das imagens. Enquanto no video é possivel 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.

Hé cada vez mais estudos focados no desenvolvimento de sistemas e modelos

eficientes de reconhecimento de gestos, devido a sua importancia 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 informacdo para obter melhores resultados, os quais sio cha-
mados de métodos multimodais (NEVEROVA et al., 2016). Eles geralmente utilizam
informacdes de cores (imagens no formato RGB), medicdes de profundidade e arti-
culacdes do esqueleto para detectar e reconhecer gestos. Essas informacdes oriundas
de virias fontes, como juntas de esqueletos e profundidade, complementam positi-
vamente as informacdes de cores, o que facilita a tarefa de separacio de classes rea-
lizada pelo reconhecedor (ESCALERA; ATHITSOS; GUYON, 2017).

No entanto, como dito antes, o uso de dados multimodais pode restringir a apli-
cacio das solucoes propostas a ambientes com sensores especificos que ndo as caime-
ras RGB, cada vez mais ubiquamente distribuidas. Porém, é importante salientar que
vérios desses trabalhos ndo desprezam a importancia das cimeras a cores. O que se tem
é um trade-off entre a restricdo de uso dos modelos que utilizam informacdes multimo-
dais e a dificuldade de treind-los utilizando apenas informacdes de cor. Esse problema
advém da alta dimensionalidade das imagens. Por exemplo, considerando uma ima-
gem em baixa resolucdo de 240 x 320 pixels, e uma sequéncia média de sessenta frames
(quadros) por gesto ou ac¢ido, 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 possivel extrair caracteristicas dinamicas, como o movimento do esque-
leto virtual de uma pessoa, e reduzir a dimensao dos dados de entrada em centenas de
ordem de grandeza. Com isso, facilita-se o treinamento do modelo, a0 mesmo tempo
que se reduz o custo computacional por ele demandado. Dessa forma, uma possibili-
dade para usar visdo computacional de maneira mais eficiente neste tipo de problema
é reduzir significativamente a dimensionalidade dos dados, seja por meio de extracdo
de caracteristicas individuais de cada pessoa, como o seu esqueleto virtual, seja por
outra representacao compacta da acdo ou gesto presente na sequéncia de imagens.

Objetivando a representacio de gestos em videos, alguns trabalhos tém obtido
resultados significativos, como em Barros e colaboradores (2014b) e Tsironi e cola-
boradores (2017). No entanto, os bons resultados descritos sdo alcancados usando-se
vocabularios de gestos especificos, que contém 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 representacio capaz de melhorar

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 20



o reconhecimento de gestos baseando-se apenas em informacdes de cor, que possa
lidar com gestos de diferentes classes, nio facilmente distinguiveis entre si e conti-
dos em sequéncias de imagens de tamanho varidvel.

Outro aspecto importante a ser considerado é que ndo necessariamente duas
sequéncias de imagens que descrevem dois movimentos idénticos representam um
mesmo gesto ou acdo. Para exemplificar, considere-se uma sequéncia de imagens que
define um gesto “U”, no qual a mao de uma pessoa vai da direita para a esquerda de
maneira repetida. Considere-se agora uma outra sequéncia de imagens em que um rel6-
gio de péndulo descreve o mesmo movimento realizado pela pessoa na primeira sequén-
cia. Se 0 modelo considerasse apenas o0 movimento extraido da sequéncia de imagens, a
pessoa e o reldgio estariam realizando o gesto “U”. No entanto, é claro que isso nao pode
ser verdade, ji que um rel6gio ndo gesticula. O problema seria solucionado por meio da
andlise do contexto no qual o movimento foi realizado. Neste caso, por meio da determi-
nacio de quem o estava realizando ou do objeto ao qual ele se referia (mao ou péndulo),
seria possivel distinguir o que era e o que nio era gesto. Outro problema é encontrado
quando se tenta reconhecer/antecipar acdes e gestos em videos por meio apenas da
informacio de movimento, uma vez que esse tipo de informacio pode ser ambiguo.

Por fim, apesar da possibilidade de reconhecer gestos ou acées em videos,
quando o objetivo é utilizar a solu¢do em um ambiente real, onde as imagens sao
fornecidas na forma de stream, deve-se optar por uma destas duas abordagens:

1) Para o reconhecimento, tarefa que utiliza toda a sequéncia de imagens con-
tendo uma acdo ou um gesto, como o stream nio fornece um video ji segmentado,
deve-se utilizar alguma técnica de segmentacio (também conhecida como spotting),
capaz de detectar quando um gesto ou a¢do comeca e termina, armazenar a sequén-
cia de imagens fornecida nesse intervalo e, assim, reconhecé-lo(a). O problema é ter
de esperar toda a sequéncia de imagens para poder tomar uma deciso, ja que, como
dito por Godoy e Leman (2010), muitas vezes nio é simples precisar quando uma
acdo ou gesto comeca e termina. Isso pode fazer com que a decisdo seja postergada
de maneira indefinida, ou seja tomada quando o gesto nio esteja sendo executado.

2) Para a antecipacio, a cada imagem, ou a cada janela de imagens recebida,
prediz-se uma classe para as possiveis acdes. Sendo assim, é possivel realizar o reco-
nhecimento antes mesmo que a sequéncia de imagens esteja completa. Dessa forma,

pode-se tomar uma decisdo de maneira mais rapida, o que é de extrema importancia
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quando se deseja uma resposta rapida do ambiente ou do agente ao qual a interacio
se destina. Mesmo sendo a maneira natural pela qual os seres humanos interagem
e se comunicam, para poder antecipar uma acdo € necessirio aumentar a confianca
de que as préximas imagens da sequéncia representardo a acio predita. Para isso,
é necessario diminuir a incerteza sobre a predi¢io da acdo em execucido, dado o
conhecimento acumulado por meio das imagens ji observadas. No entanto, como os
principais modelos aplicados aos problemas de visdo computacional tém uma natu-
reza deterministica, a probabilidade estimada nao corresponde a medida de incerteza
aproximada de que as imagens observadas até um determinado instante representam
uma classe especifica de acdo. O mesmo vale para a antecipacio de gestos.

Baseando-se nos problemas anteriormente citados, algumas hipdteses sio levantadas:

i) Por meio de uma representacido compacta de movimento de um video, um
método baseado apenas em imagens RGB pode ser tio efetivo para o reco-
nhecimento de gestos dinimicos quanto os métodos multimodais so.

ii) A escolha empirica da informagdo de contexto pode ser uma alternativa efe-
tiva para distinguir diferentes acdes ou gestos representados por movimen-
tos ambiguos.

iii) Para o problema de antecipacdo, a incerteza sobre a predi¢do é um limiar efi-
caz e mais confiavel do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

Em busca de solucdes, nos tltimos anos o aprendizado profundo alcancou o

estado da arte em diferentes tarefas, como a classificacio 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 acdes/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 a¢io estimando o movimento dos
atores (usudrios) envolvidos. No caso de a¢des simples e de alta variacdo interclasse,
o movimento pode fornecer informacio suficiente para que a tarefa de reconheci-
mento/antecipacio seja bem-sucedida. Porém, no caso de acdes mais complexas e
ambiguas, o movimento pode nio ser suficiente. Nesses casos, alguns detalhes durante

a antecipacio, como a posic¢do dos objetos, a relacdo entre maos e objeto/ pessoa e o
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tipo de objeto manipulado, podem oferecer informacdes que ajudam a caracterizar
cada tipo de acdo. Dessa forma, usando apenas movimento, o modelo exclui o con-
texto, uma informagcio critica para a tarefa de antecipacio/reconhecimento.

Com relacio a tarefa de reconhecimento de a¢io, as abordagens de fluxo duplo
(two streams) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a; CARREIRA; ZISSERMAN, 2017;
KWON et al., 2018) sdo as mais bem-sucedidas, pois usam o movimento como a prin-
cipal fonte de informacao para descrever cada acdo e usam o contexto como uma
informacdo adicional, que ajuda a caracterizar cada classe individualmente. Em tais
solucdes, o movimento é representado pelo fluxo 6ptico calculado entre imagens
sequenciais, enquanto as imagens representam a informacio contextual (BARADEL
et al., 2018) e sdo extraidas de maneira implicita pelas redes neurais convolucionais
(CNN, do inglés convolutional neural network) (LECUN; BENGIO, 1995). No entanto,
para extrair as informacdes contextuais contidas nas imagens de maneira autossu-
pervisionada, o procedimento de treinamento das CNNs exige grandes conjuntos de
dados para obter resultados satisfatérios. Como consequéncia, as abordagens de fluxo
duplo ndo sio eficazes na resolucio de problemas fornecidos por pequenos conjun-
tos de dados, como os comumente disponibilizados para o treinamento de métodos
automadticos aplicados a colaboracao humano-humano ou humano-robé.

Analisando as abordagens de two streams de um ponto de vista mais estatistico,
ao utilizar a imagem por inteiro como fonte de contexto, pelo principio da Razio
Insuficiente de Bayes-Laplace', é coerente assumir que todos os pixels da imagem
tém as mesmas chances de representarem uma informacio de contexto relevante
para o problema. Isso pode ser visto como a adi¢do de um a priori com distribuico
uniforme sobre todos os seus pixels, o que, possivelmente, dificultara o processo de
aprendizagem em pequenos conjuntos de dados. Uma abordagem mais efetiva seria
assumir que, de fato, apenas algumas dreas da imagem tém informacdes contextuais
relevantes para o problema. Ou seja, seria 0 mesmo que adicionar um a priori infi-

nitamente forte sobre os pixels da imagem, uma vez que varios deles tém chances

1 Segundo esse principio, na auséncia de evidéncias suficientemente relevantes, deve-se distribuir a crenca
igualmente entre todos os possiveis resultados. Pode ser conhecido também como principio da indiferenca:
“Se ndo hd nenhuma razdo conhecida para privilegiar uma possibilidade em detrimento as outras, entdo,

em rela¢do a tal acontecimento, cada uma das possibilidades tem a mesma probabilidade” (PIGOU, 1921).
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nulas de representar uma informacdo de contexto para a solucdo da tarefa. Em outras

palavras, isso é o mesmo que fazer uso do conhecimento humano para determinar a

informacio de contexto que melhora a tarefa de antecipacio/reconhecimento sem

prejudicar significativamente a convergéncia do modelo.

Dessa forma, devido as vantagens no uso do aprendizado profundo na resolu-

¢do dos problemas de visio computacional e a possibilidade de uma defini¢io mais

acertada sobre informacdes contextuais, as solu¢des propostas neste trabalho, as quais

objetivam adquirir dados que comprovem as hipéteses levantadas, sao as seguintes:

uma técnica de representacio de movimento capaz de melhorar o reconheci-
mento de gestos dindmicos, mesmo em situacdes de baixa variancia interclasse;
uma variante iterativa da técnica proposta que possa ser utilizada por mode-
los de natureza sequencial;

um modelo de antecipacdo de acdes que usa a informacio contextual em
adicdo a de movimento, e a incerteza como limiar de tomada de decisio;
um modelo de antecipacdo e reconhecimento de gestos;

a combinacdo das propostas anteriores a fim de alcancar resultados satisfa-
térios no reconhecimento e antecipacdo de gestos ou acoes de forma on-line;
um sistema capaz de antecipar e reconhecer gestos de forma on-line e em

tempo real em um ambiente interacional multicameras.

As principais condi¢oes delimitadoras das propostas apresentadas sao:

os gestos ou acdes devem ser executados por apenas uma pessoa;

as cAmeras devem ser estéticas, sendo que, no caso da abordagem multica-
meras, elas devem ainda ser calibradas;

com relacdo ao usudrio, para as abordagens monocamera, as cAimeras devem
estar de frente, ndo acima da cabeca, e a uma distincia entre dois e trés
metros;

deve existir pouco deslocamento do corpo da pessoa em relacdo a cimera
quando gestos ou acdes estiverem sendo executados. Apenas os membros

superiores podem mover-se livremente.

Quaisquer situagdes que ndo cumpram todas essas condi¢des fugirdo ao es-

copo deste estudo.
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Apbs esta breve apresentacio da motivacio necessaria 4 pesquisa, dos prin-
cipais problemas encontrados, das hip6teses levantadas e das solucdes propostas, o
livro seguird o seguinte percurso de capitulos e contetdos.

No capitulo “Aprendizado automético” serdo apresentados os principais con-
ceitos e as defini¢des necessarias ao entendimento das propostas apresentadas. Tais
conhecimentos também facilitarao o entendimento de como os experimentos foram
realizados e como os resultados foram alcancados.

Em “Reconhecimento de gestos dindmicos” serdo apresentadas duas propostas
de técnicas de representacido de movimento a serem utilizadas no reconhecimento de
gestos dinamicos: uma para modelos ndo sequenciais e outra para modelos sequenciais.
Além disso, serdo mostrados os experimentos realizados com trés 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 aplicacdes em tempo real.

Em “Antecipacio de acdes” serd apresentado um modelo estocistico capaz de
antecipar uma acio fazendo uso da incerteza de predicio estimada. Nesse capitulo
também serd abordada a melhoria alcancada apés a utilizacio da informacio de con-
texto em adi¢do a informacdo de movimento na antecipacdo de agdes em um conjunto
de dados de acoes colaborativas. Assim, a fim de avaliar a sua efetividade na resolu-
¢do de um problema mais complexo, sera proposto um modelo para a antecipac¢ao
dos gestos presentes em um dos conjuntos de dados utilizados na tarefa de reconhe-
cimento do capitulo “Reconhecimento de gestos dinamicos”.

Ja em “Reconhecimento e antecipacio on-line de gestos” serd proposto um reco-
nhecedor de gestos em tempo real baseado nos modelos criados anteriormente. Para
isso, serd proposto um modelo responsavel pela realizacio da operacio de spotting do
gesto e, logo apds, um outro modelo que realizar o reconhecimento ou antecipacgio dos
gestos. Dessa forma, como aplicac¢io, serd apresentada uma proposta de reconhecedor
e antecipador de gestos a ser utilizado em ambiente inteligente multicimeras. Os expe-
rimentos e resultados dos modelos também serio apresentados ao final desse capitulo.

Em “Consideracdes finais” serdao comentados os resultados dos experimentos,
observando-se quais deles corroboram as hipéteses levantadas. Além disso, serao
discutidas as limitacdes de cada proposta e levantados possiveis trabalhos futuros a
fim de dar continuidade a esta pesquisa. Também serdo abordados os problemas que

ainda carecem de solucdes e que nio foram foco deste estudo.

ENGENHARIAS ENGENHARIA ELETRICA 25



Para guiar o leitor e ilustrar o contetdo disposto ao longo do livro, a figura a
seguir apresenta um diagrama completo de uma possivel solucio que objetiva a inte-
racdo ou colaboracio entre agentes baseando-se apenas em visio computacional,

com a indicacdo das partes do livro em que cada bloco do diagrama ser4 abordado.

Figura 1 - Solucio para interacdo ou colaboracio baseada em visao computacional
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Fonte: Elaboracio prépria.



Espera-se que a leitura desta obra possa contribuir nio somente para os estudio-
sos da mesma drea de pesquisa e de dreas correlatas, mas também, pois agora disponivel
a ptblico mais amplo com esta publicacio pela Edufes, para todas as pessoas interes-

sadas nos temas de visdo computacional, aprendizado profundo e gestos dindmicos.
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Aprendizado automatico:
principais técnicas e modelos

O aprendizado de méquina, em inglés machine learning (ML), é uma parte da esta-
tistica aplicada que usa algoritmos computacionais capazes de aprender por meio de
dados (GOODFELLOW ; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma definicio mais formal
sobre algoritmos de aprendizagem é dada por Mitchell e colaboradores (1997, tra-
ducdo nossa): “Um programa de computador aprende a partir da experiéncia 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 experiéncia E”.

No aprendizado de maquina, a tarefa é aquilo que se deseja resolver, a expe-
riéncia é o artificio utilizado na resolucio da tarefa, e a medida de desempenho é a
responsavel por guiar o mecanismo de aprendizagem em seu processo de aquisicdo de
experiéncia. Por exemplo, considere-se o problema de reconhecer gestos em videos.
Para fazé-lo de maneira automdtica, poder-se-ia escrever um c6digo que represen-
tasse todas as possibilidades de realizacdo de um gesto. No entanto, nem os proprios
seres humanos sabem especificar com detalhes como eles reconhecem os gestos uns
dos outros. Dessa maneira, uma solucao mais factivel é criar um algoritmo capaz de
extrair caracteristicas especificas de um video e determinar a qual gesto elas perten-
cem. No inicio, o algoritmo funciona de maneira aleatdria, pois ainda ndo adquiriu
experiéncia suficiente (aprendeu) para dizer com certeza qual é o gesto que estd sendo

executado no video. Assim, é necessario indicar quando ele esta certo ou errado, ou
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qudo préximo ele estd da solucio correta. Com isso, apds varias iteracdes recebendo
diferentes videos com diferentes gestos, supondo que ha dependéncias e regularida-
des a serem aprendidas entre categorias de gestos e os sinais recebidos, o algoritmo
sera capaz de reconhecer um gesto de maneira mais segura. Esse processo se repete
até que se alcance um limiar de satisfacdo para a qualidade da experiéncia adquirida.
O algoritmo resultante desse processo também pode ser chamado de modelo com-
putacional, ou estimador tedrico.

Um modelo pode ser classificado como paramétrico, quando uma quantidade
fixa de parametros é responsavel por adquirir toda a experiéncia necessaria na reso-
lucio do problema, independentemente da quantidade de dados utilizada durante o
processo de aprendizagem, ou como ndo paramétrico, quando o nimero de parame-
tros que representa a experiéncia varia de acordo com a quantidade de dados.

A capacidade de aprendizagem de um modelo paramétrico é dada comumente
pela quantidade de parimetros que ele tem. Assim, sobre um modelo com um grande
numero de pardmetros é dito ter mais capacidade que outro modelo com menos para-
metros. A capacidade de aprendizagem também esta relacionada com a capacidade
de generalizacio do modelo, ou seja, a de resolver tarefas pertencentes a0 mesmo
dominio, mas que sao representadas por dados com distribuicdes nunca antes obser-
vadas. O mais importante de um modelo é a sua capacidade de generalizacdo. Assim,
a fim de adquirir métricas que indiquem o grau de tal generalizacio, os dados utili-
zados podem ser divididos em trés principais conjuntos: o de treino, o de validacao
e o de teste. Dessa forma, enquanto os dados dos conjuntos de treino e validacio sio
observados durante o processo de treinamento, os do conjunto de teste sdo utiliza-
dos apenas para avaliar a qualidade do modelo apés o seu treinamento.

Um modelo com baixa capacidade de aprendizagem, ao tentar resolver um pro-
blema complexo, normalmente nio alcanca uma boa medida de desempenho durante o
treinamento. Assim, diz-se que ele estd subajustado aos dados de treino (underfitting).
Ja 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 validacio,
diz-se que ele ndo foi capaz de generalizar o problema (baixa capacidade de genera-
lizacdo), ou que estd sobreajustado aos dados de treino (overfitting). No aprendizado
estatistico, os problemas de under e overfitting também sao conhecidos como o trade-off

viés-variancia 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
dimensio dos dados de entrada; ja para aqueles com overfitting, deve-se diminuir a sua
capacidade de aprendizagem e/ou penalizi-los por meio de uma ou mais técnicas de
regularizacio, por exemplo, normalizacdo L1 e L2, dropout, data augmentation, entre
outras. Uma visao mais ampla sobre tais técnicas é dada em Goodfellow, Bengio e
Courville (2016), e uma leitura mais detalhada sobre o trade-off viés-variancia pode
ser feita em Bishop (2006), Murphy (2012) ou James e colaboradores (2013).

Em resumo, o processo de aprendizagem de méquinas emprega quatro prin-
cipais componentes: um modelo, os dados, um algoritmo de aprendizagem e uma
funcio de custo. O modelo é o componente responsavel por resolver o problema; os
dados representam o dominio ao qual o modelo ser4 aplicado; o algoritmo de apren-
dizagem serd o encarregado de extrair dos dados a experiéncia responséavel por tornar
o modelo capaz de resolver o problema; e a funcdo de custo guiard o algoritmo de
aprendizagem em sua tarefa.

A experiéncia do modelo é extraida dos dados do conjunto de treino. No
entanto, como a funcio de custo também é avaliada sobre tal conjunto de dados, ndo
é possivel afirmar que o modelo esta correto em suas predi¢des. Ele pode estar sendo
tendencioso a encontrar uma maneira facil de obter uma boa avaliacio na métrica de
desempenho, sem se preocupar com dados ainda nao observados. Isso gera a neces-
sidade de utilizar os conjuntos de validacio e de teste.

Como o treinamento é comumente um processo iterativo, é necessario saber
quando paré-lo. Pelos resultados da métrica de desempenho aplicada sobre o con-
junto de validac¢do, o qual o modelo nido usa para adquirir experiéncia, é possivel
avaliar a sua capacidade de generalizar a resolu¢io do problema e poder, assim, ou
parar o treinamento, ou inicid-lo novamente. No entanto, apds varias tentativas para
obter um bom desempenho sobre o conjunto de valida¢io, pode-se ter enviesado o
modelo a resolver o problema apenas para tal conjunto dados. Nesse cendrio, 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 ultimo conjunto de dados pode ser entao utilizado nas decisdes que envolvam
o uso do modelo treinado.

Nos casos em que o nimero de amostras de todo o conjunto de dados é muito

pequeno, é comum dividi-lo apenas em treino e validacio e realizar um processo
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chamado de valida¢io cruzada. Nesse processo, o modelo é treinado e validado k
vezes utilizando configuracdes diferentes dos dados de treino e validacdo. Assim, o
resultado, a ser considerado como o desempenho do modelo na resolucio do pro-
blema, é a média e a variadncia dos resultados da métrica de avaliacdo obtidos nos k
treinamentos realizados. Apés saber quais sdo os hiperpardmetros responséaveis pelo
modelo com melhores resultados na valida¢do cruzada, eles sao utilizados para trei-
nar um modelo incluindo todo o conjunto de dados, sem divisdes. Na validac¢do cru-
zada, quanto maior o valor de k, menos enviesado é o modelo, maior é a sua variancia
e mais demorado é o processo de avaliacdo. Sendo assim, costuma-se escolher um
valor que equilibre a capacidade de generalizacio do modelo (trade-off viés-varian-
cia) e o tempo gasto (recursos computacionais demandados) em seu treinamento.
Essa técnica é muito utilizada para a escolha de modelos e hiperparidmetros. Para um
estudo mais aprofundado sobre o seu funcionamento e caracteristicas, 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
maquina, a primeira etapa é a determinacao do tipo dos dados que serdo utilizados
na solucdo do problema e do modo como serao 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 mios, inicia-se o processo de treinamento.
O modelo recebe como entrada os dados de treinamento, transforma-os para uma
representacdo que facilite a compreensdo do problema e oferece uma solucio. Esta é
avaliada pela funcio de custo, que fornece os resultados para o algoritmo de apren-
dizagem. Em seguida, ele usa essas informacdes para modificar o modelo de maneira

que na préxima iteracdo o resultado da avaliacdo seja melhorado.

. # .
Redes neurais classicas
Entre as varias arquiteturas de modelos existentes para o aprendizado de maqui-
nas, as redes neurais artificiais chamam a atencdo por serem um tipo de modelo
paramétrico capaz de resolver problemas complexos. Além disso, chamam a atencao

ainda pela caracteristica intrinseca de poderem ser processadas de forma paralela e
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de permitirem o aumento da capacidade de aprendizagem sem muitos prejuizos ao
tempo gasto durante a predicio.

Uma rede neural artificial é um modelo computacional inspirado no cérebro
humano, em que camadas de neurénios sdo responsaveis por receber e enviar dados
uns para os outros (HAYKIN, 2007). Cada neurdnio aplica uma transformacdo aos
seus dados de entrada de maneira a oferecer uma melhor representacio para os neuro-
nios seguintes. Dessa forma, ao fim do processo, é possivel reconhecer padroes, infe-
rir valores ou tomar decisoes a partir dos dados de entrada. A Figura 2 apresenta um
modelo de neurdnio 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 func¢io de ativacio nio linear. Em notacdo matricial,
o resultado de um perceptron pode ser obtido por meio da Equacio (2.1), onde fé a
funcdo de ativacio, W = [w, w,, ..., w ]" é um vetor de pesos, X = [x,, X, X,,..., X ]

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 multiplos neurénios em uma estrutura com
miltiplas camadas, conhecida como MLP (do inglés multilayer perceptron), como a da
Figura 3. Dessa forma, a saida de uma camada pode ser descrita como s = f (W'X+b),
ou seja, como o resultado de uma funcdo nio linear faplicada ponto a ponto sobre
o vetor resultante de uma transformacdo 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 experiéncia do modelo
possa ser armazenada ou transferida via seus pesos.

Inspirado no teorema apresentado por Kolmogorov (1957), o teorema da
aproximacio universal (HORNIK et al., 1989) afirma que uma rede neural multi-
camadas com apenas uma camada escondida com um nimero infinito de neuro-
nios pode aproximar qualquer funcio continua para qualquer grau de precisao
desejado. Por esse motivo, as redes neurais sao utilizadas para tentar resolver pro-
blemas complexos, em que os dados de entrada e as suas saidas correspondentes

nio tém uma relacio linear.
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Figura 2 - Perceptron simples com N entradas (xl, Xy eens xn), um bias b, N + 1 pesos,

um operador de soma, uma funcio de ativacio ndo linear e uma saida s
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Fonte: Elaboracio prépria.

Figura 3 - Rede neural do tipo MLP com quatro neurénios de entrada, uma camada

escondida com cinco neurdnios e uma camada de saida com dois neurdnios

Entrada Escondida Saida

Fonte: Elaboracio prépria.
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Redes neurais profundas

A funcio de uma rede neural é transformar os dados de entrada de maneira a obter
uma representacio capaz de ser facilmente separavel por uma funcio linear. Dessa
forma, cada camada aplica uma transformacio sobre a saida da camada anterior, de
sorte que mais camadas podem melhorar a representacio 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 realimentacdo, as DFNNs (do inglés deep feedforward neural
networks) (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006), e seu processo de aprendizagem é entdo
chamado de aprendizado profundo, ou DL (do inglés deep learning). E importante
destacar que uma DFNN é um tipo de MLP, mas com muitas camadas escondidas. Em
DL, tanto as MLPs quanto as DFNNs sdo chamadas de redes totalmente conectadas
(as FCs, do inglés fully connected), devido a sua natureza multiplicativa matriz-vetor,
que faz com que todos os neur6nios de uma camada tenham conexdo com todas as

saidas da camada anterior. A Figura 4 apresenta um exemplo de uma DFNN.

Figura 4 — Representacao de uma rede neural profunda sem realimentacao

Entrada Escondidas Saida

Fonte: Elaboracio prépria.
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Redes neurais convolucionais

Modelos profundos, como aqueles apresentados na Figura 4, costumam alcancar bons
resultados em problemas cujas caracteristicas podem ser permutadas (de natureza nio
estruturada) e representadas na forma de vetores unidimensionais (GOODFELLOW;;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma peculiaridade desse tipo de modelo é a relagio
direta do seu nimero de parametros com a dimensao do vetor de entrada. Quanto
maior a dimensionalidade da entrada, maior serd a sua capacidade de aprendizagem, o
que exigird maior poder processamento para o seu treinamento, um conjunto de dados
com um nimero maior de amostras, além de outros mecanismos de regularizacio.

Em problemas de visdo computacional, em que as imagens tém milhares ou até
mesmo milhdes de pixels, o uso de DFNNs pode ser invidvel, a ndo ser que se utilizem
etapas de pré-processamento sobre os dados de entradas, também conhecidas como
extraco e selecdo de caracteristicas. No entanto, cada problema necessita de uma etapa
de pré-processamento especifica, o que pode retardar as resolucdes de problemas de
visdo computacional, além de tornd-las dependentes de uma tarefa humana altamente
especializada conhecida como engenharia de caracteristicas (feature engineering). Deta-
lhes sobre varias 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 maijoria, tém informacdes estaciondarias e organizadas de
forma espacial, fazendo com que pixels vizinhos estejam fortemente relacionados a
uma determinada caracteristica. Dessa maneira, baseando-se em estudos sobre o fun-
cionamento do cértex visual dos mamiferos, publicados entre o final da década de
1950 e meados da década de 1970, foram criadas as redes neurais convolucionais, ou
CNN s (do inglés 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) tém um campo receptivo menor e sdo responséaveis por capturar informacdes
relacionadas a geometria dos objetos (bordas e angula¢des); ja as Gltimas (mais pro-
fundas) tém um campo receptivo maior e capturam informacdes mais elaboradas dos
objetos (informacdes semanticas), como caracteristicas de texturas e relacdes entre
as formas primitivas capturadas pelas camadas mais rasas.

Apesar de as principais descobertas sobre o funcionamento do cértex visual

dos mamiferos terem ocorrido entre os anos de 1959 e 1972, a primeira tentativa de
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reproducio artificial de tal modelo perceptivo foi apresentada somente na década
seguinte, por Fukushima e Miyake (1982): um modelo de reconhecimento de digi-
tos manuscritos chamado de neocognitron. Devido ao fato de ndo utilizar treinamento
supervisionado, o neocognitron ndo conseguiu ser absorvido pela comunidade cien-
tifica e industrial. Porém deu fortes inspiracées para que LeCun e colaboradores
(1989) propusessem uma abordagem anéloga que poderia ser treinada de maneira
automatica e supervisionada, muito similar as CNNs, mas ainda sem essa denomina-
cdo. O maior limitante dessa proposta era o poder processamento demandado para
o seu treinamento. Por isso, ela ndo despertou tanto brilho nos olhos dos princi-
pais pesquisadores da drea.

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 mudancas no seu modo de funcionamento, elas conseguiram ser aplicadas
efetivamente na resolucio do problema de reconhecimento de digitos 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 utilizacao na resolucao
de problemas mais complexos, como a classificacao de imagens naturais, o reconhe-
cimento de objetos e o processamento de linguagem natural.

Somente a partir de 2012, apds a possibilidade de utilizacao das unidades de
processamento gréfico, em inglés 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 alcancaram resultados significativos na classificacio de imagens naturais em
um dos mais dificeis desafios da drea, o ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Isso acabou por chamar a atencio
da comunidade cientifica. Desde entdo, elas protagonizam as principais solucdes de
visao computacional e processamento de linguagem natural desenvolvidas na aca-
demia e utilizadas na industria.

As redes convolucionais sdo assim chamadas pois aplicam operacoes de convolu-
¢do, utilizando mascaras (kernels) com valores treindveis, sobre as entradas fornecidas

pelas camadas anteriores (feature maps). Dessa forma, é possivel extrair, selecionar
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e combinar automaticamente as caracteristicas mais tteis para a resolucdo do pro-
blema, sem a necessidade de feature engineering. Uma propriedade interessante das
CNN s é que a quantidade e o tamanho dos seus filtros ndo variam de acordo com o
tamanho da imagem de entrada. Assim, é possivel utilizar a mesma CNN para ima-
gens de tamanhos variados, o que nio é possivel fazer com as DFNNs sem que se
modifique a sua estrutura.

Devido a natureza da aplicacdo das mascaras de convolucdo sobre as imagens
ou sobre os features maps, as CNNs sdo equivariantes a translacdes e invariantes a
pequenas rotacdes. Tais propriedades também siao encontradas no cértex visual dos
mamiferos, em que campos receptivos préximos ativam neurdnios adjacentes. Por
esses e outros motivos, as CNNs sdo uma das arquiteturas de redes neurais profun-
das mais utilizadas no momento para solucionar problemas de visio computacio-
nal em imagens e videos, ou mesmo em dados de voz. Indo um pouco mais além, as
CNNs podem ser consideradas o modelo de aprendizagem de maquina bioinspirado
mais eficaz da atualidade (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), mesmo que
ainda carecam de muitos estudos para explicar detalhadamente o seu funcionamento.

Em suma, uma CNN ¢é similar a uma rede neural multicamadas, contendo cama-
das de neurdnios que realizam operac¢des de convolucio seguidas de transformacdes
nio lineares sobre os resultados de camadas anteriores — uma das funcdes nio linea-
res mais utilizadas nas CNNs é a funcio de ativacio ReLU (NAIR; HINTON, 2010).
Os parametros de tais operacdes sdo conhecidos como pesos ou kernels (nicleos) e
também sio ajustados por meio de uma etapa de treinamento via um algoritmo de
otimizacdo, conhecido como backpropagation RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986). Na Figura 5, é possivel ver a representacio grafica de uma CNN. A rede repre-
sentada é uma VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014b), muito utilizada como rede

base para a comparacio de resultados em diversos problemas de visdo computacional.
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Figura 5 — Representacio da rede neural convolucional VGG16

Extrator/Seletor de .- . .
Caracteristicas (CNN) . . Classificador (MLP) :

3x3x512 I I 1000
4096
Conv + Max. Flatten [ Fully Connected Softmax
RelLU Pooling ReLU + Dropout

Fonte: Elaboracio proépria.

Apesar de atualmente existirem as chamadas redes completamente convolucio-
nais, do inglés fully convolutional networks (FCNs), ainda é comum utilizar redes com
arquiteturas hibridas, como a VGG16. Nestas, uma CNN realiza a tarefa de extracdo
e selecdo de caracteristicas, enquanto uma MLP é utilizada na tarefa de classificacio.
Com isso, aproveita-se tanto o potencial das CNNs de extrair e selecionar as carac-
teristicas das imagens (videos), que sio mais relevantes para a solucio do problema,
quanto o das MLPs de classificar esses dados. Além disso, por poderem ser trei-
nadas via backpropagation, o treinamento do extrator e do classificador é realizado
simultaneamente (treinamento fim a fim). Por essas razées, neste trabalho todas as
arquiteturas de CNNs utilizadas serdo hibridas.

Uma 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 intui¢des que levaram a proposta das
CNNs, vejam-se Fukushima e Miyake (1982), LeCun (1989), LeCun e Bengio (1995)
e LeCun e colaboradores (1989). Ja para as teorias sobre o funcionamento do cértex
visual dos mamiferos, consultem-se Hubel e Wiesel (1959, 1962, 1965, 1968).
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Dropout

Como dito antes, uma vez que as redes neurais profundas tém uma maior capa-
cidade de aprendizagem, elas sio mais propicias a overfitting. Dessa forma, a fim
de obter melhores resultados na generalizacio da aprendizagem, devem-se utilizar
mecanismos de regularizacio.

Além dos classicos 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 ensemble?, bagging, sem a necessidade de treinar virios 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 = (s, s,, s,, ..., 5,) contendo
as N saidas de uma camada da rede neural é multiplicado ponto a ponto por um
vetor z = (21’ Z,y Zyy ey zN), que representa uma madscara bindria, em que cada ele-
mento é amostrado de uma distribuicio de Bernoulli com probabilidade 1 — p. Aqui,
p representa a probabilidade de um neurénio continuar ativo no calculo da proé-
xima camada. Assim, a méscara desativa alguns neurénios de cada camada, o que faz
com que a rede seja penalizada e forcada a aprender diferentes caracteristicas para
o mesmo dado de entrada. Com isso, ela passa a depender menos das ativacoes de
neuré6nios especificos, aumentando assim a sua capacidade de generalizacdo. Esse
processo é descrito na Equacio (2.2), na qual O representa o produto de Hadamard

(multiplicagdo ponto a ponto).

dropout(S,p) =S © 7
= (5121, 8222, 83,23, ..., SNZN) (2.2)

z; ~ Bernoulli(1 p), Vi€ (1,2,3,...,N)

Uma representacio da aplicacio 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 edicio brasileira da obra de Haykin (2007) como “comité de

maquinas’.
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Figura 6 — Representac¢io da func¢io dropout em uma rede profunda.
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Fonte: Elaboracio prépria.
Transfer learning

Segundo Kumar (2017), a inicializag¢do dos pesos de uma rede convolucional influen-
cia diretamente a sua capacidade de aprendizagem (convergéncia). Sendo assim,
escolher os pesos iniciais é uma etapa importante para a obtencao de resultados satis-
fatérios no problema a ser resolvido. No entanto, essa tarefa ainda é muito subjetiva
e depende do conhecimento e experiéncia do criador do modelo. Nao 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 transferéncia de aprendizado ou, em inglés, transfer learning
(TL) (PAN; YANG, 2010). Desse modo, em vez de inicializar os pesos de um modelo
com valores aleatdrios, utilizam-se os valores dos pesos de um modelo treinado em
outro conjunto de dados. Com isso, a inicializacio tem maior efetividade, ji que o
novo modelo pode convergir em um menor nimero de iteracdes. Ou seja, o transfer
learning é caracterizado pela mudanca de dominio entre modelos.

E importante destacar que essa técnica vai além da inicializagio dos pesos,
permitindo também o reaproveitamento da arquitetura da rede original, o que pos-
sibilita mais rapidez na implementaciao de modelos de aprendizagem que utilizam

arquiteturas semelhantes.
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Existem trés principais casos para a aplicacio do TL:

1) Quando o novo conjunto de dados é grande e semelhante (natureza e carac-
teristicas) ao utilizado na rede original ja treinada. Aqui, podem-se utilizar
o0s pesos da rede original ajustando-os minimamente ao problema definido
pelo novo conjunto de dados por meio de um curto treinamento. A essa
técnica dé-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 ja treinada. Neste caso, a primeira parte da rede é
inicializada com os pesos da rede original, e os pesos da segunda parte sao
inicializados aleatoriamente. Assim, durante o treinamento, treina-se ape-
nas a segunda parte, utilizando a primeira como extrator de caracteristicas.
Em alguns casos, apds o modelo chegar préximo da sua regido de conver-
géncia, 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 caracteristica interessante das CNNs aplicadas a ima-
gens é que: as primeiras camadas sio responsaveis por descrever bordas e texturas; as
intermedidrias descrevem formas; e as finais descrevem padrdes de mais alto nivel,
também conhecidas como camadas semanticas (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 intermedii-
rias costumam trazer melhores resultados para o reconhecimento, pois selecionam
caracteristicas 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 nimero diferente de neur6énios, ou mesmo utilizar
um outro tipo de classificador. Isso faz com que a rede reutilizada sirva como um
extrator de caracteristicas 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 defini¢io matemadtica do

método de aprendizado é dada a seguir.
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Em geral, no contexto de aprendizagem de maquinas, um dominio A se cons-
titui de dois componentes: um espaco de caracteristicas X e uma distribuicio de
probabilidade marginal p(x), onde x = {xl, ey xn} e X. Agora, considerando um domi-
nio especifico B, uma tarefa T sera definida por dois componentes: um espaco de
rétulos Y e uma funcio preditiva objetivo f(+), que nio é observada, mas pode ser
aprendida pelos dados do conjunto de treinamento. Este consiste em um conjunto
de pares {x,,y}, onde x, € X ey, €Y. A funcio f(+) pode ser usada para predizer o
rétulo correspondente a f (x) de uma nova instincia X € X. De um ponto de vista
probabilistico, a funcio f (x) pode ser interpretada como p(y|x). Para um melhor
entendimento da notacdo definida acima, suponha-se o problema de classificacio de
imagens. Entdo, em relacio ao dominio B: X é o espaco de todas as imagens possiveis;
x, é uma imagem particular; x, é o i-ésimo vetor ou tensor de caracteristicas corres-
pondente a i-ésima imagem; n é o niumero de pixels ou vetores de caracteristicas em
x,. Em relacdo a tarefa T, Y é o conjunto dos rétulos pelos quais devem ser classifi-
cadas as imagens, sendo que y, assume o valor de um desses rétulos.

Pelas defini¢des acima, tem-se: um dominio 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
dominio fonte de tamanho S (source) é definido como o conjunto de pares {(x,y ),
oy (X, ¥, )} ondex, e X ey, €Y, eque o conjunto de dados do dominio destino
de tamanho T (target) é definido como o conjunto de pares {(x_,, y..), ..., (X, ¥, )},
ondex eX ey €Y, .

Como é indicado em Pan e Yang (2010), na maioria dos casos, 0 < n,«ng. Assim,
seja: um dominio fonte B, e a tarefa a aprender T; um dominio destino B, e tarefa
aaprender T.. Entdo, o objetivo de TL ¢ ajudar no aprendizado da funcao preditiva

fr (+) em B_usando o conhecimento em B_e T, sendo B,=B e (ou) Ty= T,
Problemas de natureza sequencial

Em fontes de dados como as imagens, as caracteristicas estao distribuidas de forma
espacial e representadas como sendo os valores de intensidade de cada pixel. Porém, em
algumas fontes de informaco, como audio, texto e video, por exemplo, suas caracteris-

ticas podem ser também temporais, ou seja, elas podem evoluir ao passar do tempo, de
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maneira a gerar dependéncias entre diferentes observacdes. Com isso, caracteristicas de
instantes de tempos distintos (observacdes distintas) podem ser altamente dependentes.
Assim sdo caracterizados os problemas de natureza sequencial estudados neste trabalho.

Assumindo-se a existéncia de dependéncia entre observacdes de diferentes
instantes de tempo, um problema de natureza sequencial pode ser tratado de duas
maneiras principais: considerando que todas as sequéncias sao limitadas a um tamanho
fixo Q, de observacdes, ou assumindo o tamanho original (varidvel) das sequéncias.

A primeira abordagem desconsidera a variacdo no tamanho de todas as sequén-
cias e introduz um novo hiperparametro Q que influencia diretamente no desempenho
do modelo. Nesse sentido, uma sequéncia de tamanho T > Q pode ser amostrada para
conter apenas Q observagdes, ou deve ser truncada na observacio Q, descartando-se
T — Q observacdes; enquanto uma sequéncia de tamanho T < Q deve ser preenchida

com Q — T valores padrio. Uma ilustracdo desse processo pode ser vista na Figura 7.

Figura 7 — Representacido de duas sequéncias com tamanhos diferentes para

um modelo que recebe uma sequéncia de entrada fixa de tamanho Q

sequéncia 1 (Q-1 observacoes) sequéncia 2 (Q+1 observacoes)
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Fonte: Elaboracio prépria.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 44



Conforme se observa na figura, a cada instante de tempo t, a t-ésima observacio
da sequéncia é adicionada a sequéncia fixa que alimenta o modelo. Assim, o modelo
pode predizer a classe representada pelas ¢ primeiras observacdes da sequéncia. Perce-
ba-se que os procedimentos anteriormente descritos nao permitem que para cada nova
observacio tenha-se uma predicio sobre a classe a qual ela pertence. Esse comporta-
mento prejudica principalmente aplica¢des iterativas que funcionam de forma on-line.

Nesse sentido, com o objetivo de adquirir um valor que corresponda as chances
de uma sequéncia até o momento t (t < Q) pertencer a uma das classes do problema,
pode-se alimentar o modelo com uma sequéncia de tamanho Q, onde as tltimas ¢
observacoes pertencem a sequéncia real e as primeiras Q — t observagdes sdo valo-
res de preenchimento, também conhecidos como valores de padding. Uma vantagem
dessa abordagem é permitir o uso de modelos ndo sequenciais, como Naive Bayes ou
MLP, para classificar a sequéncia, uma vez que a dependéncia entre observacdes pode
ser tratada como dependéncia entre caracteristicas. Por outro lado, o seu principal
problema é o desperdicio de capacidade de processamento no inicio da sequéncia,
ja que a maioria dos dados de entrada sio preenchidos com valores padrido. Outra
questdo é a possivel perda de desempenho nas métricas de avaliacio quando a natu-
reza do problema exigir que a dependéncia entre longas sequéncias seja considerada.

Para a segunda abordagem, em que cada sequéncia pode ter uma quantidade
variada de observacoes, modelos sequenciais sao os mais indicados, pois, a priori, nao
se sabe qual tamanho a sequéncia terd quando da sua ultima observacao. Sendo assim,
modelos como Hidden Markov Model (HMM), Conditional Random Fields (CRF) e
rede neurais recorrentes (RNNs, do inglés recurrent neural networks) sdo possiveis can-
didatos. Vale ressaltar que os modelos que assumem a condi¢io markoviana de que
uma dada observacio no tempo t depende apenas da observacio no tempo ¢ — 1 (como
0 HMM e o CRF) podem nio capturar longas dependéncias em uma sequéncia. 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 configuracdes padrio, ndo sdo tio eficazes na solucio de problemas que tém
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dependéncias temporais entre os dados observados. Desse modo, nido sio indi-
cadas para o processamento de linguagem natural, reconhecimento de acdes e
gestos em videos, entre outros. Para esses tipos de problema, foram propostas as

redes neurais recorrentes.
Arquitetura padrao das RNNs

Para cada nova observacdo, uma RNN recebe a prépria saida calculada na observacio
anterior. Por causa dessa realimentacdo é que surge o termo recorrente. Assim, em
sua versao mais simples, uma RNN pode ser representada como descrito na Equacio
(2.3), onde 0 corresponde a uma funcio de ativagdo do tipo sigmoide. Nessa equacio,
t representa o instante de tempo atual e t — 1 o instante de tempo anterior. W,Ueb_
representam pesos treindveis, responsaveis por aplicar uma transformacio na combi-
nacio entre a entrada, formada pela observacio x, e a saida do instante anterior, h_,
de maneira a obter uma relacio entre a observacio atual e as observacdes anteriores.

hy=0¢(W'x,+U"h, |, +b,) (2.3)

Assim, seja um problema de classificacdo de uma sequéncia
S ={(x1,y,), (x2,¥5), (x3,¥3), -, (xr,yr)} com T amostras, onde, para
cada instante de tempo t, o par (X, y,) representa respectivamente a t-ésima observa-
¢do e seu respectivo rétulo. Para poder treinar os pardmetros do modelo, é necessério
definir uma funcdo de custo. Nesse sentido, no instante t, 20 observar x,, o modelo
descrito na Equacio (2.3) fornece h,, o qual pode ser transformado por uma matriz
de parametros treindveis P e o vetor de bias b , e ativar uma funcio softmax, con-
forme mostrado na Equacdo (2.4). Logo, ¥, representa a estimativa de y, fornecida
pelo modelo recorrente no instante t. Com isso, pode-se definir a funcido de custo
L que servira de base para o treinamento dos parimetros que definem o modelo.
A Equacdo (2.4) traz uma representacio completa do modelo, onde d é o ntimero
de classes, e a Figura 8 mostra uma representacao grafica do desdobramento dessa

equacio para a sequéncia S.
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hy =o(W'x, + U'h; | +Db,)

v, = softmaz(PThy + by)
(2.4)

d
co= Y 5 og(yi)

i=1

Figura 8 — RNN e a sua forma desdobrada para uma sequéncia de tamanho t
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Fonte: Elaboracdo prépria.

Quanto maior for T, maior serd o tamanho da sequéncia que se deseja representar.
No entanto, como a funco sigmoide 0(x) sempre transforma os valores em X para o inter-
valo [0,1], 2 meméria representada pela recorréncia ndo é tio efetiva. Isso se deve ao fato de
que a multiplicacio repetida de valores entre O e 1 faz com que os resultados sejam cada vez
menores e, por conseguinte, grande parte da memoria seja esquecida durante a evolug¢io
do modelo sobre a sequéncia. Além disso, como mostrado em Pascanu, Mikolov e Bengio
(2013), esse tipo de arquitetura tem duas propriedades que podem prejudicar a resolu-
cdo de problemas com longas sequéncias: a explosao e o desvanecimento do gradiente. A
fim de solucionar tais problemas, foram propostas as RNNs baseadas no mecanismo de

portas, as quais podem assumir trés principais funcdes: 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 informacio.
Dessa forma, ela tem quatro portas treindveis, as quais sdo responsaveis por captu-
rar dependéncias longas e curtas em uma sequéncia. Uma célula LSTM recebe como
entrada um vetor de observacio (input), um estado oculto (hidden state) e uma célula
de eco (echo cell). O vetor de entrada representa a observacio atual; o estado oculto
representa a memoria de curto prazo e escolhe quais informac¢des devem ser levadas
em consideracdo na préxima observacio; ja a célula de eco representa a memoria de
longo prazo e, assim, a cada nova observacio, ela armazena informacdes importantes
sobre a observacio atual e esquece parte das informacdes armazenadas nas observa-
cOes 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 tltimos anos,
também nas tarefas de reconhecimento em videos. As equacdes (2.5) a (2.10) repre-
sentam as portas e as ativacdes de uma célula LSTM, e a Figura 9 traz a representacio
grafica de uma célula LSTM.

«  Forget gate (f): desempenha a funcdo da memoria de longo prazo ao esque-

cer parte da memoria armazenada na echo cell. Ela representa a porta de

esquecimento.
f, =o(Wix;+Ulh; | +by) (2.5)

- Input gate (i): seleciona parte da informacdo a ser armazenada e propa-
gada para a echo cell da préxima observacio, representando assim a porta

de escrita.

o(W!x,+ Ul h; | +b,) (2.6)

14 i

« Output gate (0): seleciona parte da informacio de entrada a ser propagada

para a préxima observacao por meio do hidden state.
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o, =o(WXx, + U h; ; +b,). (2.7)

«  Update gate (g): normaliza a observacio a fim de armazena-la na echo cell da
proxima iteracdo. Parte dessa informacdo serd esquecida apds passar pela

input gate, o que constitui a memoria de curto prazo.
T T
g+ = tanh(wg Xt -I‘ Ug ht 1 -I‘ bg> (2.8)

«  Next echo cell (c): esquece parte das observacoes passadas e armazena parte

da observacdo atual.
¢ = fi Oci +i O gy (2.9)

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

de leitura.

h; = o; ® tanh(c;). (2.10)

Onde: o(+) representa a func¢io de ativacdo sigmoide; tanh(+), a fun¢do tangente

hiperbdlica; W, e U, sio matrizes de pesos treindveis, assim como os vetores de bias b,.

Figura 9 — Representacio grafica de uma célula (camada) LSTM

C1 ® O C
t- t
tanh ]

Fonte: Elaboracdo prépria.



Gated Recurrent Unit (GRU)

Apesar da efetividade da LSTM na resolucio de problemas sequenciais, o uso de qua-
tro portas a torna pouco eficiente do ponto de vista computacional, quando hi alta
capacidade de aprendizagem (grande nimero de neurénios). Sendo assim, Chung
e colaboradores (2014) propuseram uma arquitetura semelhante 2 LSTM, a Gated
Recurrent Unit (GRU), também baseada em portas de esquecimento, leitura e escrita,
mas com uma representacio interna reduzida. Para isso, a porta de esquecimento
da GRU igualmente desempenha a funcdo de porta de leitura, e apenas o estado é
realimentado (ndo tem célula de eco). Dessa maneira, diminuem-se a capacidade do
modelo e, consequentemente, o seu custo computacional.

Desde a sua criacdo, o modelo recorrente GRU tem se mostrado muito eficiente
e é utilizado em um grande nimero 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 nio tem a célula de eco, ndo é indicado para problemas
que apresentam longas dependéncias entre as observacdes de diferentes instan-
tes de tempo. Nestes casos, o LSTM ainda é o mais eficaz. Nas equacdes (2.11) a
(2.14), observa-se uma descri¢do formal do funcionamento de uma célula GRU.

Jé na Figura 10, vé-se como ela pode ser graficamente representada.

re=oc(Wr e, +U" hy | +0,) (2.11)
w=cW e, +U b 1 +0,) (2.12)
he = tanh(W[ 2 + 7, @ UFhy 1+ by) (2.13)
hi=(1 2)0h+2z0h (2.14)
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Figura 10 — Representacio grafica de uma célula (camada) GRU
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Fonte: Elaboracdo prépria.

Redes neurais bayesianas e incerteza

As redes neurais profundas sio geralmente treinadas por algoritmos de otimizacdo
baseados no gradiente descendente estocéstico (SGD, do inglés stochastic gradient
descent). Como o SGD usa o gradiente das fun¢des de transferéncia aplicadas aos pesos
que parametrizam o modelo, ele precisa que a funcao de custo e as funcoes de trans-
feréncia sejam diferencidveis em relacdo aos pesos. Isso implica que os pesos devem
ser variaveis deterministicas. Portanto, em consequéncia, a maioria dos modelos de
redes neurais profundas é deterministico e, por esse motivo, eles podem nio forne-
cer uma incerteza realistica sobre suas predi¢des. Como apresentado em Paulino e
colaboradores (2018), a incerteza é a falta de conhecimento absoluto sobre os esta-
dos da natureza, ou, em relacdo aos modelos preditivos, é a falta de conhecimento
sobre a distribuicio dos seus pardmetros. Admitir que os pardimetros do modelo
sdo deterministicos é assumir que nio houve incerteza no seu processo de inferén-
cia. Isso claramente nio é verdade, pois, para isso, seria necessario observar todos
os possiveis elementos do conjunto que representa o dominio do problema, o que
nao é factivel. Assim, pela necessidade de calcular a incerteza nesse tipo de modelo,
surgiu a ideia de criacdo das redes neurais bayesianas (BNNs, do inglés Bayesian
neural networks). Em um modelo bayesiano, a distribui¢do a posteriori deve ser infe-

rida aplicando-se a seguinte regra de Bayes:
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p(D\g)P(e)

p(01D) = | b6)p(8)d6

(2.15)

Onde: p(0|D) é a distribuicdo a posteriori sobre 6 apés observar os dados
D; p(D|6) é a probabilidade de D dado @, também conhecida como verossimilhanga;
p(0) é a crenca a priori sobre a distribuicdo de 6; e fb D ‘ 0)p(0)d8 é o termo de
normaliza¢do (também conhecido como evidéncia ou probabilidade marginal). Uma
leitura ampla sobre o método e a tomada de decisdo bayesiana pode feita em Pau-

lino e colaboradores (2018).

Truque de reparametrizagao e Bayes by Backprop

Em muitos casos, o termo de evidéncia na Equacdo (2.15) torna a distribui¢io a
posteriori dificil de calcular. No entanto, alguns trabalhos tentaram resolver esse pro-
blema por meio da inferéncia variacional (VI, do inglés variational inference) (BLEI;
KUCUKELBIR; MCAULIFFE, 2017). Graves (2011) prop6s em detalhes como usar a
VI em redes neurais bayesianas para que sua distribuicio a posteriori pudesse ser apro-
ximada por uma distribuicdo gaussiana com parametros conhecidos.

Embora eficaz, a VI ainda ndo era uma tarefa facil de realizar. Portanto, Kingma
e Welling (2013) propuseram uma maneira de treinar uma BNN com VI, conside-
rando uma técnica chamada truque de reparametrizacio, que consiste em amostrar
os valores de ativacdo Z de uma camada [ de uma distribuicio gaussiana padrio fato-
rada (média zero e variancia unitaria).

Nesse sentido, a camada [ deve gerar dois valores, u e 0, que representam, res-
pectivamente, a média e a varidncia de uma distribuicdo gaussiana fatorada N (g, o).
Em seguida, a ativacdo de [ é extraida de z ~ N (4, ). Com o objetivo de aproximar z
de uma distribui¢o gaussiana padrio fatorada, N (1, 0), os autores utilizaram a infe-
réncia variacional. Um problema enfrentado é que, agora, como z é estocastico, o
algoritmo SGD nio pode ser usado para treinar os parametros de L. Para resolvé-lo,
0s autores propuseram reparametrizar z para que u e 0 fossem deterministicos em
relacdo a z e, por consequéncia, diferencidveis em relacio a uma funcio de custo L.

Dessa forma, o algoritmo SGD pdde ser usado para treinar os parimetros da camada L
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A Equacdo (2.16) apresenta essa abordagem, em que o ruido E é o responsével

pela estocasticidade em z.

z~ N(p, o)

2.
Z=[l+ 0¢€ (216)

Mesmo com uma contribuicio significativa, Kingma e Welling (2013) usa-
ram z como a ultima camada de um encoder, nao em todas as ativacdes ou pesos da
rede. Portanto, Blundell e colaboradores (2015) propuseram usar essa abordagem
para criar um BNN considerando cada peso do modelo como uma distribuicao, em
vez de uma varidvel deterministica. O truque de reparametrizacdo permitiu que eles
usassem o algoritmo back propagation para treinar o modelo via SGD e usassem a
VI para aproximar a distribuicio a posteriori dos pesos de uma distribuicao fatorada

com parametros 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 aproximacao 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 aproximacio bayesiana ¢ alcancada
desativando pesos aleatoriamente com base em uma distribuicio de Bernoulli com
a probabilidade de 1 — p, onde p é um hiperparametro. O nome MC Dropout advém
do processo de predi¢io do modelo, que determina a distribuicio das classes por
meio da média de uma simulagdo de Monte Carlo (MC) de S predi¢des com o dropout
sempre ativado. Este processo é apresentado na Equacio (2.21). Note-se que, como
a cada simulacéo o dropout faz com que os resultados sejam distintos, mesmo que a
entrada seja a mesma para as S predicdes, todas as simulacdes serdo possivelmente
diferentes. Dessa maneira, um valor de incerteza podera ser estimado medindo-se o
quanto as S predi¢coes destoaram entre si.

O Variational Dropout utiliza a reparametrizacio local e a VI para treinar e

aproximar uma rede neural de um modelo bayesiano. No truque de reparametrizacio
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utilizado pelo BBB, conforme Equacdo (2.16), apés uma camada i receber x. como
entrada, ela primeiro amostra os pesos 6, de uma distribuicdo gaussiana fatorada
N (u, o) e calcula a ativagdo y; = 8] x; como o produto interno entre x, e 6. Por
outro lado, na reparametrizacdo local utilizada no VD, as ativacdes sio amostradas

diretamente de uma distribui¢do gaussiana fatorada, conforme Equacio (2.17).

i = 9,-TX¢

o = (07)"x] (2.17)
yi ~ N(pi, o)

Y = pi t+ oie

onde,b? =b ® b,

Essa técnica de reparametrizacido local pode ser usada em conjunto com um
ruido ¢; ~ N(l.’ a) para obter a distribuicio a posteriorip(wi }D) = N(@i, a@?),
onde w, é o parametro variacional, 6, é o peso do modelo na camada i, e 0. = p/(1 - p),
sendo p o hiperparametro utilizado no MC Dropout. A Equacdo (2.18) apresenta a

abordagem do Variational Dropout.

¥, = 0] (x; ©® &) (2.18)

Como &; é extraido de uma distribuicio gaussiana, a distribui¢ao marginal
p(y; x;)também ¢é uma distribuicdo gaussiana. Assim, pode-se amostrar Y. direta-

mente de sua distribuicio marginal p (y; ‘Xi ), conforme apresentado na Equacio (2.19).

ni = Gfxi

o = a(07)"x]

- 2.
yi ~ N(pi, o) (219)
Yi = fi T o€
Mesmo que pem MC Dropout seja um hiperparametro, em uma das propostas

do VD, a pode ser tomado como um parametro treinavel, o que possibilita atribuir

diferentes niveis de importancia para cada elemento de (67)"x?.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 54



Em um modelo bayesiano, independentemente da abordagem empregada para
inferir a distribui¢do a posteriori, a predicio de uma observacio x" ¢ calculada inte-
grando-se a probabilidade de x" sobre toda a posteriori, conforme Equacdo (2.20).
Como esse processo envolve uma integracio impossivel de calcular, uma apro-
ximagdo imparcial pode ser obtida por meio de uma simulacao de Monte Carlo,

apresentada na Equacio (2.21).

p(y’|x") = / p(D16)p(6] D)df (220)
1 S

g > ply*Ii6.) (2.21)
s=1

Aqui, S é o nimero de amostras, y* é a distribuicdo de probabilidade estimada
das classes para x*, e, ~ p(f ‘ D) é o s-ésimo parametro f extraido da posteriori
p(@ID). Para o modelo VD, essa distribuicdo a posteriori é p(w|D). No entanto, para
o MC Dropout, ela é representada pela funcio de dropout presente em cada camada
com parametros treinaveis de rede. Andlises mais detalhadas sobre o MC Dropout

podem ser vistas em Gal (2016).

Incerteza

Existem dois tipos principais de incerteza na modelagem bayesiana: aleatdria e epis-
témica. Aleatdria é a incerteza de um evento (também conhecido como incerteza
irredutivel). Em um problema de classificacio, essa incerteza esté relacionada ao
evento que gerou as evidéncias (os dados). Portanto, embora alguns trabalhos propo-
nham maneiras de avaliar a incerteza aleatéria de um modelo (HAFNER et al., 2018;
KENDALL; GAL, 2017), essa ndo é uma tarefa ficil, pois, na maioria dos casos, nio
se sabe como as evidéncias foram geradas ou qual evento as gerou.

A incerteza epistémica, diferentemente da aleatéria, avalia a incerteza do modelo
sobre os dados e pode ser facilmente calculada quando o modelo é estocastico. Esse
tipo de incerteza pode ser diminuido pela observacao de mais dados. Portanto, ela é

importante quando se quer saber qual classe precisa de mais dados para melhorar a
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predicio do modelo. Uma explicacdo 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 predicio, que corresponde a sua incerteza epistémica. Em teoria, quanto mais
dados ele recebe, mais confiante ele fica em suas predicoes. Nesse caso, é possivel
usar a incerteza epistémica para perceber quando o modelo deve esperar por mais
observacgdes para aumentar sua certeza sobre a predicio.

Segundo Gal (2016), a incerteza epistémica de um modelo de rede neural baye-
siana pode ser estimada pela entropia ou pela informac¢io mutua. Sendo assim, no
caso de uma simulacio MC com S amostras, um modelo com C classes pode calcu-
lar a entropia dessas predi¢cdes (amostras) usando a Equacdo (2.23) e a informacio
miutua usando a Equacdo (2.24). A Equacdo (2.22) foi separada para facilitar o enten-
dimento da Equacio (2.23). Ela é responsével por calcular a média das S predi¢oes
para cada uma das C classes. Dessa forma, de um ponto de vista mais pragmatico, o
termo p(y = c|z; ;) corresponde ao valor do indice ¢ do vetor resultante da fun-
cdo de ativacdo softmax aplicada sobre a saida do modelo definido pelos parametros

0, ap6s receber a entrada x.

S
Eprea(z, ¢) = ; Zp(y = c|x;0,) (2.22)
s=1
C
H(I) = Z ]Epred(x' C) log(]Epred(xv C)) (223)
c=1
C 1 S
I(z) = H(z) + > g > ply = cla;8,) logply = clx:6.) (2.24)
c=1 s=1
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Reconhecimento de
gestos dinamicos

[...] um dos pontos principais dos modos de operacio dos gestos é sua natura-
lidade. Se vocé tirar essa vantagem, é dificil ver por que o usuario se beneficia
de uma interface gestual.

Wexelblat (1998, p. 6, traducdo nossa)

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

Objetivando contribuir para a resolucio desse problema, Barros e colaboradores
(2014b) utilizaram uma técnica (chamada neste trabalho de representacio star) capaz
de condensar informacdes temporais dos gestos em uma tinica imagem em escala
de cinza. Para esse fim, eles geraram uma imagem contendo o histérico de movi-

mento calculado por meio da soma dos valores absolutos das diferencas entre frames
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consecutivos de um video. Com essa abordagem, o problema do reconhecimento
de gestos em videos pode ser visto como um problema de classificacio de imagens.
Dessa forma, pode ser usado TL para reconhecer gestos dinimicos aplicando CNNs
treinadas para outra tarefa de reconhecimento de imagens.

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

Mesmo assim, considerando ser interessante a possibilidade de representar o
gesto de um video em apenas uma imagem, neste capitulo sera proposta uma nova
representacio star para gestos calculados a partir de cada video de entrada, que, além
de ser uma imagem RGB, também melhora a codificacdo das informacdes temporais
do gesto. Para testar a proposta, sera utilizado um classificador de gestos dinamicos
baseado em arquiteturas de DL, composto por um ensemble de CNNs previamente
treinadas e fundidas por um mecanismo de atencio 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 opcao mais eficaz para fun-
dir caracteristicas extraidas por diferentes CNNs em comparacio aos operadores
de soma, média ou mesmo concatenacio. A fim de possibilitar o reconhecimento
de gestos de modo on-line, sera apresentada ainda uma verséo iterativa da proposta
anterior que possibilita fornecer uma representacio de movimento cada vez que um
novo frame do video é recebido.

Um dos objetivos deste capitulo é o de obter resultados que fortalecam a
primeira hipdtese levantada na “Apresentacdo” deste livro: por meio de uma repre-
sentacdo compacta de movimento de um video, um método baseado apenas em
imagens RGB pode ser tio efetivo para o reconhecimento de gestos dindmicos quanto

os métodos multimodais o sdo. Para isso, os principais resultados das duas propostas
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serdo comparados com os resultados de outros trabalhos utilizando-se um conjunto de
dados multimodal. Em consequéncia, as principais contribui¢cdes deste capitulo sio:

+ uma representacio condensada do movimento presente em um video RGB;

+ uma técnica capaz de fundir informacdes de varias CNNs de maneira a pon-
derar a informacio que cada uma oferece para a classe a ser predita;

+ um modelo de reconhecimento de gestos dindmicos baseado em arquite-
tura profunda capaz de fundir a saida de varias CNNs que recebem como
entrada uma representacao condensada de movimento;

+ uma representacio iterativa da informacdo de movimento que pode ser uti-
lizada em conjunto com modelos de natureza sequencial;

+ um modelo de reconhecimento de gestos dindmicos baseado em arquitetura
profunda capaz de predizer sequencialmente o gesto presente em um video.

O reconhecimento de gestos dinimicos é um campo de pesquisa que desperta
crescente interesse nos ultimos anos. Varios trabalhos tém concentrado esforcos em
desenvolver interfaces mais intuitivas para interagir com mdaquinas e outros dis-
positivos. No entanto, como um mesmo gesto pode ser representado de diferentes
maneiras, reconhecer um gesto dinimico é uma questdo desafiadora. Além disso, a
maneira como os gestos sdo realizados nao depende apenas dos movimentos do corpo,
mas também do aspecto cultural das pessoas que os executam. Consequentemente,
ainda hd muito trabalho a ser feito para se obter uma interface capaz de fornecer
comunicacio eficaz entre humanos e maquinas com base em gestos.

Por esse motivo, conjuntos de dados bem estruturados que representam uma
variedade de significados de gestos sdo de suma importancia para o desenvolvimento
desta drea de pesquisa. Competicdes, como Chalearn 2014: Looking at People (Track 3:
Gesture Recognition), lancaram 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
videos capturados de 27 pessoas diferentes para vinte classes distintas. O sensor usado
para capturar os dados foi o Microsoft Kinect 360. Portanto, os dados tém natureza
multimodal, pois consistem em RGB, profundidade, mascara de usudrio, juntas 3D de
esqueleto e dudio. A principal diferenca entre as versées V1 e V2, além de uma anotacdo

aprimorada na segunda versio, é a informacio de dudio, presente apenas na primeira.
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Embora o Montalbano nio 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 sequéncia de gestos dindmicos ndo segmentados de
um video); e, segundo, os que classificam os gestos segmentados usando os rétulos
disponiveis nos conjuntos de dados. Ambos os grupos podem reconhecer os gestos
usando dados multimodais ou apenas um tipo de informacio.

No primeiro grupo, que tentou solucionar o problema original do desafio, a
maioria das abordagens utilizam informacdes multimodais. Por exemplo, Neverova
e colaboradores (2016) utilizaram todas as informacdes disponiveis nos dois con-
juntos de dados. Eles aplicaram todas as informacdes diferentes a um conjunto de
CNNs. Como resultado, os autores obtiveram uma acurécia de 96,81 % quando usa-
ram todos os dados, incluindo o dudio, 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 alcancar uma distancia de Levenshtein® de 0,85, enquanto Pavlakos e cola-
boradores (2014) fizeram uso de juntas de esqueleto, RGB e dudio, atingindo 0,88.

Pigou e colaboradores (2018) aplicaram informacdes de cor e profundidade
como entradas de uma CNN 3D, seguidas por um classificador LSTM bidirecional.
Com essa arquitetura, eles atingiram um Indice de Jaccard* (JI, do inglés Jaccard
Index) de 0,906 usando informacdes RGB-D. Uma restri¢do dessa abordagem é que o

gesto deve ser feito dentro de uma janela de tempo de 64 frames. Consequentemente,

3 A distancia de Levenshtein é comumente utilizada para medir a semelhanca entre duas sequén-
cias de caracteres. Ela quantifica quantas operacdes de delecdo, insercio e substituicdo sdo necessarias
para que as duas sequéncias sejam iguais. Como as sequéncias podem ser de tamanhos distintos, para
garantir que a distancia esteja entre [0,1], divide-se o valor calculado pelo nimero de elementos da
sequéncia de maior tamanho.

4 Olndice de Jaccard é calculado como a intersecio sobre a unido das duas sequéncias. Assim, duas sequén-

cias sdo iguais quando tem esse indice é igual a 1 e sdo completamente diferentes quando o indice é igual a 0.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 60



o modelo pode ser prejudicado por gestos realizados com um ntimero de frames dife-
rente de 64. Além disso, mesmo competindo na primeira modalidade, o método
levanta grandes davidas quanto a 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 videos atingiram um JI muito
baixo, como 0,37, o que lanca davida sobre o valor tdo 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 sequéncia de frames.

Dentro desse tltimo grupo, o trabalho apresentado por Li e colaboradores
(2017) alcangou 91,6 % de acuricia usando apenas as informacdes do esqueleto. Os
autores representaram as articulacoes do esqueleto como um vetor e a sequéncia de
esqueletos como uma imagem, em que as coordenadas (x, y, z) de cada articulacio
representam um pixel (R, G, B) na imagem. Usando diferentes representacdes da
informacdo 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 informacdes de profundidade e esqueleto para classificar os gestos, alcan-
cando apenas 85,5 % de acurécia. Outros trabalhos, como Yao, Gool e Kohli (2014),
Wu e Shao (2014), Fernando e colaboradores (2015), Escobedo-Cardenas e Cdmara-
-Chavez (2015), Joshi e colaboradores (2017), também usaram tipos diferentes de
informacdes, mas nio alcancaram um resultado melhor do que Xin Liu e colaborado-
res (2019). Além disso, nesses trabalhos, os videos foram cortados em clipes contendo
apenas os gestos. Esse processo de recorte foi implementado usando os rétulos rela-
cionados a cada gesto presente no conjunto de dados.

E importante mencionar que as articulacdes dos esqueletos sio uma fonte de
dados que condensa informacdes dindmicas e de estrutura relacionadas ao gesto.
Consequentemente, é adequado para ser usado no reconhecimento dinimico de ges-
tos. No entanto, esse tipo de dado é geralmente fornecido por sensores especificos,
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 informacées. Os

resultados representam a acurdacia 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) audio, RGB-D e esqueleto | 96,81 %
Neverova e colaboradores (2016) RGB-D 95,06 %
Neverova e colaboradores (2016) audio 94,96 %
Xin Liu e colaboradores(2019) esqueleto 93,80 %
Efthimiou e colaboradores(2016) audio e RGB 93,00 %
Escobedo-Cardenas e Camara-Chavez(2015) esqueleto e RGB-D 88,38 %
Wu e colaboradores (2016) profundidade 82,62 %
Fernando e colaboradores(2015) esqueleto e dudio 80,29 %
Cao, Zhang e Lu(2015) RGB 60,07 %

Fonte: Elaboracio prépria.

Como antes mencionado, infelizmente os sensores do tipo Kinect nio sio
encontrados com facilidade em locais comuns, onde geralmente ha cameras de
vigilancia 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 informacio.

No entanto, até a elaboracdo deste estudo, entre os trabalhos que foca-
ram no reconhecimento de gestos usando apenas informacdes RGB no conjunto
de dados Montalbano, o melhor resultado obtido foi 60 % de acuricia. Duas pos-
sibilidades podem explicar esses resultados: ou as abordagens propostas foram
focadas no reconhecimento de gestos usando apenas informac¢des multimodais e
nio fizeram um esforco significativo no uso de apenas um tipo de informacio, ou
os gestos sdo muito dificeis de distinguir uns dos outros quando se usam exclusiva-
mente informacdes 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 histérico de movimento (MHI, do inglés moviment history image) (BOBICK; DAVIS,

2001) para representar as informacdes de movimento contidas em uma sequéncia
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de video. Essa representacio (definida antes como representacio star) foi usada com
uma CNN para reconhecer gestos dindmicos. O resultado relatado usando um con-
junto de dados desenvolvido pelos autores foi de 91,67 % de acurécia. E importante
mencionar que os gestos desse conjunto de dados s3o muito diferentes entre si (alta
variancia interclasses), o que pode facilitar o processo de classificagio. Mesmo assim,
a representacao 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 video em escala de cinza
com N frames contendo um gesto dindmico, a representacao star pode ser calculada
em duas etapas principais:

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

N
Mi.j) = > [Tk 1(6.5)  Te(iig)lwk . (3.1)
k=2

Em que: N, chamado tamanho da memoéria, é o nimero de frames de cada clipe
de video que contém um gesto; (i, j) sdo as coordenadas de um pixel em um frame; M
¢ a imagem resultante; I, é o k-ésimo frame de um video que contém um gesto dina-
mico; | « | é o operador de médulo e w, = k/N é responsavel por ponderar a diferenca
absoluta, dependendo de N.

Segunda etapa: mascaras de Sobel sio aplicadas sobre a matriz M nas direcoes X
e Y, obtendo as matrizes M, e M, respectivamente. Por fim, a representacio star é defi-
nida como trés imagens em escala de cinza, correspondentes as matrizes M, M_ e M..

Segundo os autores, os dois canais extras, M, e M , oferecem uma melhor dis-
criminacdo 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 func¢io desses tipos de mdscaras, durante o estigio de treinamento. Isso eli-
mina a necessidade de aplicar as mascaras de Sobel sobre a matriz M, fazendo com
que apenas M seja repassada a rede CNN, repetindo-a nos seus trés canais.

Com isso em mente, este trabalho propoe alteracdes significativas sobre a
representacdo star a fim de gerar uma imagem RGB, realmente colorida, que codi-

fica o movimento do gesto contido em um video. A nova representacdo ¢ aplicada a
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uma arquitetura DL baseada em um conjunto de duas CNNs fundidas por um meca-
nismo de atencio (soft-attention). Para comprovar a qualidade da proposta, esta foi
avaliada nos conjuntos de dados Montalbano, Grit (TSIRONI et al., 2017) e [soGD
(WAN et al., 2016). Além disso, uma versdo iterativa da proposta serd apresentada.
Ela possibilitara a representacdo de movimento em modelos de natureza sequencial.
Assim, uma arquitetura de DL baseada numa CNN como extrator de caracteristicas
e numa rede neural recorrente é utilizada a fim de fornecer uma predicao do possi-
vel gesto para cada frame da sequéncia. Dessa maneira, ela podera ser utilizada por
sistemas interacionais que funcionam de forma on-line. Essa proposta também sera
avaliada no conjunto de dados Montalbano e os seus resultados serdio comparados

com os da primeira proposta.

Proposta 1: Star RGB - condensando a informacao de
movimento

Nesta secdo, sera descrita a primeira solucdo proposta neste trabalho para o reco-
nhecimento de gestos dinimicos utilizando cimera estdtica. Duas etapas principais
formam a proposta:

Pré-processamento: cada video de entrada é representado como uma ima-
gem RGB usando uma versio modificada da representacdo star mencionada na se¢io
anterior. De antemio, todas as justificativas que serdo apresentadas para a proposta
desta etapa estdo amparadas em varios experimentos, os quais nio serao apresenta-
dos aqui para nio estender a secio, mas, para conhecimento, podem ser visualizados
no Apéndice “Experimentos que corroboram a escolha do Star RGB”.

Classificacdo: um classificador de gestos dinimicos 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 sdao enviados para uma camada totalmente conectada. Finalmente, um
classificador softmax indica a classe a qual o gesto pode pertencer.

Os detalhes dessas duas etapas sdo fornecidos a seguir, iniciando-se com as

informacdes sobre o pré-processamento.
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A representacio star no leva em consideracio as informacdes de cor de cada
frame, apenas a informacio de intensidade. Consequentemente, a representacio resul-
tante é uma imagem em escala de cinza, calculada usando a Equacio (3.1). Portanto,
o primeiro objetivo no pré-processamento é representar as informacdes temporais
presentes em um video colorido usando uma versio aprimorada da proposta de Bar-
ros e colaboradores (2014b).

Assim, para aproveitar as informacdes de cor, a diferenca entre dois frames con-
secutivos, calculada como na Equacio (3.1) utilizando os frames em tons de cinza,

pode ser substituida pela distancia euclidiana, conforme apresentada na Equacio (3.2).
N
M(ij) =Y T 1(.5)  Ti(i.g)ll. (3.2)
k=2

Onde: I, (i, j) representa o vetor RGB de um pixel na posicio (i, j) do k-ésimo
frame; e ||+|| , representa a norma L.

No entanto, a distancia euclidiana considera apenas a norma do vetor e avalia
apenas a intensidade de cada imagem. Assim, uma soluciao mais efetiva seria incluir
informacdes de magnitude e fase ao calcular a distancia entre vetores RGB. Isso per-
mitiria avaliar no apenas as mudancas na intensidade da imagem, mas também
suas matiz e saturacdo. Nesse sentido, Samatelo e Salles (2012) propuseram uma
métrica baseada na similaridade cosseno, descrita nas Equacdes (3.3) e (3.4). Essas
métricas sdo as utilizadas nesta proposta, a fim de construir uma versio melho-
rada da representacio star.

. . T . .
A=1 cos(f) =1 Le 1(0.9)" L (i) (3.3)

Ly (6, )2l [T (i, )] ]2

onde 6 é o angulo entre I;, (i, j)el,(i, j)
o A . .
Di(i.g) ={1 o )-IIMe 1@ 5)llz Tk 5)l2] - G4)

Como Dy (i, j) ~ [T 1(i,j) Ix(i,5)||2 , pode-se usar a Equacio (3.4) na
Equacio (3.2), obtendo-se, finalmente, a Equacio (3.5), que é a representacio pro-
posta, chamada aqui de representacao star-cosseno. Essa nova equacao substitui a da

representacio star, dada pela Equacio (3.1).
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N
M(i,j) = Y _ Dyli, j)ws. 3.5)
k=2

Na Equacido (3.5), a distincia entre duas imagens consecutivas é calculada usando
a diferenca de intensidades, escalada por um valor numérico que depende do dngulo
entre cada pixel RGB das imagens. Portanto, as informacdes de intensidade e cromati-
cidade também sao levadas em consideracdo no processo de representacao. A Figura 11
mostra os resultados da Equacio (3.1), representacio star de Barros e colaboradores
(2014b), em (a); os resultados da Equacdo (3.5), representacio star-cosseno, em (b); a
diferenca entre ambas as representacoes, em (c). Note-se que w, pode ser usado para

ponderar a informagio temporal, assim como na Equacio (3.1).

Figura 11 - Comparacido de abordagens

(a)* (b)* (c)

*Usou-se w, = 1 para todas as imagens.

Fonte: Elaboracdo prépria.

E possivel perceber que, com a nova proposta, mais informacio do movi-
mento pode ser extraida. No entanto, mesmo com essa representacdo, 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 no
é compativel para o uso direto em tais arquiteturas. Além disso, essa abordagem,
mesmo utilizando w, = k/N, ainda nio resolve satisfatoriamente o problema da perda
de informacdes temporais (vejam-se os resultados apresentados no Apéndice). Por-
tanto, movimentos com o mesmo caminho, mas executados em direcdes diferentes,

terdo representacoes semelhantes.



Assim, para melhorar a representacio temporal e, simultaneamente, criar uma
imagem RGB como saida, é proposta a seguinte abordagem, ilustrada na Figura 12:
+ cada video colorido contendo um gesto dindmico completo é igualmente
dividido em trés subvideos com N/3 frames cada, que, possivelmente, repre-
sentardo as etapas pre-stroke (inicio), stroke (execucdo) e post-stroke (término)
de um gesto dinimico, conforme definido por McNeill (1992) e discutido
por Xin Liu e colaboradores (2019). Se o niimero de frames que formam o
video ndo for divisivel por trés, o subvideo central contera N-2 [N/3] frames;
+ para cada subvideo resultante, a matriz M da representaco star-cosseno é
calculada usando-se a Equacio (3.5);
+ entdo, o video inteiro é representado por uma tnica imagem RGB, em
que: o canal R contém a matriz M calculada a partir do primeiro subvideo,
o canal G tem a matriz M do subvideo central, e o canal B a matriz M do
altimo subvideo;

+ aimagem RGB é entdo normalizada para conter valores entre [0,1].
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Figura 12 — Representacio Star RGB para o gesto basta

@ D, j) = [1- g]uuk.l(z‘,nnz-||Ik(i,j)||
55 =55

Fonte: Elaboracio prépria.

Como a saida da abordagem proposta é uma imagem com trés canais, mesmo
que cada canal nio tenha especificamente informacdes espectrais, para fins de repre-
sentacio, essa imagem é chamada Star RGB. E importante salientar que, aqui, a w,
Equacido (3.5) serd sempre constante e igual a 1, uma vez que experimentos prelimina-
res (ver Apéndice) mostraram que a ponderacio temporal torna-se desnecessaria para
a representacio Star RGB. Isso porque, possivelmente, a aplicagdo de w, € [0,1] sobre o
movimento entre duas imagens reduz a informacio acumulada em cada canal R, Ge B.

Além de resultar em uma representacio multicanal e esparsa de um video em

cores, observa-se que a representacdo Star RGB tem outra vantagem quando a direcio



do movimento é uma caracteristica importante para a distin¢io do gesto. Essa consi-
deracdo é ilustrada pela simulacdo de dois gestos com os mesmos movimentos, mas
com direcdes opostas. Por exemplo, a Figura 13 mostra as representacoes Star RGB
calculadas a partir de dois videos, em que o segundo video é gerado invertendo-se a
ordem dos frames do primeiro. Portanto, ao comparar as Figuras 13a e 13b, nota-se
que a representacio star produz imagens semelhantes em escala de cinza para os
dois videos, o que é evidente na Figura 13c, que mostra a diferenca entre eles. Por
outro lado, a representacio Star RGB produz duas imagens coloridas diferentes para
cada video, conforme as figuras 13d e 13e, enquanto a Figura 13f mostra a diferenca
entre cada canal das imagens 13d e 13e no formato RGB. Esse resultado sugere que
a representacdo Star RGB melhora a representacio star, codificando mais informa-
coes 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 representacdes star e Star RGB

(a) (c)

Legenda: a) representacio star de um video em sua sequéncia original de frames; b) representacio star
de um video em sua sequéncia invertida de frames; c) a diferenca entre a) e b); d) representacio Star
RGB de um video em sua sequéncia original de frames; e) representacdo Star RGB de um video em sua
sequéncia invertida de frames; f) a diferenca entre d) e e). Observe-se que a imagem c) é quase zero. A
maioria dos valores dos pixels estdo préximos de zero (algo em torno de 1e-7) e foi normalizada para
facilitar a visualizacdo da diferenca entre as imagens (a) e (b).

Fonte: Elaboracdo prépria.

Em resumo, o Star RGB melhora a representacio das informacdes temporais de
um video, possivelmente associando os canais de cores aos momentos de pre-stroke,
stroke e post-stroke de um gesto dindmico. Além disso, é mais adequado para mode-
los de treinamento baseados em CNNss, destinadas a classificacio de imagens. Por
fim, seu célculo é facil e rapido, podendo inclusive ser utilizado em dispositivos para
processamento na borda, termo conhecido como edge computing (SHI et al., 2016).

Ap0s o pré-processamento de uma sequéncia de video para criar a representacio
Star RGB correspondente, o préximo passo é a classificacdo. A abordagem proposta

para o classificador de gestos dindmicos é mostrada na Figura 14 e compreende trés



principais partes: (i) um extrator de caracteristicas com base em CNNs pré-treina-
das; (ii) um conjunto de CNNs em que as caracteristicas extraidas sdo fundidas por
um mecanismo de atencdo; (iii) um classificador formado por duas camadas total-
mente conectadas, sendo a tGltima normalizada por uma funcéo softmax. Cada uma

dessas partes é explicada na sequéncia.

Figura 14 — Proposta de classificador de gesto dinamico

Resnet 101
(até o 4° bloco residual)

Resnet 50
(até 0 4° bloco residual)

20
1024
Soft-attention || Batch Norm + Camada Totalmente
Ensemble IVetorizag:-’io Conectada Softmax
RelLU+BN+Dropout

Fonte: Elaboracio prépria.

O extrator de caracteristicas é baseado na CNN Resnet (HE et al., 2016), especia-
lizada na classificacdo de imagens, pré-treinada usando o conjunto de dados ImageNet.
Esse conjunto de dados foi lancado no concurso ILSVRC-2014 e contém mais de 1,2
milhio de imagens distribuidas 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
classificacdo de imagens. Além disso, essa arquitetura integra as principais solucées
estado da arte de varios problemas de visdo computacional. Esses excelentes resulta-
dos sdo uma consequéncia dos seus blocos residuais, que podem atenuar o problema
de desvanecimento do gradiente, mesmo em uma arquitetura muito profunda.

A Resnet foi escolhida apés um procedimento de selecdo empirica, 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 caracteristicas correspondentes a saida do quarto bloco residual
de cada Resnet sdo passados sequencialmente para o mecanismo de atencio, referido
aqui como soft-attention. Esse mecanismo permite fundir os mapas de caracteristi-
cas das CNNs por meio de uma soma ponderada, em que os pesos sio calculados de
acordo com sua importancia para a classe prevista.

O soft-attention foi escolhido apds as seguintes consideracdes: (i) deve ava-
liar as caracteristicas de acordo com sua importancia para a tarefa, diferentemente
de outros tipos de fusio, como somatério, média aritmética, concatenacio, entre
outros; (ii) a natureza sequencial do conjunto de atencdes evita a concatenacido de
todos os mapas de caracteristicas 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-
teristicas e é composta por uma camada totalmente conectada com 128 neurénios
usando a ReLU (NAIR; HINTON, 2010) como funcio de ativacio e uma camada de
saida de 1 neur6nio com funcio de ativagdo linear. Assim, ela recebe um vetor (mapa
de caracteristicas vetorizado de uma CNN) como entrada e gera apenas um valor.

A operacio sequencial da soft-attention é mostrada na Figura 15.
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Figura 15 — Soft-attention ensemble
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Fonte: Elaboracio prépria.

Seja N, o nimero de mapas de caracteristicas das CNNs que serao fundidos
pelo soft-attention. Primeiramente, cada mapa de caracteristicas vetorizado de uma
CNN ¢ dado como entrada ao mecanismo de atencdo, gerando um vetor com N,
elementos, e logo apds é normalizado usando uma funcio softmax. Em seguida, a
soma ponderada dos N, mapas de caracteristicas vetorizado ¢ calculada usando os
elementos do vetor normalizado como coeficientes de ponderacio. Neste trabalho,
utilizou-se N, = 2, dado que o extrator de caracteristicas é baseado em duas CNNs.
Vale ressaltar que, ao usar esse mecanismo, todos os mapas de caracteristicas devem
ter as mesmas dimensoes.

A técnica de batch normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015) é aplicada antes que os
mapas de caracteristicas sejam passados para o soft-attention. Isso porque os mapas de
caracteristicas podem nio ter a mesma média e 0 mesmo desvio padrio e, consequen-
temente, o uso direto do mecanismo de aten¢io nio forneceria um resultado preciso
quando se tratasse da importancia de cada mapa de caracteristicas para o problema.

A saida do soft-attention alimenta um classificador composto de duas camadas
ocultas de 1.024 neurdnios com batch normalization, dropout e a funcio de ativacdo

ReLU, e de uma camada de saida de Cneurdénios com uma funcio de ativacio softmax,
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sendo C o niimero de classes de gestos pertencentes a cada conjunto de dados utilizado.
A funcdo de ativacio softmax na ultima camada fornece um score entre O e 1 relacionado
a cada imagem de entrada indicando seu grau de pertencimento a um dos C gestos.

Além disso, a funcio 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 caracteristicas.
Esse tipo de regularizacao foi aplicado a fim de forcar a esparsidade dos pesos, o que,
em teoria, pode lidar melhor com imagens de entrada esparsas (veja-se a Figura 12).

Para facilitar a apresentacio dos resultados, a solucio completa (Star RGB, extra-
tores, soft-attention e classificador) serd chamada aqui de Star RGB,__ , .

Na sequéncia serdo discutidos os conjuntos de dados usados ao longo dos expe-
rimentos, a implementacio e o treinamento da arquitetura proposta e, finalmente,
os resultados obtidos na etapa de avaliacdo.

Assim, sdo realizados trés experimentos diferentes: o primeiro experimento é
realizado para avaliar a arquitetura proposta e o impacto do mecanismo de atencio
no desempenho do classificador de gestos; o segundo experimento tem como obje-
tivo avaliar o uso do Star RGB na arquitetura proposta; ja o terceiro tem o objetivo

de testar o Star RGB em uma aplicacdo em tempo real.

SoftAtt

Os principais experimentos que avaliam a efetividade do Star RGB,_,, foram
oftAtt

realizados em trés conjuntos de dados distintos, o quais serdo apresentados a seguir.

Conjunto de dados de gestos Montalbano

Esse conjunto de dados foi lancado no desafio Chalearn: Looking at People — 2014
(ESCALERA et al., 2014) e compreende 13.206 gestos culturais/antropolégicos italia-
nos (6.862 para treinamento, 2.765 para validacio e 3.579 para testes), distribuidos
entre vinte classes distintas. Todos os gestos foram capturados usando um sensor
Kinect 360 e apresentam informacdes multimodais: RGB, profundidade, esqueleto e
mascara do usudrio. No desafio, os candidatos poderiam usar qualquer dado fornecido
para reconhecer uma sequéncia de gestos (entre oito e vinte por video) realizados
em um video continuo. A Figura 16 apresenta uma amostra de cada gesto emblema-

tico italiano contido neste conjunto de dados.
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Figura 16 — Amostra de cada um dos vinte gestos

presentes no conjunto de dados Montalbano

Legenda: (a) Vattene (Vi embora), (b) Vieni qui (Venha aqui), (c) Perfetto (Perfeito), (d) E un furbo
(Astuto), (e) Che due palle (Sem graca), (f) Che vuoi? (O que vocé quer?), (G) Vanno d'accordo (Eles estio
de acordo), (h) Sei pazzo? (Vocé estd louco?), (i) Cosa hai combinato? (O que vocé fez?), (j) Non me ne
frega niente (Nao me interessa), (k) Ok (Ok), (1) Cosa ti farei? (O que vocé faria?), (M) Basta (J4 basta),
(n) Le vuoi prendere (Vocé quer pegar), (o) Non ce ne piu (Nada de mais), (p) Ho fame (Estou com fome),
(q) Tanto tempo fa (Isso foi hd muito tempo), (r) Buonissimo (Delicioso), (s) Si sono messi d'accordo (Eles
concordaram), (t) Sono stufo (Estou cansado disso).

Fonte: Elaboracio prépria a partir de Escalera e colaboradores (2014).
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Esse é um dos maiores conjuntos de dados atualmente lancados, focado ape-
nas no problema do reconhecimento de gestos dinimicos, o que justifica sua escolha
neste trabalho. Além disso, como mencionado por Tsironi e colaboradores (2017),
os outros conjuntos de dados disponiveis para o reconhecimento de gestos dinimi-
cos baseados em imagens RGB sdo muito pequenos e sdo capturados geralmente com
foco apenas nas informac¢des das maos e ndo no corpo inteiro.

Como o objetivo aqui nio é o de competir no Chalearn, os gestos de varios
videos foram segmentados (transformados em pequenos clipes), de acordo com os
rétulos fornecidos no conjunto de dados. Assim, cada video de treinamento ou do
conjunto de teste contém apenas um gesto dinamico. Dessa forma, o problema nao é
mais reconhecer uma sequéncia de gestos em um video, mas sim identifica-los entre
as vinte diferentes classes de gestos dindmicos.

Apbs a segmentacio de todos os videos, a técnica de classificacdo anteriormente
proposta foi aplicada. A Figura 17 apresenta uma amostra de cada gesto mostrado na

Figura 16 ap6s o célculo 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 (1) cosatifarei (m)basta (n) prendere (o)noncenepiu

(p)fame (g)tantotempo (r)buonissimo  |(s)messidaccordo| (t)sonostufo

Fonte: Elaboracio prépria.

Conjunto de dados de gestos Grit

Para avaliar a proposta em um conjunto de gestos usados na interacao humano-robo,
utilizou-se o conjunto de dados Gesture Commands for Robot InTeraction (Grit),
que compreende 543 gestos, distribuidos em nove classes distintas. Diferentemente

do conjunto de dados Montalbano, ele contém um gesto dindmico por video. Além



disso, como foi criado para a interacdo com robos, seus gestos sdo bastante diferen-

ciados. A Figura 18 ilustra uma representacio de cada um dos nove gestos disponi-

veis no conjunto de dados, e a Figura 19 ilustra o resultado do Star RGB aplicado as

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)

(d)No!(Nao!)

(g) Turn Left(Virar a Esquerda)

(b) Circle(Circulo)

(e) Stop (Parar)

(h) Turn Right (Virar a Direita)

(c) Hello(01a)

(f) Turn(Virar)

(i) Warn (Atengao)

Fonte: Elaboracio proépria a partir dos videos do conjunto de dados Grit.
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Figura 19 — Star RGB calculado para gestos do conjunto de dados Grit

(a)Abort

(g) Turn Left

(b) Circle

(e)Stop

(h) Turn

(c)Hello

(f)Warn

(i) Turn Right

Fonte: Elaboracio prépria.

Conjunto de dados de gestos IsoGD

O IsoGD (WAN et al., 2016) é um grande conjunto de dados que contém 47.933 ges-

tos, distribuidos entre 249 classes distintas. Foi lancado 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



clipe de video 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, gesticulacdes associadas
a 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 nio ter sido levantado em um laboratério, e sim
pelos préprios usudrios em suas residéncias, em alguns videos diferentes partes do
corpo podem estar oclusas durante o movimento, e os usudrios podem ter executado
alguns gestos de maneira incorreta ou simplesmente nao 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 RGB_ ., . A Figura 20 traz algumas

SoftAtt
amostras do conjunto de dados [soGD e sua respectiva imagem obtida com o Star RGB.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 80



Figura 20 - Amostras de gestos do conjunto de dados [soGD

e suas respectivas representacoes Star RGB

(b) (c) (d)

(1) () (k) (1)

Legenda: Amostra/Star RGB = (gesto): ( = (11 - mudra2/anjali), (b)/(j) = (8 - mudral/shikhara),

(m) (n)

(c)/(k) = (181 - sinais de helicéptero/mover para a direita), (d)/(1) = (207 - sinais de um 4arbitro de luta
livre/reversdo), (e)/(m) = (222 - sinais de cirurgido/tesoura reta), (f)/(n) = (21 - gestos italianos/ bellis-
sima - linda), (g)/ (o) = (220 - sinais de cirurgido/bisturi) e (h)/(p) = (223 - sinais de cirurgido/seringa).

Fonte: As imagens (a)-(h) foram extraidas do conjunto de dados IsoGD, as demais sdo de elaboracio prépria.

A arquitetura proposta foi implementada usando-se o PyTorch V1.0, um soft-
ware de c6digo aberto desenvolvido pelo grupo de pesquisa em inteligéncia artificial

do Facebook para aprendizado de maquina (PASZKE et al., 2017).



O computador usado nas experiéncias tem a seguinte configuracdo: sistema ope-
racional Linux Ubuntu Server, distribuico 16.04; processador Intel Core i7 — 7700, 3,60
GHz com quatro nucleos fisicos; 32 GB de RAM; 1TB de unidade de armazenamento
(disco rigido); placa gréfica (GPU) Nvidia Titan V, com 12 GB de meméria 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 aleatério de tamanho 110 x 120 pixels, um espelhamento horizontal
aleatério, uma rotacdo aleatdria entre +5°, e um ruido gaussiano, com média y = 0 e des-
vio padrio o = 1. Por outro lado, para o conjunto de dados Grit, devido aos gestos das
classes “Virar a direita” e “Virar a esquerda”, apenas o espelhamento nio foi realizado.

A Tabela 2 apresenta os hiperparametros usados durante o treinamento dos
modelos em cada um dos trés conjuntos de dados. Os hiperparidmetros apresentados
foram obtidos por meio de uma anélise empirica. Embora seja possivel utilizar técni-
cas automaticas como grid search, random search ou otimizacio bayesiana, optou-se por
monitorar o efeito de cada hiperparimetro sobre cada modelo treinado. Essa decisdo
foi tomada a fim de adquirir conhecimento técnico que ajudard a delimitar melhor o
conjunto de valores para os hiperparimetros que possivelmente alcancario melhores
resultados em tais abordagens automaticas nos experimentos futuros. Nesse sentido, ao
acelerar o processo de treinamento com a escolha de valores préximos da regido 6tima
de busca, além de se otimizar o tempo de execucdo dos experimentos, evita-se o con-

sumo desnecessario de energia elétrica e o desgaste dos dispositivos computacionais.

Tabela 2 — Hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos

Hiperparametros Montalbano Grit IsoGD
tamanho do lote B4 8 128
numero maximo de épocas 100 100 200
taxa de aprendizagem Te=4(CNN)/ Te=4(CNN)/ 5e-4(CNN)/
1e-3(FC) 1e-3(FC) 5e-3(FC)
decaimento da taxa de aprendizagem 1% por época
dropout 0.2 0.2 0,15
otimizador Adam

Fonte: Elaboracdo prépria.
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Finalmente, em relacio a etapa de treinamento, é adotada uma estratégia de
parada antecipada. Assim, o treinamento é executado até que uma acuricia média
maior que 99 % sobre o conjunto de treino seja alcancada nas ultimas cinco épocas
do treinamento ou apés a acuricia de valida¢io ultrapassar os 97 %.

Devido a compatibilidade de implementacio, como cada conjunto de dados tem
imagens de diferentes dimensoes, é necessario redimensionar cada imagem de entrada.
Portanto, em relacio a etapa de treinamento, cada imagem ¢é redimensionada para
120 x 160 pixels antes dos procedimentos de data augmentation. Para as etapas de teste
e validacdo, cada imagem é recortada a partir do seu ponto central, resultando em uma
imagem de 110 x 120. E 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 acurdcias médias sobre seus respectivos conjuntos validacio.

Para problemas de classificacdo com varias classes, é comum analisar o resul-
tado usando a acuricia como métrica. No contexto do reconhecimento de gestos, a
acurdcia é calculada como sendo o niimero de gestos classificados corretamente divi-
dido pelo nimero total de gestos presentes no conjunto de dados de teste.

Para os conjuntos de dados Montalbano e [soGD, a acurdcia alcancada por cada
classe serd apresentada em tabelas. Além disso, para melhorar a visualizacdo do com-
portamento do classificador, os resultados do Montalbano serdo descritos por meio
de uma matriz de confusdo, que apresenta uma linha para cada classe-alvo e uma
coluna para cada classe prevista. Assim, o valor de cada célula dessa matriz (linha ,
coluna ¢) indica o nimero de gestos pertencentes a classe r que foram classificados
como classe ¢. Como o IsoGD tem 249 classes, por questdes de dimensionalidade, a
matriz de confusio de sua predi¢cio nio serd apresentada.

Visando uma comparacio justa, para o conjunto de dados Grit o procedimento de
avaliacdo 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
confusdo e apenas as métricas de acuricia para avaliar os resultados do modelo, utili-
zou-se uma tabela com as métricas de acuricia, precisio, sensibilidade e Fl-score para

todas as classes, calculadas como a média e o desvio padrio das cinco rodadas.
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Resultados para conjunto de dados Montalbano

O modelo treinado de acordo com a configuracdo descrita anteriormente atingiu uma

acuricia média de 94,58 %, quando executado sobre o conjunto de teste. A Tabela 3

ilustra a acuracia obtida por cada gesto e a Figura 21 mostra a matriz de confusio das

predi¢cdes do modelo. Observe-se que, para a maioria dos gestos, o valor de acura-

cia é maior que 90 %, enquanto para os gestos fame, che due palle, combinato, daccordo
e tanto tempo a acuracia ultrapassou os 98 %. Em apenas alguns poucos casos, como

nos gestos vattene, ok e non ce ne piu, a acuracia nao ultrapassou os 90 %. No entanto,

mesmo no pior dos casos (non ce ne piu) o valor de acuracia foi de 86,63 %.

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

Gesto Acuracia (%) Gesto Acuracia (%)
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 9714 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
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Figura 21 - Matriz de confusio das predicdes feitas pelo modelo Star RGB ., .

treinado com o conjunto de dados Montalbano

100
vattene

vieniqui
perfetto 4
furbo 4
80
cheduepalle
chevuoi
daccordo -
seipazzo -

60
combinato -
freganiente -
ok 4
cosatifarei
L 40
basta
prendere
noncenepiu §
fame

r 20

tantotempo -

buonissimo

messidaccordo q

o
o
2
o
o
o

sonostufo -

vattene
vieniqui

perfetto
furbo 4
cheduepalle
chevuoi
daccordo
seipazzo
combinato
freganiente 4
ok
cosatifarei
basta
prendere
noncenepiu 4
fame -
tantotempo 4
buonissimo
messidaccordo

sonostufo

Fonte: Elaboracio prépria.

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 relacdo ao primeiro, foram testadas diferentes técnicas
de fusdo de caracteristicas no lugar do soft-attention: soma, média e concatenacio.
Os resultados desse experimento estao resumidos na Tabela 4, em que é possivel
notar que o soft-attention alcanca o melhor resultado, superando outras técnicas em

mais de 0,71 p.p de acuricia.
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Tabela 4 - Acuracia do conjunto de dados Montalbano

Método de fusao Acuracia
concatenacao 93,35 %
soma 93,37 %
média 93,88 %
soft-attention 94,58 %

Fonte: Elaboracio prépria’.

para diferentes técnicas de fusio de caracteristicas

Em um segundo experimento, a fim de mostrar a influéncia de cada CNN em

cada classe, removeu-se o soft-attention, de maneira que a quarta camada convolucional

de cada Resnet fosse diretamente passada as camadas totalmente conectadas. Como

resultado, o classificador de gestos que usa apenas a Resnet 50 alcancou 91,95 % de

acurdcia, enquanto a Resnet 101 alcancou 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 9714
(continua)

5 Todos os experimentos foram executados de maneira a garantir o determinismo entre eles. Dessa

forma, nio se faz necessdrio um teste estatistico sobre os resultados.
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Gesto Resnet 50 (%) Resnet 101(%) ensemble (%)
messi daccordo 92,22 86,1 86,1
furbo 94,94 91,67 96,07
perfetto 92,13 91,567 95,51
cosa tifarei 92,02 81,91 94,68
prendere 91,85 92,93 84,02
buonissimo 91,57 91,01 93,82
sei pazzo 92,97 90,81 92,97
che vuoi 91.41 91,92 82,42
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: Elaboracio prépria.

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 (fusdo) das duas CNNs da uma melhor
acuricia de classificacio, exceto no gesto basta, em que o Resnet 50 alcancou 98,6 %.

Assim, em relacdo ao nimero de classes do problema e ao uso exclusivo de
informacoes RGB para representar e reconhecer gestos dindmicos, 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 classificacao de gestos no conjunto de dados Montal-
bano, superando outros trabalhos que empregam mais de uma fonte de informacio,
por exemplo, Joshi e colaboradores (2017), Cao, Zhang e Lu (2015) e Escobedo-

-Cardenas e Camara-Chévez (2015), entre outros. Uma comparacio 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 videos 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) 4udio e RGB 93,00 %
Escobedo-Cardenas e Camara-Chéavez(2015) esqueleto e RGB-D 88,38 %
Wu e colaboradores (2016) profundidade 82,62 %
Fernando e colaboradores(2015) esqueleto e dudio 80,29 %
Cao, Zhang e Lu(2015) RGB 60,07 %
Star RGB, ., RGB 94,58 %

Fonte: Elaboracio prépria.

Como pode ser visto, a proposta Star RGB supera quase todas as outras,

SoftAtt
ficando levemente atréds da proposta apresentada por Pigou e colaboradores (2018),

que alcancou 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 alcancou 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: acuracia, precisao, sensibili-
dade e Fl-score. Além disso, o melhor resultado obtido aqui foi de 100 % de acuracia
contra 92,59 % alcancado pelos autores (apresentado apenas no trabalho). Esse resul-

tado implica que o Star RGB realmente melhora a representacdo dinamica de gestos.
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Assim, o Star RGB .,

nhecimento de gestos dinimicos para a interacdo humano-robo.

pode contribuir também para o campo de pesquisa em reco-

Tabela 7 - Comparacio dos resultados do Star RGB e de Tsironi

SoftAtt
e colaboradores (2017) usando o conjunto de dados Grit

Métrica Tsironi e colaboradores (2017) Star RGB

acuracia 91,67 % £1,13 p.p 98,35 % +0,90 p.p
precisao 92,35 % +0,98 p.p 98,65 % +0,80 p.p
sensibilidade 91,90 % £1,05p.p 98,33 % +0,95p.p
Fl-score 92,13 % +1,00 p.p 98,34 % +0,93 p.p

Fonte: Elaboracio prépria.

Resultados para o conjunto de dados IsoGD

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

Embora o valor da precisdao nao seja tao alto quanto no conjunto de dados
Montalbano, levando em consideracdo o elevado nimero de classes do problema,
as diferentes categorias de gestos e o uso exclusivo de informa¢des RGB para repre-
sentar e reconhecer gestos dindmicos, pode-se considerar que os resultados aqui
apresentados sdo competitivos quando comparados aos de outras abordagens que
empregam dados multimodais. Como pode ser visto na Tabela 8, a solucdo pro-
posta alcancou boas posicoes entre outras abordagens que usam apenas imagens RGB

para resolver o problema.
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Tabela 8 — Comparacio dos resultados obtidos para o conjunto de dados de teste do

[soGD entre os trabalhos que publicaram seus resultados utilizando apenas RGB

Trabalho Tipo de dados Resultado
Narayana, Beveridge e Draper(2018) RGB 81,27 %
Zhu e colaboradores (2017) RGB 43,88 %
Duan e colaboradores (2018) RGB 45,65 %
Narayana, Beveridge e Draper(2018) RGB Flow 50,96 %
Star RGB, ., RGB 52,18 %
Duan e colaboradores (2018) RGB Flow 58,38 %
Lin e colaboradores(2018) RGB 59,03 %

Fonte: Elaboracio prépria.

Experimento em tempo real

Para validar a proposta em um ambiente real, foi realizado ainda um experimento
de reconhecimento dindmico 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-
¢do justa de seu desempenho em tempo real, o modelo deve receber apenas clipes de
video que contenham gestos e tentar reconhecé-los. Portanto, primeiro, foi imple-
mentada uma abordagem de segmentacio simples para obter clipes de video advindos
de um streaming em tempo real, compostos de frames consecutivos que podem conter
um gesto (uma segmentacdo mais robusta serd proposta no capitulo “Reconhecimento
e antecipacio on-line de gestos”). Tal segmentacio foi implementada de maneira que,
para cada dois frames consecutivos, foi calculada a média de todos os pixels da ima-
gem resultante da diferenca 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 caisse 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 implementacio, foi utilizada uma chamada de procedimento
remoto (RPC, do inglés remote procedure call) para passar a imagem resultante da apli-
cacdo do Star RGB sobre a sequéncia de frames para o método de predicio 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
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Fonte: Elaboracdo prépria.



Para os experimentos, foram usados: (i) uma webcam de baixa resolucio (1,3 MP);
(ii) a biblioteca Opencv 4.3 para processar as imagens; (iii) a biblioteca gRPC para criar
e gerenciar o servico, que chama o método de predicao do modelo; (iv) a biblioteca Pro-
toBuf para serializar os dados enviados ao servidor remoto (imagem RGB e o vetor com
as predicdes); (v) um computador com 16 GB de meméria e um processador Intel Core
15 - 3570, 3.40 GHz para capturar e processar as imagens; e (vi) um servidor com 96 GB
de memoria, processador Intel Core i7 — 7700, 3.60 GHz e uma Nvidia Titan V de 12 GB.

Durante os experimentos, uma pessoa executava varias vezes e, em ordem alea-
toria, os gestos pertencentes as 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 execucdo na CPU ou GPU. O processo de calculo do Star RGB e os servicos de
comunicac¢io sempre sdo executados na CPU. Todos os valores estdo arredondados

para o maior inteiro mais préximo.

Tabela 9 — Tempos médios de resposta do sistema

calculados para todos os gestos realizados

Dispositivo Tempo médio (ms)

Modelo Star RGB Comunicagao Resposta
CPU 110 1 1 122
GPU 29 - - 4

Fonte: Elaboracio prépria.

Esses resultados mostram a eficicia 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 interacdo humano-maquina, mesmo quando o modelo

estd sendo executado exclusivamente na CPU. A Figura 23 mostra uma representa¢io
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do experimento em tempo real. E a versio 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: Elaboracio prépria.

Proposta 2: Star iRGB - uma representacao iterativa

Mesmo com os resultados significativos alcancados pelo Star RGB, ., , 0 processo

SoftAtt
do Star RGB ainda necessita receber o video completo contendo o gesto a ser reco-
nhecido. Isso dificulta a sua utilizacdo em modelos de natureza sequencial, os quais
esperam receber as observacdes uma a uma. Sendo assim, propde-se aqui uma repre-
sentacdo iterativa de movimento que possa fornecer uma imagem Star RGB para cada
frame do video. Com isso, além de poder ser utilizada em conjunto com modelos
sequenciais para o reconhecimento de gestos off-line, essa juncio possibilitard ainda
o reconhecimento on-line ou mesmo a antecipacao de gestos.

Nesse sentido, seja uma janela de tamanho N, uma sequéncia de frames
[=1,L,L,.., I} com S> N + 1, um fator de amortecimento e € [0,1], seu complemen-
tar f=1-0a, e D o resultado da Equacio (3.4) aplicada sobre os frames consecutivos I
el ,com1<5<S. Dessaforma, para s> N, pode-se calcular uma versao amortecida
e iterativa da representacdo star-cosseno, M, utilizando uma média mével exponen-

cial, como apresentado na Equacdo (3.6).



Ms - aDs + 6M8—1
= aDs + 5(04D371 + BMsz)

=aD, + B(aDs-1 + B(aDy o + M, _3))

N—1
=« Z ﬁszfk
k=0
=a(f’D, + 8Dy + -+ BV ID, (v
:a(Ds‘l‘ﬂDsfl ‘|‘""|‘,8N71DS_(N_1)) (3'6)
1
~M, =D, + BD, 1+ -+ VD, _nio+ BV ID, N
1
ngfl =D, 1 +pDs 2+ -+ 5N72D57N+1 + BNlest

é :6Dsfl +/82D872 + "'+6N71D87N+1 +ﬂNDst

A s—1 1 ﬁ
*Ms - *Ms—l - Ds - BNDS—N
(6% o

Ms - ﬁMS*l = a(Ds - BNDst)

Ms = a(Ds - ﬁNDst) + ﬁMsfl-

Sendo assim, considerando apenas uma mudanca no tamanho da sequéncia de
frames1 = {Il, LI,.. I} para S> vN + 1, uma imagem de v canais que representa a infor-

macio de movimento da sequéncia I pode ser obtida iterativamente como se segue:
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M) = (D, — VD, y) + M
M) = o(D,_y — VD, _ax) + SM)

M) = o(Dy_ sy — BVD,_sn) + SM'?]

(3.7)
Mgcv) - a<Ds (v—=1)N — ﬁNDs—UN) + BMSC,i
Mgv) _ Mgcl)7M£02),M(c3), ,Mgc”)
onde Mgcl)., M(SCQ), Mg“), o Mgc“) representam os v canais que, apds concatena-

dos pelo operador [+], formam a imagem M ) obtida no instante de tempo corres-
pondente ao n-ésimo frame da sequéncia; M ("°"") ¢ a forma normalizada de M
e min e max sao operadores que retornam respectivamente o menor e o maior valor
entre todos os pixels de cada um dos v canais da imagem M,

Com essa forma iterativa, apds vN + 1 observacdes, é possivel obter uma represen-
tacdo de movimento atualizada a cada novo frame, o que permite iterar sobre sequéncias
(videos) de tamanho variével. O principal problema aqui é a necessidade de esperar ao
menos vN + 1 frames para que seja possivel obter a primeira representacdo. Ou mesmo
condicionar o seu uso a videos com, pelo menos, vN + 1 frames. Nesse sentido, pro-
poe-se adicionar vN frames iguais a 0 antes da primeira observacio, D,. Assim, jé no
segundo frame da sequéncia se podera obter uma representacio de movimento. Com
isso, sera possivel iterar sobre toda a sequéncia, fornecendo uma representacio de movi-
mento para cada frame de entrada. Dessa forma, é importante reformular o problema:

seja uma sequéncia de frames I = (I I I,1,1,..,1),onde os frames com

(=vN)? “(=uN+1)? ***2 202 710 2t
indices ndo estritamente positivos sdo imagens cujos elementos sdo iguais a 0. Ao ser
dada como entrada para a Equacdo (3.7), a sequéncia [ fornecera S representacdes de
movimento, em que a primeira é uma representacao vazia, pois a equacao de similari-
dade (3.5) necessita de pelo menos duas imagens.

Neste trabalho serd utilizado um nimero de canais v = 3, fazendo com que a

imagem fornecida pela Equacio (3.7) seja uma representacio iterativa e amortecida
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do Star RGB. Essa nova representacio 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 < < S. A ela serd dado o nome de Star iRGB,
e um exemplo do seu processo de criacdo pode ser visualizado na Figura 24. Observe-
-se que na execucdo foram utilizados & = 0,6 e N = 3. Os dez frames de entrada geram
dez imagens do tipo Star RGB seguindo a Equacio (3.7), sendo que, como definido,

a primeira imagem resultante é sempre vazia.

Figura 24 - Processo completo do Star iRGB sobre um clipe de video com dez frames
que contém parte de um gesto da classe basta do conjunto de dados Montalbano
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Fonte: Elaboracio prépria.
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Note-se uma caracteristica peculiar da Star iRGB: 0 movimento presente nas N
primeiras representacoes estard contido apenas no primeiro canal da imagem, o canal R,
enquanto os outros canais estardo vazios (com todos os valores iguais a 0). ApSs o frame
N, a cada novo frame, o canal G comeca a armazenar a informac¢io de movimento con-

tida em R, sendo que o canal B continua vazio até o frame 2N. S6 a partir dai ele iniciara



o0 armazenamento da informacio 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 informacio mais significativa para a solucio do problema. Aqui, diferentemente do Star
RGB, nio se tem mais o canal G como sendo o possivel armazenador da informacio de
stroke do gesto. Esse papel pode ser assumido por qualquer um dos trés canais. Inclusive,
a depender do tamanho N da janela, pode ser que tal informacio esteja distribuida em
mais de um canal, o que pode servir como um mecanismo de regularizaciao para o modelo.

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

Uma vez que, para o reconhecimento de um gesto, o extrator sera utilizado tan-
tas vezes quanto o numero de frames do video, sendo ele o componente do modelo
que possivelmente demandard mais tempo de processamento, é importante que ele
seja rapido e ndo ofereca grandes prejuizos aos resultados. Nesse sentido, decidiu-se
utilizar a Resnet 50. A escolha de tal CNN se deu pelo seu desempenho na tarefa de
classificacdo de gestos com o modelo Star RGB, ., quando comparado com a sua ver-
sao mais profunda, a Resnet 101. Esta tem mais que o dobro do seu nimero de cama-
das, e, mesmo assim, os resultados foram semelhantes (rever Tabela 4). Dessa forma,
pelos mesmos motivos, nao serd utilizada a arquitetura completa do Star RGB

SoftAtt”
Da Resnet 50, utiliza-se apenas a sua parte convolucional, seguida de um ope-

rador GAP (global average pooling) que fornece um vetor de saida Vgqp € R2048x1,
Sobre esse vetor, aplica-se uma operacio de convolucido com um kernel treinavel de
dimensio e stride 2. Essa ultima operacio, além de diminuir a dimensionalidade das
caracteristicas extraidas pela CNN (R2048 X1 _y R1023x 1), ainda tem a funcdo de fil-
trar possiveis ruidos que possam prejudicar a representacdo temporal da RNN. Para
o modelo de RNN, optou-se por utilizar uma LSTM, devido a sua capacidade de cap-
turar longas dependéncias entre os elementos de uma sequéncia. A arquitetura da
LSTM tem duas camadas, cada uma com estados ocultos de 512 neurdnios, seguidas de
um classificador do tipo softmax. Dessa forma, para cada imagem de entrada, é possi-
vel estimar uma probabilidade de ela pertencer a uma das possiveis classes de gestos.
Para fins de representacio, a arquitetura proposta sera chamada de Star iRGB

LSTM®
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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 v(t) c R1023X1 resultante do opera-
dor de convoluc¢io unidimensional aplicado sobre o vetor Vgqp € R2048x1 ; (i) o
estado oculto hgt) c Ro12x1 ; e (ii7) a célula c(lt) c R°12X1 A segunda camada
recebe como entrada: (i) o estado oculto h(lt) resultante da primeira camada; (i) o

estado oculto h;t) c R12%L e (iif) acélulacét) c RP12x1

Figura 25 - Representa¢do completa do Star iRGB, ., proposto
i i ! I
LSTM l LSTM } LSTM ( LSTM ) LSTM LST™M

BB

LSTM | LSTM } LSTM (Lsm ) LSTM LSTM
ey Lrj
4 i A 4

(conv-1p) (conv-ip) (conv-ip) (conv-1p) (conv-1p) (conv-ip)

| Resnet50|

—

1 1 I t

[Resnet50 Resnet50 Resnet50)!

Resnet50

(Star iRGB ) (StariRGB ) ((Star iRGB ) ((stariRGB )

SIERTEN IS

Fonte: Elaboracio prépria.

) Em seguida, uma camada totalmente conectada recebe como entrada o estado
h, , aplica sobre ele uma transformacio linear usando uma matriz P € R°12X¢ (onde
C é o ntimero de classes de gestos) e o normaliza usando a funcio sofimax. Dessa
forma, a saida do modelo é um vetor §) composto por C valores normalizados entre
0 e 1, em que cada valor esta relacionado a um possivel gesto.

Como classificador, seria possivel 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 video e um dos objetivos deste



trabalho é poder utilizar as principais propostas de forma on-line, tais arquiteturas
nio sio indicadas. Elas necessitam receber uma sequéncia de observacoes de tama-
nho fixo para que possam realizar uma predicdo. Assim, para poderem ser usadas,
necessitariam de um processo de padding, como o apresentado na secdo “Problemas
de natureza sequencial”. Desse modo, mesmo utilizando uma janela deslizante de
tamanho M com sobreposi¢do de M — 1 frames, a primeira predicdo so seria realizada
a partir do frame M, o que inviabilizaria a utilizacdo da proposta em sistemas que
demandam uma predicio a cada novo frame observado (como as abordagens de ante-
cipacdo de reconhecimento on-line, tratadas nos préximos capitulos). Tal condi¢do
poderia ser satisfeita caso a primeira observacio fosse precedida de M - 1 observacdes
nulas ou se ela fosse repetida M — 1 vezes. Contudo, do ponto de vista de represen-
tacdo, seria 0 mesmo que tentar reproduzir o que ji esta sendo representado no Star
iRGB. Por conseguinte, tais arquiteturas nio sio indicadas neste trabalho quando o
movimento é representado pelo Star iRGB. Logo, de forma geral, neste e nos pré-
ximos capitulos, as arquiteturas de classificacdo utilizadas nas principais propostas
serdo baseadas apenas em RNNs unidirecionais.
sofia © Star iRGB

uma vez que ele é executado tantas vezes quanto o nimero de frames que o video

Em relacdo ao Star RGB demanda mais processamento,

LSTM
tem; enquanto o outro é executado apenas uma vez, independentemente do nimero
de frames. Todavia, além de possibilitar a utilizacdo do Star iRGB para reconheci-
mento e/ou antecipacio de gestos em tempo real, essa nova proposta provavelmente
melhorara os resultados do reconhecimento de gestos off-line, uma vez que a repre-
sentacdo temporal possivelmente serd 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 caracteristicas extraidas
de uma imagem em tons de cinza resultante da aplicacio da Equacio (3.1) (repre-
sentacdo 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 iRGB, ., além de a LSTM realizar a mesma tarefa,

LSTM
a entrada tem a informacdo de movimento presente nos ltimos frames, o que pos-
sivelmente ird melhorar a sua representacao temporal. Por exemplo, considerando
N = 3, cada canal da imagem Star iRGB tem informacio de movimento de quatro

frames consecutivos. Em outras palavras, quando a i-ésima imagem Star iRGB da
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sequéncia alimentar o Star iRGB a LSTM receberd como entrada a informacio

LSTM’
de movimento dos nove frames anteriores, o que, supostamente, contribuird para a
sua memoria de curto prazo. Enquanto isso, a sua meméria de longo prazo podera
ser fortalecida por meio da recorréncia. Dessa forma, o modelo podera tornar-se
muito mais robusto para o reconhecimento de gestos, tanto de curta quanto de longa
duracdo. Outro aspecto importante é que, ao iniciar a sequéncia com frames vazios, a
esparsidade das primeiras representacoes do Star iRGB fortalecera a informacao de
que a sequéncia estd em seu inicio.

Para mostrar a efetividade da proposta, foi utilizado novamente o conjunto
de dados Montalbano. Assim, cada frame de cada sequéncia contendo um gesto foi
passado para a Equacio (3.7), que forneceu uma representacio Star iRGB, a qual ali-
mentou o modelo de aprendizagem. Dessa forma, a cada novo frame extraido da

sequéncia, o Star iRGB, ___estimou a probabilidade de ele pertencer a uma das vinte

LSTM
classes de gestos do conjunto de dados. O reconhecimento se deu pela classe cuja pro-
babilidade estimada no ultimo frame da sequéncia era a maxima.

O conjunto de dados Montalbano tem quase 2 milhdes de imagens quando
somadas as de treino, teste e validacdo. Os videos tém uma taxa de exibicdo 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 exibi¢do dos videos para 10 FPS. Com essa taxa, ainda é possivel assistir
aos videos sem grandes perdas de continuidade dos movimentos. Sendo assim, a rea-
mostragem ndo afetard de maneira negativa o reconhecimento dos gestos, porém
diminuira consideravelmente o tempo de treinamento dos modelos.

O processo de avaliacdo dos resultados serd o mesmo utilizado anteriormente:
uso da acuricia média de reconhecimento. Os resultados também serdo apresenta-
dos na forma de tabelas e de uma matriz de confusao.

Por ser um problema de natureza sequencial, um possivel modelo cléssico 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 obtencao dos resultados.
Assim, como modelo basico de comparacdo, a LSTM sera substituida por uma RNN
padrio (Star iRGB

tificar o uso da LSTM, serd ainda utilizada como baseline uma RNN do tipo GRU

) COM 0 mesmo nimero de neurénios. Além disso, para jus-
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(Star iRGBGRU) também com o mesmo nimero de neurdnios. Todos os resultados
aqui obtidos serdo comparados com os do Star RGB , .

Mesmo que o modelo proposto também utilize uma LSTM na classificacdo dos
gestos, ndo se faz necessario testd-lo sobre o conjunto de dados Grit (TSIRONI et al.,
2017). Recorde-se que o Star RGB

nado e testado em tal conjunto de dados. Considere-se ainda que os gestos do Grit

sofiare 14 Obteve melhores resultados quando trei-

sao mais simples, bem mais separaveis que os do Montalbano. Dessa maneira, caso
o Star iRGB
talbano, a superioridade do Star iRGB

ultrapasse os resultados alcancados pelo Star RGB sobre o Mon-

LSTM SoftAtt

Lsry SObre a proposta dos autores apresentada
para o Grit estard consequentemente comprovada. Caso contrario, experimentos
nesse sentido deverio ser realizados.

Um processo de otimizacdo bayesiana, implementado utilizando a biblioteca
hyperopt, foi utilizado para encontrar os melhores hiperparametros de cada modelo.
A Tabela 10 apresenta o conjunto de hiperparametros que alcancaram os melhores
resultados sobre o conjunto de valida¢do. Para taxa de aprendizado sdo apresentados
[TA,, TA ] correspondentes as taxas de aprendizado utilizadas para treinar o extra-

tor e o classificador, respectivamente.

Tabela 10 - Lista dos hiperparametros utilizados para

o treinamento dos modelos e geraciao do Star iRGB

Hiperparametros Modelos

Star iRGB,,, StariRGB,,, Star iRGB

LSTM

Geracao do Star iRGB

termo de amortizagao («) 0.6 0.6 0.6

tamanho da janela(N) 5 5 5

Treinamento

tamanho do batch 96 96 96
truncamento da sequéncia 32 32 32
tamanho da sequéncia 16 16 16

(continua)
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quantidade maxima de épocas 100 100 100

taxa de aprendizado (TA) [be-4, 1e-3] [Te-4, be-3] [Te-4,1e-3]
decaimento da TA (por época) 1% 1% 1%

taxa de decaimento dos pesos le-5 le-5 le-5
truncamento de 50 50 50

gradiente (norma)

dropout 0.15 0,15 0,15

otimizador Adam Adam Adam

Fonte: Elaboracédo prépria.

O treinamento destes modelos demanda mais tempo do que para o Star RGB , ..
Assim, os experimentos utilizaram um outro servidor de GPUs com as seguintes
configuracdes: sistema operacional Linux Ubuntu Server, distribuicdo 18.04; dois
processadores Intel® X® Silver 4214 CPU @ 2.20 GHz com doze nucleos fisicos cada;
64 GB de RAM; 240 GB de unidade de armazenamento (SSD); quatro placas graficas
(trés Nvidia Titan V e uma Titan XP), com 12 GB de meméria 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-
rametros, para os trés modelos, durou vinte dias.

As configuragdes dos experimentos foram as mesmas utilizadas no Star RGB, ., ,
exceto o processo de data augmentation. Aqui, a entrada do modelo é uma sequéncia
e ndo uma imagem apenas. Assim, o processo de data augmentation utilizado no trei-
namento do Star RGB, ., foi adaptado de maneira a aplicar todas as transforma-
cdes igualmente em todas as imagens da sequéncia. A avaliacdo dos resultados sobre
o conjunto de teste também foi realizada uma tnica vez, utilizando a versdo de cada
modelo que obteve o melhor resultado sobre o conjunto de validacio.

Apés o treinamento utilizando o conjunto de dados Montalbano, o modelo

proposto Star iRGB obteve uma acuricia média de reconhecimento na ultima

LSTM

observacao de 94,96 %. Esse valor é 0,4 p.p maior que o obtido pelo Star RGB_
sobre este mesmo conjunto de dados. A Tabela 11 apresenta os resultados dos trés

modelos de baselines e do modelo proposto. Perceba-se que o modelo proposto
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alcancou uma acurdcia média entre classes maior que a do Star RGB, ., e dos dois
baselines (Star iRGB, e Star iRGB_, ): 94,58 %, 91,11 % e 94,73 %, respectivamente.

Como ja era esperado, por ser um modelo mais simples, pois usa uma RNN padrio,

GRU

o Star iRGB,  alcancou o pior resultado entre os quatro modelos, 91,11 %. Em suma,
o modelo Star iRGB (,,, ¢, até aqui, um dos melhores resultados sobre o conjunto

de dados Montalbano, utilizando os gestos ja segmentados e apenas imagens RGB.

Tabela 11 — Acuracia obtida pelo modelo proposto e os trés modelos

de baseline sobre o conjunto de dados Montalbano

Modelo Acuracia média
Star RGB 94,58 %
StariRGB,,, 9N %
StariRGB, 94,73 %

Star iRGB, 94,96 %

Fonte: Elaboracio prépria.

Para uma comparac¢io mais justa dos resultados, a Tabela 12 apresenta os valo-
e pelo Star RGB

gestos, bem como a diferenca entre eles. Como pode ser visto, tomando como base o

res de acurdcia obtidos pelo Star iRGB para cada classe de

LSTM SoftAtt

modelo proposto, as classes non ce ne piu, cosa ti farei, fame, tanto tempo e messi daccordo
tiveram uma leve piora na acuricia, — 1,16 p.p, — 0,53 p.p, — 1,08 p.p, — 0,55 p.p,
respectivamente. As diferencas 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-
cou mais de 90 %, inclusive as classes ok e vatenne, que tiveram um dos piores resul-
tados com o Star RGB,_,, ., mas conseguiram uma melhora significativa com o Star
iRGBLSTM’

pioras nos resultados, de maneira que, na média, o Star iRGB, ,, se saiu melhor.

4,02 p.p e 3,75 p.p, respectivamente. No geral, houve mais melhoras que

Na Figura 26 pode ser vista a matriz de confusdo com todos os resultados obtidos
pelo modelo Star iRGB

LSTM"®
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Tabela 12 - Comparacio dos resultados obtidos pelos modelos Star iRGB

%)

LSTM (

e Star RGB, ., para cada classe de gestos do conjunto de dados Montalbano
Gesto StariRGB ., (%) Star RGB,,,,, (%) Diferenca (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 -0,63
basta 97,79 97,24 0,55
prendere 951 94,02 0,07
non ce ne piu 85,47 86,63 -1.16
fame 98,38 99,46 -1,08
tanto tempo 97.n 98,27 -1,16
buonissimo 94,38 93,82 0,56
messi daccordo 95,56 96,11 -0,65
sono stufo 9714 9714 0.00

Fonte: Elaboracio prépria.
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Figura 26 — Matriz de confusio das predicdes feitas pelo modelo Star iRGB, .,

treinado com o conjunto de dados Montalbano

vattene .Op" 06 2.2 0.6 0.6 2.8 dlodl, 100
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Fonte: Elaboracio prépria.

Para poder avaliar o tempo de resposta da proposta, um experimento seme-
lhante ao apresentado na sec¢io “Experimento em tempo real” foi realizado. Porém,
nele, em vez de capturar imagens com uma camera, elas foram extraidas sequencial-
mente dos clipes de video do conjunto de teste do Montalbano. A cada nova imagem
extraida, uma representacio Star iRGB era gerada por meio da Equacdo (3.7). Assim,
a representacio era entao enviada para um servidor em que o modelo Star iRGB, . ,

previamente treinado, realizava a predicao. 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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execucdo na CPU ou na GPU. O processo de cilculo do Star iRGB e os servicos de

comunicac¢io sempre sdo executados na CPU. Todos os valores estdo arredondados

para o maior inteiro mais préximo.

Tabela 13 - Tempos médios de resposta do sistema calculados para

a predicao dos gestos no conjunto de dados de teste do Montalbano

utilizando o Star iRGB ,,, previamente treinado

Tempo médio (ms)
Dispositivo
Modelo Star iRGB Comunicagao Resposta
CPU 53 1 1 65
GPU 13 - - 25

Fonte: Elaboracio prépria.

Como pode ser visto, para cada frame do video, o tempo de resposta do Star
iRGB, ,,, foi em média de 22,82 ms quando a classificacdo 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 exibi¢do 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 questdes sobre as propostas apresentadas. Seus usos sdo restritos a ambientes
nos quais as cimeras s3o estaticas ou naqueles cujo movimento relativo entre o fundo e
a pessoa é minimo. Assim, quando a cimera estd em movimento, uma solucdo possivel
é a estimativa da homografia, utilizando apenas as caracteristicas do plano de fundo.

Dessa forma, conforme proposto por Wang e Schmid (2013), o movimento da
camera pode ser calculado. O conhecimento sobre os movimentos da cimera 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 representacio de

movimentos lentos e rdpidos, bem como dos curtos e longos.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 106



Como observado por Tsironi e colaboradores (2017), técnicas como as que estdo
sendo propostas aqui tém a propriedade de perder detalhes das maos. Assim, gestos
diferentes que dependem da forma das mios, mas tém o mesmo movimento, podem
resultar em falsos positivos. Para ilustrar o efeito dessa restricio, uma técnica de
visualizacio de informacdes, Cam++ (CHATTOPADHAY et al., 2018), também conhe-
cida como mapa de saliéncia, foi aplicada a alguns gestos pertencentes a classe non ce
ne piu, que sdo os referidos piores resultados alcancados pelo modelo Star RGB,___, .

Em geral, os mapas de saliéncia do gesto non ce ne piu (veja-se a Figura 27) sdo
semelhantes aos mapas dos gestos ok, frega niente, basta e prendere (veja-se a linha 15
da matriz de confusdo na Figura 21). Nos videos, é possivel ver que o non ce ne piu é
feito girando o braco sobre o ponto do cotovelo, com o polegar e o dedo indicador
formando um “L” (a forma da mao pode ser vista nas figuras 28a e 28e). Portanto, ao
isolar-se esse movimento, em alguns individuos, 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 mio, em vez de apenas os movimentos.
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Figura 27 — Mapas de saliéncia de alguns gestos da

classe non ce ne piu erroneamente classificados™

(¢) Ensemble - Ok (d) Ensemble - Nonce-
(a) Resnet 50 (b) Resnet 101 (97.90%) nepiu (1.02%)

(g) Ensemble - Fregani- (h) Ensemble - Nonce-
(e) Resnet 50 (f) Resnet 101 ente (T4.41%) nepiu (8. ?7%

(k) Ensemble - Basta (1) Ensemble - Noncene-
(i) Resnet 50 (j) Resnet 101 (99.90%) piu (0.1%)

(o) Ensemble - Prendere (p) Ensemble - Nonce-
(m) Resnet 50 (n) Resnet 101 (87.38%) nepiu (2.18%)

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

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

Fonte: Elaboracédo prépria.



Figura 28 - Amostras da forma das méos para alguns gestos

(a)noncenepiu

- one hand (b)ok (c) freganient

(d) freganient (e)noncenepiu - two hands

Fonte: Elaboracio prépria.

A Figura 27 também mostra como cada CNN do Star RGB,_, extrai diferen-
tes mapas de caracteristicas relacionados ao frame de entrada e, enquanto isso, ao
usar o soft-attention, o modelo captura as informacdes essenciais de cada CNN. Outra
observacio interessante diz respeito ao gesto basta, que é confundido com o gesto
non ce ne piu quando o usudrio o executa com os dois bracos (vejam-se as figuras 271,
27j, 27k e 271). Como discutido anteriormente, os movimentos sio muito semelhan-
tes, embora as formas das mios sejam diferentes umas das outras (figuras 28e e 28f).

Para fins de esclarecimento, o modelo Star RGB foi escolhido para mostrar a

SoftAtt
importancia da informacio das maos para o reconhecimento de gestos, pois, mesmo que
o Star iRGB, ., tenha alcang¢ado melhores resultados gerais em relacao aquele, por ser
iterativo este ultimo daria um mapa de saliéncia para cada frame do video, o que pode-
ria dificultar a visualizacdo e explanacio do problema. No entanto, a perda da informa-
¢do das maos é uma caracteristica de ambas as representacdes, Star RGB e Star iRGB.

Quanto ao Star iRGB, ., 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 RGB,_, , ele ainda depende do recebimento da sequéncia completa de imagens
contendo o gesto a ser reconhecido, mesmo sendo capaz de classificar o gesto frame
a frame. Isso é um problema para aplicacdes em um ambiente real. Uma vez que nes-
ses casos ndo basta reconhecer o gesto, é necessario fazé-lo a medida que cada obser-
vacdo é disponibilizada para o sistema. Dessa forma, é necessario saber quando o
gesto se inicia e termina, a fim de saber quando a tomada de decisdo deve ser feita.
Em situaces mais reais, deve-se ter ainda a capacidade de antecipar a predicdo, para
fornecer mais naturalidade e agilidade nas decisdes a serem tomadas. Como os ges-
tos podem ser entendidos como uma subclasse das a¢des, essas restri¢cdes podem ser
estendidas ao reconhecimento e a antecipacdo de acdes.

Mesmo o Star iRGB, ,,, sendo mais rdpido e ligeiramente melhor em termos

de acuricia que o Star RGB é importante destacar que, para problemas nos quais

SoftAtt

o video é disponibilizado completamente, o Star RGB pode ser mais vantajoso.

SoftAtt
Em um caso hipotético, ao aumentar-se a quantidade média de frames por cada

gesto, por ser baseado em uma representacdo tinica, o tempo total de processamento

gasto pelo Star RGB quase ndo se altera. Nele, apenas o processo do Star RGB

SoftAtt
sofre variacdo, o qual, por exigir pouquissimo processamento, ndo influenciaria

significativamente no tempo total de execucdo. Ja no Star iRGB, ., , mesmo que o
tempo de processamento para cada frame seja o mesmo ao longo de todo o video,
esse crescimento do nimero de frames causa um aumento direto na quantidade

total de processamento demandada pelo sistema. Assim, o Star iRGB, . pode ser

LSTM

uma opc¢do mais vantajosa que o Star RGB apenas quando a aplicacdo exige

SoftAtt
um modelo iterativo, como aquelas cujo objetivo é a antecipacido, ou as que sdo

executadas de modo on-line.
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Antecipacao de acoes

Antecipacio e reconhecimento de acdes sdo duas tarefas distintas. O reconhecimento,
em sua maioria, é baseado em um modelo que usa uma sequéncia inteira de infor-
macoes que representa uma a¢ao executada, para associar a a¢do observada a uma
das classes de a¢des possiveis (KONG; FU, 2018). Se a tomada de decisio depender
da execucdo completa da acdo, somente poderd ser efetuada apds o término desta.
Sendo assim, normalmente, o reconhecimento de a¢cdes nio é adequado para siste-
mas de gerenciamento de risco ou que executam tarefas conjuntas com seres huma-
nos. Por exemplo, em uma situacdo em que um carro autébnomo se aproxima de um
pedestre, o carro deve perceber se o pedestre atravessard a via a tempo, a fim de, se
necessdrio, parar, reduzir ou desviar com seguranca. Nesse cendrio, o modelo deve
ndo apenas reconhecer acdes, mas também — o que é mais importante — antecipa-las.
E importante salientar que, como os gestos sio um subgrupo das acdes, os conceitos
e as propostas apresentadas neste capitulo também podem ser adaptados para gestos.

A antecipacio de acio consiste em classificar uma acdo antes que ela termine,
usando as informacdes parciais fornecidas até um determinado momento no tempo.
Dessa forma, um modelo de antecipacdo é comumente mais complexo que um modelo
de reconhecimento. Isso vem da necessidade de classificar uma acdo com base em
uma sequéncia incompleta de dados, o que dificulta a determinacao da classe correta.
Idealmente, todo modelo de antecipacio deve ser capaz de reconhecer uma ac¢do ao
receber a sequéncia completa de dados; por outro lado, nem todo modelo de reco-

nhecimento é capaz antecipar.
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A proposta principal deste capitulo estd focada na antecipacio de acdes baseadas em
contexto com pequenos conjuntos de dados, em que, em vez de aprender implicitamente
o contexto visual, definem-se as informacdes contextuais em um problema de anteci-
pacdo de acdes. Assim, a solucdo aqui proposta estd baseada na andlise 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 interacio diddica exige a predicio futura (ou seja, anteci-
pacdo) do movimento do braco e da cabeca, direcdo do olhar (gaze) e posi¢io do objeto.

Considerando o Acticipate, Schydlo e colaboradores (2018) mostraram que,
usando o gaze em adicdo a pose 3D do personagem principal, uma arquitetura de
aprendizado profundo, baseada na sequéncia temporal das observacdes, era capaz de
melhorar o resultado da antecipacido de suas acdes em relacdo a uma versio do mesmo
modelo que utilizava apenas a pose 3D. Ao que parece, o ponto de fixacao do gaze pode
ter dado a0 modelo uma informacéo adicional que o ajudou a melhorar a separacio
entre as diferentes classes de a¢des. Conforme definido em Dey e Abowd (1999), con-
texto é qualquer informacdo que possa ser usada para caracterizar uma entidade. Por-
tanto, apesar de os autores nio terem explicitado, ao considerar a pose (movimento)
3D como a principal fonte de informacdo da entidade que representa uma acio, o gaze
em Schydlo e colaboradores (2018), da perspectiva deste trabalho, pode ser visto como
uma informacio de contexto. No entanto, mesmo que a informacio tenha ajudado
na antecipac¢ao, como é possivel avaliar o papel do contexto nesse tipo de problema?

As principais acdes do Acticipate sdo: entregar um objeto para uma pessoa e por
0 objeto em um determinado ponto na mesa. Sendo assim, com o intuito de aumentar
ambiguidades entre as a¢cdes para poder validar a importincia de contexto no pro-
cesso de antecipacio, neste capitulo é proposta uma extensio do conjunto de dados
Acticipate por meio do acréscimo das acdes receber e pegar (informacdes detalhadas
sobre a extensdo das acdes serdo dadas na secdo 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), serdo utilizadas apenas as informacdes extraidas 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 6culos seguidores da posicdo dos olhos e
das vestimentas para captura de movimento.

Mesmo alcancando resultados satisfatérios em seus experimentos, os prin-

cipais trabalhos que abordam o problema de antecipa¢io de a¢des nio trazem uma
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discussdo clara sobre como utilizar suas solu¢des em uma situacido em tempo real,
uma vez que eles medem o desempenho do modelo usando a acuricia ou taxa média
de observacio. Eles ndo discutem como lidar com a antecipacio de a¢des ou que tipo
de funcio deve ser usada como critério de decisdo. Na auséncia de tal discussdo, ndo
fica claro como fazer uso das suas abordagens em aplicacdes reais, em que os dados
sao fornecidos na forma de stream de video, como uma camera RGB, por exemplo.

Outro problema, agora referente a maioria das solucoes de aprendizado pro-
fundo, é o excesso de confianca em suas previsdes. Um modelo deterministico sempre
fornecera uma predicio, mesmo quando houver alta incerteza sobre a classe correta,
o que influencia na qualidade da decisio a ser tomada por um sistema que utiliza tal
modelo. Um modelo confidvel deve ter a capacidade de avaliar sua incerteza a cada
predicio, possibilitando assim que o sistema tome decisGes mais confidveis.

Apés levantados todos esses problemas, este capitulo apresentara duas propostas:

Proposta 1: um modelo sensivel ao contexto baseado em uma rede neural recor-
rente que utiliza um limiar adaptativo para a tomada de decisio. Esse limiar leva em
consideracio o valor fornecido por uma métrica de incerteza. Com isso, objetiva-se
melhorar o critério de tomada de decisdo para a antecipacio da acdo, uma vez que a
incerteza possivelmente contribui para mitigar o problema de excesso de confianca
de um modelo treinado com um pequeno conjunto de dados.

Proposta 2: um modelo de antecipac¢do de gestos que aplica os principais conhe-
cimentos adquiridos na tarefa de antecipacdo de acoes apresentada na Proposta 1. Essa
proposta servird para mostrar como a proposta para a antecipac¢ao de a¢des pode ser
aplicada em um problema relativamente mais complexo. A sua aplicacio serd sobre
o conjunto de dados do Montalbano, o que, possivelmente, melhorara os resultados
alcancados pelo Star RGB e Star iRGB

softhtt st Apresentados no capitulo anterior.

Dito isso, o principal objetivo deste capitulo é obter resultados que compro-

vem as duas tltimas hipéteses levantadas na “Apresentacdo”, quais sejam:

+ aescolha empirica da informacio de contexto pode ser uma alternativa
efetiva para distinguir diferentes a¢cdes ou gestos representados por movi-
mentos ambiguos;

+ parao problema de antecipacio, a incerteza sobre a predi¢cdo é um limiar efi-
caz e mais confidvel do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

Por consequéncia, tém-se aqui as seguintes contribuicoes:
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+ um modelo de arquitetura profunda que usa menos informacdes do que o de
Schydlo e colaboradores (2018) e supera os resultados na tarefa de antecipa-
¢do de acdes usando o conjunto de dados Acticipate. O modelo também sera
avaliado sobre o mesmo conjunto de dados, mas com seu nimero de acdes
estendido, o que possivelmente gerard mais ambiguidades que as acGes ori-
ginais de Duarte e colaboradores (2018) e de Schydlo e colaboradores (2018);

« um novo e efetivo critério de tomada de decisao que pode ser usado para
antecipar acdes mesmo em situacdes 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 possivel tomar uma decisio quanto ao melhor
momento para se antecipar uma a¢o;

+ uma demonstracio da importancia da informacio de contexto na tarefa de
antecipacio de a¢des;

+ uma descricio formal de trés métricas de desempenho que podem ser facil-
mente usadas para avaliar modelos de antecipac¢io de acio;

+ 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 terd a capacidade de antecipacao, o que, até
onde se sabe, torna este trabalho o primeiro a apresentar resultados para tal
tarefa sobre o referido conjunto de dados.

Nos tltimos anos, devido a sua importincia para a realizacio de uma interacio
eficaz, a antecipacdo de acGes 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 representacio temporal
de uma acio usando um kernel RBF (radial base function) sobre o estado oculto de uma
LSTM. Eles propuseram alimentar uma LSTM com caracteristicas extraidas por uma
CNN. Em seguida, aplicaram um kernel RBF sobre os estados ocultos da LSTM e, por
ultimo, o resultado do RBF foi dado como entrada para uma MLP. Os autores usaram
entre 20 % e 50 % de cada video para prever as préximas caracteristicas da sequén-

cia e assim realizar a antecipacio. O problema aqui é a necessidade de utilizacio de
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uma quantidade fixa de frames para que a antecipacdo ocorra, o que claramente pre-
judica acdes que podem ser antecipadas ji nos primeiros frames de uma sequéncia.

Por sua vez, Rodriguez, Fernando e Li (2018) usaram uma arquitetura profunda
conhecida como Autoenconder para prever o préximo movimento em um video. Tal
informacio de movimento é obtida por uma funcio de perda aplicada sobre a dife-
renca entre imagens consecutivas em uma sequéncia. Em seguida, ela é representada
na forma em uma imagem com trés canais de cor, chamada de Dynamic Image (BILEN
et al., 2016). Assim, assumindo a suposi¢cdo markoviana de que o movimento no ins-
tante t depende apenas do movimento no instante t — 1, apds obter uma sequéncia
de imagens usando S frames, o modelo as utiliza para gerar as préximas k imagens
dinamicas, em que k > 1. Na sequéncia, essas imagens geradas alimentam um outro
modelo que estima a distribui¢io de probabilidade sobre as classes de acdes por elas
representadas. Apesar de ser uma abordagem interessante, além de também depen-
der de uma quantidade fixa de S frames para antecipar uma acio, essa abordagem nio
é indicada quando existem longas dependéncias 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 capitulo “Reconhecimento de gestos dinimicos”, eles também
usam apenas o movimento como fonte de informacio de uma a¢io, o que pode prejudicar
acdes relacionadas nao apenas a0 movimento, mas também as informacoes de contexto.

J4 Aliakbarian e colaboradores (2017) propdem um modelo para antecipar acdes
baseado apenas em imagens RGB. Os autores usam como extrator de caracteristicas
uma CNN pré-treinada do tipo VGG16 e, como classificador, duas LSTMs que predi-
zem as classes correspondentes a cada frame de um video. Uma abordagem semelhante
também foi apresentada em trabalho anterior de Aliakbarian e colaboradores (2016).

A LSTM também é usada para antecipar acdes de motoristas usando apenas
imagens RGB (GITE; AGRAWAL; KOTECHA, 2019) ou em combinacio com infor-
macoes de GPS (GITE; AGRAWAL, 2019). Outras abordagens, como a de Wang,
Yuan e Wang (2019), usam redes adversariais geradoras (GANs, do inglés generative
adversarial networks) para prever imagens futuras e entdo antecipar a a¢do; ou arqui-
teturas mais sofisticadas, como no estudo de Bibgbin Liu e colaboradores (2020),
que usam modelos graficos convolucionais (CGMs, do inglés 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 acuricia, nenhum deles explica como a antecipacio de acdes deve ser rea-
lizada em um cendrio real, quando nio é possivel saber o tamanho da sequéncia de
entrada. Eles também nio discutem que tipo de critério de tomada de decisdo pode-
ria ser usado em tal situacdo.

Mesmo em estudos como o de Xin Liu e colaboradores (2019), que visam a
antecipacio on-line de acdo em videos, os autores apresentam os resultados na forma
apenas da acurdcia de reconhecimento em cada observacao. Nada é mencionado sobre
como tomar a decisao de quando a acdo deve ser antecipada. Apenas alguns traba-
lhos tratam dessa questdo. Por exemplo, Jain e colaboradores (2015, 2016) usam um
limiar sobre a distribuicdo 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 situacées ambiguas, em que nio é possivel ter certeza sobre a acdo
a ser antecipada, mesmo quando a probabilidade ultrapassa o limiar especificado.

Em complemento aos problemas citados, muitas das abordagens mencionadas
nio sio adequadas para serem aplicadas em pequenos conjuntos de dados, uma vez
que a alta capacidade de seus modelos pode levi-los a overfitting. Portanto, Schydlo
colaboradores (2018) propdem um método diferente para antecipar a acio no con-
junto de dados Acticipate — um pequeno conjunto de dados colaborativo usado para
entender o papel do gaze na antecipac¢do de acdes (DUARTE et al., 2018), que serd
explicado a seguir, junto do desenvolvimento da primeira proposta. Sua abordagem
consiste em alimentar uma célula LSTM com a pose 3D de um individuo (informa-
coes de MoCap, do inglés motion capture) e gaze (ponto de fixacdo do olhar) e depois
passar a saida da LSTM para um classificador softmax. Eles treinaram dois modelos
com observacdes diferentes: um com apenas a pose 3D e outro com pose 3D mais o
gaze. Como resultado, eles concluiram que as a¢des no conjunto de dados poderiam
ser antecipadas com uma antecedéncia de até 92 ms quando o modelo usava o olhar
como uma informacio complementar a pose. Esses resultados ajudam a perceber a
importancia de usar mais do que apenas movimentos (no caso deles, a evolu¢io da
pose no tempo) para antecipar acdes. No entanto, os autores ndo se atentaram para
o fato de que seu modelo ndo reconheceu todas as acdes (100 % de acurdcia no reco-

nhecimento de a¢des), mesmo depois de receber toda a sequéncia.
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Além disso, seus resultados para a antecipacdo de acdes foram mostrados com
base em apenas uma amostra de acdo (um clipe de video). Resultados mais conclu-
sivos deveriam apresentar estatisticas para todas as classes em todo o conjunto de
dados. Em complemento, eles também nio responderam a pergunta: quando a saida
de um modelo é confidvel o suficiente para antecipar uma acdo? A partir da falta de
comentdrios, 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 antecipacio,
dado que a probabilidade de uma das classes do modelo tenha ultrapassado o limiar
estabelecido, a acdo deve ser predita imediatamente ou é necessario esperar por mais
observacdes a fim de aumentar a confianca na predicio?

Essas e outras perguntas serao respondidas neste capitulo. Antes, serdo mostra-
das as defini¢des utilizadas para antecipacio de acdes, suas principais propriedades e
0 modo como o problema é abordado.

Os trabalhos que tentam resolver a tarefa de antecipacdo podem ser dividi-
dos em dois grupos principais: (i) antecipa¢do de acdo®, em que uma a¢do deve ser
prevista antes de ser totalmente executada (BLOOM; ARGYRIOU; MAKRIS, 2017;
HU et al., 2019; J1 et al., 2018; WANG; YUAN; WANG, 2019; WANG et al., 2019); e
(ii) antecipacdo de evento, em que um evento deve ser previsto antes mesmo do seu
inicio (FELSEN; AGRAWAL; MALIK, 2017; NEUMANN; ZISSERMAN; VEDALDI,
2019). Neste trabalho, “antecipacio de acdo” é entendida como no primeiro conjunto
de trabalhos: predicio de uma ac¢io usando dados sequenciais, considerando-se que
a acdo ja deve ter sido iniciada.

E importante definir formalmente a tarefa de antecipacio de uma acio. Sendo
assim, seja X = {X1 X9, XN | x; € R¢¥ ! } uma sequéncia com N observacoes
que representam a execucdo de uma acdo especifica ¥ € V, onde V é um conjunto
com c classes de agbes. Aqui, X, representa uma observacao feita no momento f.
Agora, considerando que X}, .1, representa uma sequéncia indexada composta pelas

observacdes recebidas entre os tempos ¢, e t,, define-se um modelo M para o problema

6 Principais termos em inglés para “antecipacdo de acdo”: action anticipation, early action recognition,

early action prediction e action prediction.
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de classificagio de agio como uma funcio de mapeamento, parametrizada por 6,
que recebe como entrada X'1.¢ (t observacdes de X) e retorna como saida o vetor
§ € 10,1]°*!, representando a probabilidade estimada de que a sequéncia X’ per-
tenca a cada classe de acdo.

Nas tarefas de reconhecimento de acées, o modelo M tem todas as observacdes
da sequéncia X'(z = N) disponiveis para estimar a probabilidade §. Por outro lado,
numa tarefa de antecipacio, a acdo ainda nao foi completamente executada, portanto
apenas uma parte inicial de X estd disponivel (¢ < N) para que M possa estimar §.

Na Equacio (4.1), o pardmetro 0 pode ser estimado resolvendo o problema de

otimizac¢do da Equacio (4.2):

s = M(X;,,0). (4.1)

0 = argmin {£(0, D)} (4.2)
0

(X 4 (K))1¢ o conjunto de treina-

)

onde D = {(X“), y<1)), (X(2)7 y(2)), o
mento, em que cada par (X', () representa a sequéncia i de uma agio e seu res-
pectivo rétulo; K é o nimero de sequéncias no conjunto de treinamento; e L é uma
funcio de custo.

Durante a etapa de predicdo, nio é possivel (ou pelo menos nio é comum)
conhecer o valor de N e, portanto, nio é possivel saber quando a acdo terminard. Por-
tanto, a cada momento t, M usa a sequéncia X, ja observada, enquanto a funcio g ¢é

responsavel por determinar a classe da acdo que estd sendo executada no instante t.
(4.3)

Para tarefas de reconhecimento de acdes, a funcdo discriminante g pode

ser definida como

9(8) = argmax(s) 44
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pois o modelo M estd mais confiante na classe de maior probabilidade estimada, §. Por
outro lado, para tarefas de antecipacio, como M usa apenas parte das observacdes, quando
a distribuicdo § estd préxima de uma distribui¢do uniforme, nio é possivel ter certeza
sobre a classe correta. Portanto, a Equacio (4.4) ndo é uma funcio discriminante ade-
quada para antecipar acdes. Dessa forma, uma opcao mais adequada é usar uma funcio

discriminante com um parametro de limiar p, conforme apresentada na Equacio (4.5):

argmax(x), h(x) > p.
-1

(4.5)

g(x,p) =

caso contrario.

Y

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

nido como:

h(s) = max(s) (4.6)

Na Equacio (4.5), um valor de p 20,9, por exemplo, pode significar que o
modelo estd altamente certo sobre suas previsdes e é possivel antecipar uma acio,
o que favorece o uso desse modelo em tempo real. Por outro lado, quando retorna
—1 significa que nao tem certeza da classe correta e precisa de mais observacdes

para melhorar a sua certeza.

Modelos deterministicos

Esses tipos de modelos geralmente usam a func¢do g na Equacio (4.7) para reconhecer
acoes. Como no reconhecimento de acdes geralmente t = N, significa que o modelo
recebe a sequéncia completa de amostras que representam uma a¢do. Dessa forma,
modelos de reconhecimento tendem a ser mais confiantes sobre a distribuicdo de pro-
babilidade §'*). Em consequéncia disso, eles ndo sdo eficazes quando tentam resolver
tarefas de antecipacio de a¢do, pois a antecipa¢io pode ser executada mesmo quando
(t)

S'"’ assemelha-se a uma distribuicdo uniforme.

— argmax(3")) (4.7)
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Uma funcio de antecipacio efetiva deve levar em consideracio a certeza do modelo
sobre sua decisdo. Portanto, ao considerar as probabilidades estimadas como um valor a
ser utilizado, nao é possivel ter certeza sobre a predicio quando §" retorna valores seme-
lhantes para diferentes classes. Dessa forma, uma melhor op¢do para esse tipo de modelo é
usar uma funcdo com um parametro de limiar p, conforme apresentada na Equacio (4.5).
Ao usar p como um valor de probabilidade, h assume a forma de uma funcao

max, como na Equacdo (4.8).

h(sW) = maxz(s") (4.8)

Modelos estocasticos

Esse tipo de modelo tem a capacidade de fornecer um valor estimado da incerteza
sobre suas predi¢des. Portanto, ao usar um modelo estocdstico para antecipar a acio,
uma funcio discriminante diferente g deve ser usada, como a apresentada na Equa-
¢do (4.9), em que u é um limar de valor de incerteza e h é a fun¢do que estima a
incerteza epistémica do modelo sobre sua predicdo §".

argmax(s), h(s) < u.

g(s,u) = (4.9)

—1, caso contrario.
Para diferentes modelos e diferentes propostas, existem diferentes maneiras de
calcular a incerteza de predicdo. Assim, h pode assumir diferentes formas. Uma fun-

cdo candidata para h serd apresentada com a proposta 1.

Métricas de avaliacao

Apés determinar como antecipar uma acido, é essencial decidir como determi-
nar a qualidade do modelo M. Portanto, devido a falta de referéncias de métricas
explicitas para avaliar modelos de antecipacdo, trés métricas serdo descritas formal-
mente: acuricia em cada propor¢io de observacio, acuracia de antecipacio e taxa

média de observacio.
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Acurdcia em cada proporgdo de observagado

Considerando que cada sequéncia X pode ter um comprimento diferente N, essa
métrica ajuda a avaliar todas as sequéncias em uma escala de tempo normalizada.
Assim, a taxa de sucesso ao antecipar uma a¢io apds uma taxa média de observa-

¢do (TMO) r, com um limiar de antecipacio p, pode ser calculada da seguinte forma:

K
1 ; .
ACC(r) = - D pred(X{)y.yD.p). (410
i=1
onde

1, g(M(X14).p) =y.

pred(Xl:tayap) = O

(4.11)

caso contrario.

?

e K representa o nimero de sequéncias no conjunto de dados a ser avaliado.
Na Equacio (4.10), em termos de 7, t =7 N V r € (0, 1], em que N é o nt-
(4)

mero de observacdes em uma sequéncia X''". No entanto, em termos de

tr=t/NVte{l,2, . N}

Acurdcia de antecipagdo

Em uma situacdo real, o modelo ndo tem acesso ao rétulo de cada observacio. Por-
tanto, a avaliacdo da antecipacdo durante o treinamento deve ser realizada quando o
modelo fizer sua primeira previsdo para cada sequéncia. Nesse sentido, essa métrica
de classificacio mede a taxa de sucesso do modelo M ao antecipar cada acio pela pri-
meira vez. E calculada como a acuricia média de cada classificacdo. Dessa forma, essa
métrica nio considera em qual observacdo a acdo foi prevista, e sim se ela foi prevista

corretamente ou ndo. A Equacio (4.12) apresenta como o seu calculo pode ser feito.

N 1
SN 1tpred(xy) v p). (412)

=1 t=1

1

ACCact = E
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onde [ é uma funcio indicadora que desabilita as predicdes caso a antecipacio ja tenha
ocorrido e pode ser calculada conforme descrito na Equacio (4.13). Um exemplo deta-

lhado de como aplicar essa métrica é apresentado na Figura 29.

0 (9(M(X1:t),p) = DV{>TAT G- 1)
1

I(t) = (4.13)

caso contrario

b

Figura 29 - Exemplo grifico de como calcular a predicio

da antecipacdo usando a Equacio (4.12)
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S = sequéncia de observacdes O = observacdo y =roétulo daacdo g = fungdo discriminante
pred = funcio de predi¢do I = fungdo indicadora p =limiar x = operador de multiplicagio

Fonte: Elaboracédo prépria.

Taxa média de observagdo

Essa medida concentra-se na quantidade média de observacoes necessarias para ante-
cipar corretamente uma acio. Pode ser implementada de acordo com a Equacio (4.14).
Observe-se que, quando o modelo esta correto, ele recebe o valor t, o qual corres-
ponde ao nimero da observa¢iao em que a predicdo é executada. No entanto, quando

erra a antecipacdo, ele é penalizado, recebendo assim o tamanho N da sequéncia.
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K
1 -
Eops = 1 > obs(x 4y p), (4.14)

1=1

onde
L
obs(X,y,v) = len({fpred (Xlztay>p>t7N)}tN:1)

t,  pred(Xi,y.p) =1

fpred(Xl:tayapat7N) - ..
N, caso contrario.

Desenvolvimento da primeira proposta

Para uma melhor compreensao de como as intui¢des surgiram e resultaram na pro-
posta de antecipacdo de acdo a ser apresentada, é necessario 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
influéncia do gaze na antecipacio de acdo e/ou de intencido (DUARTE et al., 2018;
SCHYDLO et al., 2018) em um ambiente colaborativo. Ele é composto por 120 cap-
turas, distribuidas em seis classes. Durante a aquisi¢do, o ator usava 6culos que
rastreavam a direcio do olhar, também conhecidos como eye tracker, modelo Pupil
Labs (KASSNER; PATERA; BULLING, 2014) e uma vestimenta com 25 marcadores.
Ele devia executar seis acdes diferentes: entregar um objeto para alguém e pér um
objeto em trés pontos sobre a mesa, cada uma delas com trés variantes. Nas acoes
de entregar, ele devia dar um objeto (neste caso, uma pequena bola vermelha) a um
dos trés voluntdarios localizados ao seu lado direito ou esquerdo ou a sua frente. Nas
acoes de por, ele devia posicionar o mesmo objeto em um dos trés pontos da mesa
localizados a sua direita, a sua frente ou a sua esquerda. Toda acdo comecava com
0 objeto em repouso em um ponto préximo ao ator e terminava quando o objeto
retornava ao mesmo ponto. Neste capitulo, em qualquer referéncia ao conjunto de
dados Acticipate, o movimento é representado pela mudanca de posi¢io dos dois

bracos. A Figura 30 apresenta uma amostra de cada acdo e o ponto inicial do objeto.
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Figura 30 — Exemplo de cada uma das acées presentes no conjunto

de dados Acticipate, além do ponto inicial do objeto

(a)poradireita

(b)porafrente

Fonte: Elaboracio prépria a partir dos videos do conjunto de dados Acticipate.
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Cada captura consiste em dados tridimensionais correspondentes as posicoes
dos marcadores no traje do ator, capturados por um sistema de MoCap da Opti-
Track, a 120 Hz; ponto de fixacdo 2D do olhar capturado pelo eye tracker a 60 Hz;
e um video RGB capturado por uma cimera de frente para o ator, a 30 Hz. O con-
junto de dados é desbalanceado, uma vez que cada classe tem um niimero diferente
de amostras: 17 (entregar a direita), 23 (entregar a frente), 20 (entregar a esquerda),
24 (por a direita), 19 (por a frente) e 17 (por a esquerda).

Ao analisar o conjunto de dados, é possivel perceber que, em muitos casos, o
movimento nio tem informacdes suficientes sobre a acido para fornecer uma boa
antecipacdo. Por exemplo, cada a¢do de por e entregar tem movimentos semelhan-
tes, dependendo de sua dire¢do (esquerda, frente ou direita). No entanto, depois de
levar em conta as informacdes do olhar, percebe-se que a acdo pode ser antecipada
muito antes. A direcdo do olhar indica se o usudrio posicionari o objeto na mesa ou
o entregard a um dos voluntdrios. Como discutido anteriormente, caso 0 movimento
seja tomado como a entidade principal de cada acdo, pode-se considerar a direcdo
do olhar como uma informacio de contexto: uma informacio adicional que ajuda a
caracterizar a entidade movimento. Dessa forma, o movimento e a direcdo do olhar,
juntos, fornecem dados suficientes para antecipar a¢des nesse conjunto de dados.
No entanto, se ele fosse dividido em mais a¢des, o olhar e 0 movimento continua-
riam sendo fontes de informacéo suficientes para antecipa-las?

Uma caracteristica interessante, mas nao considerada, desse conjunto de dados
é que, uma vez que a interacdo envolve apenas um objeto, ap6s a execucio de cada
acdo, o ator deve po-lo em seu ponto de partida. Portanto, quando posto, o ator deve
pegd-lo de volta e, sempre que o entregar a alguém, ele deve recebé-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 a¢des: entregar, por, pegar e

receber (cada uma com as direcdes esquerda, direita e a frente).
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Figura 31 — Amostra de duas acdes do conjunto de dados Acticipate

(a) pér no meio

Fonte: Elaboracio prépria.

Considerando agora o conjunto de dados estendido, ao restringir as anali-
ses 20 movimento e ao olhar (Figura 32a-d), nota-se que, mesmo com a dire¢io do
olhar, ndo é possivel executar uma antecipacdo correta entre as acdes entregar/ rece-
ber ou por/ pegar quando estdo na mesma direcdo. Nesse caso, é necessirio aguardar
mais observacdes. Por outro lado, caso nio sejam aplicadas restricdes sobre o que
pode ser analisado em cada imagem (Figura 32e-h), é possivel antecipar as a¢des
do conjunto de dados estendido (doze a¢des) tdo rdpido quanto em sua configura-
¢do original (seis a¢des). Em alguns casos, como em 32f, a acdo pode ser antecipada
apenas com a observacdo do primeiro frame. Isso é possivel ap6s levar em conside-
racdo a posicdo do objeto como uma outra informacio essencial de contexto. Por
exemplo, a posicao inicial do objeto possibilita antecipar uma a¢io pegar observando

apenas a primeira imagem.
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Algo semelhante ocorre com as acdes receber quando o objeto estd fora de cena
sendo mantido por um voluntério. Para tais acGes, apds ver o primeiro frame, nio
é possivel garantir qual é a acdo, uma vez que ela depende da dire¢do. No entanto,
pode-se dizer que serd uma acio do tipo receber. Dessa maneira, a antecipacio cor-
reta ocorre ap6s perceber a direcdo do olhar ou do movimento, além da presenca ou
nio do objeto na cena e a sua posicdo. Isso ajuda a eliminar acGes menos provaveis
e permite focar em informacées que ajudam a encontrar a acdo correta. A Figura 32
ilustra quatro situacdes em que existem grandes ambiguidades entre acdes, e as infor-

macdes do objeto sdo criticas para reduzi-las.

Figura 32 - Situacdes no conjunto de dados estendido com grandes

ambiguidades ao analisar apenas a direcdo do olhar e 0 movimento

(a)qualquer acéo (b) qualquer acéo (c)pegar ou por (d) pegar ou por
¢ possivel ¢ possivel aesquerda aesquerda

t 0 d d
(a)en regar.ou ?or (d) pegar do meio (d) por a esquerda (d)pegar da
(qualquer direcao) esquerda

Fonte: Elaboracio prépria.

Observe-se que em (a) e (b), qualquer acdo é possivel. E necessario aguardar o
movimento para poder inferir a direcao, mas, mesmo sabendo a dire¢o, é necessario
observar a acdo quase que completamente para distinguir entre as acdes entregar/ rece-
ber e por/ pegar. Nos casos (c) e (d), o movimento comeca no lado esquerdo, enquanto

o olhar é direcionado para a mesa. Com isso, a acdo possivel é por ou pegar na direcao
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esquerda. Para as a¢cdes mostradas em (e)-(h), como a posicio do objeto é levada em
consideracdo, as ambiguidades podem ser reduzidas ou mesmo eliminadas. Em (e) e
(f), o namero de a¢des possiveis é reduzido apds se conhecer a posicio do objeto. Em
(e), as acdes pegar e receber nio sio possiveis. Por outro lado, em (f) somente a acdo
pegar da frente é possivel. O mesmo ocorre em (g) e (h). Em (g) a acdo mais prova-
vel é por a esquerda, e em (h) a Gnica possibilidade é pegar da esquerda. E em (f) e (h)
a acdo pode ser antecipada observando-se apenas uma imagem.

Embora seja possivel antecipar acdes no conjunto de dados estendido, em alguns
casos ha problemas sobre a antecipacio que devem ser considerados. Até as pessoas
podem ser confundidas pelo excesso de confian¢a em sua capacidade preditiva. Por
exemplo, em um caso especifico, apresentado na Figura 33, a voluntaria antecipa

erroneamente uma acao ap(')s observar um movimento semelhante a outro.

Figura 33 - Duas amostras de acdes do conjunto de dados Acticipate

(a)Por aesquerda

(b)Entregar a esquerda

Fonte: Elaboracio prépria.

Observe-se que em (a) a voluntéria antecipa erroneamente a a¢do, pensando que
seria uma acdo de entregar a esquerda — mostrada em (b) — em vez de por a esquerda.
Sua confianca em sua predicdo a enganou. Assim, mesmo pessoas, em algumas situa-
cOes, precisam ter mais certeza sobre a acdo antes de tomar uma decisdo. Se uma
pessoa pode ser enganada por seu excesso de confianca, esse problema é possivel-

mente maior em um modelo computacional.
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O excesso de confianca em uma predicio pode levar o modelo a tomar deci-
sdes equivocadas em uma aplicacdo de tempo real. Uma possivel solucdo para mitigar
esse problema é fornecer ao modelo a capacidade de estimar a incerteza sobre sua
predicio. Em um modelo deterministico, mesmo com um alto valor de limiar de pro-
babilidade p > 0,9, uma acdo pode ser antecipada erroneamente mesmo que ele esteja
excessivamente confiante em sua predicao. Esse excesso de confianca pode ser pro-
vocado pela falta de dados para leva-lo a diferenciar classes ambiguas.

Uma possivel solu¢do para aumentar a certeza do modelo é leva-lo a fazer mais
z previsdes antes de tomar a decisdo sobre a classe de acdo correta. Dessa forma, se
nas préximas z observacdes a classe prevista permanecer a mesma, a confianca do
modelo sobre a classe correta se comprovara e ele podera antecipar a a¢do. No entanto,
mesmo que pareca uma boa solucio, qual seria o melhor valor para z? Uma escolha
imprecisa desse novo parametro pode adiar a antecipa¢do de acdes que nio tém pro-
blemas de ambiguidade em no minimo z observacdes. Além disso, o valor escolhido
para z pode ndo ser suficiente para acdes muito ambiguas.

Uma solucdo mais razoavel é usar a incerteza estimada na predicio como valor
de entrada para uma funcio de limiar, em vez do valor da probabilidade estimada.

Dessa maneira, o modelo pode antecipar uma a¢do quando estiver mais certo
sobre sua predi¢do. Com isso, acdes ambiguas, que provavelmente fornecem mais
incerteza ao modelo, precisariam de mais observacdes para serem antecipadas ade-
quadamente, enquanto aquelas com menos ambiguidades poderiam ser antecipadas
anteriormente. Essa solucdo pode ser tomada como um valor z personalizado para

cada acdo e determinado pelo préprio modelo durante o seu treinamento.

Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipacao
de acoes

Nesta secdo serd descrita a solu¢io proposta, dividida em trés etapas principais:
(i) extracdo e selecdo de caracteristicas, (ii) incorporacio (embedding) de caracteris-
ticas e (iii) o modelo de classificacio.

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

ENGENHARIAS ENGENHARIA ELETRICA 129



2014a), tém uma fonte de contexto baseada numa CNN que extrai caracteristicas de
uma imagem RGB contendo toda a cena observada. Apesar de alcancar o estado da
arte em muitas tarefas de reconhecimento de acdes, isso nédo é indicado para proble-
mas representados por pequenos conjuntos de dados. Sendo assim, um dos objetivos
desta proposta é mostrar a importancia de se analisar o problema a ser resolvido a fim
de determinar quais tipos de informacdes sao mais relevantes para serem utilizados
como fonte de contexto, em vez de deixar essa tarefa por conta do préprio modelo.

Dito isso, apds a andlise realizada na secio anterior, aqui o gaze e o objeto repre-
sentardo a informacio de contexto de cada acido. O gaze foi escolhido pois, como
apresentado por Schydlo e colaboradores (2018) e Duarte e colaboradores (2018), é
uma importante fonte de informacio para a antecipacio de inten¢des. Quanto ao
abjeto, percebeu-se na referida anilise que ele representa uma importante fonte de
informacio para a distincdo entre algumas classes de acées do conjunto de dados a
ser utilizado. Dessa forma, propde-se um modelo baseado em redes neurais artificiais
que antecipe acdes representadas por sequéncias de observacdes de comprimento
variavel. O modelo proposto tem duas versdes: uma deterministica e uma estocéstica.

Primeiro, duas versées do modelo deterministico serdo aplicadas ao conjunto
de dados original com seis a¢des e serdo 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 tornard a nova referéncia para a comparacao com outras seis versoes do
modelo deterministico aplicadas ao conjunto de dados estendido (doze a¢des). Por
fim, o modelo com melhor resultado na base estendida sera utilizado como baseline
para trés diferentes tipos de modelos estocésticos.

Com essa abordagem, sera possivel discutir qual modelo é melhor para a ante-
cipacdo de ac¢des e suas principais vantagens e desvantagens. O objetivo de treinar
diferentes tipos e versdes de modelos com diferentes versdes do conjunto de dados
(original e estendida) é fornecer resultados que levem a conclusdes mais concretas.

Nesta proposta, a direcio do olhar e a posi¢io do objeto representardo infor-
macoes de contexto que complementario a informacio de movimento representada
pela evolucdo das articulacdes do corpo. No entanto, como o objetivo é usar apenas
imagens RGB, as informacdes sobre a direcdo do olhar e das articulacdes do esque-

leto ndo estdo diretamente disponiveis. 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 informacdes. Para isso, utilizou-se a versio
Openpose treinada para o conjunto de dados COCO que fornece dezoito articulacdes
2D para o corpo e 25 pontos 2D para cada mio. Escolheu-se o Openpose porque ele
é o framework de deteccio mais utilizado para extracio de esqueleto nos tltimos anos
em imagens 2D. [sso se deve a sua caracteristica de ripida execucdo sem prejuizo da
qualidade das deteccoes. Mais informacdes sobre o Openpose podem ser vistas em
Cao e colaboradores (2021).

E importante mencionar que Schydlo e colaboradores (2018) usaram a informa-
¢do do olhar e das articulacdes do corpo em 3D. Isso foi possivel porque utilizaram o
ponto de fixacio 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, tém-se apenas articulacdes em 2D fornecidas pelo Openpose para
serem usadas como dados de entrada para o modelo. Além disso, como o ator usava
6culos durante a aquisicdo de dados, os principais algoritmos para a estimativa da dire-
¢do do olhar nio funcionaram razoavelmente (BALTRUSAITIS et al., 2018). Por esse
motivo, decidiu-se fazer uso dos pontos da cabeca, fornecidos pelo Openpose, como
informacoes que possivelmente representardo a direcio da cabeca ou até mesmo a dire-
cdo do olhar. Tal representacio serd uma tarefa a ser assumida pelo préprio modelo
de maneira nio supervisionada. Além disso, a fim de reduzir a dimensionalidade, cal-
culou-se o ponto central de cada mao em vez de usar diretamente seus 25 pontos 2D.

Para as informacdes do objeto, foi extraido o ponto central da bola vermelha

para cada frame usando-se uma func¢io de segmentacio por cor. Todo esse procedi-
mento de pré-processamento estd resumido na Figura 34 e descrito nestes cinco itens:

1) O modelo Openpose recebe uma imagem RGB representando uma obser-
vacdo. Esta operacio resulta em dezoito juntas 2D do corpo e 25 pontos 2D
das maos de cada usuirio presente na imagem;

2) Sabendo-se que o ator estd 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 articulacdes mais importantes (bracos, ombros e cabeca)

do ator;
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4) Usam-se os pontos das mios para calcular o ponto central de cada uma delas;
5) Fornece-se a mesma imagem RGB como entrada para a funcio de segmen-

tacdo para que seja extraido o ponto central do objeto.

Figura 34 - Resumo da etapa de extracio e selecdo de caracteristicas

Extracdo e Selegéo de Caracteristicas

Openpose

Segmentacao
do objeto

Fonte: Elaboracio prépria.

Ap6s a etapa de pré-processamento, as informacdes principais sio representa-
das por: (i) cinco pontos 2D (Vi € R1%1) da cabeca: dois das orelhas, dois dos olhos
e um do nariz; (ii) informacdes do objeto por um ponto 2D (Vo € R21y ; e (iii) pose
do usurio (movimento) por nove pontos 2D (Vm € R'™) ‘em que os sete primeiros
pontos representam bracos e ombros, e os dois tltimos representam os pontos cen-
trais das maos. Observe-se que o movimento, a cabeca e o objeto tém um niéimero
diferente de pontos, o que gera um vetor de caracteristicas desbalanceado. Por esse
motivo, o modelo pode considerar a informa¢io do movimento mais importante
que as outras. Assim, propde-se equilibrar os dados de entrada do modelo por meio
de uma estrutura de incorporacio (embedding), de maneira que as caracteristicas de
movimento e contexto tenham a mesma dimensio. Além disso, para representar o
contexto, as caracteristicas que representam a cabeca e o objeto também foram defi-
nidas com a mesma dimensio e, portanto, possivelmente terdo a mesma importancia.

Os processos de incorporacio sdo assim explicados:

1) Incorporando a informacio do objeto v,. e, = f(W!'v, +b,), onde

e, € R1%L W, € R?*16¢ b, € R16%;
2) Incorporando a informacdo da cabeca vy, en = f(ngh +by), onde
e c R16x1,w c R10X16€]b c R16X1;
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3) Incorporando a informagio do movimento V,: €, = f (W2 v + b)),
Onde en c R16x1, Wm c RlBXlGe bm c Rléxl;

4) Incorporando a informacio de contexto (e,, e;):e. = f(W' [e,, es] + b.),
onde e, € R W, e R32%16 b, e R ¢ [«] é um operador de
concatenacao de vetores;

5) Criando o vetor de entrada contendo as informacdes incorporadas:
€em = [em em], onde €., € R32X1.

Cada W* e cada b* representam pesos treinados pelo modelo, ja f () repre-
senta a funcdo de ativacdo ReLU. Assim, durante a fase de treinamento, o modelo
aprende simultaneamente a classificar acdes e a incorporar diferentes caracteristi-
cas de cada observacio.

A Figura 35 ilustra os processos de incorporacdo. As conexdes entre as articu-
lacGes e a forma do objeto sio mostradas para fins de visualizacdo, mas apenas seus

pontos sio utilizados.

Figura 35 - Processo de incorporagio das caracteristicas para cada observagdo (embedding)

Incorporagéo de Carateristicas I R

Objeto Cabega

Pose (Movimento) (2 valores) (10 valores)
(18 valores)

Fonte: Elaboracio prépria.

Acdes distintas podem ter sequéncias de tamanhos distintos. Além disso, pode
existir uma forte dependéncia entre observacoes de diferentes instantes de tempo.
Sendo assim, como discutido na secdo “Problemas de natureza sequencial”’, modelos
que assumem a condicdo markoviana podem nao capturar as longas dependéncias

em uma sequéncia que representa a execucdo de uma acao. Portanto, decidiu-se por
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usar um modelo baseado numa RNN do tipo LSTM. A escolha do LSTM se deu nio
s6 por sua capacidade de capturar dependéncias em longas sequéncias, mas também

por ter obtido bons resultados com o Star iRGB, __ em relacdo a RNN padrio e 8 GRU

LSTM
(veja-se a secdo “Proposta 2: Star iRGB — uma representacio iterativa”). Além disso,
possibilitard uma comparacio direta com os resultados apresentados por Schydlo e
colaboradores (2018), que também a utilizam como modelo de classificacio.

A Figura 36 apresenta o modelo proposto, o qual é composto de duas camadas
LSTM seguidas por um classificador softmax. Aqui, a primeira camada recebe como

(t)

entrada no instante t: (i) o vetor resultante do processo de embedding €..,,,; (ii) o estado
oculto h(lt) c RO4* 1; (iii) a célula Cgt) c R64*1 A segunda camada recebe como
entrada: (i) o estado oculto h(lt) resultante da primeira camada; (ii) o estado oculto
h(gt) c RO 1; e (iii) a célula Cét) e R*! Em seguida, uma camada totalmente
conectada recebe como entrada o estado hét), aplica sobre ele uma transformacio

64X c , , - .
R (onde ¢ é o nimero de acdes) e o normaliza

linear usando uma matrizp €
usando a fungio softmax. Dessa forma, a saida do modelo é o vetor §!” composto por
c valores normalizados entre O e 1, em que cada valor esta relacionado a uma possi-
vel acdo. Com esse resultado e escolhendo um valor de limiar p para a probabilidade,
ao utilizar a Equacio (4.5), a antecipacio pode ser realizada seguindo o Algoritmo 1,

descrito na sequéncia.

Figura 36 — Arquitetura proposta para o modelo de classificacdo de acoes
(Softmax) (Softmax) (Softmax ) (Softmax (Softmax) (Softmax ) (Softmax ]
~( LS%M ) [LS%M - {LS’%M —4 LS’%M — LST:‘M ) ( LS%M } ( LS%‘M }—-
—( LSTM —( LSTM ) ( LS’:‘M ) ((Lstv } {LS"{M ) ( LSTM —1 LSTM } -

1
[ Embeddmg ] [ Embeddmg [ Embeddmg ] [ Embeddmg [ Embeddmg [ Embeddmg J [ Embeddmg ]

d% *ﬁ [Omwse] s [OMW*] i [OPNW*]ﬁ *ﬁ *@

Fonte: Elaboracio prépria.
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Algoritmo 1 - Algoritmo de antecipacio de acio usado por

modelos deterministicos durante a etapa de predicido

Result: acdo

agdo < =1

p < limiar

M « carregar_modelo()

h < zeros(64,1)

c, < zeros(64,1)

h < zeros(64,1)

c, < zeros(64,1)

while acio ==1do

O < préxima_imagem()

f <« extrair_caracteristicas(O)
e« embedding(ch)
y,(h,c,h,c)<Mfle_,(h,c,h,c))
agdo < g(9, p)

end

O modelo proposto é, por padrao, deterministico. No entanto, como men-
cionado anteriormente, este capitulo pretende mostrar como a antecipacio pode
ser efetivamente realizada usando a incerteza como entrada para uma funcio de
limiar. Portanto, trés versdes do modelo proposto serdo implementadas e testa-
das. Um LSTM bayesiano utilizando Bayes by Backprop (BLSTM,_,
MC Dropout baseado em Gal e Ghahramani (2016b) (BLSTM,, ) e outro utilizando
Variational Dropout (BLSTM,,,).

A incerteza é obtida executando-se a arquitetura da Figura 36 S vezes (simula-

), um utilizando

¢do de Monte Carlo) usando a2 mesma observagio x (que, no caso da Equacio (4.1), é
um exemplo Xt). Portanto, como o modelo é estocdstico, ele deve fornecer um valor
diferente para cada uma das S predicoes. Assim, a informacdo mutua sobre as S pre-
di¢oes fornece a incerteza epistémica do modelo sobre a predicdo realizada para a

observacio X, a qual pode ser calculada conforme apresentado na Equacio (2.24).
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Essa métrica foi escolhida porque leva em consideracio ndo apenas a entropia entre
as classes (média sobre as S previsdes), mas também a entropia média entre todas elas.

Para usar a informag¢do mutua como limiar, a Equacdo (4.7) deve ser redefinida:

g(é(t)ﬂU) - { ary (m(é(t)))«, if h(é(t)) < u (4.15)
~1, caso contrario

onde u é um valor de incerteza, h é a funcio de informacdo mutua (Equacio (2.24))
e m é a média das previsdes de S.

Todos os experimentos utilizaram o conjunto de dados Acticipate, apresen-
tado no inicio deste capitulo. A partir dele, foram extraidos quatro tipos diferentes
de dados usando o procedimento descrito na se¢do anterior: pontos da cabeca, posi-
cdo do objeto, articulacdes dos bracos e posicdes das mios. Os pontos da cabeca e a
posicdo do objeto constituem a informacdo de contexto; articulacdes dos bracos e
posi¢oes das maos formam uma pose, cuja evolu¢io no tempo representa o0 movi-
mento (também chamado aqui de entidade principal). Para melhor comparar os
resultados e chegar a conclusdes mais confidveis sobre como cada fonte de informacio
influencia a antecipacdo da acdo, decidiu-se realizar experimentos usando diferentes
combinacdes de contexto (cabeca e objeto) e movimento, tanto para a versdo original
do conjunto de dados (seis acdes) quanto para a sua versdo estendida (doze acdes).

Aquelas principais abordagens apresentadas no inicio deste capitulo precisam de
um grande conjunto de dados para serem treinadas. Portanto, elas ndo sio adequadas
para uso com o conjunto de dados Acticipate. Porém, para uma melhor comparac¢io
e discussio 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 classicos de natureza nao sequen-
cial no sdo ideais para a solu¢io desse problema (uma vez que muitos dos modelos
apresentados naquelas principais abordagens tém alta capacidade de aprendizado),
para se obter resultados mais robustos sobre a qualidade da proposta outros cinco
modelos classicos também serao utilizados como baselines adicionais para compara-
¢do: Naive Bayes (NB), Multilayer Perceptron (MLP), Rede Neural Convolucional
1D (Conv-1D), Miquina de Vetor de Suporte (SVM) e HMM. Para os primeiros qua-

tro modelos, conforme mencionado anteriormente, utilizaram-se as sequéncias com
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um tamanho fixo (conforme ilustrado na Figura 7, na secdo “Problemas de natureza
sequencial”), ja para 0 HMM utilizaram-se as sequéncias com seus tamanhos originais.

Em relacdo a 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 trés camadas convolucionais unidimensionais empilhadas,

seguidas de uma MLP como classificador;
« SVM implementa sua versao nio linear por meio de um kernel RBF;
+ HMM tem a sua probabilidade de emissdo amostrada de uma distribui¢io
gaussiana, a qual permite observacdes continuas.

Os cinco modelos foram treinados com o conjunto de dados original (seis acdes)
e a sua versdo estendida (doze a¢des). Para os experimentos com esses cinco modelos,
nao foi aplicada a técnica de embedding proposta. Assim, cada observacio foi repre-
sentada por um vetor com dezoito valores correspondentes aos bracos, dois valores
para o objeto e dez para os pontos da cabeca. Cada modelo foi treinado e testado
utilizando a combinacio dos diferentes tipos de caracteristicas (movimento, objeto
e cabeca), totalizando-se assim 45 experimentos de baselines distintos. Porém serdo
apresentados apenas os cinco mais conclusivos, um para cada modelo. Além disso,
foram realizados mais onze experimentos com diferentes versdées do modelo pro-
posto, em que os experimentos indicados como DLSTM_ e BLSTM_ correspondem
respectivamente as variagdes dos modelos deterministicos e bayesianos realizados
com as diferentes combinac¢des dos dados de entrada. Os detalhes desses experimen-
tos serdo explicados mais adiante. A Tabela 14 resume os dezesseis experimentos
que serdo apresentados. Observe-se que as letras subscritas junto das siglas DLSTM
e BLSTM representam: a combinacio de trés tipos distintos de informacées, movi-
mento (m), cabeca (c) e objeto (0); ou a técnica utilizada na implementagdo do modelo
bayesiano, MC Dropout (MC), Bayes by Backprop (BBB) e Variational Dropout (VD).

ENGENHARIAS ENGENHARIA ELETRICA 137



Tabela 14 - Lista de todos os experimentos realizados

Contexto Conjunto de dados
Id Nome do Tipo Movimento
modelo . Seis Doze
Cabega | Objeto acdes acdes

1] NB baseline v v v

2 | Conv-1D baseline v v v

3 | MLP baseline v v v

41 SVM baseline v v v

5| HMM baseline v v v

6 | DLSTM, deterministico v v

7 | DLSTM, . deterministico v v v

8 | DLSTM,, deterministico v v
9 | DLSTM,, | deterministico v v
10| DLSTM,,, deterministico v v
11| DLSTM,, . deterministico v v v
12 | DLSTM,, ., deterministico v v v
13| DLSTM,, . | deterministico v v v v
14| BLSTM,. MC Dropout v v v v
15| BLSTM,, Variational v J J J

Dropout
16 | BLSTM,, Bayes by v J J J
Backprop

Fonte: Elaboracio prépria.

Os experimentos 6 e 7 (conjunto de dados original) na Tabela 14 fornecem
resultados que permitem a comparacdo da solucio 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 acdes e a importincia do contexto para a sua antecipacdo. Os ultimos trés expe-
rimentos fornecem resultados que evidenciam a importincia da incerteza para um
modelo de antecipacdo. Por esse motivo, foram implementados trés modelos baye-
sianos: MC Dropout, Variational Dropout e Bayes by Backprop. Para o Variational
Dropout, como mencionado anteriormente, optou-se por usar & (Equacio (2.19))
como um parametro treinavel. Com base nesses trés modelos sera possivel identifi-
car o que melhor resolve o problema de antecipacao de acdes aqui abordado.

Para cada imagem RGB em um video, foi aplicado o procedimento de pré-pro-
cessamento ja descrito. Todos os dados ausentes relacionados as coordenadas das
articulacdes, mios e posicdo 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 validacdo 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 concluido quando a acurécia do reconhecimento (a acuricia alcancada
avaliando-se apenas a predi¢do da tltima observacio da sequéncia) ao longo das nove
folds de treinamento nas cinco épocas anteriores foi superior a 98 % (early stopping)
ou quando as iteracdes excederam o niimero maximo de épocas.

Os dezesseis experimentos da Tabela 14 podem ser divididos em quatro catego-
rias principais: baselines com seis acdes (de 1 a 5), deterministicos com seis acdes (6 e 7),
deterministicos com doze acdes (de 8 a 13) e estocésticos com doze acdes (14, 15 e 16).
Nos experimentos com os modelos deterministicos, diferentes configuracdes dos
dados de entrada (movimento, cabeca e objeto) foram obtidas atribuindo -1 a v
v, e/ou v, em todo o conjunto de dados. Por exemplo, ao atribuir —1a v , o modelo
considera apenas as informacdes de movimento (vm) e da cabeca (vh). Para cada um
dos dezesseis experimentos, os hiperparametros foram escolhidos usando o processo

de Otimizacio Bayesiana. Tais hiperparimetros estdo descritos nas Tabelas 15 e 16.
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Tabela 15 - Lista de hiperparametros de cada experimento com os modelos de baseline

Hiperparametro NB MLP SVM Conv-1D HMM
camada camadas convolucionais
) ) ) kernel estados
arquitetura gaussiana| escondida (RBF) (1x7x32,1x5%x32,1x5x32) (5)
(48) camada escondida(64)
tamanho da sequéncia 72 B4 B4 96 B4
quantidade maxima
, - 50 - 50 -
de épocas
tamanho do batch - 32 - 32 -
taxa de aprendizado(TA) - Tle-3 - Tle-3 -
otimizador - Adam - Adam -

Fonte: Elaboracio prépria.

Tabela 16 — Lista dos hiperparametros utilizados em cada

experimento com os modelos propostos

Configuragoes dos modelos

Hiperparametros

DLSTM, | BLSTM,, | BLSTM,, | BLSTM,,
tamanho do batch 216 216 216 32
truncamento da sequéncia 100 100 100 128
tamanho da sequéncia 100 100 100 64
quantidade méaxima de épocas 100 100 100 200
taxa de aprendizado (TA) le-2 le-2 le-2 le-2
decaimento da TA (por época) 1% 1% 1% 1%
taxa de decaimento dos pesos le-5 le-5 - -
truncamento do gradiente (norma) 50 50 50 50
dropout (probabilidade de permanecer) 0.7 0,2 - -
otimizador Adam Adam Adam Adam

Fonte: Elaboracdo prépria.
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Para cada um dos dezesseis experimentos, apés executar a Otimizacdo Baye-
siana sobre a validacio cruzada de 10-folds, a melhor configuracio de hiperparametros
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 validacdo cruzada. Os resul-
tados do conjunto de teste foram plotados em graificos e analisados cuidadosamente.

Alguns desses graficos sao apresentados e discutidos na sequéncia.

Modelos de baseline para o conjunto de dados original

Os modelos classicos, usados como baselines, oferecem um resultado satisfatério quando
analisada apenas a acurdcia obtida em cada taxa de observacio (Tabela 17). A subscri-
¢do 6mc indica que o modelo correspondente foi treinado com o conjunto de dados

original (seis a¢des) usando movimento (m) e cabega (c) como fonte de informacio.

Tabela 17 - Comparacio dos resultados obtidos pelos modelos

(baselines e DLSTM) em diferentes taxas de observacio

Percentual de observagao (acuraciaem %)

Modelos

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 | 0962 | 09,52 | 19,05 | 33,33 | 71,43 | 9524 | 95,24 | 9524
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 | 8571 | 95,24
SVM 19,05 19,05 | 19,05 | 19,05 | 28,57 | 71,43 | 95,24 | 9524 | 9524 | 95,24
DLSTM,,, 14,29 | 28,57 | 38,10 | 71,43 85,71 | 95,24 | 9524 | 95,24 | 9524 | 95,24
OLSTM, . 14,29 | 38,10 | 47,62 | 90,48 | 95,24 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0 | 100,0
[Schydlo]

16,25 21,25 | 28,75 | 51,26 | 76,25 | 85,00 | 86,25 | 86,25 | 86,25 | 85,00
(pose 3D)
[Schydlo]

15,00 16,25 | 40,00 | 73,75 | 86,25 | 9750 | 96,25 | 92,50 | 91,25 | 87,50
(pose 3D + gaze)

Fonte: Elaboracio prépria. Os resultados marcados com “[Schydlo]” foram coletados

de Schydlo e colaboradores (2018).
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Todavia, como mencionado anteriormente, esse tipo de andlise traz conclusdes
precipitadas sobre a capacidade do modelo de antecipar as a¢des. Um bom modelo de
antecipacdo deve aumentar a diferenciacdo entre as classes a medida que o nimero
de observacdes também aumenta. Nesse sentido, é importante analisar os graficos
da Figura 37, em que é apresentada a distribuicao de probabilidades entre as classes
de cada modelo para cada taxa de observacdo de uma acio entregar a frente. Todos os
modelos foram treinados no conjunto de dados original (seis acdes) com informa-

coes do movimento e da cabeca.

Figura 37 - Evolucido de uma acdo entregar a frente com sua respectiva

predicdo para os cinco modelos de baseline e 0 DLSTM proposto
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Fonte: Elaboracdo prépria.

Observe-se que os modelos de baseline (NB, HMM, MLP, Conv-1D e SVM)
falham em acumular conhecimento sobre as aces executadas, ou mesmo respon-
dem com excesso de confianca (NB) sobre a predi¢cdo. No HMM, a distribuicio é
quase uniforme, tornando dificil determinar uma probabilidade adequada para ser
usada como um limiar de tomada de decisdo. O Naive Bayes responde com alto
excesso de confianca, mesmo no inicio da acdo. Portanto, ndo é um modelo confid-
vel para ser usado em tarefas de antecipacdo. Os outros trés modelos, MLP, SVM e
Conv-1D, sio muito ruidosos e ndo fornecem confianc¢a sobre a acdo correta. Em

contrapartida, o DLSTM proposto foi capaz de representar a evolucido da ac¢io, de
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forma a diferenciar claramente a acdo correta das demais, & proporc¢io que mais
observacoes eram fornecidas.

Para uma analise mais completa, veja-se a Tabela 18, que mostra a acuricia
maxima de antecipacio (segunda coluna) obtida por cada modelo (primeira coluna)
ao aplicar o limiar de probabilidade (tiltima coluna). Para atingir a acuracia corres-
pondente, o modelo precisava, em média, de uma proporcao de observacao como a
especificada na terceira coluna. Como o modelo NB é extremamente confiante em
suas previsoes, ele nao é adequado a antecipacdo de acdes. Os limiares de probabili-
dades apresentados sao aqueles correspondentes ao melhor valor de antecipacdo dos

seus respectivos modelos.

Tabela 18 — Acurécia da antecipacdo de cada modelo calculado pela Equacio (4.12)

Modelo Acuracia da Taxa média de Limiar de
antecipacgao observagao necessaria probabilidade

HMM 7619 % 0,45 0,38

NB nao foi possivel antecipar

Conv-1D 47,62 % 0,69 0,91

SVM 5714 % 0,55 0,68

MLP 61,90 % 0,60 0.94

DLSTM 95,25 % 0,40 0,90

Fonte: Elaboracio prépria.

Como é possivel observar, os modelos de baseline, mesmo sendo eficazes na
tarefa de reconhecimento, falham quando aplicados a tarefa de antecipacio. A acu-
ricia maxima alcancada pelo HMM foi de 76,19 % ao usar um limiar de 0,38. Com
um limiar tdo baixo, é dificil confiar nesse modelo, uma vez que pelo menos uma das
classes restantes pode atingir valores proximos (por exemplo, 0,37). O melhor entre
os outros modelos de baseline, o MLP, alcancou apenas 61,9 % com um limiar de 0,94.
Por sua vez, o Naive Bayes nao pdde sequer antecipar uma acdo devido ao seu excesso

de confianca. Jd o DLSTM foi capaz de antecipar 95,25 % das a¢des ao aplicar um
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limiar de 0,9. Todas essas evidéncias mostram a superioridade do modelo proposto
em relaco aos baselines. E importante observar que, como esperado, o LSTM acumula
intrinsecamente o conhecimento de qual é a acdo correta sem a necessidade de uti-
lizacdo de mecanismos extras. Diferentemente, os outros cinco modelos de baseline,
mesmo utilizando o mecanismo de acimulo de conhecimento descrito em Montalvio,
Canuto e Carvalho (2018), nio conseguiram melhorar a sua acuricia na antecipacio.

Outro resultado importante é que a proposta, mesmo usando as articulacoes 2D
do esqueleto extraidas de imagens, supera os resultados apresentados por Schydlo e
colaboradores (2018), que usou a fixacdo do olhar (gaze) e a pose 3D (Tabela 17) como
entrada para o modelo. Com a informacdo de movimento + cabe¢a alcancou-se 90 % de
acuracia com menos de 40 % das observacdes. Ja o modelo de Schydlo e colaborado-
res (2018) atingiu 90 % de acuracia ap6s receber mais de 50 % das observa¢des. Em
adicdo, conforme discutido antes, um modelo de antecipacio eficaz também deve ser
efetivo na tarefa de reconhecimento. Nesse sentido, o modelo DLSTM, __reconheceu
todas as a¢des na ultima observacio (100 % de acuricia média), enquanto o modelo
dos autores mencionados alcancou um maximo de 97,5 % utilizando 60 % das obser-
vagdes e diminuiu para 87 % com 100 % das observacdes. Portanto, conclui-se que o
modelo deles ndo reconhece todas as acdes do conjunto de dados.

Além dos resultados acima, DLSTM,__pode antecipar uma acdo em média trés
frames antes que DLSTM__. Como os videos tém uma taxa de amostragem de 30 Hz,
a antecipag¢io 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
alcancado por Schydlo e colaboradores (2018), esta proposta conseguiu resolver o
problema de reconhecimento de acées no conjunto de dados Acticipate e melhorar os

resultados de antecipacdo de acdes, corroborando a efetividade do modelo proposto.
Modelos deterministicos aplicados ao conjunto de dados estendido

A Figura 38 mostra os resultados de seis experimentos (de 8 a 13 da Tabela 14) usando
a versao estendida do conjunto de dados. Cada experimento utilizou 0 mesmo modelo,

porém treinado com diferentes dados de entrada.
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Figura 38 — Resultados para modelos deterministicos no conjunto de dados estendido

Conjunto de Dados Estendido (12 acoes)
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Fonte: Elaboracio prépria.

Pode-se observar que DLSTM,, ,DLSTM,, e DLSTM,, ndo alcancaram 100 %

de acurdcia na tltima observacdo. Esse resultado mostra que eles ndo conseguiram

12m’

separar as acoes adequadamente mesmo ao usar as informacdes da cabeca. No entanto,
as seis novas agdes sao a inica diferenca entre DLSTM,_ __e esses trés modelos. Assim,
quando o conjunto de dados foi dividido em mais acdes, mais ambiguidades foram
geradas entre elas, o que se alinha com a analise realizada no inicio do capitulo, quando
se tratou do desenvolvimento desta primeira proposta.

Os modelos que usam a informacio do objeto (DLSTMlZO, DLSTM,, ~eDLSTM )

foram capazes de reconhecer todas as acdes. Além disso, eles alcancaram melhores resul-

12mco

tados na tarefa de antecipacio. Jd na primeira observacio, eles atingiram mais de 40 % de
acuricia, e 0o modelo com a informacio completa do contexto (DLSTMumm) atingiu em
média 98 % de acurdcia apds uma taxa média de observacio de 0,44. Portanto, acdes com
movimentos semelhantes podem ser mais bem distinguidas quando informacées de con-
texto sao utilizadas. Além disso, percebe-se como esse tltimo modelo conseguiu extrair

informacdes relevantes da posicio do objeto e dos pontos da cabeca. Embora o objeto seja
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representado por apenas dois valores (um ponto bidimensional), assim como foi suposto,
ele forneceu informacdes significativas sobre as acdes a0 modelo. Isso mostra a eficicia do
processo de incorporacio de caracteristicas proposto na arquitetura do modelo.

Ao utilizar as informacdes do objeto, o modelo antecipou algumas acdes apds
apenas algumas observacdes. Para uma melhor visualizacio, a Figura 39 ilustra a acu-
racia obtida pelos seis modelos anteriores quando consideradas apenas as seis novas

acoes adicionadas (receber e pegar, via esquerda, meio e direita).

Figura 39 — Resultados para os modelos deterministicos no conjunto

de dados estendido apenas para as seis novas acdes
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Fonte: Elaboracio prépria.

Observe-se que os modelos que usaram a informacio do objeto comecaram com
uma acuricia média de classificacdo maior que 65 % e atingiram os 90 % apds observar uma
média de 10 % dos frames, sendo que o melhor modelo atingiu 95 % de acuracia com menos
de 5 % das observacdes, 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-

magc3o anterior sobre a importancia das informacées do objeto para essas seis novas agoes.
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Para medir a acurécia da antecipacio, utilizou-se a Equacio (4.12) com o limiar
p=0,9 para os mesmos seis modelos deterministicos. A Figura 40 apresenta a evo-

lucio de uma acédo pegar da direita depois de passar pelos seis modelos.

Figura 40 - Evolucio da amostra de uma ac¢do pegar da direita

para os seis modelos deterministicos
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Fonte: Elaboracio prépria.

Os graficos ilustram como o modelo que usa apenas movimento (DLSTM,, )
equivocou-se em sua antecipacdo. Esse equivoco pode ter sido causado pelo excesso de
confianca do modelo ao antecipar acdes ambiguas. Outros modelos, aqueles que usam
informacdes de contexto parciais/completas, anteciparam a acdo corretamente. Obser-
ve-se que o modelo com contexto completo (cabeca + objeto) antecipou a acdo depois
de observar apenas 2 % da sequéncia de dados (dois frames em seu respectivo video).

Outro resultado interessante é que os modelos confundiram as classes, assim
como foi suposto no inicio do capitulo, ao tratar-se do desenvolvimento da proposta.
Analisando os videos, percebe-se que a acdo pegar da direita tem um movimento
semelhante as acoes por a direita, entregar a direita e receber da direita; além de uma
direcao do olhar semelhante a acao por a direita. Portanto, DLSTM,, confundiu pegar
da direita com receber da direita, e DLSTM ,_nio tinha certeza se a acdo era pegar da

direita ou por a direita. Essas caracteristicas aparecem na quase totalidade das predicoes.
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Para destacar o compromisso entre a acurdcia de um determinado limiar e a
antecipacio, o grafico na Figura 41 apresenta a variacio da acurdcia da antecipacio

e a porcentagem de observac¢des quando da variagdo do limiar (p).

Figura 41 — Variacio da acuricia da antecipac¢io e da taxa média de observacio

para o limiar que utiliza o valor da probabilidade estimada
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Fonte: Elaboracio prépria.

No gréfico, vé-se que, quando p= 0,9, DLSTM , pdde antecipar corretamente
95,42 % das acdes usando em média 19 % das sequéncias dos videos. Como em média
cada acdo no conjunto de dados tem 79 imagens, essa taxa média de observacio de
19 % corresponde a uma média de quinze frames de um video. Por outro lado, caso
se queira determinar o nimero minimo de observacdes necessarias para uma anteci-
pacdo satisfatéria, com p = 0,8, 0o modelo anteciparia corretamente 92,08 % de acoes
usando em média 18 % da sequéncia de observacio (catorze frames em média). Com

p=0,9,ndo é desejivel que a funcio g (Equacio (4.7)) tenha um excesso de confianca
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na predicio do modelo, pois isso pode acabar por gerar muitos falsos positivos na
antecipacdo. Assim, conforme discutido anteriormente, uma possivel solucdo para
reduzir o nimero de falsos positivos é forcar o modelo a aguardar mais z observa-
cOes para reafirmar sua predi¢io. O problema dessa abordagem é que z é um novo
hiperparametro que pode influenciar diretamente a efetividade da antecipacio e deve
ser escolhido cuidadosamente.

Na Figura 42, é ilustrado como a acuricia da antecipacio e a taxa média de
observacdo variam em relacio a z, em que z é a taxa média de observacio adicional
ap6s a primeira antecipac¢do usando o limiar p = 0,9. Se, no tempo t, a probabilidade
maxima exceder o valor de 0,9, 0 modelo deverd aguardar mais z observacdes a fim

de confirmar a sua predicio.

Figura 42 - Variacdo da acuricia da antecipacio e taxa média de observacio
com taxa adicional de observacio apds a antecipacdo
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Fonte: Elaboracio prépria.

Veja-se que a melhor acuracia de antecipacio (97,02 %) é alcancada quando

z = 0,18. Em outras palavras, o modelo precisa aguardar em média mais 18 % das
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observacdes para obter uma acuricia de antecipacio de 97,02 %. Comparando com
os resultados anteriores, o ganho de menos de 2 p.p em acurdcia custa um aumento
no tempo de antecipacio maior que o dobro das observa¢des necessérias (passando
de 19 % para 43 %). Além disso, a taxa média de observacio minima necessaria para
antecipar qualquer acdo, agora, é de 18 %, mesmo para acdes menos ambiguas, 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 observacio versus acurécia),

ela ndo fornece uma maneira eficaz de melhorar a tarefa de antecipacio de acio.

Modelos estocasticos

Os resultados dos modelos bayesianos BLSTM,, ., BLSTM,,, e BLSTM___ serdao com-

parados com os resultados de DLSTM,, _, o melhor modelo deterministico para o

mc’

conjunto de dados estendido. Durante o tempo de predicio, cada modelo bayesiano
foi alimentado cinquenta vezes com a mesma observacio X, o que corresponde a
uma simulacdo de Monte Carlo com S = 50. Em seguida, aplicando a Equacio (2.24)
sobre as S predicoes, mediu-se a incerteza epistémica de cada predicio dos mode-
los em relacdo a observacdo x . Por fim, por meio da aplicacao da Equacio (4.15),
as acdes foram antecipadas utilizando-se apenas os valores calculados da incerteza.
Os trés modelos bayesianos também reconheceram todas as acdes no conjunto
de dados estendido. Além disso, eles obtiveram melhores resultados que o DLSTM,,
na acuricia da antecipacdo, mesmo quando este utilizava uma taxa média de obser-
vacdo 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 antecipacio foi escolhido analisando-se a variacdo da acuricia da antecipa-
¢do e o tempo médio de observacdo com a variacdo do valor de incerteza. A Figura 43

mostra essa comparac¢do para BLSTM .
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Figura 43 - Variacdo da acuricia da antecipacio e da taxa média de observacio

utilizando um limiar de incerteza para o modelo baseado no MC Dropout

Antecipacao vs Incerteza (BLSTMyc)
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Fonte: Elaboracio prépria.

A Tabela 19 compara os resultados dos modelos bayesianos com o melhor
modelo deterministico (DLSTMlZmCO). Observe-se que BLSTM,,. atingiu a melhor
acurécia na tarefa de antecipac¢do (98,75 %) usando o limiar de incerteza u = 0,5.
No entanto, BLSTM, e BLSTM, . também alcangaram resultados satisfatérios:
com u = 0,5 BLSTM, , alcancou 98,33 % de acuracia de antecipacio, e com u = 0,3
BLSTM,,, atingiu 97,08 %.
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Tabela 19 - Resultados obtidos pelos modelos estocasticos

em comparacdo a0 melhor modelo deterministico

Nome do modelo Parametro Acuracia da antecipagdo | Taxa média de observagao
DLSTM,, . p=0,90/z=0,00 95,42 % 19 %
DLSTM,,, .. p=0,79/z=0,00 92,08 % 18 %
DLSTM,,, . p=0,90/z=0,18 97,08 % 43 %
BLSTM,, u=05 98,75 % 25 %
BLSTM,, u=15 94,58 % 22 %
BLSTM,, u=0,5 98,33 % 26 %
BLSTM,, u=15 85,42 % 20 %
BLSTM,, u=0,3 97,08 % 25 %
BLSTM,, u=13 93,33 % 20 %

Fonte: Elaboracio prépria.

Considerando o nimero minimo de observacées necessarias para aumen-
tar a acurdcia de antecipacio, DLSTM,, forneceu o melhor resultado. Em média,
ele precisa receber 18 % de observacdes para obter uma acuracia de antecipacao de
92,08 %. No entanto, mesmo que precise de menos observacdes, ele sofre uma redu-
¢d0 na acuricia da antecipacdo de 95,42 % com p = 0,9 para 92,08 % com p = 0,79.
Em resumo, o melhor modelo alcancou 98,75 % apds observar em média 25 % de
uma acao (BLSTMMC). E um aumento de 6,67 p.p em acurdcia, com um custo médio
de apenas 7 % em observacdes extras. Esse resultado foi superior ao obtido quando
usado z = 0,18 no modelo deterministico, em que um aumento menor que 2 p.p cus-
tou em média 24 % em observacdes extras. Além disso, para realizar a antecipacio,
nio foi necessario escolher mais um hiperparametro, apenas o limiar de incerteza u.

Como mencionado anteriormente, para a interacdo humano-maquina, o modelo
deve nio apenas ter um curto tempo de antecipacdo, mas também ser preciso em
sua predicao. Para o BLSTM, . atingir seu melhor valor de predicdo, ele necessita
de 25 % de observacoes, o que, de fato, ndo representa uma grande quantidade de

amostras. Por exemplo, em um sistema baseado em imagens amostradas a 30 Hz
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(cameras comuns), uma ac¢do 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
acdo depois que o sistema observasse em média quinze frames. Portanto, ji que o
modelo pode ser considerado preciso em sua predicdo, o sistema tem cerca de 1,5 s
para tomar uma decisdo correta.

Finalmente, foi possivel ver que o modelo proposto superou a referéncia uti-
lizada, Schydlo e colaboradores (2018), mesmo usando informacdes menos precisas
(pose 2D versus 3D, e articulacdes da cabeca 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
antecipacdo mais complexas. Para isso é necessario analisar quais as informacdes de
contexto seriam mais adequadas para conjuntos de dados mais gerais. Dessa forma,
a antecipacdo de gestos no conjunto de dados Montalbano é uma aplicacio que pode
validar a proposta para um problema significativamente mais complexo do que o

abordado aqui com o Acticipate.

Proposta 2: aplicacao no problema de antecipacao de gestos

Como poéde ser visto no capitulo anterior, mesmo que a proposta do Star iRGB
possa ser utilizada no reconhecimento iterativo de gestos, ela nio consegue ante-
cipa-los. Outra observacio feita é que muitos dos gestos do conjunto de dados
Montalbano tém parte significativa de informacdo contida no formato que cada
uma das maos assume durante a execucdo dos gestos. Dessa maneira, a fim de aplicar
os conhecimentos adquiridos neste capitulo ao problema de antecipacio de ges-
tos, propde-se o seguinte:
+  Movimento: utilizar o Star iRGB como forma de representacio iterativa do
movimento contido em videos do conjunto de dados Montalbano;
« Contexto: utilizar a informacio das mios como informacio de contexto;
+ Fusdo: utilizar o soft-attention para fundir as informacdes de movimento e
de contexto;
+ Classificacdo: utilizar uma LSTM bayesiana para poder classificar cada

entrada e fornecer a incerteza da predicio.
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O processo de extracdo da informacdo de movimento se dard da mesma forma
que na secdo da “Proposta 2: Star iRGB — uma representacio iterativa”. Inclusive,
serdo utilizados os mesmos hiperparidmetros o = 0,6 e N = 5. Dessa forma, assim

como para o Star iRGB, __ , o extrator utilizado serd uma Resnet 50 seguida de um

LSTM
operador de convolu¢io unidimensional com dimensoes R**!. Com isso, a saida
deste processo sera um vetor €,, € R1023x1

Apbs a andlise realizada e comentada no final do capitulo anterior, percebeu-se
a importancia da informacdo das maos para o reconhecimento de gestos utilizando
o conjunto de dados Montalbano. Sendo assim, a partir do que foi visto na secido
“Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipaciao de acdes”, pode-se
considerar que a forma das mios é uma informacio de contexto que possivelmente
melhorari 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 indivi-
duo para poder extrair as regides na imagem que contenham as suas méos direita e
esquerda. Apesar de o Montalbano disponibilizar a informacido de esqueleto captu-
rada com o sensor Kinect, como uma das premissas deste trabalho é utilizar apenas
informacdes extraidas de imagens RGB, propde-se utilizar o Openpose para extrair
as informacoes do esqueleto do individuo em cada imagem do video. Como no Mon-
talbano cada imagem contém apenas uma pessoa, ndo ser necessario realizar uma
etapa de filtragem, como feito na secdo anterior. Apés extrair o esqueleto de uma
imagem, utilizam-se as juntas que representam os punhos de ambas as maos para
poder extrair duas regides de 100 x 100 pixels. Dessa forma, as duas regides recorta-
das sdo concatenadas horizontalmente, resultando em uma imagem 100 x 200 que
representa a informacio de contexto para o gesto em questio.

Assim como p para o movimento, o extrator utilizado na imagem con-
tendo o recorte das maos serd uma Resnet 50, seguida também de um operador
de convolucio unidimensional com dimensdes R3*!. Dessa forma, a saida deste
processo sera um vetor €. € R1023x1

Note-se que tanto o movimento quanto o contexto sio representados por veto-
res de caracteristicas com as mesmas dimensdées. Sendo assim, devido a sua efetividade
apresentada nos resultados do modelo Star RGB, ., , propde-se utilizar um operador
soft-attention a fim de fundir as caracteristicas extraidas pelas duas CNNs (caracteris-

ticas das maos e da imagem Star iRGB). Com isso, a cada observacio, serd possivel
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ponderar a contribui¢do de cada fonte de informacio (movimento e contexto) para a
antecipacio dos gestos. O resultado desse operador serd um vetor €, ¢ € R1023x1
contendo a média ponderada entre €,,, € €.

Devido aos resultados alcancados em experimentos anteriores, propde-se uti-
lizar como classificador uma rede recorrente do tipo LSTM formada por apenas uma
camada com estados ocultos de 1.024 neurdnios. A classificacdo se dara por uma rede
totalmente conectada com vinte neurénios de saidas que ativam uma funcio softmax.
Para poder capturar a incerteza da predicdo, a LSTM sera bayesiana. Isso se dard por
meio da técnica de MC Dropout.

Um dos objetivos desta proposta é melhorar o reconhecimento de gestos por
meio da informacio de contexto extraida das maos. Além disso, objetiva-se a possi-
bilidade de antecipacio 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 representacdo completa do processo de reco-
nhecimento de gesto proposto nesta secio, o qual ¢ nomeado BStar iRGB, , onde o
B em BStar corresponde a sua versdo bayesiana e o subscrito “hand” corresponde a

informacio de contexto utilizada, que, neste caso, é a informaciao das mios.

Figura 44 - Representacio do processo completo do BStar iRGB,

para varios instantes de tempo
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Além

disso, serd implementada uma versio deterministica do BStar iRGB, _, que serd cha-

Como principal baseline serdo utilizados os resultados do Star iRGB, .
mada de DStar iRGB, . 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 informacao de contexto, outro baseline sera
um modelo que utiliza a imagem RGB completa como informacio de contexto, em
vez de apenas dos recortes das maos. Esse modelo também serd estocdstico e terd o
nome de BStar iRGB, .

Conforme mencionado, a base de dados utilizada serd o Montalbano. Dessa
forma, para o modelo proposto (BStar iRGB, ), cadaimagem presente em um clipe
de video que representa um gesto gerard uma representacio Star iRGB e uma ima-
gem contendo as duas médos do individuo. Para a obtencdo desta Gltima, a imagem
original alimentard o modelo Openpose; o esqueleto serd extraido e as subimagens
contendo as duas mios serdo recortadas e concatenadas. Apesar de a imagem resul-
tante ter dimensdes 100 x 200 pixels, para diminuir o tempo de processamento do
modelo, ela foi redimensionada para 40 x 80. A representac¢io Star iRGB continuou
com dimensoes 120 x 160. Para o modelo Star iRGB, . aimagem original foi redi-
mensionada para 120 x 160. Dessa forma, o mesmo processo de data augmentation
aplicado na imagem Star iRGB pdde ser aplicado a imagem original, o qual é o mesmo

aplicado para o treinamento do Star iRGB,  (secdo “Proposta 2: Star iRGB — uma

LSTM
representacio iterativa”).

Para o BStar iRGB, _,

and

Star iRGB também foi 0 mesmo. Porém, para nio perder informacdes relevantes, nas

o processo de data augmentation aplicado sobre a imagem

imagens das maos apenas a operacdo de recorte aleatério nio foi realizada. Assim,
enquanto o processo de data augmentation resulta em uma imagem Star iRGB com
dimensoes 110 x 120 pixels, a imagem das maos continua com as mesmas dimen-
soes, 40 x 80. A Figura 45 ilustra o processo completo do BStar iRGB, em um
instante de tempo qualquer. Note-se que a caixa amarela representa tanto o pré-
-processamento durante a etapa de predi¢cdo quanto a operacio de data augmentation

durante o treinamento.
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Figura 45 — Representacio do processo completo do BStar iRGB,

em um instante de tempo qualquer

Deteccao do
Esqueleto

480

Predicéo

Fonte: Elaboracio prépria.

Os procedimentos para encontrar os hiperparametros e os ambientes de soft-
ware e de hardware, utilizados no treinamento, foram os mesmos utilizados para o
Star iRGB
apresenta os hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos que obti-

o (“Proposta 2: Star iRGB — uma representacio iterativa”). A Tabela 20

veram os melhores resultados. Para a taxa de aprendizado TA sdo apresentados
[TAI, TAZ] correspondentes as TAs utilizadas para treinar os extratores e o clas-

sificador, respectivamente.
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Tabela 20 - Lista dos hiperparametros utilizados para o treinamento dos modelos

Modelos
Hiperparametros
BStar iRGB,,,, | DBStariRGB,, , | BStariRGB, .
Geragao do Star iRGB
termo de amortizagao (a) 0,6 0,6 0.6
tamanho da janela(N) 5 5 5
Treinamento
tamanho do batch 32 32 32
truncamento da sequéncia 24 24 24
tamanho da sequéncia 12 12 12
quantidade méaxima de épocas 100 100 100
taxa de aprendizado TA([TA,, TA,]) [le-4,1e-3] [le-4, 5e-3] [le-4,1e-3]
decaimento da TA (por época) 1% 1% 1%
taxa de decaimento dos pesos le-b le-b le-b
truncamento do gradiente (norma) 5,0 5,0 5,0
dropout 0,30 0,20 0,30
otimizador Adam Adam Adam

Fonte: Elaboracdo prépria.

Ap6s o treinamento utilizando o conjunto de treino do Montalbano, o modelo
BStar iRGB, _, obteve uma acurdcia média de reconhecimento na tltima observacio
de 97,46 % sobre o conjunto de teste. Esse valor é 2,57 p.p maior que o obtido pelo
Star iRGB .,

utilizando o mesmo conjunto de dados. A Tabela 21 apresenta, além desses, os resul-

e 2,88 p.p maior que o do Star RGB quando treinados e testados

SoftAtt
tados dos outros dois modelos de baseline, referentes a uma versao deterministica da
proposta (DStar iRGB, ) e a uma versio da proposta utilizando a imagem completa

como fonte de informacio contextual (BStar iRGBimage).
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Tabela 21 - Acurécia obtida pelo modelo proposto e pelos quatro

modelos de baseline sobre o conjunto de testes do Montalbano

Modelo Acuracia média
Star RGB ., 94,58 %
StariRGB g, 94,89 %
BStar iRGB‘-mge 94,18 %
DStar iRGB, _, 96,95 %
BStariRGB, . 97,46 %

Fonte: Elaboracédo prépria.

Note-se que o0 modelo proposto e a sua versio deterministica alcancaram uma
acurdcia média entre classes maior que a dos outros dois baselines, 0 que mostra a efe-
tividade da proposta. Note-se ainda que o BStar iRGB, . foi o que alcancou o pior
resultado (94,18 %), até pior que o do Star RGB, ., (94,58 %). Esse resultado evi-
dencia que é importante a utilizacao do conhecimento a priori sobre as informacdoes
de contextos mais relevantes para o problema, e que a proposta aqui apresentada,
mesmo utilizando menos informacao, pode ser tao efetiva quanto as de fluxo duplo.

Para uma visao mais geral sobre os resultados alcancados no conjunto de
dados Montalbano até o momento, observe-se a Tabela 22, que apresenta a acuracia
Star iRGB, .. e Star RGB para cada classe

hand’ LSTM SoftAtt

obtida pelos modelos BStar iRGB
de gestos, bem como as diferencas entre os resultados do BStar iRGB, , em rela-

¢do aos outros dois modelos.
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Tabela 22 — Comparacido dos resultados obtidos pelos modelos

BStar iRGB, _, Star iRGB, e Star RGB, ., paracada
classe de gestos do conjunto de dados Montalbano
Modelos (%) Diferencgas (p.p)
Gesto
BStariRGB,_, | StariRGB g, | StariRGBg,, | (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,b5
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 (Al 1,66
prendere 97,28 9511 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 9711 98,27 0,58 -0,568
buonissimo 97,19 94,38 93,82 2,81 3,37
messi daccordo 98.89 95,56 96,1 3,33 2,78
sono stufo 100,00 9714 9714 2,86 2,86

Fonte: Elaboracio prépria.
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Como pode ser visto, em comparac¢io ao Star iRGB o modelo proposto

LSTM’
melhorou a acuracia de reconhecimento para quase a totalidade das classes, sendo
que apenas para a classe fame os dois modelos obtiveram o mesmo resultado. Em
relacdo ao Star RGB, ;, , 0 modelo proposto foi ligeiramente pior nos resultados de
apenas trés 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 alcancaram mais de 97 % de acuracia
de reconhecimento, sendo que trés delas alcancaram a acurdcia maxima 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 confusio

com todos os resultados obtidos pelo modelo proposto.
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Figura 46 — Matriz de confusdo das predicdes feitas pelo modelo BStar iRGB,

treinado e testado com o conjunto de dados Montalbano
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Fonte: Elaboracio prépria.

Como apresentado nos comentarios gerais ao final do capitulo anterior, com o
modelo Star RGB
oftAtt

de confusido da Figura 21). Ap6s analisar os videos originais, tal confusio se deu,

alguns gestos foram confundidos entre si (recorde-se a matriz

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 iRGB,
obteve as melhoras mais significativas de acurdcia 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
nio foram uma coincidéncia; na verdade, eles sdo consequéncia do uso da imagem
das mios como informacio de contexto que complementa a informacio de movi-
mento extraida pelo Star iRGB.

E importante observar que nio foi qualquer informacio de contexto que melho-
rou os resultados, pois o uso da imagem completa em BStar iRGB,  ndo alcancou
resultados satisfatorios. Nesse caso, foi a informacdo de contexto (imagem das maos)
escolhida por meio da anélise empirica (priori) do problema e do conjunto de dados,
conforme apresentado em uma das hipéteses levantadas na apresentacio deste livro.

Mesmo tendo consciéncia de que a informacio de contexto trouxe melhoras sig-
nificativas para os resultados, é importante saber qual a sua contribuicdo efetiva em
relacdo a informacio de movimento. Nesse sentido, pode-se aproveitar as proprieda-
des do operador de soft-attention, pois ele é o mecanismo responsavel por estabelecer
tal contribui¢io, ao determinar os pesos que ponderam e fundem as caracteristi-
cas extraidas pelas duas CNNs. Assim, para a realizacdo de tal andlise, a Figura 47
apresenta alguns graficos correspondentes aos pesos atribuidos pelo soft-attention
a informacido de movimento (Star iRGB) e 2 de contexto (mdos). Cada amostra repre-
senta um frame de uma sequéncia. A predicio é feita por meio do argumento com

maior probabilidade estimada na Gltima amostra.
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Figura 47 — Grificos com os pesos calculados pelo operador de soft-attention para

cada amostra (observacao) de um gesto dado como entrada ao modelo BStar iRGB, .

Pesos do soft-attention por amostra (BStar iRGBpznq)

Label 3, Predito 3 Label 6, Predito 6 Label 4, Predito 4

10 1.0 10

0.5 0.5 05

0.0 0.0 0.0

o

0 25 50 75 100 125 150 175

o

5 10 15 20

N
5
o

2 4 6 8

Label 10, Predito 10 Label 10, Predito 10 Label 14, Predito 14
10

5
o
5

1.0

05 05

o o &
°© & o

0.0 0.0

00 25 50 75 100 125 15

°

0.0 25 5.0 75 100 125 15

°

00 25 50 75 100
Label 10, Predito 10 Label 12, Predito 12 Label 8, Predito 8

,,
IS
o
"
o
°

1.0

05

Pesos

0.0
0.0 25 5.0 75 100 125 150

o

5 10 15

o

5 10 15

n
5}

Label 17, Predito 17 Label 9, Predito 9 Label 13, Predito 13
10

05

o o & s o w
g & & g & 5
o v s e
& 5 & 5
M Peso para o Movimento MM Peso para o Contexto (maos) I

0.0
00 25 50 75 100 125 150

o

0 25 50 75 100 125 150

o

5 10

o

Label 5, Predito 5 Label 14, Predito 5 Label 7, Predito 7

1.0 1.0

05 0.5

o o &
°© & o

0.0 0.0

0 5 10 15

n

0

°

0 25 50 75 100 125 150
Amostras

o
e
5
=
&
N
8

25

@
8

Fonte: Elaboracdo prépria.

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

Para a avaliacio do tempo de resposta da solucio proposta, foi realizado um
experimento semelhante ao apresentado para a “Proposta 2: Star iRGB — uma repre-
sentacgdo iterativa”. Aqui, cada nova imagem extraida do conjunto de testes do
Montalbano foi dada como entrada para o Openpose e para a Equacdo (3.7). Dessa
forma, utilizou-se a informacdo do esqueleto para recortar as dreas nas imagens con-
tendo as maos. Em seguida, a representacdo Star iRGB, junto da imagem contendo
as maos, foi enviada para um servidor em que o modelo BStar iRGB, , previamente

treinado, realizava a predicao por meio de uma simulacdo 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 célculo do Star iRGB, da extracdo das mios, e os servicos de
comunicac¢io sempre sdo executados na CPU. Todos os valores estdo arredondados

para o maior inteiro mais préximo.

Tabela 23 — Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predi¢io dos

gestos no conjunto de dados de teste do Montalbano utilizando o BStar iRGB,

Tempo médio (ms)
Dispositivo
modelo | Openpose | maos| StariRGB | comunicagao |resposta
CPU 137 1.097 1 1 1 1.247
GPU 17 63 - - - 85

Fonte: Elaboracio prépria.

Como pode ser visto, para cada frame do video, o tempo de resposta do BStar
iRGB, € em média de 85 ms quando o modelo e o Openpose sio 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 extracido das mios, o processo, quando executado em CPU,
leva mais de 1 s para processar cada frame, o que inviabiliza a sua utilizacdo em CPU
para a predicdo de gestos em tempo real no Montalbano.

Tal como feito para o conjunto de dados Acticipate, aqui sera avaliada a capa-
cidade do BStar iRGB, _, de antecipar os gestos do conjunto de testes do Montalbano
utilizando a incerteza estimada como limiar de tomada de decisdo. Todavia, anteci-
par gestos no Montalbano é um problema significativamente mais complexo do que
antecipar as acoes do conjunto de dados Acticipate. Assim, como esperado, utilizando
o modelo deterministico DStar iRGB, . e um limiar p = 0,90 sobre a probabilidade
por ele estimada, conseguiu-se uma acurdcia de antecipac¢io de apenas 1,12 %, obser-

vando, em média, 96 % dos frames de cada video. Perceba-se que, mesmo com uma
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acuracia média de reconhecimento de 96,95 % (vide Tabela 21), esse péssimo resul-
tado descarta a possibilidade de utilizacio desse modelo para a antecipacio dos gestos
para os quais ele foi treinado a reconhecer. O valor do limiar p foi obtido por meio
do mesmo procedimento utilizado na secdo anterior, em que, para cada limiar entre
[0,1], analisou-se o resultado da acuricia média de antecipacdo alcancada pelo modelo.

Na Figura 48, pode ser visto o grafico com os resultados desse processo.

Figura 48 — Variacdo da acuricia de antecipacio e da taxa média
de observacdo para o limiar que utiliza o valor da probabilidade

estimada pelo modelo deterministico, DStar iRGB,

Antecipacdo vs Probabilidade (DStar iRGB};.q)
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Fonte: Elaboracio prépria.

Por outro lado, utilizando o modelo estocastico BStar iRGB, e um limiar u =

0,2 sobre a incerteza por ele estimada, obteve-se uma acuricia média de antecipacio
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de 89 %, utilizando uma média de apenas 22 % dos frames de um video contendo um
gesto. Mesmo sendo 8,46 % menor que a acuricia média de reconhecimento alcan-
cada pelo mesmo modelo, esse valor de acuricia de antecipacdo pode ser conside-
rado satisfatdrio, devido 4 complexidade do problema e 4 incapacidade de antecipacido
demonstrada pela sua versdo deterministica. Aqui, o valor do limiar u foi determi-
nado da mesma forma que para o modelo deterministico. Os resultados do processo
podem ser vistos no grafico 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 - Variacido da acurécia da antecipacio e da taxa média
de observacdo utilizando um limiar sobre a incerteza estimada

pelo modelo estocdstico BStar iRGB, |

Antecipacdo vs Incerteza (BStar iRGB3q)
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Fonte: Elaboracio prépria.
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Tabela 24 — Resultados obtidos pelo modelo estocistico

em comparac¢io aos obtidos por sua versdo deterministica

Modelo Parametro | Acuraciadaantecipacdao | Taxa média de observacao
DStariRGB, _ , p=0,99 112 % 91 %
DStariRGB, _, p=0,90 112 % 96 %
BStariRGB, _, u=5,70 45,99 % 5%
BStariRGB, , u=0,20 89 % 22 %

Fonte: Elaboracédo prépria.

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

Mesmo com o modelo estocistico, a utilizacdo da probabilidade média como
tomada de decisao nio é efetiva para a antecipacdo. 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 confianca e antecipa os gestos de
maneira equivocada. No titulo de cada grafico, o termo predicao representa a tarefa
de reconheci- mento (predicio realizada no tltimo frame da sequéncia). A tarefa de
antecipacdo é realizada utilizando um limiar p = 0,9 sobre a probabilidade média
estimada com as vinte simula¢des (MC Dropout), ou por meio de um limiar u = 0,2

sobre a incerteza estimada (informacio mutua).
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Figura 50 — Exemplo de algumas predi¢cdes para gestos

presentes no conjunto de dados Montalbano
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Fonte: Elaboracdo prépria.

Pode-se ainda aproveitar os mesmos graficos para mostrar como o modelo
proposto é capaz de acumular o conhecimento necessdrio para a separacdo entre as
classes. O modelo inicia com uma alta probabilidade para algumas poucas classes,

e com probabilidade préxima de zero para as demais. Esse comportamento ja era
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esperado, pois, como a forma das mios é levada em consideracio, ji nos primeiros
frames, vérias classes podem ser quase totalmente desconsideradas, uma vez que elas
sdo representadas por formas de mios diferentes.

A fim de apresentar em quais classes o modelo cometeu mais erros, a Figura 51
traz a matriz de confusdo com os resultados da acuricia de antecipacdo obtida pelo
modelo em cada uma das classes de gestos. Uma nova classe foi inserida (ndo anteci-

pado) a fim de apresentar os resultados referentes aos gestos ndo antecipados.

Figura 51 — Matriz de confusio com os resultados de antecipacio feita pelo

modelo BStar iRGB, _, treinado com o conjunto de dados Montalbano
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Fonte: Elaboracdo prépria.
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Note-se que alguns dos gestos que mais dependem da informacio das méos alcan-
caram os piores resultados: perfetto (71,9 %), ok (82,8 %), non ce ne piu (83,1 %), frega
niente (84,1 %) e furbo (88,8 %). Ap6s observar as imagens das maos que foram dadas
como entrada ao modelo, percebeu-se que muitas delas tinham majoritariamente as
regides dos bracos, do fundo ou de outras partes do corpo. Em muitos casos, mesmo
quando a mao estava presente, os dedos nao apareciam, o que, sem davida, prejudica
a determinacio da sua forma. Essa falta de representabilidade das maos na informacio
de entrada para o modelo possivelmente provocou tais erros na antecipacao dos gestos.

Para poder comparar com resultados da literatura, a antecipacio foi medida em
termos de true-positive rate (TPR) e false-positive rate (FPR)”. Dessa forma, o modelo
alcancou uma TPR = 93,52 % e uma FPR = 0,34 % utilizando em média 22 % das obser-
vacdes. Por outro lado, o modelo proposto por Gupta e colaboradores (2019) alcancou
uma TPR = 83 % e uma FPR = 5,6 % utilizando em média 20 % das observacdes. Jd o
modelo proposto em Molchanov e colaboradores (2016) obteve uma TPR = 94,8 % e
uma FPR = 0,8 % utilizando em média 41 % das observacdes. 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 observacio de apenas 2 %. Ja
em relacio 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, 0 que é mais importante, com este modelo a antecipa-
¢do pode ser realizada utilizando quase 50 % menos observagdes (22 % versus 41 %). E
importante salientar que ambas as propostas comparadas utilizam dados multimodais.
Além disso, suas arquiteturas sio baseadas em CNN 3D que extraem caracteristicas
de mais de uma fonte de informacio, as fundem e as passam para uma RNN. Assim,
possivelmente, elas demandam uma quantidade de processamento que inviabiliza a
sua utilizacdo em uma aplicacdo real on-line. Ou seja, o modelo de antecipacio aqui

apresentado mostrou-se superior aos das propostas comparadas em varios aspectos.

7 A métrica TPR, na tarefa de antecipacio, mede a taxa de acertos do modelo em relacio ao niimero
de gestos antecipados. E a métrica FPR, na tarefa de antecipacdo, mede a taxa de nio antecipac¢io do
modelo, ou seja, 0 nimero de gestos nio antecipados em relacdo a quantidade total de gestos. O termo
false-positive advém do fato de que, quando modelo ndo antecipa o gesto, significa que ele assume que

o gesto estd fora da sequéncia, 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 antecipacdo que suas respectivas versdes deterministicas, com um
pequeno custo em observacoes adicionais. O excesso de confianca na predicio dos
modelos diminui ao aguardar mais observacdes. No entanto, como foi possivel obser-
var na secdo anterior, para modelos deterministicos, essa melhoria na antecipacio
é representada por um novo hiperparametro a ser escolhido (z) e que ndo fornece
resultados satisfatorios. Por outro lado, usando a incerteza como valor de limiar,
ndo se aumenta o namero de hiperparametros a serem escolhidos (apenas se troca a
probabilidade pela incerteza), e 0 modelo é capaz de obter melhores resultados em
termos de acuricia, com um pequeno custo na taxa extra de observacio.

Sendo assim, retome-se a indagacio levantada por Jain e colaboradores (2015):
dado que a probabilidade de uma das classes do modelo tenha ultrapassado o limiar
estabelecido, a acdo deve ser predita imediatamente ou é necessario esperar por mais
observacdes a fim de aumentar a confianca na predicio? Apds as andlises dos resulta-
dos aqui obtidos, pode-se responder que: nem a primeira nem a segunda op¢io estio
corretas, pois a probabilidade estimada por um modelo deterministico nio é uma boa
meétrica para se estabelecer um limiar de antecipacio. O melhor é utilizar um limiar
sobre a incerteza epistémica estimada pelo modelo para realizar a antecipacio da acdo
correspondente a classe com maior probabilidade média no momento em que esse
limiar for ultrapassado. Com relacio ao questionamento aqui levantado, acerca de
quando a saida de um modelo é confidvel o suficiente para antecipar uma acio, a resposta
é: quando o modelo for capaz de realmente representar a incerteza epistémica sobre
a predicdo do modelo e o valor da incerteza ultrapassar um limiar pré-estabelecido.

Na visdo 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 reparametrizacio local podem
fornecer uma amostra diferente para cada observacio, um lote com S observacdes
corresponde a uma simulacio de MC de tamanho S, que ajuda a modelar a inferéncia
de distribuicio a posteriori. Além disso, para a predicdo, é necessario apenas criar um
lote de tamanho S, repetindo a mesma observacio, o que favorece a predicdo para-
lela em GPUs. Por outro lado, como o truque de reparametriza¢io nio tira proveito
do processamento em lote para realizar a amostragem dos pesos, todas as observa-

¢des no lote usam o mesmo peso amostrado.
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Consequentemente, nos experimentos realizados para a Proposta 1 na secio
anterior, os modelos baseados em BBB levaram mais tempo para serem treinados
do que os baseados em MC Dropout. E, durante a predicio, o BBB precisa execu-
tar o modelo S vezes com a mesma observacdo, o que nio permite paralelizar a
predicio nas GPUs. No entanto, parece que uma vantagem significativa do BBB é
a possibilidade de podar o modelo analisando cada parametro. Pois, como sio dis-
tribuicdes gaussianas, a relacdo média-variancia pode indicar se um parametro é
necessario ou se ele pode ser descartado durante a etapa de predi¢do (GRAVES, 2011;
BLUNDELL et al., 2015).

Como apresentado, o modelo de antecipacdo de gestos nio foi tdo efetivo quanto
o reconhecedor. Uma explicacdo para tal resultado é que, uma vez que a informacio
das maos é importante para a separacio entre as classes, a representacdo dessa infor-
macio foi prejudicada devido ao nivel de ruido oferecido pelo Openpose. Assim, as
juntas dos punhos e dos cotovelos nem sempre estdo bem posicionadas. Outro pro-
blema estd na maneira como as maos sio extraidas. Apenas recortar uma area de
tamanho fixo ao redor das juntas que representam os punhos nem sempre retorna as
imagens correspondentes as maos. A depender da distancia das maos para a camera,
algumas de suas partes podem ser perdidas. Nesse sentido, uma possivel solucio seria
utilizar um modelo de deteccao de maos, em vez do Openpose. Sistemas de detec-
cdo de objetos poderiam ser treinados para reconhecer as maos e seriam bem mais
rapidos que o Openpose. Nesse sentido, seria possivel obter uma representacao mais
significativa das maos, ao passo que o tempo de processamento do modelo pode ser
consideravelmente diminuido, quando comparado ao do Openpose, e possivelmente
forneceria melhores resultados. Os principais modelos de detec¢io de objetos dispo-
niveis, 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 consideravel no tempo
de processamento em relacio ao Openpose.

A fim de mostrar a contribuicio dada por este trabalho no reconhecimento e
antecipacao de gestos, a Tabela 25 traz a comparacio dos resultados obtidos pelas
propostas apresentadas com os dos principais trabalhos que objetivaram reconhe-
cer os gestos do conjunto de dados Montalbano utilizando os videos segmentados.

TPR corresponde a métrica true-positive rate; ACC, a acurdcia.
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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 audio 80,29 % reconhecimento
Wu e colaboradores (2016) profundidade 82,62 % reconhecimento

Escobedo-Cardenas e

Camara-Chavez (2015) esqueleto e RGB-D 88,38 % reconhecimento
Wu e Shao(2014) RGB-D 90,30 % reconhecimento
Efthimiou e colaboradores(2016) | audio 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) | dudio, 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 éptico 98,20 % reconhecimento
Gupta e colaboradores(2019) RGB-D e fluxo optico 97,70 % reconhecimento
Gupta e colaboradores(2019) RGB-D e fluxo dptico 83,00 % antecipagao (TPR)

Molchanov e colaboradores(2016) | RGB-D e fluxo éptico 94,80 % antecipacao (TPR)

StariRGB,,, RGB 9N % reconhecimento
BStariRGB, . RGB 94,18 % reconhecimento
StarRGBg ., RGB 94,58 % reconhecimento
StariRGB g, RGB 94,89 % reconhecimento
Star iRGB, RGB 94,73 % reconhecimento
DStariRGB, RGB 96,35 % reconhecimento
BStariRGB, . RGB 97,46 % reconhecimento
BStariRGB, . RGB 93,52 % | antecipacéao(TPR)
BStar iRGB, . RGB 89,00 % |antecipagao (ACC)

Fonte: Elaboracdo prépria.
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Observe-se que a maioria das propostas apresentadas neste trabalho alcan-
cou resultados bem competitivos para a tarefa de reconhecimento. Sendo que o
BStar iRGB,_, a0 obter uma acuricia média de reconhecimento de 97,46 %, ¢,
neste momento, o segundo melhor resultado para reconhecimento de gestos para
o conjunto de dados Montalbano, ficando atris, 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 sdo propostas multimodais. Por isso, é importante frisar
novamente que, aqui, foi usada apenas a informacao de cor dos videos segmentados,
e mesmo assim esse resultado ultrapassa quase todos os outros, independentemente
do tipo de dados que utilizam, sejam multimodais ou nio.

Por fim, mas nio menos importante, avaliando-se os resultados na tarefa de
antecipacio (TPR), ainda que em termos quantitativos esta proposta tenha ficado
levemente atréds 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 as demais. Além disso, conforme ji 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 iRGB, _ . Vendo de outro ponto de vista, mesmo considerando-se a acurdcia
de antecipacio, e sabendo-se que ela é menor que a de reconhecimento, ela consegue
ser tao boa quando a acuracia de reconhecimento de muitos métodos multimodais.

Nio obstante esses 6timos resultados, é importante ainda lembrar que, con-
forme discutido na secio “Experimento em tempo real” do capitulo anterior, para
que o reconhecimento ou a antecipacdo possam ser realizados de modo on-line, em
que as imagens sdo fornecidas em um fluxo continuo, além dos modelos reconhece-
dores e antecipadores apresentados, é necessirio que os videos sejam segmentados,
ou que, pelo menos, seja indicado em que instante um gesto ou uma acio se inicia.

Esse é o assunto do préximo capitulo.

ENGENHARIAS ENGENHARIA ELETRICA 175



=

EDUFES

EDITORA



Reconhecimento e antecipacao
on-line de gestos

O principal objetivo deste capitulo é aplicar os conhecimentos adquiridos nos capi-
tulos anteriores para a resolucio de um problema de reconhecimento e antecipacio
de gestos on-line. Dessa forma, sera possivel demonstrar que as propostas anteriores
sdo factiveis de serem implementadas em um ambiente interacional real. Nesse sen-
tido, primeiro sera proposto um modelo de reconhecimento e antecipacdo para um
ambiente monocamera representado pelo conjunto de dados Montalbano. Depois
sera proposto outro modelo que atuard na antecipacio e reconhecimento de gestos
em uma situacdo bem mais desafiadora: um espaco inteligente multicimeras.

O espaco inteligente pode ser entendido como um ambiente capaz de tomar
decisdes por meio de dados coletados de varios sensores e dispositivos interconec-
tados (LEE; ANDO; HASHIMOTO, 1999). Em um espaco inteligente sdo diversos os
possiveis agentes coletores de dados, por exemplo, robds, computadores, sensores
de presenca, cameras, entre outros. Alguns desses agentes, como é o caso dos robos,
também sido atuadores e, por isso, recebem instrucdes do espaco sobre as tarefas a
serem executadas. Dentro do ambiente monitorado, um usuario pode interagir dire-
tamente com os dispositivos, bem como com o préprio ambiente. Como as decisdes
sdo tomadas pelo espaco, ele deve ser capaz de prover a infraestrutura necessaria
para que a interacdo ocorra efetivamente, independentemente de para quem ela foi

dirigida. Para facilitar a utilizacio das aplicacdes em diferentes locais, um ambiente
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interacional deve satisfazer dois requisitos principais: (i) utilizar uma interface de
interacdo intuitiva e (ii) utilizar sensores comuns aos mais diversos ambientes. Foi
nesse sentido que este trabalho escolheu os gestos dindmicos como interface de inte-
racdo e as cimeras RGB como sensores de captura de dados.

Embora os capitulos anteriores tenham apresentado as dificuldades no reco-
nhecimento dos gestos dinamicos, esse problema é ainda maior dentro do escopo
dos espacos inteligentes multicimeras. Mesmo que as varias cimeras possam ajudar
na diminuicio de caracteristicas oclusas, elas aumentam significativamente a neces-
sidade de processamento do modelo e ainda geram um problema referente a decisdo
sobre qual camera deve ser utilizada no reconhecimento de gestos. Além disso, as
imagens sdo capturadas de varios dngulos distintos, o que pode dificultar muito o
aprendizado do modelo. E em uma situacdo de reconhecimento on-line esses proble-
mas sdo ainda mais presentes, uma vez que nio se tem a informacio do tamanho de
cada sequéncia que representa um gesto. Ademais, um mesmo gesto pode ser rea-
lizado com mais ou menos imagens, a depender do usudrio. Ou seja, por um lado,
haver mais cameras aumenta a drea monitorada pelo espaco a0 mesmo tempo que
reduz os problemas com oclusio; por outro lado, quanto mais cAmeras houver, mais
complexo pode se tornar o processo de reconhecimento.

Considerando-se o uso do Star iRGB em um ambiente multicAmeras, tem-se
logo um problema: ele forneceria uma representacao de movimento para cada cimera
e, caso fossem seguidas as mesmas linhas de raciocinio das propostas anteriores, uti-
lizaria uma CNN para cada cimera presente no espaco. Com isso, a necessidade de
processamento aumentaria proporcionalmente ao nimero de cameras, o que pode
dificultar o uso desse modelo em espacos com muitas cAmeras. Objetivando o uso
de ambientes multiciAmeras para a intera¢do natural, Queiroz e colaboradores (2018)
propuseram um método que usa as imagens de N cimeras de um espaco inteligente
calibrado para reconstruir o esqueleto tridimensional (3D) de cada individuo pre-
sente no mesmo. Com essa solucdo, é possivel utilizar o potencial dos ambientes
com miltiplas cAmeras para o reconhecimento (antecipa¢io) de gestos utilizando
o movimento fornecido pela evolucio do esqueleto tridimensional do usudrio no
tempo. Note-se que o esqueleto, mesmo sendo bidimensional, mostrou-se eficaz
na representacdo de movimento na proposta de antecipacao de acdes apresentada

na secdo “Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipac¢do de a¢des”.
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Sendo assim, a utilizacdo do esqueleto 3D como fonte de informacio de movimento
nio fugiria ao escopo deste trabalho.

Mesmo com a possibilidade de utilizacio de esqueletos 3D, alguns trabalhos utili-
zam modelos baseados em sequéncias fixas de imagens (ESCOBEDO-CARDENAS; CAMA-
RA-CHAVEZ, 2015; LIU et al., 2019), o que acaba gerando uma dependéncia de como os
gestos devem ser executados e, por conseguinte, limita a naturalidade da sua execucio.
Um problema similar ocorre com as abordagens baseadas em regras (SANTOS; NETO;
SALEME, 2015), que apresentam uma forte dependéncia da percepcdo do projetista. Uma
ligeira mudanca na realizacao de um gesto poderia prejudicar o seu reconhecimento. Logo,
uma abordagem baseada em um modelo de aprendizado automatico, orientado a tarefa de
classificacdo de gestos e que ndo limitasse o tamanho da sequéncia de entrada, provavel-
mente superaria as restricoes dos modelos de sequéncias fixas e dos baseados em regras.

Dessa maneira, neste capitulo, propde-se um reconhecedor de gestos on-line
que possa ser utilizado em um espaco interacional multicAmeras. No entanto, para
garantir a coeréncia com os capitulos anteriores e poder fechar o escopo das solucées
anteriormente propostas, primeiro serd proposto um modelo que possa ser utilizado
no reconhecimento e antecipacio de gestos on-line com o conjunto de dados Mon-
talbano (capturado com uma tinica camera). Sendo assim, a proposta consiste em
modificar apenas a Gltima camada do modelo BStar iRGB, _ (anteriormente treinado
para reconhecimento e antecipacdo de gestos na se¢do “Proposta 2: Star iRGB — uma
representacdo iterativa”), acrescentando um novo ramo para que ele possa classifi-
car uma sequéncia de imagens como sendo gesto ou ndo gesto. Isto possibilitara a seg-
mentacdo temporal das sequéncias de imagens que representardo apenas um gesto,
as quais poderdo alimentar o ramo original do BStar iRGB, _,, que foi treinado con-
forme visto na secdo “Proposta 2: aplicacdo no problema de antecipacido de gestos”.

Os resultados obtidos nessa primeira proposta deste capitulo poderio servir de
pardmetro para medir as dificuldades encontradas na segunda proposta a ser apre-
sentada, a qual se destina ao reconhecimento e a antecipacio de gestos on-line em um
ambiente real multicimeras. Nesse sentido, o método apresentado por Queiroz e cola-
boradores (2018) serd utilizado para extrair o esqueleto 3D de um usudrio presente na
cena, junto da informacdo das suas maos. Assim, essas duas informacdes alimentardo
um modelo que também segmentara cada gesto presente nas sequéncias de imagens

e o reconhecera (antecipard) como pertencente a uma das classes de gestos possivel.
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Em resumo, as principais contribui¢cdes deste capitulo sdo:

1) Ambiente monocimera:

+ um modelo capaz de segmentar temporalmente um fluxo de imagens
como sendo gesto ou ndo gesto;
+ um modelo capaz de reconhecer e antecipar gestos de forma on-line.

2) Ambiente multicimeras:

+ um modelo capaz de segmentar temporalmente uma sequéncia continua
de esqueletos 3D como sendo gestos ou ndo gestos;

+ um modelo que permite classificar uma sequéncia de movimentos de
esqueletos 3D como pertencentes a uma das classes de gestos possivel;

+ um sistema que une os modelos de segmentacio e classificacdo, de
maneira a possibilitar o reconhecimento e antecipacio on-line de gestos
em um ambiente interacional real.

A maioria dos trabalhos que abordam o problema de reconhecimento de gestos
dinamicos foca no reconhecimento off-line, ou seja, no reconhecimento de um gesto
presente em uma sequéncia de observagoes previamente segmentadas. Por exem-
plo, Cao, Zhang e Lu (2015) utilizaram um HMM a fim de reconhecer gestos em uma
sequéncia de esqueletos 3D. J4 Wang e Wang (2017) dividiram cada esqueleto 3D
de uma sequéncia em cinco partes principais: pernas, bracos e tronco. Em seguida,
a sequéncia correspondente a cada uma dessas partes era fornecida a uma rede neu-
ral recorrente do tipo LSTM. As saidas das cinco LSTMs eram entio concatenadas e
dadas como entrada para uma outra LSTM que classificava a sequéncia de esquele-
tos como pertencente a uma das classes de gestos. O problema da abordagem é que a
sequéncia 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 dindimicos de modo on-line. Primeiro, realizava-se uma segmentacido
temporal no video contendo os gestos. Para isso, foram extraidas caracteristicas das
maios 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 caracteristicas alimentavam uma LSTM responsavel por classi-
ficar cada frame de entrada como sendo gesto ou ndo gesto. Dessa maneira, as sequéncias
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 informacdes disponiveis
no conjunto de dados Montalbano V2 (imagens RGB e de profundidade, esqueleto
3D e silhueta) e complementavam com a informacio de dudio disponivel no Mon-
talbano V1. Os autores extraiam caracteristicas das configuracdes das juntas de um
usudrio (velocidades, angulos e aceleracdes) e as forneciam para um segmentador
temporal baseado numa MLP com apenas uma camada escondida. Similarmente ao
trabalho anterior, as sequéncias segmentadas eram entdo passadas para uma arqui-
tetura que utilizava, além do esqueleto, imagens RGB, de profundidade e dudio para
classificar o gesto presente na sequéncia. Apesar de as duas abordagens oferecerem
solucdes 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 multiciAmeras, a complexidade de seus modelos
cresceria consideravelmente, uma vez que, mesmo sendo multimodais, as informacdes
utilizadas sdo adquiridas de um tnico sensor, mais especificamente, um Kinect 360.

Molchanov e colaboradores (2016) propuseram um modelo que utiliza uma
CNN 3D para extrair caracteristicas de uma sequéncia de oito imagens. Os mapas
de caracteristicas da CNN passam por um operador de pooling temporal e sdo dados
como entrada para uma RNN do tipo GRU, que classifica a Gltima imagem da sequén-
cia como pertencente a uma das possiveis classes de gestos. Como funcio de custo os
autores utilizaram a chamada Connectionist Temporal Classification (CTC) (GRA-
VES et al., 2006), que tem a tarefa de encontrar a sequéncia de rétulos mais provaveis
a partir de uma sequéncia de predicées. Utilizando um limiar sobre a probabilidade
de cada predicio, eles forneceram o primeiro resultado para a antecipacdo de gestos
no Montalbano. Além disso, alcancaram o estado da arte nas métricas de acurécia de
reconhecimento dos gestos segmentados (98,2 %) e no Indice de Jaccard da segmen-
tacdo e classificacdo (0,98). Apesar dos resultados, a proposta utiliza trés CNN 3D
distintas para extrair caracteristicas de cada uma das trés fontes de dados, RGB,
profundidade e fluxo 6ptico. Dessa forma, além de ser uma abordagem para dados
multimodais, possivelmente nio sera factivel de utilizacio em uma aplicacio real que
exija do sistema um baixo tempo de resposta. Uma abordagem similar foi apresen-
tada por Gupta e colaboradores (2019), que também utilizaram trés CNNs 3D como

extratores de caracteristicas para as informacdes de cor, profundidade e fluxo éptico,
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um HMM para a segmentacdo das sequéncias e uma LSTM como o emissor de proba-
bilidades do HMM. Os autores igualmente apresentaram resultados para a antecipac¢io
de gestos no Montalbano, mas ndo 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, sdo 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 robé mével por meio de gestos dinami-
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 localizacio
de determinadas juntas do usudrio. Esse tipo de reconhecedor é altamente propicio
a falsos-negativos quando existem pequenas variacdes na maneira como os gestos
sdo executados por diferentes usudrios. Assim, gestos que tém uma pequena varia-
¢d0 em sua execucdo nio sio detectados nem reconhecidos. Ademais, isso depende
exclusivamente da experiéncia do(a) projetista, pois ndo é comumente aprendido
por meio da analise automatica de dados. Dessa forma, reconhecedores baseados
em regras limitam a sua utilizacdo a ambientes interacionais especificos 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, vé-se em
alguns deles a importincia do uso de esqueletos para o reconhecimento de gestos,
a0 mesmo tempo que o uso de sensores de profundidade pode limitar a escalabi-
lidade da solucido. Por esse motivo, visando a interacdo em espacos inteligentes
multicAmeras, Queiroz e colaboradores (2018) propuseram um método capaz de
reconstruir tridimensionalmente as juntas dos esqueletos detectados em imagens
capturadas por um sistema multicimeras calibrado. O método proposto pelos auto-
res pode ser resumido em cinco principais etapas: primeiro, utiliza-se o Openpose
para detectar as juntas dos usudrios presentes em cada imagem; depois, os esquele-
tos formados pelas juntas recebem um identificador nico e sdo entdo associados as
respectivas cimeras nas quais foram identificados; em seguida, utiliza-se geometria

epipolar para encontrar a correspondéncia entre os esqueletos de cimeras diferentes;

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 182



dessa forma, por meio de uma busca em grafo, agrupam-se as correspondéncias,
a fim de evitar redundéncias; finalmente, a reconstrucio tridimensional das jun-
tas é feita utilizando suas coordenadas e os parimetros de calibracio das cimeras.
Mais detalhes sobre essa proposta podem ser vistos tanto no trabalho mencionado
quanto em Queiroz (2019).

Ap6s essa andlise, percebe-se que sio poucos os trabalhos que oferecem solu-
¢oes para o reconhecimento de gestos dinamicos em ambientes interacionais, e os que
o fazem tém um escopo limitado, o que impossibilita a sua utilizacio em ambientes
mais diversificados. Uma outra percepcio é que diferentes trabalhos utilizam o esque-
leto como fonte de informacido para o reconhecimento de gestos, enquanto aqueles
que pretendem reconhecer gestos em tempo real ndo sio adequados para ambien-
tes multicAimeras. Além disso, ndo foram encontrados trabalhos que objetivassem a
antecipacio de gestos nesse tipo de ambiente.

Por conseguinte, neste capitulo, serd proposto um sistema de reconhecimento
de gestos on-line que possa ser utilizado em um espaco interacional multicimeras. Para
isso, primeiro, uma abordagem semelhante s de Neverova e colaboradores (2016) e
Chai e colaboradores (2016) serd implementada utilizando, no entanto, uma versio
modificada do BStar iRGB, __ e seréd aplicada sobre o conjunto de dados Montalbano.
Em seguida, uma abordagem similar sera utilizada para o ambiente multicameras,
porém utilizando apenas os esqueletos 3D fornecidos pela implementacdo da proposta
apresentada por Queiroz e colaboradores (2018), em vez do Star iRGB. Ambas as pro-

postas serdo capazes ndo sé de reconhecer os gestos, mas também de antecipa-los.

Proposta 1: ambiente monocamera, conjunto de dados
Montalbano

Conforme comentado anteriormente, os modelos dessa proposta estardo baseados no

BStar iRGB, . Assim, as informacées de movimento e de contexto serdo extraidas

da mesma maneira que a apresentada na secio “Proposta 2: aplicacdo no problema
de antecipacdo de gestos”.

uma aplicacdo on-line, as imagens sa ecidas a elo uma a uma

Em um 1 o on-line, as imagens sio fornecidas ao modelo um ma,

seguindo a ordem de captura. Assim, para que o reconhecedor possa classifica-las
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como pertencente a uma das classes de gestos, é necessario utilizar-se de algum meca-
nismo de segmentacio temporal que determine quando um possivel gesto se inicia e
termina. O termo em inglés para modelos que desempenham esse tipo de tarefa é spot-
ting, como descrito por Chai e colaboradores (2016). Nesse sentido, propde-se adaptar
o modelo BStar iRGB, _ para que ele realize tal tarefa. Para isso, serd adicionada a ele
uma nova LSTM bayesiana de camada tnica, também com 1.024 neurénios, porém
seguida de um classificador softmax com apenas duas saidas, as quais representarao
as classes gesto (1) e ndo gesto (0). Dessa forma, optou-se por fazer uso da transferén-
cia de aprendizado para que a parte da extracio de caracteristicas do BStar iRGB,
ndo necessitasse ser retreinada. Assim, como o segmentador provavelmente levara
em consideracdo mais a informacio de movimento do que a de contexto, também
sera treinado um mecanismo de soft-attention exclusivo para ele.

O classificador devera receber uma sequéncia de imagens e classifici-la como
pertencente a uma das possiveis classes de gestos. Dessa forma, a proposta é utilizar
de maneira integral o modelo BStar iRGB, _,jd treinado nos experimentos da seco
“Proposta 2: aplicacdo no problema de antecipac¢io de gestos”. Com isso, o modelo
de segmentacio e o de classificacdo compartilhardao o mesmo extrator de caracteris-
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 predi¢do. Para fins com-

parativos, essa proposta serd chamada de BStar iRGB e pode ser visualizada por
on e

-lin
meio da ilustracdo da Figura 52.
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Figura 52 - [lustracdo do modelo BStar iRGB__ . proposto para a segmentacio

temporal do movimento e para a classificacio dos gestos

Detecgao do .
squeleto Extracio das

Maos

(Soft Attention) (Soft Attention)

se gesto

14 s
§.§EL Lst™ ) | | LsITNﬂi
o} | H
n“é’: ( Softmax | ( Softmax ]} H
Predicio Predicio

Segmentador Clas51ﬁcador

Fonte: Elaboracdo prépria.

Note-se que o modelo classificador sé sera acionado caso a entrada seja classi-
ficada pelo segmentador como sendo um gesto. Em adicdo, como ambos os modelos
compartilham a parte de extracdo de caracteristicas, quando o classificador for acio-
nado, ele reutilizard as caracteristicas ji extraidas para a utilizacio no segmentador.
Assim, em relacdo ao BStar iRGBhan o Apenas uma nova camada LSTM serd acrescen-
tada a essa proposta: a do segmentador. Fazendo com que, supostamente, os tempos

de respostas do BStar iRGB__ e do BStar iRGB,__. sejam praticamente os mesmos.
on-line hand
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Saliente-se que, como tanto o segmentador quanto o classificador sdo esto-
céasticos, pode-se realizar a antecipacdo dos gestos utilizando a incerteza como
limiar de tomada de decisao.

Para treinar o segmentador, o conjunto de dados Montalbano foi utilizado com-
pletamente em sua configuracio original (apenas com a reamostragem para 10 FPS,

como feito para o Star iRGB e o Star iRGB, _ d). Assim, foram utilizados nio ape-

LSTM
nas os frames contendo os gestos, mas também aqueles que ndo os contém (frames de
ndo gesto). Como o treinamento exige que as sequéncias sejam de mesmo tamanho,
cada video contendo uma gravacdo de um individuo foi separado em sequéncias alea-
torias com 48 frames. Os frames das sequéncias que pertencem a um dos vinte gestos
receberam o rétulo 1 (gesto) e os demais o rétulo 0 (ndo gesto). Esse processo foi feito
tanto para o conjunto de treino quanto para o de validacio. J4 para o conjunto de
teste, apenas a rotulacido foi modificada. Dessa forma, a predicdo sobre o conjunto
de teste foi realizada utilizando os videos completos (sem reamostragem), os quais
continham, em média, 1.400 frames a uma taxa de exibicdo de 20 FPS. O objetivo de
nio realizar a reamostragem no conjunto de teste é garantir uma comparacio justa
com os resultados da literatura que objetivam o reconhecimento on-line.

Assim como nos capitulos anteriores, o valor da sequéncia de treinamento (48
frames), bem como os outros hiperparametros utilizados no treinamento do modelo
que obteve melhor resultado, foi determinado por meio de uma Otimizacao Baye-
siana. Um resumo de tais hiperpardmetros 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 hiperparametros apresentados sio os mesmos do BStar iRGB, ..
Para esse treinamento, foram utilizadas as mesmas infraestruturas de hardware e
software utilizadas nos experimentos da secio “Proposta 2: aplicacio no problema

de antecipacido de gestos”.
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Tabela 26 - Hiperparametros utilizados para o treinamento do BStar iRGB__

-line

Hiperparametros Valor
Geracgao do Star iRGB
termo de amortizagao (a) 0,6
tamanho da janela(N) 5
Treinamento

tamanho do batch 32
truncamento da sequéncia 48
tamanho da sequéncia 24
quantidade méxima de épocas 50
taxa de aprendizado (TA) Te-3
decaimento da TA (por época) 1%
taxa de decaimento dos pesos le-5
truncamento do gradiente (norma) 5
dropout 0.3
otimizador Adam

Fonte: Elaboracdo prépria.

Para a predicio, utilizaram-se as sequéncias completas do conjunto de teste,
com gestos e ndo gestos. Para o problema de reconhecimento, sempre que o modelo de
spotting marcava uma observacdo como sendo gesto, as proximas observa¢des eram
armazenadas até que a primeira predicdo de um ndo gesto ocorresse. Nesse momento,
a sequéncia armazenada era passada para o modelo de classificacio que determinava a
qual das vinte classes de gestos a sequéncia pertencia. Ja para a antecipacdo, o modelo
iniciava a predicdo quando o modelo de spotting predizia um frame como sendo gesto e
s6 parava quando o limiar de incerteza u = 0,2 era ultrapassado, ou quando um frame
era classificado como ndo gesto. A ndo ultrapassagem do limiar até o final da sequén-

cia significava que a antecipacdo nio pode ser realizada.
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E importante salientar que o modelo de spotting pode gerar vérios ruidos na pre-
dicdo (variacdo entre gestos e ndo gestos), o que poderia prejudicar a segmentacdo da
sequéncia. Neste sentido, aplicou-se sobre a sua predicdo um filtro de média mével
com janela de tamanho 3 e sobreposicdo 2 sobre o resultado da predicdo. Assim, o
problema pode ser atenuado, uma vez que, com isso, o spotting muda a sua predicdo
de gesto para ndo gesto quando a média muda de 1 para 0, ou de ndo gesto para gesto
quando a média muda de O para 1.

Os dois modelos serdo avaliados conjunta e individualmente. Para o modelo
segmentador, serd utilizada a acurdcia média da classificacdo de cada observacio. Ja
para o modelo classificador, serd considerada a acuricia média da classificacdo de cada
sequéncia contendo um gesto, a qual foi determinada pelo rétulo fornecido. Para o
modelo completo, deve-se considerar que o segmentador pode detectar mais gestos
que os existentes, ou simplesmente nio detectar nenhum, o que acarretaria proble-
mas no uso da acurdcia como métrica de avaliacdo.

A Figura 53 ilustra um exemplo em que a acuricia de classificacio é falha. Nela,
o segmentador dividiu o gesto G, em duas predicoes (P, e P,). Dessa forma, a sequéncia
tem quatro gestos e o spotting identificou cinco. No caso de o classificador errar um dos
outros gestos (G,, G, ou G,) e acertar os dois gestos preditos em G,, a acuracia da classi-
ficacdo seria 100 %, mesmo que um dos gestos da sequéncia nao tenha sido classificado
corretamente. Algo ainda pior ocorreria caso o classificador acertasse todas as predi-
coes (Pl, P,P,Pe PS), o que daria uma acuracia de 125 %, situacdo inadmissivel, uma

vez que a acurdcia maxima que um modelo de classificacio pode alcancar é de 100 %.

Figura 53 - Exemplo do problema de avaliacio:

a sequéncia tem quatro gestos, mas foram detectados cinco

—Gestos (G) - - - Predicoes (P)
G, G, G, G,
¥ L T 1 T
: Co Lo I :
1 | I | | 1 1 | 1
I T o
P1 : | Pz ! ! P3 I___I P4 :. | P5 i

Fonte: Elaboracdo prépria.
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Portanto, para avaliar o sistema completo, ser4 utilizado o Indice de Jaccard (J1)
(Equacdo (5.1)), que mede a sobreposi¢do entre duas sequéncias, uma desejada (G) e
outra predita (P), mediante o calculo da intersecio sobre a unido entre as duas. Essa
métrica alcanca o valor maximo de 1 quando todos os frames classificados como sendo
um gesto estdo corretos, ou seja, quando a sequéncia da predicdo é igual a sequéncia
do rétulo. Dessa forma, caso o modelo de spotting detecte um gesto onde nio hé, ou
caso uma observacao pertencente a uma das classes de gestos for classificada erro-

neamente, o resultado do JI serd penalizado.

GNP

J(G, P) = T

(5.1)

Observe-se que o JI ndo considera os acertos do segmentador para a classe ndo
gesto. Assim, serd também medida a acurécia de todas as predi¢cdes considerando todas
as classes do modelo completo: as classes de gestos junto da classe ndo gestos. No caso
do Montalbano serio 21 classes ao todo (vinte gestos e um ndo gesto).

Apés o treinamento, o modelo segmentador alcancou uma acurécia de reco-
nhecimento de 93,12 %. Considerando-se o modelo completo (segmentador e clas-

sificador) como tendo 21 classes, o BStar iRGB__ . _atingiu uma acurécia de 88,57 %.

-lin
Agora, levando-se em consideracdo apenas a classificacio realizada no tltimo frame
da sequéncia, o modelo alcancou uma acuricia média de reconhecimento de 89,44 %.
Como se sabe, o modelo de classificacdo alcancou 97,46 % de acuracia média de reco-
nhecimento sobre os gestos segmentados (vide Tabela 21). Sendo assim, o valor obtido
pelo modelo completo nio foi tio bom quanto o do modelo de classificacio. Isso se
deve ao fato de que o modelo de spotting nao conseguiu segmentar todas as sequén-
cias com 100 % de acertos na predicdo de cada frame.

Mesmo assim, tendo-se em conta que foi usada apenas a informacio de cor,
esse é um resultado significativo. Ao analisar as predicdes realizadas para cada um dos
videos, percebeu-se que os piores resultados foram alcancados por gestos executados
continuamente, ou seja, aqueles cujos bracos nao retornavam a posicao de descanso
antes de iniciarem um novo gesto. E entdo o segmentador juntava os dois gestos,
dificultando assim a tarefa do classificador. Com isso, percebe-se que o modelo de
segmentacao é de extrema importincia para uma melhora nos resultados. Por outro

lado, em muitos dos videos, é notdria a efetividade do modelo, uma vez que quase
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todos os gestos sdo reconhecidos corretamente. A execucido do modelo de reconheci-
mento sobre alguns videos do conjunto de testes do Montalbano pode ser visualizada
no YouTube (VISION AND ROBOTIC SYSTEM LAB, 2020b).

Assim como mostrado no capitulo anterior, aqui a informacio das mios tam-
bém foi de grande importincia para o reconhecimento dos gestos. Isso pode ser visto
nos graficos da Figura 54. No gréfico do classificador, os pesos mostrados correspon-

dem apenas as amostras de contém gestos.

Figura 54 — Pesos calculados pelos operadores de soft-attention do modelo

de spotting e do modelo de classificacao do BStar iRGB_
Modelo de Spotting

n-line

EEE Peso para 0 Movimento
08 B Peso para o Contexto (maos)

0 50 100 150 200 250 300 350
Amostras

Modelo de Classificacédo

BN Peso para o Movimento
W= Peso para o Contexto (méos)

800 1000 1200

Amostras

Fonte: Elaboracdo prépria.

Note-se como o peso dado pelos operadores de soft-attention de ambos os mode-
los para a informacido das maos manteve uma superioridade em relacio ao peso dado
para a informacdo de movimento. Note-se ainda como o operador de soft-attention
do segmentador utilizou a informacio de movimento de maneira mais uniforme que
o classificador. Isso se deve ao fato de que o movimento é uma informacio impor-
tante para a determinacio de um gesto ou de um ndo gesto em todas as amostras da
sequéncia. Para o classificador, a depender da classe mais provavel, a informacio de
contexto tem muito mais importancia que a de movimento, o que causa uma varia-

¢do no grau de importancia atribuido a cada uma delas.
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A fim de comparar com os resultados da literatura, todas as predicées dentro
de um intervalo determinado pelo segmentador receberam a classe da tltima predi-
cdo. Dessa forma, o Indice de Jaccard (J1) obtido foi de 0,807. Caso a competicio para
a qual o Montalbano foi lancado ocorresse hoje, esse valor estaria entre os quatro
melhores, sendo o melhor entre todos os que utilizaram apenas informacio de cor.

A Tabela 27 traz um resumo dos principais resultados para a tarefa de locali-
zacdo e reconhecimento de gestos no Montalbano medida por meio do JI, tanto dos
apresentados durante a competicao quanto daqueles apresentados apés a realizacao
do evento. Veja-se que algumas propostas alcancaram resultados acima dos 0,9, sendo
que uma delas alcancou quase o valor méximo de 1. Na interpretacdo deste autor, tais
resultados s3o devidos a uma maior qualidade dos modelos de segmentacio utilizados,
porém, como dito antes, trazem consigo o problema da inviabilidade de utilizacdo

dos respectivos métodos em um sistema em tempo real ou on-line.

Tabela 27 — Comparacio dos resultados obtidos para o conjunto de dados Montalbano

Trabalho/Proposta Tipo de dados Resultado
Molchanov e colaboradores (2016) RGB-D e fluxo ¢ptico 0,980
Pigou e colaboradores(2018) esqueleto e RGB-D 0,910
Gupta e colaboradores (2019) RGB-D e fluxo ¢ptico 0,910
Neverova e colaboradores(2016) audio, 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 iRGB,  , 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 competi¢do Chalearn 2014: Looking at People (Track 3: Gesture Recog-
nition), conforme Escalera e colaboradores (2014).

Fonte: Elaboracdo prépria.
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OBStariRGB__

lizando um limiar u = 0,2. Considerando-se a complexidade do problema, embora o

. alcancou uma acurdcia média de antecipacio de 77,16 %, uti-

resultado ndo seja tdo alto quanto as acuricias de reconhecimento, ele pode ser con-
siderado satisfatério. Além do mais, como visto na Tabela 25, sdo poucos os trabalhos
que apresentaram resultados para a antecipacio de acdes no referido conjunto de dados
e, mesmo utilizando apenas informacao de cor, estes resultados sao bem competitivos.

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

E importante destacar que, como a proposta apresentada tem um modelo de
spotting, os resultados poderiam ser melhorados caso se optasse pelo reconhecimento
(utilizar a predi¢do na tltima observa¢io) sempre que a antecipa¢do nio ocorresse
até o final da sequéncia segmentada. Essa é uma decisio a ser tomada pelo projetista
do sistema interacional e fica aqui apenas como uma observacio e sugestio.

Quanto ao tempo de resposta, para cada frame de entrada, o sistema completo
(spotting e classificacdo) 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 exibi¢do de 20 FPS, mesmo em GPU, o sistema ndo conse-
guiria processar todas as imagens sem que houvesse descartes ou atrasos no tempo
de resposta. No entanto, considerando-se as abordagens apresentadas nos capitu-
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 antecipacdo dos gestos.

Assim como indicado antes, a mudanca do Openpose, parte do sistema que
demanda mais processamento, para um modelo de deteccio de mios mais simples,
provavelmente traria uma melhora consideravel no tempo de resposta do sistema,
fazendo-o responder adequadamente mesmo a uma stream de video 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 célculo do Star iRGB, extracdo das mios e os servicos de
comunicac¢io sempre sio executados em CPU. Todos os valores estdo arredondados

para o maior inteiro mais préximo.

Tabela 28 — Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predi¢io dos

gestos no conjunto de dados de teste do Montalbano utilizando o BStar iRGB

on-line

Tempo médio (ms)
Dispositivo spotting e ) Star L
o Openpose | maos . comunicagdo | resposta
classificagao iRGB
CPU 148 1.262 1 1 n 1.423
GPU 19 63 - - - 95

Fonte: Elaboracio prépria.

Proposta 2: aplicacdo em um ambiente inteligente multicimeras

Nesta secao sera apresentado um modelo que aplicard muito do que foi proposto
neste trabalho a fim de reconhecer e antecipar gestos em um ambiente multicame-
ras. O intuito aqui é mostrar que as propostas ja apresentadas podem ser utilizadas
para a criacdo de um sistema interacional a ser executado em um ambiente real,
oferecendo-se, assim, uma interface intuitiva que possa ser utilizada na interacio,
por exemplo, entre humanos e robds. Esta proposta utilizard partes das principais
propostas vistas neste e nos capitulos anteriores, as quais serdo indicadas 2 medida
que forem sendo aplicadas.

O reconhecedor de gestos desta proposta estd dividido em trés partes principais,
as quais serdo explicadas em seguida, a saber: informacio de movimento e de con-
texto; extracdo e selecdo de caracteristicas; e segmentacdo temporal do movimento

e classificacdo dos gestos presentes nas sequéncias segmentadas.
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Informacao de movimento e de contexto

Considerando-se um espaco inteligente com N cidmeras, a utilizacdo do Star iRGB resul-
taria em N representacdes Star iRGB a cada instante de tempo. Dessa forma, seguindo
as propostas anteriores, ao usar uma CNN para extrair caracteristicas de cada ima-
gem, o processamento de N imagens se tornaria muito custoso. Por isso, baseando-se
na proposta da secdo “Proposta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipacio de
acdes’, a informacio do esqueleto do individuo, por fornecer informacdes de movi-
mento com menos informacdes que uma imagem, pode ser mais eficiente do ponto
de vista computacional. Mesmo assim, um individuo poderia ter N representacdes de
esqueletos bidimensionais (2D), um para cada cimera. Isso possivelmente geraria muito
ruido para o modelo, uma vez que, a depender da posicio e orientacdo da cimera, cada
esqueleto teria uma orientacdo, uma posicio e uma escala diferente dos demais. Uma
solucio seria transformar todos os esqueletos para o referencial de uma das imagens,
ou obter uma representacio tinica do esqueleto no referencial do mundo. Sendo assim,
decidiu-se pela segunda opcio, uma vez que a primeira, além de ser custosa e levantar a
questdo de qual imagem escolher como referencial, ofereceria multiplas entradas para
o modelo. Com isso, a extracdo de esqueletos utilizada sera a abordagem descrita por
Queiroz e colaboradores (2018). Por esse modo, a cada instante de tempo, as imagens
capturadas pelas N cimeras sdo passadas para um reconstrutor de esqueletos que for-
nece uma representacio tridimensional (3D) do esqueleto do usudrio presente na cena.
Cada coordenada 3D das juntas estara representada no sistema de coordenadas no qual
as cAmeras foram calibradas. Assim como na antecipacio de a¢cdes do capitulo ante-
rior, 0 movimento sera representado pela evolucio das juntas do esqueleto no tempo.

Recorrendo-se aos modelos propostos BStar iRGB, e BStariRGB__ ., a infor-

-li
macdo de contexto serd representada por imagens contendo a drea das méos dos
usudrios. Um problema que surge aqui é que para cada cimera tém-se duas imagens,
uma para o recorte da mio esquerda e outra para o da mio direta. Dessa forma, para
as N cameras pode-se ter até N imagens representando a mao esquerda e N represen-
tando a direita. Nesse sentido, as maos serdo recortadas tal como feito para o BStar
iRGB,  eoBStariRGB_ ., porém,ao invés de junti-las em apenas uma imagem, a
and on-line
proposta aqui é dividi-las em duas imagens, uma contendo os recortes da mao direita

e outra com os da mao esquerda.
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Um problema enfrentado é a impossibilidade de extracio da regiio de ambas
as mios em todas as imagens devido a ndo deteccdo da junta do punho em algu-
mas delas. A falta de deteccio de algumas juntas pode dar-se devido as incertezas do
modelo, ou mesmo pela oclusdo das maos em algumas cimeras. Assim, objetivando
uma solucio rapida, propde-se estabelecer que, sempre que a junta do punho nio for
detectada, ou quando ela for detectada com um grau de confianca menor que 0,5, em
vez da imagem da mio, o recorte terd todos os seus pixels iguais a zero. Uma obser-
vac¢do importante é que, no Montalbano, devido a posicao da camera, as maos eram
sempre vistas de frente, e nunca eram perdidas. No entanto, aqui, devido aos dife-
rentes angulos de visdo das cimeras, em algumas imagens pelo menos uma das mios
estard oclusa. Isso, claramente, incrementa ainda mais o grau de dificuldade do pro-

blema com que a proposta devera lidar.

Extracdo e selecdo de caracteristicas

A proposta de incorporacio de caracteristicas (embedding) apresentada na secdo “Pro-
posta 1: o papel do contexto e da incerteza na antecipacdo de acdes” mostrou-se eficaz na
tarefa de extrair e selecionar as informacdes de movimento e de contexto que melhor
representassem o problema de antecipacio de acdes. Além disso, 14, foram utilizadas
apenas as sete juntas que representam a cabeca e os membros superiores do individuo.

Uma proposta similar sera apresentada aqui. Ela consiste em aplicar um ope-
rador de vetoriza¢do sobre as sete juntas do esqueleto (cabega, ombros, cotovelos e
punhos), obtendo-se uma entrada k € R*!*!, Assim, por meio de duas matrizes de
pesos treindveis, W,,,; € R*'**% e W, , ¢ R?%256, e de dois vetores de bias, b e
boa € R29%1 apés a operacio f(Wo, f(Wh k +by1) + byys), tem-se a representa-
cdo de movimento e,, € R?*3%*! do esqueleto, onde f ¢ a funcio de ativacio ReLU.

Para garantir o balanceamento entre as caracteristicas (veja-se, no capitulo
anterior, a discussdo sobre a incorporacio das caracteristicas), a proposta de extra-
tor de caracteristicas das maos também dever4 resultar em um vetor e, € R?%6%1,
Seguindo a linha de propostas anteriores, a Resnet 50, junto de um filtro unidi-
mensional R®*?!, forneceria a informacio de contexto (mios) codificada em um

vetor e, € R'****! o que necessitaria de uma transformacio g : R192*1 5 R256x!
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para ficar com a mesma dimensao do vetor e . Para facilitar esse processo, decidiu-
-se utilizar a Resnet 34 em vez da Resnet 50. A Resnet 34, além de ser mais rdpida
e ainda ter um bom extrator de caracteristicas, tem uma dimensionalidade menor
na saida do seu tltimo mapa de caracteristicas, que, apds a aplicacdo do operador
GAP, resulta no vetor €44y € R°™*! Dessa forma, utilizando uma camada de
embeddingf(WZeZap +b,),com W, € R?1?*?0 eb, € R2%6X1 tem-se um
vetor de caracteristicas €, € R*°9*1,

Todavia, a informacao de contexto é representada por meio de duas imagens,
uma com os recortes das maos esquerdas e outra com os recortes das maos direitas.
Por isso, propde-se utilizar duas Resnet 34 com pesos compartilhados para extrair as
caracteristicas das duas imagens. Isso resulta em dois vetores,e  ee . € R12x1,
O compartilhamento dos pesos das duas CNNs, além de economizar tempo de trei-
namento, fard com que elas sejam capazes de diferenciar as caracteristicas 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 extraisse as caracteristicas que achasse mais relevantes para si, sem levar em
consideracdo diretamente as caracteristicas da outra. Isso poderia gerar mais difi-
culdades de treinamento para o SGD. A utilizacdo 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).

Apods extraidas as caracteristicas, por meio de um operador soft-attention, os
dois vetores (egap1 e egapz) serdo fundidos e s6 entdo serd obtido o vetore. € R256% 1.
Desse modo, tém-se agora dois vetores com a mesma dimensionalidade, um que
representa a informacio de movimento (e, ) e outro que representa a informacao de
contexto (ec). Assim, seguindo o proposto na secdo anterior, os dois vetores serdo fun-
didos por um outro operador sofi-attention que resultard num vetor €so ft € R256%1
Note-se que o primeiro operador soft-attention serd encarregado de fundir as infor-
macoes das duas mios, enquanto o segundo se encarregara de fundir as informacées

de contexto e de movimento.
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Segmentacdo temporal do movimento e classificagao

Os modelos segmentador (spotting) e classificador serdo baseados na proposta anterior
(BStar iRGBon_hne). Dessa maneira, o vetor €. contendo a informacio de movimento
e de contexto serd dado como entrada para uma LSTM de camada tnica com 128
neuronios escondidos, seguida de um classificador softmax com apenas duas saidas.
Esse modelo realizara a tarefa de spotting. Para o modelo classificador, um modelo
idéntico serd utilizado, no entanto com d saidas, em que d representa a quantidade
de classes de gestos do conjunto de dados utilizado. No entanto, assim como no
BStar iRGB__ ., os dois modelos compartilharao a parte de extracio e selecio de
caracteristicas, mas terao os seus proprios operadores de soft-attention para decidir
qual informacio é a mais importante para a sua tarefa: o movimento ou o contexto.
Perceba-se que até aqui sdo trés os operadores de soft-attention: um para fundir as
informacdes das mios; dois para fundir as informacdes de movimento e de contexto,
sendo um para o modelo de spotting e outro para o modelo de classificacio.

O funcionamento dos dois modelos se dara como anteriormente: o modelo clas-
sificador s6 serd acionado quando o segmentador predisser um gesto e sera desativado
quando ele detectar um ndo gesto. Para possibilitar que a antecipacio ocorra por meio
de um limiar sobre a incerteza da predicio, as LSTMs dos dois modelos serio esto-
casticas. Para isso, também sera utilizada a abordagem MC Dropout.

Para melhor identificacdo, essa proposta serd chamada de BSKL,  em queo B

hand’
significa bayesiano, SKL é uma abreviacdo da palavra esqueleto em inglés (skeleton), e
o subscrito “hand” significa que a informacio de contexto sdo as mios. Na Figura 55

pode ser vista uma ilustracdo completa do BSKL, ..
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Figura 55 — Arquitetura do modelo BSKL, . paraum

espaco inteligente com quatro cidmeras

Deteccao do Esqueleto 2D

—> Openpose |

Reconstrucao do
esqueleto 3D

Esqueleto 3D
1
1
1
1
1
1
1
]
1
1

Filtrar membros

superiores

Embedding
(contexto)

Embedding
(movimento)

== —————=== -

Entradas (4 cameras)

7

isser)
Sy

oByed)

Predicio Bayesiana Predicio

Fonte: Elaboracédo prépria.

Para poder avaliar o ganho do uso da informacio de contexto nesse novo pro-
blema, propde-se como baseline uma versio do modelo proposto, porém que uti-
liza apenas a informacio de movimento extraida do esqueleto 3D. Esse modelo sera
chamado apenas de BSKL e tera a seguinte arquitetura: um embedding igual ao do
BSKL, . paraaextracdo e selecdo de caracteristicas do esqueleto 3D, uma LSTM de
camada tinica com 128 neurdnios escondidos, seguida por uma camada totalmente
conectada com dois neurénios de saida que ativam uma funcdo softmax. Esse sera
o modelo de spotting. A saida do embedding sera compartilhada com uma estrutura
similar, que fara o papel do classificador. Ele sera formado por uma LSTM de camada

unica com 128 neurénios escondidos, seguida por uma camada totalmente conectada
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com d neurdnios de saida que ativam uma funcio softmax. Aqui, d também repre-
senta o nimero de gestos do conjunto de dados utilizado. Assim como em BSKL, ,
o modelo classificador sé serd ativado quando o segmentador identificar um gesto e
serd inativado quando o segmentador identificar um ndo gesto. Para melhor visuali-

zacdo, veja-se a ilustracdo da Figura 56.

Figura 56 — Arquitetura do modelo de baseline BSKL para um

espaco inteligente com quatro cameras
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Fonte: Elaboracio prépria.

O espaco inteligente utilizado foi descrito por Almonfrey e colaboradores

(2018) e Carmo e colaboradores (2019). Nele, existem quatro cimeras calibradas
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que se comunicam com o espaco através de uma infraestrutura fisica em rede e
uma infraestrutura de software baseada em microsservicos. Como caracteristica, o
espaco inteligente fornece as imagens capturadas das suas cimeras em uma taxa
de 10 FPS. Para fins dos experimentos, considera-se que todos os usuirios estio
num mesmo plano do espaco.

Para a realizacdo deste trabalho foi capturado um conjunto de dados composto
por 1.080 videos (270 para cada cimera) que totalizam 2.160 gestos distribuidos
entre quinze classes distintas. Cada video tem uma resolucio de 1.288 x 728 pixels
e corresponde a um gesto realizado oito vezes por um mesmo voluntirio. Como
o espaco utilizado tem quatro cameras, os voluntarios foram instruidos a realizar
cada um dos quinze gestos oito vezes: de frente para cada uma das quatro came-
ras e de frente para um ponto entre elas. No total, foram realizadas aquisicdes com
dezoito voluntérios distintos. Tais aquisicdes foram feitas no espaco inteligente
localizado no Instituto Federal do Espirito Santo (Ifes), campus Vitéria, e serdo uti-
lizadas para o treinamento e validacdo dos modelos propostos. O conjunto de treino
terd 1.020 gestos capturados de dezesseis voluntarios escolhidos aleatoriamente.
Ja o de validacio terd 240 gestos correspondentes aos dois voluntarios restantes.
Deve-se salientar que, antes de cada aquisicao de dados, os voluntarios assistiram
a um video demonstrativo de como cada gesto deveria ser executado. No entanto,
mesmo quando executavam diferentemente do indicado, nenhuma das aquisi¢coes
era interrompida. E importe mencionar também que essa captura dos dados se deu
por meio de termo de sigilo que ndo permite divulgacio. Por esse motivo, a base
ainda nio estd disponivel publicamente.

Inicialmente, o principal objetivo era treinar o modelo proposto com con-
junto de dados levantados no espaco inteligente do Ifes e testi-lo por meio de uma
aplicacdo em um segundo espaco com as mesmas caracteristicas, localizado na Uni-
versidade Federal do Espirito Santo (Ufes), campus Goiabeiras. No entanto, por conta
da pandemia do virus Sars-CoV-2, os experimentos reais foram descartados, devido
a impossibilidade de comparecimento de muitas pessoas ao laboratdrio. Dessa forma,
para que fosse possivel obter resultados os mais préoximos possiveis dos que seriam
obtidos em uma aplicacdo real, foram realizadas mais duas aquisicdes (240 gestos),
com apenas dois usudrios, utilizando a infraestrutura do espaco inteligente da Ufes.

Assim, os dados levantados nessa aquisi¢do serao utilizados como conjunto de teste.
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Usar um conjunto de teste capturado em um outro espaco, com dimensdes,

angulos de captura e qualidade de iluminacéo distintos do espaco onde foi captu-

rado o conjunto de treino ajudari na validacio da capacidade de generalizacio da

proposta. Sendo assim, o conjunto de dados completo (treino, teste e validacio) é

formado por 2.400 videos, correspondentes a trezentas aquisicdes de vinte indivi-

duos distintos, e a ele serd dado o nome de IS-Gesture.

Todos os videos do IS-Gesture foram rotulados de maneira que cada frame con-

tivesse o rétulo do gesto ao qual ele pertencia: ndo gesto (classe 0) ou gesto (classes 1

a15). Uma lista do vocabuldrio de gestos presentes no conjunto de dados é apresen-

tada na Tabela 29 e uma ilustracdo 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 ndo gesto 8 ndo (permissao)

1 pedido de ajuda 9 ruim (feedback)

2 venha aqui 10 dar passagem

3 pode sair 1 apontar

4 siga-me 12 duvida

5 pare 13 mais alto (volume)
6 abortar(missao/tarefa) 14 mais baixo (volume)
7 bom (feedback) 15 siléncio
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Figura 57 - Ilustracio de cada um dos gestos do conjunto de dados IS-Gesture.
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Fonte: Elaboracio prépria.

As imagens capturadas pelas quatro cameras num mesmo instante de tempo

foram dadas de entrada para um servico do espaco inteligente que implementa o
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Openpose. Assim, as saidas desse servico, os esqueletos 2D detectados em cada ima-
gem, foram dadas como entrada para um outro servico responsavel pela reconstrucio
do esqueleto 3D. Esse processo foi aplicado apenas uma vez sobre os conjuntos de
treino e validacio, e gerou 111.161 esqueletos 3D correspondentes aos 270 videos,
e 111.161 pares de imagens, cada uma com quatro recortes contendo a informacio
das miaos extraidas de cada imagem. Considerando os ruidos que podem ser gera-
dos na etapa de reconstrucdo do esqueleto 3D, foi aplicada uma rotina de supressao
de ni3o maximos, a fim de eliminar os esqueletos com juntas menos provaveis. Na
Figura 58, pode ser vista a reconstrucao 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 reconstrucio de um esqueleto 3D a partir

de quatro imagens adquiridas no espaco inteligente da Ufes

Fonte: Elaboracio prépria.

Como o modelo de esqueleto do Openpose nio 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 tridngulo formado pelas juntas do térax 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 unitdria, assim como

proposto por Queiroz (2019).
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Em seguida, como as juntas dos membros inferiores comumente nio trazem
informacdes relevantes para a diferenciacio dos gestos utilizados, optou-se por sele-
cionar apenas sete juntas correspondente aos punhos, cotovelos, ombros e cabeca.
Por fim, apés a vetorizacdo dos pontos das juntas, o vetor resultante foi normali-
zado para uma distribuicdo Z-score (média zero e variancia unitéria). Dessa forma,
a entrada para ambos os modelos propostos é um vetor normalizado k € R21XL

O modelo classificador foi, primeiramente, treinado até atingir um valor satis-
fatério sobre o conjunto de validacdo, e depois, apds congelar os pesos do segundo
soft-attention e da Resnet 34, o modelo segmentador foi treinado do mesmo modo

proposto para o BStar iRGB_ . . Dessa maneira, os dois modelos tém estruturas dis-

|
tintas quanto ao embedding de caracteristicas, mas tém a mesma estrutura de extracio
das caracteristicas que representam as informacdes 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 sequéncias segmentadas (aquelas que contém apenas os gestos) e os seus
correspondentes rétulos de classe; ja para o treinamento do segmentador (classifi-
cador bindrio), as observacdes com roétulo 0 foram consideradas ndo gestos (classe 0)
e as com rétulo maior que 0 foram consideras como gestos (classe 1).

Assim como na maioria das propostas anteriores, utilizou-se também um pro-
cesso de Otimizacdo Bayesiana para determinar a configuracao do hiperparametros
que maximizasse a acuricia obtida sobre o conjunto de validacdo do IS-Gesture.
Como este é um conjunto de dados relativamente pequeno e muito complexo, apés a
obtencdo do melhor conjunto de hiperparametros para cada modelo, eles foram trei-
nados utilizando o conjunto de treino e validacdo juntos, até que convergissem. Nesse
casso, a convergéncia foi representada por duas condicdes 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 acurdcia de treinamento ou quando o nimero maximo de
épocas fosse atingido. Em complemento, como cada um dos trezentos videos con-
tém uma aquisicdo correspondente a oito ou mais execucdes do mesmo gesto de um
mesmo voluntdrio, para que o modelo nio fosse direcionado a repetir a mesma pre-
dicdo, cada video foi dividido em sequéncias aleatérias. O tamanho dessa sequéncia

também era um hiperparametro e pode ser visto, assim como os demais, na Tabela 30.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 204



Tabela 30 - Hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos propostos

Modelos
Hiperparametros
spotting classificagao
tamanho da sequéncia 256 32
tamanho da subsequéncia 128 16
numero de épocas 100 300
tamanho do lote 128 96
taxa de aprendizagem le-3 le-2
taxa de decaimento L2 Te-b Te-b
truncamento do gradiente (norma) 50 5,0
otimizador Adam Adam

Fonte: Elaboracio prépria.

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

A predicao serd feita como no BStar iRGB__ . , conforme explicado na segdo

-li
anterior. No entanto, para isso, o modelo treinado serd implementado na forma de
servico do espaco inteligente. Dessa forma, por meio de uma simulacdo do espaco
inteligente em funcionamento, serd possivel avaliar o desempenho da proposta. Para
esse fim, serdo utilizadas as mesmas métricas apresentadas na se¢io anterior.

Apbs a realizacio dos experimentos, os resultados foram analisados e serdo des-
critos na sequéncia. Primeiro serao analisados os resultados no modelo de baseline
BSKL e depois os do BSKL, . Assim, serd possivel perceber os principais ganhos com

and
a proposta que inclui a informacao de contexto, representada pelas imagens das maos.

O segmentador do BSKL, apds treinado, alcancou uma acuracia média de 82 %

sobre a base de testes do IS-Gesture. Considerando-se a média mével utilizada, o seg-

mentador pode realizar a predicio trés frames apds o inicio e o fim do gesto, o que

ENGENHARIAS ENGENHARIA ELETRICA 205



gera, em teoria, um erro de pelo menos seis observacdes por gesto. Em um célculo

grosseiro, como o conjunto de teste tem 240 gestos e 18.932 observacdes (somadas

as observacdes dos gestos e as dos ndo gestos), tem-se um erro esperado de pelo menos

7 %, de modo que os 82 % de acuricia alcancados nio sio de todo ruim.

Na Figura 59, é possivel ver a matriz de confusio com os resultados do classi-

ficador. A acuricia média obtida na classificacdo dos gestos foi de 72,4 %.

Figura 59 - Matriz de confusdo com os resultados

do classificador de gestos do modelo BSKL

Pedido de ajuda ME{e[0X0]

Venha aqui 6.2 6.2
Pode sair 5.9
Siga-me 13.3 13.3
Pare 6.2 18.8 6.2
Abortar missao
Bom 6.2 18.8 6.2 6.2 6.2 12.5 43.8
Né&o 6.2 6.2 6.2 125
Ruim 31.2
Dar passagem 6.7
Apontar 4.2 16.7 16.7 4.2
Duvida
Mais alto 222 56 11.1
Mais baixo 6.2 6.2 125
Siléncio
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Note-se que os gestos pedido de ajuda, abortar missdo, diivida e siléncio alcanca-
ram a acurdacia maxima de 100 %. Os gestos venha aqui e pode ir alcancaram quase
90 %, enquanto o gesto dar passagem ultrapassou os 93 %. O pior resultado foi para
o0 gesto bom, que alcancou apenas 6,25 %. Assim, mesmo com altos valores de acura-
cia para algumas classes, no geral, pode-se considerar que a proposta ndo alcancou
resultados satisfatérios. Isso se deve ao fato de que o vocabulario de gestos utilizado
tem gestos ambiguos que dependem nao s6 do movimento dos bracos, mas também
da forma da méo. Dessa maneira, os gestos que podem ser diferenciados apenas com
o movimento alcancaram a acurdcia maxima.

Por outro lado, aqueles mais dependentes da forma da mao foram confundidos
uns com os outros, como ja era esperado. Como exemplo, o que diferencia o gesto
bom dos gestos mais baixo e pare é a forma das maos, uma vez que todos tém movi-

mentos muito semelhantes. Observe-se a Figura 60.

Figura 60 — Exemplo de gestos que podem ser confundidos

a) ( b) ¢)

g &)
=3

Fonte: Elaboracio prépria.

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

Considerando-se a operacao conjunta de ambos os modelos, a acuracia de reco-
nhecimento das dezesseis classes (quinze gestos e um ndo gesto) foi de 74,6 %. Agora,

em relacdo ao Indice de Jaccard, o valor obtido foi de 0,251. Isso significa que, entre
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as predi¢cdes do modelo de spotting pertencentes a classe gesto, apenas 25 % foram clas-
sificadas corretamente pelo classificador. Apesar de o resultado ndo ser muito alto,
isso ndo quer dizer que o modelo nio consegue predizer, uma vez que, se as predi-
cOes corretas estiverem na parte final de cada sequéncia segmentada, ainda é possivel
reconhecer o gesto na dltima observacio. Isso vai depender da qualidade do modelo
de spotting ao segmentar as observacoes que contém o gesto corretamente. Isso pode
ser visto quando avaliada a capacidade de antecipacdo. Nesse sentido, utilizando um
limiar de incerteza de u = 1,4, 0o modelo foi capaz de antecipar corretamente 42 % dos
gestos utilizando em média 21 % das observacoes. Perceba-se que as duas métricas
(acuracia e Indice de Jaccard) precisam ser avaliadas cuidadosamente, pois represen-
tam coisas distintas. Apenas uma defini¢io precisa do que se quer da aplicacio sera
capaz de determinar qual delas é a mais adequada.

Por sua vez, o segmentador do BSKL apds o treinamento, alcancou uma

hand’
acuracia média de 92,68 % sobre a base de testes do 1S-Gesture. Esse valor é 13 %
maior que o obtido pelo segmentador do BSKL (82 %), que nio utiliza informacio
contextual. Da mesma forma, o modelo classificador alcancou uma acurécia de reco-
nhecimento sobre a predicdo da ultima observacdo de cada sequéncia de 80,04 %, o
que € 10 % maior que os 72,4 % do classificador do BSKL.

Na Figura 61, é possivel ver a matriz de confusao com os resultados do classifi-
cador do BSKL, . Note-se que seis gestos alcancaram a acurdcia méxima de reconhe-
cimento de 100 %, pedido de ajuda, abortar missdo, diivida e siléncio, 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 alcancado para o mesmo gesto com o BSKL.
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Figura 61 — Matriz de confusio com os resultados
do classificador de gestos do modelo BSKL,

100

Pedido de ajuda VeK}
Venha aqui

Pode sair
80
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Pare 6.2

Abortar missdo
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Bom 6.2 25.0
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Ruim 25.0
40

Dar passagem
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Mais baixo 6.2
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Pedido de ajuda
Venha aqui
Pode sair
Siga-me
Abortar misséo
Dar passagem
Mais alto

Mais baixo
Siléncio

Fonte: Elaboracio prépria.

Para uma andlise mais completa, a Tabela 31 apresenta os resultados de ambos

os modelos.
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Tabela 31 - Comparacio dos resultados obtidos pelos modelos BLSKL, .
e BLSKL para cada classe de gestos do conjunto de dados IS-Gesture

Gesto BLSKL,_ (%) BLSKL (%) Diferenga(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 missa@o 100,00 100,00 00,00
bom 50,00 06,25 43,75
nao 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
duvida 100,00 100,00 00,00
mais alto 66,67 33,33 33,34
mais baixo 81,25 75,00 06,75
siléncio 100,00 100,00 00,00

Fonte: Elaboracio prépria.

Observe-se que apenas o gesto venha aqui obteve pior resultado com o BSKL, .
(68,75 %) que com o BSKL (87,5 %). Os demais gestos obtiveram ou resultados iguais
(pedido de ajuda, abortar missdo, divida e siléncio), 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 sdo os mais dependentes da forma da mao. Dessa forma, o gesto bom,
anteriormente discutido como dependente da informacio da mao, obteve um aumento

de 43,75 %. Isso reafirma a importancia da utilizacdo da informacio de contexto.
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Considerando-se a operac¢io conjunta de ambos os modelos, a acurécia de reco-
nhecimento das dezesseis classes (quinze gestos e um ndo gesto) foi de 83,71 %. Isso
significa que, no geral, mais de 83 % dos frames sdo classificados corretamente. Com-
parando esse resultado com os 72 % obtido pelo BSKL, houve um ganho de 16 p.p
com o uso do BSKL, . Quanto ao [ndice de Jaccard, o valor obtido foi de 0,582. Isso
significa que, nas predicdes do modelo de spotting pertencentes a classe gesto, mais
de 58 % delas foram classificadas corretamente pelo modelo classificador. Note-se
que em relacio ao BSKL (0,251) o ganho obtido pelo BSKL, _ foi de 131,8 %. Isso
demonstra uma grande melhora do modelo apds o uso da informacao contextual.

Analisando-se agora a capacidade de antecipacido 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 observacdes, o que representa um ganho de 50 %
em relacdo aos 42 % do BSKL.

Para uma visdo mais completa do desempenho do BSKL, ,a Figura 62 apre-
senta uma ilustracio da predicio feita por ele em seis sequéncias completas do
conjunto de testes do IS-Gesture. A classe O corresponde a um ndo gesto; ja a classe 1
corresponde tanto a classe gesto predita pelo modelo de spotting quanto a uma das
quinze classes de gestos preditas pelo classificador. A drea correspondente a execu-
¢do de um gesto que nao tem uma das linhas tracejadas verde ou vermelha significa

que o gesto ali representado nio foi antecipado.
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Figura 62 - Reconhecimento e antecipacdo em seis sequéncias

completas de gestos do conjunto de teste do IS-Gesture

Reconhecimento e Antecipagdo - Amostras do Conj. Teste do 1S-Gesture
Pode sair

[ 100 200 300
Duvida

o -

Mais baixo

Predigdo (0) Nao-gesto (1) Gesto

Pedido de ajuda
T

Frames
----- Rétulo binario —— Pode sair —— Abortar misséo Ruim Davida — Siléncio
——- Antecipagdo Correta —— Siga-me Bom Dar passagem Mais alto —— Pedido de ajuda
——- Antecipagdo Equivocada —— Pare — Nao —— Apontar —— Mais baixo —— Venha aqui

Fonte: Elaboracio prépria.

Veja-se que apenas alguns gestos ndo foram antecipados, ou a antecipacio foi
equivocada. Outra observacio é que todos os gestos das sequéncias diivida e pedido de
ajuda foram antecipados corretamente ap6s a observacdo de alguns poucos frames.
Entre os gestos apresentados, os da sequéncia ndo sio os casos em que o modelo de
antecipacdo mais falhou. Isso se deve principalmente ao erro do modelo de spotting,
que acabou segmentando errado alguns frames, o que induziu o modelo de classifica-
¢do a erro. Aqui é possivel ver, mais uma vez, a importancia do modelo de segmen-
tacdo para o reconhecimento e antecipacio 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 aplicacdo real, como dito antes, os resultados das predi-
¢oes foram obtidos simulando-se o espaco inteligente utilizando os videos do conjunto
de teste como entrada e armazenando os resultados do servico de reconhecimento

de gestos (recorde-se o exemplo da Figura 55), além dos tempos de processamento
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e comunicacdo dos principais servicos utilizados. Assim foi possivel avaliar o tempo
médio de resposta do sistema como um todo. Um resumo dos resultados esta apre-
sentado na Tabela 32. Observe-se que apenas os modelos e 0 Openpose podem ser
executados em CPU ou em GPU. O processo de cilculo da extracio das mios e o ser-
vico de comunicac¢io sempre sio executados em CPU. Todos os valores estdo arre-

dondados para o maior inteiro mais préximo.

Tabela 32 - Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predicao dos

gestos no conjunto de dados de teste do IS-Gesture utilizando o BSKL, . e o BSKL

Nomedo | _. . Tempo médio (ms)
Dispositivo
modelo modelo | Openpose | extragao das mios | comunicagao | resposta
CPU 126 1263 3 1 1.403
BSKL, .4
GPU 16 69 - - 98
CPU 3 1263 nao utiliza 11 1.277
BSKL
GPU 1 69 nao utiliza - 81

Fonte: Elaboracio prépria.

Veja-se que, sendo executado em GPU, o tempo médio de resposta do BSKL, .
para cada observacio foi de 98 ms. Jd em CPU, o tempo de resposta chega a ultrapassar
0s 1.400 ms. Com isso, utilizando GPU é possivel ter um reconhecedor (antecipador)
de gestos que responda a uma aplicacdo de interacdo natural em menos de 100 ms,
ou seja, consegue operar a pelo menos 10 FPS, taxa maxima de operacio das apli-
cacdes do espaco inteligente em questdo. A diferenca no tempo de resposta entre o
BSKL e o BSKL, . ¢éde 17 ms quando executado em GPU, ou seja, foi possivel obter
melhora significativa tanto do reconhecimento quanto da antecipacio de gestos com
0 BSKL, ., aum custo de apenas 17 ms no tempo de resposta do sistema.

Como visto, neste capitulo 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 videos, sendo utilizadas apenas informa-

coes extraidas 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 continua. Com isso, foi
possivel alcancar resultados competitivos quanto a reconhecimento on-line e off-line.
Além disso, este trabalho é um dos poucos que aborda a antecipacdo 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-
lizacio em um ambiente interacional real.

E a segunda proposta apresentada neste capitulo é um modelo capaz de reco-
nhecer e antecipar gestos de modo on-line utilizando um ambiente interacional
multicimeras. 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 cAmeras com diversos dngulos de visdo e utilizando
voluntarios diferentes. Além disso, as imagens das virias cAmeras incrementam
significativamente a quantidade de dados a ser tratada e dificultam sobretudo a extra-
cdo de informacido contextual. Recorde-se que no Montalbano as maos sdo sempre
visualizadas, sio capturadas com uma cimera de frente para o usudrio e estio majori-
tariamente em um lado especifico da imagem. No entanto, no IS-Gesture, a depender
da posicao do usudrio na cena em um determinado instante de tempo, cada uma das
maos pode ser capturada por cameras diferentes em locais distintos. Com isso, tanto
a caracterizacio espacial das maos quanto a captura das dependéncias temporais entre
tais caracteristicas tornam a tarefa de reconhecimento (antecipacio) de gestos, com
o IS-Gesture, um problema bem mais complexo de resolver. Ainda assim, os resul-
tados alcancados podem ser considerados satisfatérios.

Nio obstante os significativos resultados alcancados, existem algumas limitacoes
que necessitam ser abordadas. O método de reconstrucio do esqueleto 3D utilizado
ainda é muito ruidoso. Mesmo com o usudrio parado, é comum a perda de algu-
mas juntas, ainda que nio haja oclusio. Isso pode ser uma consequéncia dos ruidos
fornecidos pelos esqueletos 2D extraidos com o Openpose, ruido esse que influen-
cia também a extracio das mios. Note-se que esse problema também prejudicou o
modelo BStar iRGB,__ (secdo “Proposta 2: aplicagdo no problema de antecipacio de
gestos”), sendo que no conjunto de dados Montalbano, em que a cimera estd em ape-

nas um ponto de visio e de frente para o usudrio, esse ruido prejudicou bem menos
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que no IS-Gesture, em que existem quatro cimeras com pontos de vista distintos e
todas estdo a mais de quatro metros de distdncia do voluntirio.

Ainda em se tratando da informacio das mios, assim como discutido no final
do capitulo anterior, modelos treinados especificamente para o reconhecimento
das mios poderiam fornecer dados menos ruidosos, além de, possivelmente, dimi-
nuir de forma consideravel o tempo de resposta do sistema quando executado em
GPU. Outra maneira interessante de passar a informacao de contexto seria treinar
um modelo nio s6 para detectar as maos, mas também para classifica-las de acordo
com a sua forma, por exemplo: mio aberta, mao fechada, polegar para cima, pole-
gar para baixo, entre outras. Essa informacio condensada de contexto faria com que
o reconhecedor tivesse uma resposta ainda mais rapida e provavelmente alcancasse
resultados superiores aos do BLSK, . Recorde-se como a informagdo condensada
de contexto (posi¢do da bola e pontos dos olhos) ajudou na tarefa de antecipa¢io de
acdo do modelo apresentado na secio “Proposta 1: o papel do contexto e da incer-
teza na antecipacio de acoes”.

Por fim, é relevante mencionar que, num espaco inteligente, é comum haver
multiplos usudrios interagindo ao mesmo tempo. Dessa maneira, cada um pode reali-
zar gestos diferentes a cada instante de tempo. Nesse cendrio, qual abordagem deveria
ser usada: um modelo para cada usudrio ou apenas um modelo que leva em conside-
racdo todos os usudrios de uma s6 vez? Para ambos os casos, é necessario primeiro
identificar unicamente cada usudrio em todas as observacoes, o que é um outro pro-
blema ainda em aberto na literatura. Solucdes para essas duas perguntas devem ser
cuidadosamente analisadas, para que o sistema nio seja sobrecarregado pela quanti-
dade de modelos em execucio simultaneamente ou pelo processamento demandado

por um unico modelo que tente resolver todo o problema sozinho.
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Consideracoes finais

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

Nate Silver (2015, p. 411)

As maquinas estdo cada vez mais presentes na vida cotidiana das pessoas. No entanto,
para que essa participacdo tenha maior efetividade, é preciso que elas também
tenham as capacidades de reconhecimento e antecipacio de gestos e acdes ineren-
tes ao ser humano.

No contexto de visao computacional, gestos e acdes podem ser representados
por variacdes de intensidades em partes especificas de uma sequéncia de imagens.
Assim, como tais aplicacdes sdo utilizadas em um ambiente onde o processamento
ocorre em tempo real, o dado de entrada de um modelo de aprendizagem de miquina
é comumente um stream de video, em que as imagens sdo fornecidas uma a uma por
uma fonte de dados especifica.

Dentro desse escopo, apds varias observacdes e pesquisas bibliograficas, este
trabalho levantou trés hipéteses:

+ Por meio de uma representaciao compacta de movimento de um video, um

método baseado apenas em imagens RGB pode ser tao efetivo para o reco-

nhecimento de gestos dindmicos quanto os métodos multimodais sao;
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+ A escolha empirica da informacdo de contexto pode ser uma alternativa
efetiva para distinguir diferentes acdes ou gestos representados por movi-
mentos ambiguos;

+ Para o problema de antecipacio, a incerteza sobre a predicio é um limiar efi-
caz e mais confidvel do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

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

1) Uma técnica de representacio de movimento (Star RGB) capaz de melho-
rar o reconhecimento de gestos dinimicos, mesmo em situacdes de baixa
variancia interclasse;

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

3) Um modelo de antecipac¢do de a¢cdes que usa a informacdo contextual em
adicdo a de movimento, e a incerteza como limiar de tomada de decisio;

4) Um modelo de antecipacio e reconhecimento de gestos;

5) A combinacio das propostas anteriores a fim de alcancar resultados satisfa-
térios no reconhecimento e antecipacdo de gestos ou acoes 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 multicameras.

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 alcancou uma acuricia média entre classes de 94,58 %. Esse resultado
atinge o estado da arte ao considerar apenas informacdes de cor para esse conjunto
de dados. Para o conjunto de dados Grit, alcancou-se mais de 98 % de acuricia, recall,
precisio e Fl-score, superando a abordagem dos estudos de referéncia em mais de 6 %.
Em relacdo ao conjunto de dados IsoGD, a proposta alcancou 52,18 % de acuricia
média. Considerando a complexidade desse tltimo 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 informacdes de cor
para reconhecer gestos, em vez de todas as fun¢des multimodais dos dados disponi-
veis, geralmente usadas por outros métodos.

Ja os experimentos com o Star iRGB foram realizados utilizando-se apenas

o Montalbano e alcancando-se uma acuricia 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 atris, por pouco, de alguns
métodos multimodais que utilizam todas as informacdes de dados fornecidas. Estes
resultados sustentam a primeira hipétese levantada.

Os experimentos com a proposta de antecipacdo de acdes foram executados
sobre o conjunto de dados Acticipate. Nessa proposta, além do movimento reali-
zado pela pessoa no video, o gaze e a posi¢do do objeto manipulado foram utilizados
como informacdes de contexto. Além disso, a incerteza, em vez da probabilidade,
foi considerada como o limiar para a predicdo de acdes. Como resultado, obteve-se
uma acuracia média de 98,75 % na tarefa de antecipacio, usando apenas uma média
de 25 % das observacoes. Além disso, considerando que um bom modelo de anteci-
pacio também deve ter um bom desempenho na tarefa de reconhecimento de acdes,
alcancou-se uma acuricia média de 100 % no reconhecimento de aces no conjunto
de dados Acticipate, quando toda a sequéncia de observacdes foi usada. Em comple-
mento, os conhecimentos adquiridos nessa abordagem foram aplicados na proposicdo
de um modelo capaz de antecipar gestos. Os experimentos também foram executados
sobre o Montalbano, e o modelo alcancou uma acuracia média de reconhecimento
no ultimo frame de cada sequéncia de 97,46 % utilizando apenas informacio de cor.
Quanto a tarefa de antecipacio, ele foi capaz de antecipar corretamente 89 % dos
gestos utilizando apenas 22 % das observacdes. Comparando-os com os principais
resultados da literatura, os resultados aqui obtidos ou foram maiores ou muito pré-
ximos deles. Isso mostra a qualidade das propostas, além de fornecer evidéncias que
sustentam as duas tltimas hip6teses levantadas.

A fim de aplicar o conhecimento adquirido no reconhecimento e antecipacio
de gestos de modo on-line, apresentaram-se as duas ultimas propostas. A primeira
delas foi direcionada aos gestos do Montalbano e, apds os experimentos, obteve uma
acurdcia média na classificacdo binéria (spotting) e multiclasse (spotting + classifica-
dor) frame a frame de 93,12 % e 88,57 %, respectivamente. Obteve ainda uma acurécia
média de reconhecimento dos gestos no tltimo frame da sequéncia de 89,44 % e um
Indice de Jaccard de 0,807. Em relagio a sua capacidade de antecipacio on-line de ges-
tos, a proposta alcancou uma acuricia 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 sio as de reconhecimento de gestos isolados,
segmentados, e reconhecimento de gestos on-line, além de ser um dos poucos traba-
lhos a abordar a antecipacdo 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 estdo entre os melhores, sendo os melhores entre aqueles que
utilizaram apenas informacio de cor. Obtiveram-se, portanto, ainda mais evidéncias
que sustentam as hipdteses levantadas.

A tltima proposta foi pensada com o intuito de apresentar uma solucio 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 multica-
meras. Para os experimentos, foi utilizado o conjunto de dados IS-Gesture, levantado
pelos integrantes desta pesquisa para tal fim. Dessa maneira, alcancou-se uma acu-
ricia média na classificacdo bindria e multiclasse frame a frame de 92,68 % e 83,71 %,
respectivamente. Obteve-se ainda um Indice de Jaccard de 0,582. Isso significa que,
para as predi¢ées do modelo de spotting pertencentes a classe gesto, mais de 58 %
delas foram classificadas corretamente pelo modelo classificador. Em rela¢io a sua
capacidade de antecipa¢io, o modelo proposto foi capaz de antecipar corretamente
63 % dos gestos utilizando em média 24 % das observacoes. Diante da complexidade
do problema, os resultados sao considerados bem promissores e demonstram a via-
bilidade do uso da proposta em uma aplicacdo de interacao natural, em um espaco
inteligente multicameras.

Por fim, a maioria das propostas mostraram-se passiveis de serem implemen-
tadas, para aplicacdes em tempo real, com uma taxa de fornecimento de imagens de
até 10 FPS. Essa também é a taxa maxima de funcionamento das principais aplica-
cdes dos espacos inteligentes utilizados nos experimentos da dltima proposta. Um

resumo geral das principais propostas pode ser visto na Tabela 33.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 220



Tabela 33 - Sintese das principais propostas apresentadas

Propostas

Resultados

TR

Caracteristicas

Star RGB

SoftAtt

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

41 ms

.

.

Fornece uma unica imagem:;
Utiliza videos segmentados;
Apresenta sustentacdes
paraa hipotese.

Star iRGB

LSTM

94,96 % (Montalbano)

25ms

Fornece multiplas imagens
(sequencial);

Utiliza videos segmentados;
Apresenta sustentacoes
para a hipotese.

BLSTM

12mco

(Acticipate)
98,75 % (Antecipacao)
100 % (Reconhecimento)

Mostra a eficacia daincerteza
na tomada de decisao;
Mostra as contribuigoes do
contexto para o problema da
ambiquidade entre classes;
Utiliza videos segmentados;
Apresenta sustentacoes

para as trés hipdteses.

BStar iRGB

hand

(Montalbano)
7,48 % (Reconhecimento)
89 % (Antecipagao)

85 ms

Validacao para a tarefa

de reconhecimento e

antecipagao de gestos;

Mostra a importancia da forma das
maos como fonte de contexto;
Utiliza videos segmentados;
Apresenta sustentacdes

paraas trés hipoteses.

BStar iRGB

on-line

(Montalbano)
0,807(J1)

95 ms

Modelo para gestos

continuos (on-line);

Solugao para o desafio

principal do Montalbano;

Traz resultados para as tarefas de
antecipacgao e reconhecimento;
Apresenta sustentacdes

paraas trés hipoteses.
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Propostas Resultados TR Caracteristicas

BSKL, .. (IS-Gesture) 98 ms |« Modelo para gestos
0,582 (J1) continuos (on-line);
« Aplicado em um espago
interacional multicamera;
« Utiliza ainformacao do esqueleto 3D;
« Apresenta sustentagdes

paraas trés hipoteses.

Fonte: Elaboracio prépria.

Apesar de considerados satisfatérios, alguns trabalhos ainda precisam ser fei-
tos a fim de alcancar resultados ainda mais significativos, conforme detalhado nas

secdes a seguir.

Representacao de movimento

Apds a andlise dos videos do Montalbano, percebeu-se que os erros mais recorren-
tes do modelo de spotting proposto no tltimo capitulo se davam justamente com ges-
tos consecutivos realizados sem a etapa de descanso dos bracos. Isso pode ser um
indicio de que o Star iRGB nio foi capaz de capturar a informacio de movimento
necessaria para a segmentacdo dos dois gestos. Dessa forma, apesar de o Star RGB
e 0 iRGB terem se mostrado eficazes como representacdes de movimentos para o
reconhecimento e a antecipacio de gestos dindmicos, ainda é necessario um estudo
mais aprofundado sobre as suas limitacées quanto a capacidade de representacio
de movimentos rdpidos 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 importancia de cada canal
do Star RGB e a possibilidade de ter canais com diferentes quantidades de frames, ja
que na proposta aqui apresentada os trés tém, a principio, 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 evidéncias que servirdo de hipéteses para a quantidade
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ideal de informacdo que cada canal deve conter, a fim de maximizar os resultados
do modelo quando da utilizacio do Star RGB ou do Star iRGB como informagcédo de
movimento. Por exemplo, para um problema em especifico, ao detectar que o canal
central do Star RGB deve ter o dobro de frames que os outros dois, caso 0 modelo nio
seja sequencial, pode-se simplesmente dobrar o nimero de frames contido no canal
central do Star RGB. Por outro lado, uma vez que o Star iRGB permite uma represen-
tacdo 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 ndimero de canais diferente de
trés, faz-se necessaria a utilizacdo de métodos extras aplicados a imagem de entrada
para que a transferéncia de aprendizado das principais redes CNNs seja utilizada.

Por fim, deve-se analisar a influéncia da cor da pele dos usuarios sobre os
modelos de reconhecimento. As bases de dados utilizadas neste trabalho sio quase
totalmente compostas por amostras de gestos executados por pessoas de pele branca.
Por isso, é possivel 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 multiplos usuarios

Como comentado no tltimo capitulo, em um ambiente interacional real, é comum
se ter mais de uma pessoa realizando gestos e acoes a0 mesmo tempo. Considerando
que o espaco serd o protagonista no reconhecimento de tais gestos e acdes, como
se deve agir? A cada instante de tempo determinadas acdes (gestos) poderdo estar
em diferentes fases, a depender das pessoas que as estdo realizando. Sdo necessirios
estudos com propostas para tal problema. E s6 depois disso serd possivel tornar os
reconhecedores e antecipadores de acdes e gestos mais efetivos e propensos a serem

utilizados nos mais diversos ambientes.
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Relacao entre pessoas e objetos

Como visto no pentltimo capitulo, a relacdo entre a pessoa e o objeto foi decisiva
para uma antecipacio efetiva de cada acdo. No entanto, no problema abordado, as
acoes dependiam de um tnico objeto, que, em cada instante de tempo, estava rela-
cionado a apenas uma pessoa. No caso de a¢des mais complexas, que envolvam mais
objetos e mais pessoas, como é possivel obter as informacdes das relacées objeto-
-pessoa, pessoa-pessoa e objeto-objeto?

Tratar o problema multiusuario nao é ficil. E quando se envolvem multiusua-
rios e multiobjetos, o caso fica ainda mais complexo. Por isso, estudos nessa direcdo
sdo de primordial importancia para que os robds ou os ambientes interacionais pos-
sam antecipar e reconhecer acoes e gestos dos individuos presentes na cena.

Um exemplo desse problema é o seguinte: imagine-se um local com varias pes-
soas e com uma aplicacdo que é a responsavel por diminuir o som ambiente sempre que
alguém utiliza o telefone para atender ou fazer uma ligacio. Como saber qual delas estd
ao telefone? Em um ambiente desse tipo, pode haver virios telefones sobre as mesas,
ou mesmo sendo movimentados nas maos das pessoas. Nesse caso, o0 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 a boca. Note-se que ndo é um problema
simples, pois sdo diversas as varidveis envolvidas. Nesse tipo de aplicacdo, falsos positi-
vos ndo sdo desejaveis, pois podem incomodar todas as pessoas presentes, e falsos nega-

tivos dificultariam o entendimento da ligacdo por parte do usudrio que estd ao telefone.

As formas das maos como fonte de informacao contextual

Como discutido anteriormente, as maos sdo uma rica fonte de informacio con-
textual para o problema de reconhecimento e antecipacio de gestos, porém usar o
Openpose nio é a solucdo mais eficiente para extrai-las das imagens. Ele introduz
muito ruido nas juntas detectadas, além de necessitar de um poder de processamento
que impossibilita a execucdo em tempo real de algumas aplicacdes interacionais. O
uso de pequenas CNN s treinadas apenas para esse fim podera trazer menos ruidos

na deteccio, e elas podem ser executadas muito mais rapidamente que o Openpose.
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Considerando-se as caracteristicas dos ambientes multicAmeras, algo ainda
melhor poderia ser feito. No problema de antecipacio de acdes do pentiltimo capi-
tulo, a informacdo de contexto referente ao objeto nio foi a sua imagem recortada,
mas sim o seu ponto central de localiza¢cdo na imagem. Essa informacio 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-
cipacdo) de gestos: em vez de passar os recortes das maos para uma CNN, pode-se
classificar a forma da mio em cada frame e fornecer essa informacdo condensada para
o modelo. A principio, indica-se utilizar a mesma estrutura de embedding proposta
para o problema de antecipacio de acdo, porém outros mecanismos do tipo também
podem ser propostos. Quanto a quantidade, as formas das maos podem ser determi-
nadas por uma anélise da base de dados e automaticamente obtidas por um modelo
de cluster. No entanto, tal como na indica¢do do embedding, outras abordagens tam-

bém podem ser bem efetivas.

Reconstrucao de esqueleto 3D a partir de varias imagens

Mesmo que o reconstrutor de esqueleto 3D proposto por Queiroz e colaboradores
(2018) tenha possibilitado o reconhecimento e a antecipacio de gestos em um espaco
inteligente multicameras, 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 determinacido de esqueletos 3D em espacos inteligen-
tes multicAmeras, que devem ser rapidos e assertivos quanto as juntas dos esqueletos
reconstruidos. A perda de juntas, ou mesmo a confusio entre juntas de partes distin-

tas, pode fornecer uma representacio ruidosa que prejudica o aprendizado do modelo.
A importancia do modelo de spotting

Como foi visto no tltimo capitulo, o modelo de spotting é muito importante para
garantir a qualidade do modelo de classificacdo quando executado em uma aplicacao

de tempo real e on-line (com dados fornecidos via stream). Nao adianta ter um modelo
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de classifica¢ao que alcanca uma acuricia préxima a 100 % se o modelo de spotting
consegue uma taxa bem abaixo disso. E importante lembrar que um falso positivo
do modelo de spotting (segmentar uma sequéncia de observa¢des que nao contém um
gesto ou uma acdo) induzird o modelo de classificacdo 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 antecipac¢io on-line de gestos, tanto no
Montalbano quanto no IS-Gesture. Todavia, primeiramente é importante encontrar
respostas para algumas perguntas: é possivel segmentar um gesto continuo? Qual é
o limite para essa segmentacdo? Seria possivel adaptar algumas solucdes utilizadas

na segmentacdo de fala para a segmentacdo de gestos?

Tomada de decisao na antecipacao

De acordo com o Principio da Utilidade Moral de Bernoulli (CUSINATO; PORTO
JUNIOR, 2005), as decisdes nio devem ser tomadas de acordo com o seu valor mone-
tario (funcio de custo), mas sim pela sua utilidade (funcdo de utilidade). Dessa forma,
apesar de uma das principais contribui¢des deste trabalho ser a utilizacio de um limiar
sobre a incerteza epistémica estimada pelo modelo para tomar a decisdo de quando
o gesto (acdo) deve ser antecipado, em uma situacdo real, uma funcio de utilidade
pode ser ainda mais eficaz. Um estudo pode ser feito no sentido de determinar qual
a utilidade (riscos, perigos, prejuizos) de cada classe antecipada corretamente e erro-
neamente para o sistema e seus usudrios, a fim de determinar os pesos que possam
ponderar cada antecipacio realizada, de maneira a melhorar a experiéncia do usué-
rio. Por exemplo, em um vocabuldrio de gestos, antecipar erroneamente um gesto
que corresponde a uma a¢do complexa de um robo, como carregar uma carga por
uma longa distincia, é bem pior que antecipar erroneamente um gesto de divida ou
pedido de atencio para um robd assistente. Para mitigar isso ou cometer erros menos
graves, no momento da antecipacio de alguns gestos, mesmo utilizando a incerteza
como limiar, o modelo poderia esperar por mais observacoes para classes de gestos

ou acdes com maior utilidade.
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APENDICE

Experimentos que corroboram
a escolhado Star RGB

Este apéndice apresenta todos os experimentos e resultados que levaram a proposta
do Star RGB no capitulo “Reconhecimento de gestos dindmicos”. No total, foram
realizados doze experimentos. Todos eles utilizaram uma mesma arquitetura de apren-
dizagem baseada num extrator de caracteristicas formado pelas sete primeiras camadas
convolucionais da CNN VGG16 e um classificador formado por uma MLP com apenas
uma camada escondida de 1.024 neurénios. A VGG16 foi escolhida por ser uma das
CNN's mais utilizadas para testes de baselines. A Figura 63 ilustra a arquitetura utilizada
nos experimentos. Cada experimento objetivou avaliar a capacidade de representacio
espacial e temporal de uma determinada técnica de pré-processamento apresentada

na se¢do “Proposta 1: Star RGB — condensando a informacdo de movimento”.
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Figura 63 - Arquitetura utilizada nos experimentos

Conv + ReLU

Max Pooling

QAW

Flatten

Fully Connected

20 ReLU + Dropout

1024

Softmax

N .

Fonte: Elaboracio prépria.

Todos os experimentos realizados e os hiperparametros estdo apresentados
na Tabela 34. Cada experimento consiste em uma representacio condensada de um
video do conjunto de dados Montalbano utilizando ou a Equacdo (3.1), ou a Equa-
¢d0 (3.5), sempre em duas versdes: uma que pondera a informacio temporal e a outra
sem essa ponderacao. Para cada tipo de representacio foi realizada uma busca utili-
zando um conjunto de valores (grid search) a fim de chegar aos hiperpardmetros que
trouxessem os melhores resultados. Na coluna dos hiperparametros: os valores de Ir
correspondem as taxas de aprendizagem do extrator e do classificador, nessa ordem;
bs é tamanho do lote; wd é a taxa de decaimento dos pesos utilizado no regularizador
do tipo L1. Uma breve explanacido sobre cada experimento é descrita na sequéncia,

antes da analise dos resultados.

12 PREMIO UFES DE TESES E DISSERTAGCOES 228



Tabela 34 - Resultados dos experimentos

Nome sEi:1uiIaagri5:a:ee Hiperparametros Acurécia
Sem ponderacao temporal (wk =1)
Star_,,, (3.0) Ir=(1e-5,Te-4), bs =(96), wd =(1e-5) 79,65 %
Star,,, (3.1) Ir=(1e-4,1e-3), bs =(96), wd =(1e-5) 83,31 %
Star__ (3.5) Ir=(1e-5,1e-4), bs =(96), wd =(1e-5) 84,10 %
StarRGB,, (3.1) Ir=(1e-4,7e-3), bs =(96), wd =(1e-5) 8717 %
Star3RGB,,, (3.0) Ir=(1e-5,Te-4), bs =(96), wd =(1e-5) 88,62 %
StarRGB (3.5) Ir=(1e-5,1e-4), bs =(96), wd =(1e-5) 89,85 %
Com ponderagao temporal (wk = k/N)
Star_,... (3.1) Ir=(1e-5,1e-4), bs =(96), wd = (1e-5) 83,40 %
Star,,., (3.1) Ir=(1e-4,1e-3), bs =(96), wd = (1e-5) 84,12 %
Star_..., (3.5) Ir=(1e-5,1e-4), bs =(96), wd =(1e-b) 84,93 %
StarRGB,,..,, (3.1) Ir=(1e-4,1e-3), bs =(96), wd =(1e-5) 86,39 %
Star3RGB,., (3.1) Ir=(1e-5,1e-4), bs =(96), wd = (1e-5) 88,82 %
StarRGB,, (3.5) Ir=(1e-5,1e-4), bs =(96), wd =(1e-5) 89,27 %

Fonte: Elaboracdo prépria.

O experimento Star_, aplica a proposta apresentada por Barros e colaboradores

sobel
(2014a) sobre a base de dados Montalbano. A imagem de trés canais fornecida 2 VGG16
é composta de uma imagem resultante da representacio star (Equacio (3.1)), juntamente
com os resultados da filtragem por um filtro de Sobel em suas direcdes x e y. Um exem-
plo dos trés canais resultantes pode ser visto na Figura 64: a imagem da representacio
star em escala de cinza, em (a); os resultados do filtro de Sobel em x e y, em (b) e (c),
respectivamente. O termo w, da Equacio (3.1) foi desativado (w, = 1) para nio ponde-
rar cada imagem de acordo com a sua ordem temporal. O objetivo desse experimento é
avaliar a proposta da representacao star sobre o conjunto de dados Montalbano e obter

resultados que sirvam de base comparativa para os demais experimentos.

ENGENHARIAS ENGENHARIA ELETRICA 229



Figura 64 — Exemplo de entrada para Star_

bel

Fonte: Elaboracio prépria.

O experimento Stalrgray elimina os dois canais com os resultados do filtro de Sobel
em Star_, e fornece uma imagem com trés canais iguais apenas triplicando a ima-
gem em tons de cinza da representacio star. Neste experimento é possivel observar
a contribuicdo das imagens resultantes do filtro de Sobel para a resolucdo do pro-
blema. Aqui, w, também foi desativado.

O Star__tem a mesma configuracdo do Star  , porém utiliza a equacdo de simi-
laridade (3.5), em vez da (3.1). O objetivo deste experimento é medir a contribui¢io
da informacao de cor para o problema e reconhecimento de gestos. Note-se que,
assim como nos dois experimentos anteriores, aqui a entrada da VGG16 também ¢
uma imagem em tons de cinza com trés canais iguais.

Por sua vez, o StarRGB . gera uma imagem com trés canais distintos, assim
como descrito na secdo “Proposta 1: Star RGB - condensando a informacio de movi-
mento”, mas utiliza a equacdo de similaridade (3.5), em vez da (3.1). O intuito desse
experimento é mostrar a contribui¢io da informacio temporal inserida pela divisdo
do video em trés partes em relacao aos experimentos Star e Star_, .

O StarRGB tem a mesma configuracdo do StarRGB ., no entanto utiliza a
equacdo de similaridade (3.5), em vez da (3.1). Em outras palavras, utiliza a técnica
apresentada naquela mesma secio como proposta principal de pré-processamento.
Comparando os resultados deste experimento com os experimentos anterio-
res, sera possivel observar o ganho da juncio da informacio de cor por meio da
aplicacdo da Equacio (3.5) com a representacdo temporal fornecida pela divi-

sao do video em trés partes.
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Ja o Star3RGB . representa uma alternativa ao StarRGB no sentido de tentar
melhorar a informacao de cor extraida do video. Nele, em vez de se transformar cada
imagem RGB em tons de cinza antes de aplicar a Equacdo (3.1), aplica-se a técnica do
StarRGB, a cada canal de cor da imagem original (R, G, B), gerando assim trés ima-
gens RGB distintas. Em seguida, cada imagem RGB é dada como entrada para trés
VGG16 com as mesmas configuracdes, mas que nao compartilham os pesos, o que
resulta em trés mapas de caracteristicas distintos, um para cada imagem. Esses mapas
de caracteristicas sdao entdo fundidos por meio de uma média simples e dados como
entrada para uma MLP. Essa proposta nio foi abordada anteriormente, pois, além
de utilizar mais recursos para capturar a informacio de cor dos videos, nio obteve
resultados que justificassem a sua utilizacdo em relacdo ao Star RGB. Por outro lado,
mostra a importancia da informacio de cor quando comparado com o StarRGB ..

O processo deste experimento pode ser visto na Figura 65.

Figura 65 — Representacido completa da proposta do Star3RGB .

a Conv + ReLU
ﬂ Max Pooling

|:| Flatten

Fully Connected
ReLU + Dropout

I Softmax

Fuséo por

\ média )

Star
RGB,

Fonte: Elaboracio prépria.

Os outros experimentos implementam uma versao idéntica a cada um dos experi-
mentos anteriores, no entanto utilizam ponderacao temporal entre as imagens por meio
do termo w,. Por exemplo, o Star3RGB,_ . € obtido por meio da ativacao do termo de
ponderacdo w,. Dessa forma, serd possivel comparar como o termo de ponderacio w,
contribui para representacao temporal do video. Sendo w, = k/NV kefl,2,3,..., N},

onde k representa o indice de cada frame e N é o nimero total de frames do video.
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Todos os experimentos apresentados na Tabela 34 foram realizados com as
mesmas configuracdes de hardware e software apresentadas para a “Proposta 1: Star
RGB - condensando a informacio de movimento”.

Sobre os resultados, conforme se observa na tabela, o pior deles foi o da pro-
posta original de Barros e colaboradores (2014a), Star_, , a qual alcancou apenas
79,65 % de acuricia média. Note-se que o resultado do Star (83,31 %) mostra que
nao é necessario utilizar as imagens resultantes do filtro de Sobel, o que ja era espe-
rado, uma vez que experimentos empiricos mostraram que as primeiras camadas de
uma CNN consistem basicamente de filtros detectores de bordas (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). J4 o experimento Star (84,1 %) mostra o ganho do
uso da informacio de cor fornecida pela Equacio (3.5). E importante observar que
(83,4 %), Stargray+w (84,12 %) e Star (84,93 %) obtive-
ram melhores resultados que as suas respectivas versdes sem ponderacio temporal,
Star . (79,65 %), Stargray (83,1%) e Star (84,1 %). Isso mostra a deficiéncia de tais

sobel

os experimentos Star

sobel+w

propostas ao tentarem resolver o problema utilizando representacdes em tons de
cinza resultantes da aplicacio das Equacdes (3.1) e (3.5).

Analisando-se apenas as abordagens que objetivam melhorar a representacio
da informacio temporal por meio da divisdo do video em trés partes, aquelas que
calculam a similaridade entre os frames utilizando a diferenca absoluta entre eles —
StarRGB . (87,17 %), Star3RGB, . (88,62 %), StarRGB .. (86,39 %) e Star3RGB, .
(88,82 %) — alcancaram piores resultados que aquelas que utilizam a distancia cos-
seno: StarRGB (89,85 %) e StarRGB | (89,27 %). No entanto, note-se a importancia
da informacao de cor apresentada pelo experimento Star3RGB .. Nele, como cada
canal do video gera uma imagem distinta, as trés CNNs foram capazes de melho-
rar a extracdo da informacio de cor do video quando comparada as demais. Porém,
mesmo com a alta capacidade de aprendizado (por utilizar trés VGG16), nio se con-
seguiram resultados melhores que a proposta principal do Star RGB (StarRGB). Por
fim, é importante observar ainda que a ponderac¢io temporal entre os frames do video
nao trouxe melhores resultados para o StarRGB . e para o StarRGB_, em compa-
racio com as suas respectivas versdes nao ponderadas, StarRGB . e StarRGB. Como
tais representacdes ja tém intrinsecamente parte da informacdo temporal contida
no video, utilizar o termo de ponderagio w, = k/NV ke {l, 2,3, ..., N} prejudica

a informacdo espacial da imagem RGB resultante. Esse termo diminui de maneira
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significativa os valores resultantes do célculo da similaridade entre os primeiros
frames das sequéncias que compdem cada canal RGB. Isso mostra o porqué de fixar
o valor de w,=1na Equacio (3.5).

Por conseguinte, as analises apresentadas trazem os dados necessédrios para
justificar a escolha do Star RGB como proposta principal para a representacio do
movimento de um gesto contido num video.

Além dos ja descritos, dois experimentos adicionais foram realizados. Apés
os resultados fornecidos pelo Star RGB para reconhecimento de gesto, foi proposta
uma arquitetura prépria baseada em oito camadas convolucionais 3D, a qual objeti-
vava extrair as informacdes temporais de um video de forma a ndo necessitar de uma
etapa de pré-processamento, ou seja, era uma proposta para aprendizagem fim a fim.
A ideia foi implementar uma versio baseada em aprendizado profundo da classica
técnica de representacdo temporal conhecida como cuboid (DOLLAR et al., 2005).
Apds alguns experimentos iniciais, os resultados ndo ultrapassaram os 60 % de acu-
ricia média sobre o Montalbano, por esse motivo tal proposta nio foi levada adiante.

A outra abordagem analisada para a representacio temporal de um video foi
a Decomposicio de Posto Tensorial por meio do método Parafac (do inglés parallel
factor analysis) (HARSHMAN; LUNDY, 1994). O objetivo era decompor um video em
trés principais componentes: informacdes de cor nas direcdes x, y e z (temporal). Apos
a decomposicdo, cada uma das trés caracteristicas seria passada para redes neurais
distintas, que seriam fundidas e depois classificadas. Apesar de ser interessante, essa
ideia nio foi concluida, pois o Parafac, além de utilizar um processo de otimizacido
iterativo, necessita de consideraveis poder computacional e capacidade de memoria
para manipular os tensores, o que dificulta a decomposicio de longos videos. Por essa

razdo, nem foram obtidos resultados preliminares para o reconhecimento de gestos.
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181,192, 212, 213, 215

termo de normalizacio 52

tons/escala de cinza 57, 58, 63, 65, 66, 69,
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Os gestos sdao uma interface de co-
municacéao utilizada pelos seres hu-
manos desde os primordios. Apesar
de ndo oferecerem tantos detalhes
quanto a fala e a escrita, eles trazem
consigo uma alta carga de intuitivida-
de para a comunicagao que ultrapas-
sa geragoes e culturas. Dessa forma,
ao nos aproximarmos cada vez mais
rapido do momento em que as maqui-
nas e os seres humanos deverao inte-
ragir de forma natural no cotidiano,
€ necessario dota-las da capacidade
nao so de interpretar as linguagens
verbais, mas também de poder inter-
pretar e executar gestos. Sé assim as
maquinas serao inseridas no entorno
das pessoas sem provocar tanta es-
tranheza. Além disso, se pensarmos
em trabalhos colaborativos entre hu-
manos e maquinas, além de reconhe-
cer os gestos, estas deverao tambéem
reconhecer, antecipar e executar
acOes de maneira natural. Neste sen-
tido, esta obra aborda o reconheci-
mento e a antecipacdo de gestos e
acgoes sob a otica das maquinas, mas
sempre se centrando na percepgao
humana.
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Este livro foi vencedor do 12 Prémio Ufes de Teses e Dissertagoes, como o melhor
trabalho da Grande Area Engenharias defendido no quadriénio 2017-2020.

As pessoas tém a habilidade inata de interagir entre si por meio de gestos e
acoes. Isso se deve, principalmente, a jungao de um conjunto de sensores
- 0os olhos -, um conjunto de atuadores - partes do corpo - e uma unidade
de processamento extremamente eficaz e eficiente - o cérebro. Reprodu-
zir tais capacidades em uma maquina nao € nada facil, e essa € uma das
muitas tarefas da visdo computacional. Logo, o autor desta obra traz dis-
cussoes importantes sobre a interpretacao de gestos e acoes por meio de
imagens e videos, propoe varios métodos e apresenta as principais técni-
cas presentes na literatura, além dos resultados de varios experimentos
realizados em dois espacos inteligentes multicAmera. Ademais, a obra traz
uma discussao aprofundada sobre o uso da incerteza epistémica na toma-
da de decisao na tarefa de antecipacao. Dessa forma, o conteudo deste
livro serve tanto aqueles que desejam aprofundar-se no assunto quanto
aqueles que objetivam uma introducao ao tema.
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