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RESUMO

Esta tese tem como objetivo investigar e propor mecanismos de reconhecimento e ante-
cipagao de gestos dinamicos e agoes baseando-se apenas em visao computacional. Trés
propostas objetivaram o reconhecimento de gestos: Star RGB - uma representacao de
movimento que condensa os frames de um video em uma imagem RGB; Star iRGB - uma
versao iterativa da Star RGB que pode ser usada por modelos de aprendizagem de natureza
sequencial; e Star iRGBpang - um modelo iterativo para o reconhecimento de gestos que
utiliza a forma das maos como contexto. Para a antecipacao de acoes, foram apresentados
modelos bayesianos, baseados em redes neurais recorrentes, que usam informacgoes de
contexto para diminuir a ambiguidade entre movimentos semelhantes, além de um limiar
sobre a incerteza epistémica estimada como mecanismo de tomada de decisdo quanto ao
momento da antecipagao. Nesse contexto, foram propostos dois modelos para reconhecer e
antecipar gestos de forma online. Todas as propostas foram validadas por meio de diversos
experimentos cujos resultados foram comparados a varios baselines. Nesse sentido, foram
utilizados trés conjuntos de dados principais: o Montalbano, para os gestos capturados por
apenas uma camera; o IS-Gesture, para gestos capturados em um ambiente multicimeras;
e o Acticipate, para a antecipagao de agoes. Os resultados alcancados com os modelos
para reconhecimento de gestos foram os melhores para o conjunto Montalbano quando se
consideram os trabalhos que utilizam apenas imagens RGB. Mesmo quando comparados
aos modelos multimodais, baseados em CNN 3D, os resultados estao entre os melhores,
ficando levemente atras (menos de 1%) de apenas duas propostas multimodais. Na tarefa
de antecipacao de agoes, as acuracias de reconhecimento e antecipagao obtidas sobre o
Acticipate sao as melhores alcancadas nesse conjunto de dados até o presente momento.
Finalmente, considerando os modelos que objetivam reconhecer e antecipar os gestos de
modo online, para o Montalbano, o modelo proposto também conseguiu resultados entre os
melhores da literatura. Ja em relacao ao IS-Gesture, o qual representa o desafio de maior
complexidade devido ao ambiente multicameras, as acuracias médias de reconhecimento
e antecipacao dos gestos foram consideradas satisfatorias, havendo ainda indicios claros
de onde devem ser realizadas melhorias para se atingir melhores resultados. Quanto ao
tempo de execucdo, os modelos propostos mostraram-se viaveis para fornecer informagoes
para uma aplicacdo que demanda uma taxa de atualizacdo de até 10 FPS. Assim, é
possivel a utilizagao de tais modelos em uma aplicagao interacional em tempo real, em
um ambiente com uma ou varias cameras. Em resumo, todas as propostas mostraram-se
bem promissoras, além de obterem resultados que ultrapassam os principais trabalhos da

literatura que abordam os conjuntos de dados anteriormente mencionados.

Palavras-chave: reconhecimento de gestos dinamicos, antecipacao de agoes, interacao

humano-méquina, redes neurais profundas, visao computacional.



ABSTRACT

This thesis aims to investigate and propose mechanisms for recognizing and anticipating
dynamic gestures and actions based only on computer vision. Three proposals are focused
on gesture recognition: Star RGB - a representation that condenses the montion contained
in the frames of a video into only one RGB image; Star iRGB - an iterative version of Star
RGB that can be used by learning models of sequential nature; and Star iRGBj4,q - an
iterative model for recognizing gestures that uses the shape of the hands as context. For
action anticipation, bayesian models based on recurrent neural networks were presented,
which uses context information to reduce the ambiguity between similar movements in
addition to a threshold on the estimated epistemic uncertainty to decide when an action
should be anticipaded. In this context, two models have been proposed to recognize and
anticipate gestures online. All proposals were validated through several experiments whose
results were compared to several baselines. In this sense, three main datasets were used:
Montalbano, for gestures captured by only one camera; IS-Gesture, for gestures captured in
a multi-camera environment; and Acticipate, for action anticipation. The results achieved
with the gesture recognition models were the best for the Montalbano set when considering
works that use only RGB images. Even when compared to multimodal models, based
on CNN 3D, the results are among the best, just slightly behind (less than 1%) two
multimodal proposals. In the task of anticipating actions, the accuracy of recognition and
anticipation obtained when using the dataset Acticipate were the best ones achieved so
far. Finally, considering the models that aim to recognize and anticipate gestures online,
the proposed model that works with only one camera has also achieved results among the
best in literature for the Montalbano dataset. In relation to IS-Gesture, which represents
the most complex challenge due to the multi-camera environment, the average accuracy of
recognition and anticipation of gestures was considered satisfactory, with clear indications
of where improvements should be made to achieve better results. Regarding the execution
time, the proposed models were all able to provide information for an application that
requires a frame rate of up to 10 FPS. Thus, it is possible to use such models in an
interactive application in real time, in an environment with one or several cameras. In
summary, all the proposals have shown to be very promising, obtaining results that go

beyond the main related works that address the previously mentioned datasets.

Keywords: dynamic gesture recognition, action anticipation, human-robot interaction,

deep learning, computer vision.
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35

1 INTRODUCAO

A ciéncia vai muito além da sua mera préatica. Por tras das
férmulas complicadas, das tabelas de dados experimentais e da
linguagem técnica, encontra-se uma pessoa tentando transcender as
barreiras imediatas da vida diaria, guiada por um insacidavel desejo
de adquirir um nivel mais profundo de conhecimento e de

realizacdo propria.

Marcelo Gleiser

1.1 Motivacao e objeto de pesquisa

Os seres humanos tém a capacidade natural de interagir uns com os outros e
realizar tarefas conjuntas. Parte dessa capacidade se deve a habilidade de perceber o
ambiente e reconhecer padroes que os ajudam a interagir, reconhecendo ou antecipando
agoes e intencoes, e assim, tomar as decisoes necessarias. Com o aumento da capacidade de
processamento dos dispositivos eletronicos e a oferta de aplicagoes cada vez mais adaptadas
a diferentes publicos, as maquinas estao cada dia mais presentes na vida cotidiana das
pessoas. No entanto, para que essa participacao tenha maior efetividade, é preciso que elas
também possuam essa capacidade de interacao, reconhecimento e antecipacao inerente ao

ser humano.

Nesse sentido, pela diferenga na maneira como as pessoas e as maquinas interpre-
tam as informacoes, é preciso, primeiramente, determinar uma interface que facilite a
comunicacgao entre elas. Assim, como a intencdo é inserir as maquinas no cotidiano das
pessoas de forma a nao causi-las estranheza, é importante que tal interface seja a mais
intuitiva possivel. Dessa forma, definida a interface, deve-se entao dotar a maquina da
inteligéncia necessaria para interpreta-la, ou, no caso dos robds humanoides, também de

executa-las.

Na Interagdo Humano-Méaquina (HMI - do inglés Human-Machine Interaction),
varias interfaces de comunicagao podem ser usadas, como controles manuais, dispositivos de
leitura cerebral, fala, gestos, dentre 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 sao preferidos ao invés da fala, uma vez que, com excecao as
linguagens de sinais, eles nao exigem um componente gramatical obrigatério para sua
elaboragao (MCNEILL, 1992).
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Os gestos podem ser classificados como estaticos, ou seja, ndo ha mudanca em sua
forma (pose) ao longo do tempo; ou dindmicos, caso em que existe um conjunto de poses
que variam dentro de um intervalo de tempo. De acordo com McNeill (1992), os gestos
naturais, os mais intuitivos, sao principalmente dindmicos e realizados na maioria das
vezes pelas maos. Portanto, ao tentar usar efetivamente os gestos para a HMI, os estaticos
desempenham um papel menos significativo. Dessa forma, por considerar a intuitividade
na interacao um aspecto importante, um dos focos de estudo do presente trabalho, além
das agbes, serao os gestos dindmicos. Sendo assim, neste manuscrito, o substantivo gesto,

quando nao adjetivado, estar-se-a referindo-se a sua forma dinamica.

Apods a escolha dos gestos como a interface de comunicacao, deve-se eleger os
mecanismos artificiais que, ndo s6 os interpretem e/ou os executem, mas também permitam
que as maquinas percebam padroes humanos, mesmo quando da auséncia de comunicacao,
como ¢é o caso das agoes realizadas de maneira isolada ou conjunta. Tais mecanismos irao
depender de dois principais fatores: ter uma defini¢do clara do que difere uma ac¢ao de um

gesto, e quais os tipos de dados podem ser utilizados para representa-los.

No contexto de interacao e colaborac¢ao, uma acgao pode ser definida como uma
sequéncia de movimentos realizados a fim de alcangar um objetivo. J& um gesto pode ser
definido como um conjunto de pequenos movimentos que objetivam a comunicacao de algo.
Ou seja, o gesto é uma acao cujo objetivo a ser alcangado é a comunicac¢ao. Para ambos
0s casos, 0 termo movimento representa o deslocamento de um objeto no espago através
do tempo. Sendo que, para as agdes no geral, os objetos podem ser quaisquer entidades
fisicas, e, para os gestos, sdo comumente restritos a partes do corpo, como maos, bracos,

cabeca, olhos, dentre outros.

Uma vez definidos os conceitos de gestos e agoes, parte-se para os dados que podem
representd-los. Desde o advento do Microsoft Kinect!, em meados de 2011, e de outros

3 existe uma tendéncia na utilizacao

sucessores, como Asus Xtion Pro® ou Intel Realsense
de sensores multimodais para o reconhecimento de gestos e agoes. Isto se da devido a
possibilidade de captura nao s6 de imagens RGB, mas também do esqueleto e dados de
profundidade de varios individuos presentes no ambiente. Oferecendo, assim, informacoes
resumidas e precisas sobre os seus movimentos. Com isso, diferentes trabalhos tém utilizado
tais sensores a fim de melhorar suas taxas de reconhecimento. A esse variado conjunto de
informacoes ¢ dado o nome de multimodal, e ele pode servir para alimentar tanto modelos
distintos, onde cada tipo de informacao alimenta um modelo especifico, quanto um tnico
modelo, onde todas os tipos de informacoes sao tratadas e fundidas por apenas um modelo,

como o apresentado em (NEVEROVA et al., 2016).

<https://msdn.microsoft.com/en-us/library /hh438998.aspx>
2 <https://www.asus.com/3D-Sensor /Xtion  PRO/>
3 <https://click.intel.com /realsense.html>
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Mesmo oferecendo vantagens significativas, essa dependéncia de sensores especificos
causa uma restricdo aos ambientes interacionais onde tais solugdes podem ser implantadas.
Assim, ambientes que possuem apenas cameras RGB, como as cdmeras de vigilancia,
facilmente encontradas em muitos espacos publicos ou privados, nao podem ser considerados
por tais modelos de reconhecimento. Esse é um dos motivos pelos quais alguns estudos, como
os descritos neste trabalho, estao focados no desenvolvimento de métodos de reconhecimento
baseados apenas em informacgoes visuais. Sendo assim, as imagens RGB sao escolhidas
aqui como a fonte de informacao a ser utilizada pelas maquinas, o que situa este trabalho

na area de visao computacional.

Ao adaptar as defini¢oes anteriores para o problema de reconhecimento e antecipacao
de agoes ou gestos por visao computacional, tem-se que: o movimento é representado
pela variagao de intensidades em determinadas areas de imagens consecutivas. Assim,
gestos e agoes podem ser representados por variagoes de intensidades em partes especificas
de uma sequéncia de imagens. Logo, para tentar resolver o problema por meio de visao
computacional, o dado de entrada de um modelo de aprendizagem de maquina pode ser:
(7) um video, seja ele representado por uma sequéncia de imagens em um arquivo inico
e compactado, ou por uma sequéncia de imagens em arquivos individuais; ou (7) um
stream (fluxo) de video, onde as imagens sao 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 ¢ dado seguindo uma determinada taxa de fornecimento.

1.2 Problematica

Devido & sua importancia para a HMI, tém-se cada vez mais estudos focados no
desenvolvimento de sistemas e modelos eficientes de reconhecimento de gestos. Uma 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 informacao para obter melhores resultados, os quais sdo chamados de métodos
multimodais (NEVEROVA et al., 2016). Eles geralmente utilizam informacoes de cores
(imagens no formato RGB), medigoes de profundidade e articulagoes do esqueleto para
detectar e reconhecer gestos. Essas informagoes oriundas de varias fontes, como juntas
de esqueletos e profundidade, complementam positivamente as informagoes de cores, o

que facilita a tarefa de separacao de classes realizada pelo reconhecedor (ESCALERA;
ATHITSOS; GUYON, 2017).

No entanto, como dito antes, o uso de dados multimodais pode restringir a aplicacao
das solugoes propostas a ambientes com sensores especificos que nao as cameras RGB,

cada vez mais ubiquamente distribuidas. Porém, é importante salientar que varios desses
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trabalhos nao desprezam a importancia das cameras a cores. O que se tem é um trade-
off entre a restricao de uso dos modelos que utilizam informagoes multimodais e a
dificuldade de treina-los utilizando apenas informacoes de cor. Esse problema advém da
alta dimensionalidade das imagens. Por exemplo, considerando uma imagem em baixa
resolucao de 240 x 320 pixeis, e uma sequéncia média de 60 frames (quadros) por gesto ou
acao, tém-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 esqueleto 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, ao mesmo tempo que se reduz o custo computacional por ele
demandado. Dessa forma, uma possibilidade para usar visdo computacional de maneira
mais eficiente neste tipo de problema, é reduzir significativamente a dimensionalidade dos
dados, seja por meio de extracao de caracteristicas individuais de cada pessoa, como o
seu esqueleto virtual, seja por outra representacao compacta da agao ou gesto presente na

sequéncia de imagens.

Objetivando a representacao de gestos em videos, alguns trabalhos tém obtido
resultados significativos, como em Barros et al. (2014b) e Tsironi et al. (2017). No entanto,
os bons resultados por eles mencionados sao alcancados usando vocabularios de gestos
especificos, que contém gestos significativamente diferentes entre si, o que, geralmente,
simplifica a tarefa de reconhecimento. Assim, o primeiro problema aqui encontrado é o de
obter uma representacao capaz de melhorar o reconhecimento de gestos baseando-se apenas
em informagoes de cor, que possa lidar com gestos de diferentes classes, nao facilmente

distinguiveis entre si e contidos em sequéncias de imagens de tamanho variavel.

Outro aspecto importante a ser considerado é que, ndo necessariamente, duas
sequéncias de imagens que descrevem dois movimentos idénticos representam um mesmo
gesto ou ac¢ao. 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 onde um relégio de péndulo
descreve o mesmo movimento realizado pela pessoa na primeira sequéncia. Se o modelo
considerasse apenas o movimento extraido da sequéncia de imagens, a pessoa e o relogio,
ambos estariam realizando o gesto “U”. No entanto, é claro que isso nao pode ser verdade,
ja que um relogio nao gesticula. O problema seria solucionado por meio da analise do
contexto no qual o movimento foi realizado. Neste caso, por meio da determinacao de
quem o estava realizando, ou a qual objeto ele se referia (mao ou péndulo), seria possivel
distinguir o que era e o que nao era gesto. Outro problema é encontrado quando se
tenta reconhecer/antecipar agoes e gestos em videos por meio apenas da informagao de

movimento, uma vez que esse tipo de informagao pode ser ambigua.

Por fim, apesar da possibilidade de reconhecer gestos ou a¢des em videos, quando
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o objetivo é utilizar a solugdo em um ambiente real, onde as imagens sao fornecidas na

forma de stream, deve-se optar por uma das seguintes abordagens:

1.

1.3

Para reconhecimento, tarefa que utiliza toda a sequéncia de imagens contendo uma
agao ou um gesto, como o stream nao fornece um video ja segmentado, deve-se
utilizar alguma técnica de segmentacao (também conhecida como spotting), capaz
de detectar quando um gesto ou agdo comega e termina, armazenar a sequéncia 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 decisdao. J4 que, como
dito em Godgy e Leman (2010), muitas das vezes nao é simples precisar quando uma
acao ou gesto comeca e termina. Isso pode fazer com que a decisao seja postergada

de maneira indefinida, ou seja tomada quando o gesto nao esteja sendo executado.

Para a antecipacao, a cada imagem, ou a cada janela de imagens recebida, prediz-se
uma classe para as possiveis agoes. Sendo assim, é possivel realizar o reconhecimento
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 quando
se deseja uma resposta rapida do ambiente ou do agente ao qual a interacao se
destina. Mesmo sendo a maneira natural com a qual os seres humanos interagem e
se comunicam, para poder antecipar uma ac¢ao € necessario aumentar a confianga
de que as proximas imagens da sequéncia representarao a agao predita. Para isso,
¢é necessario diminuir a incerteza sobre a predicao da agao em execucgao, dado o
conhecimento acumulado por meio das imagens ja observadas. No entanto, como
os principais modelos aplicados aos problemas de visao computacional tém uma
natureza 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 agao. O mesmo vale para a antecipacao de

gestos.

Hipoteses
Baseados nos problemas anteriormente citados, algumas hipdteses sao levantadas:

Por meio de uma representacao compacta de movimento de um video, um método
baseado apenas em imagens RGB pode ser tao efetivo para o reconhecimento de

gestos dinamicos quanto os métodos multimodais sao.

A escolha empirica da informagao de contexto pode ser uma alternativa efetiva para

distinguir diferentes a¢des ou gestos representados por movimentos ambiguos.
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3. Para o problema de antecipacgao, a incerteza sobre a predi¢ao é um limiar eficaz e

mais confiavel do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

1.4 Solugoes propostas

Nos 1ltimos anos, o aprendizado profundo alcangou o estado da arte em diferentes
tarefas, como a classificacdo de imagens (HE et al., 2016a; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012a; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014c), processamento de linguagem natural
(DEVLIN et al., 2019; VASWANI et al., 2017), reconhecimento de agoes/atividades (KAR-
PATHY et al., 2014; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a; CARREIRA; ZISSERMAN,
2017a) e reconhecimento de gestos (NEVEROVA et al., 2016; NEVEROVA et al., 2014;
TSIRONT et al., 2017; BARROS et al., 2014b). Alguns trabalhos, como o de Bilen et al.
(2017), Rodriguez, Fernando e Li (2018) e Choutas et al. (2018), representam uma agao
estimando o movimento dos atores (usuérios) envolvidos. No caso de agoes simples e de
alta variagao interclasse, o movimento pode fornecer informacao suficiente para que a
tarefa de reconhecimento/antecipagao seja bem sucedida. Porém, no caso de a¢oes mais
complexas e ambiguas, o movimento pode nao ser suficiente. Nesses casos, alguns detalhes
durante a antecipagdo, como a posicao dos objetos, a relagdo entre maos e objeto/pessoa e
o tipo de objeto manipulado, podem oferecer informacoes que ajudam a caracterizar cada
tipo de a¢do. Dessa forma, usando apenas movimento, o modelo exclui o contexto, uma

informagao critica para a tarefa de antecipagdo/reconhecimento.

Com relagao a tarefa de reconhecimento de agao, as abordagens de fluxo duplo
(two streams) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a; CARREIRA; ZISSERMAN, 2017a;
KWON et al., 2018) sdo as mais bem-sucedidas, pois usam o movimento como a principal
fonte de informacao para descrever cada agdo e usam o contexto como uma informacao
adicional, que ajuda a caracterizar cada classe individualmente. Em tais solugbes, o
movimento ¢é representado pelo fluxo éptico calculado entre imagens sequenciais, enquanto
as imagens representam a informagao contextual (BARADEL et al., 2018), que sao
extraidas de maneira implicita pelas Redes Neurais Convolucionais (CNN - do inglés
Convolutional Neural Network) (LECUN; BENGIO et al., 1995a). No entanto, para
extrair as informacoes contextuais contidas nas imagens de maneira auto-supervisionada,
o procedimento de treinamento das CNNs exige grandes conjuntos de dados para obter
resultados satisfatérios. Como consequéncia, as abordagens de fluxo duplo nao sao eficazes
na resolucao de problemas fornecidos por pequenos conjuntos de dados, como os comumente
disponibilizados para o treinamento de métodos automaticos aplicados a colaboragao

humano-humano ou humano-robo.

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 Razao Insuficiente
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de Bayes-Laplace®, é coerente assumir que todos os pixeis da imagem tém as mesmas
chances de representarem uma informacao de contexto relevante para o problema. Isso
pode ser visto como a adi¢do de uma priori com distribui¢do uniforme sobre todos os
seus pixeis, o que, possivelmente, dificultara o processo de aprendizagem em pequenos
conjuntos de dados. Uma abordagem mais efetiva seria assumir que, de fato, apenas
algumas areas da imagem possuem informagoes contextuais relevantes para o problema.
Ou seja, seria 0 mesmo que adicionar uma priori infinitamente forte sobre os pixeis da
imagem, uma vez que varios deles possuem chances nulas de representarem uma informagao
de contexto para a solucao da tarefa. Em outras palavras, isso é o mesmo que fazer uso do
conhecimento humano para determinar a informacao de contexto que melhore a tarefa de

antecipagao/reconhecimento sem prejudicar significativamente a convergéncia do modelo.

Dessa forma, devido as vantagens no uso do aprendizado profundo na resolucao
dos problemas de visao computacional e a possibilidade de uma definicao mais acertada
sobre informacoes contextuais, as solugoes propostas neste trabalho, as quais objetivam

adquirir dados que comprovem as hipdteses levantadas, sao as seguintes:

e Uma técnica de representacao de movimento capaz de melhorar o reconhecimento
de gestos dindmicos, mesmo em situacoes de baixa variancia interclasse.

e Uma variante iterativa da técnica proposta que possa ser utilizada por modelos de
natureza sequencial.

e Um modelo de antecipacao de agoes que usa a informacao contextual em adicao a
de movimento, e a incerteza como limiar de tomada de decisao.

e Um modelo de antecipacao e reconhecimento de gestos.

e A combinacao das propostas anteriores a fim de alcancar resultados satisfatorios no
reconhecimento e antecipagao de gestos ou agoes de forma online.

e Um sistema capaz de antecipar e reconhecer gestos de forma online e em tempo real

em um ambiente interacional multicAmeras.

As principais condi¢oes delimitadoras das propostas apresentadas sao:

1. Deve-se considerar que os gestos ou as agoes sao executados por apenas uma pessoa;

2. As cameras devem ser estaticas, sendo que, no caso da abordagem multicimeras, as

mesmas devem ainda ser calibradas;

3. Com relacao ao usuario, para as abordagens monocamera, elas devem estar de frente,

nao acima da cabeca e a uma distancia entre 2 e 3 metro de distancia;

4 Esse principio afirma que, na auséncia de evidéncias suficientemente relevantes, deve-se distribuir a

crenga igualmente entre todos os possiveis resultados. Pode ser conhecido também como principio
da indiferenca: “If there is noknown reason for predicating of our subject one rather than another of
several alternatives, then relatively to suchknowledge the assertions of each of these alternatives have
an equal probability” (PIGOU, 1921).
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4.

Deve existir pouco deslocamento do corpo da pessoa em relacao a camera quando
gestos ou agoes estiverem sendo executados. Apenas os membros superiores podem

mover-se livremente.

Quaisquer situacgdes que nao cumpram todas essas condi¢oes fugirao ao escopo

desta tese.

1.5

Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é o de propor um sistema de reconhecimento de

gestos e agoes, baseado em visdo computacional, que possa ser executado em tempo real e

que seja robusto a baixas variagoes inter-classes. Sendo assim, para alcancar o objetivo

principal, os seguintes objetivos especificos foram tracados:

10.

Propor uma técnica capaz de representar o movimento presente em uma sequéncia

de imagens.

Utilizar a representacao proposta para resolver um problema complexo de reconheci-

mento de gestos dinamicos.

Propor uma versao iterativa de tal representacao a fim de utilizar modelos de natureza

sequencial para melhorar o reconhecimento de gestos dinamicos.

Testar e validar essa ultima técnica em uma aplicacao a ser executada em tempo

real.

Mostrar a importancia de analisar o problema a ser resolvido a fim de determinar
quais tipos de informacoes sdo mais relevantes para serem utilizados como fonte de

contexto.

Propor um modelo capaz de antecipar agdes e/ou gestos utilizando a incerteza
estimada na predi¢ao como limiar de tomada de decisao, e a informagao de contexto

como complemento a informagao de movimento.
Validar o modelo proposto por meio de um problema de antecipacao de agoes.

Utilizar as abordagens anteriores a fim de antecipar gestos de modo online em tempo

real.

Propor um sistema que possa reconhecer e antecipar gestos em um espaco inteligente

multicAmera.

Elaborar gréaficos, tabelas e figuras que gerem o lastro cientifico necessario a compro-

vagao das hipoteses levantadas.
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11. Escrever e publicar os resultados obtidos na forma de artigos cientificos.

1.6 Materiais e métodos

O presente trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de natureza aplicada, com
objetivos exploratorio-descritivos, cujas andlises sao realizadas por meio de uma abordagem

quantitativa, e de procedimentos bibliograficos e experimentais.

A primeira etapa deste trabalho se deu a partir de um levantamento bibliografico
sobre os trabalhos desenvolvidos para o reconhecimento de gestos em geral. O principal
objetivo desta etapa foi contextualizar a problematica, definir os objetos da pesquisa,
bem como os conjuntos de dados e métricas de avaliacao a serem utilizados. O mesmo

procedimento foi realizado para o problema de antecipagao de acoes.

A partir da delimitacdo dos objetos da pesquisa, foram realizados novos levan-
tamentos bibliograficos sobre os principais trabalhos que os abordavam, de maneira a
coletar o referencial tedrico necessario para a construcao da base cientifica da pesquisa.
Esta etapa prosseguiu paralelamente as demais, até a elaboracao do presente manuscrito.
Assim, foi possivel mapear os principais trabalhos que surgiram nesta mesma linha de
pesquisa. O que colaborou para o enriquecimento das discussoes, propostas e resultados

aqui apresentados.

Iniciando pelo reconhecimento de gestos, buscou-se uma representacao de movi-
mento que pudesse ser utilizada de maneira a aumentar a velocidade de predi¢ao de
um gesto, sem que fossem comprometidos os resultados das métricas de avaliacdo. Apds
selecionar as principais abordagens, experimentos foram realizados a fim de comprovar a
efetividade das mesmas quando aplicadas sobre um grande conjunto de dados de reconhe-
cimento de gestos em videos. De posse dos resultados, a primeira hipotese foi levantada e
pesquisas bibliograficas foram realizadas a fim de confirmar que a mesma ainda nao havia

sido testada. Assim, as duas primeiras propostas foram apresentadas.

O problema de antecipagao de ag¢oes foi delimitado durante o periodo de estagio
realizado entre 2018 e 2019 no Laboratério de Visao Computacional (VisLab) do Instituto
Superior Técnico (IST) da Universidade de Lisboa, Portugal. L4, a partir de pesquisas
bibliograficas, de discussoes com outros pesquisadores e da analise minuciosa de alguns
conjuntos de dados, percebeu-se a existéncia de algumas lacunas deixadas pelas principais
propostas que objetivavam contribuir para a solu¢ao do problema de antecipacao de
acoes e gestos em videos. A primeira lacuna observada foi a falta de discussoes claras
sobre o problema causado pela ambiguidade quando se usava apenas o movimento como
fonte de informagao. Tal problema, além de prejudicar significativamente os modelos de

reconhecimento, pode ser ainda mais prejudicial em modelos de antecipacao, uma vez que
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estes tendem ter uma maior incerteza de predi¢ao, devido a incompletude das observagoes.
Outra lacuna observada dizia respeito a falta de discussao sobre quais mecanismos poderiam
ser empregados para decidir-se quando uma ac¢ao ou um gesto deveria ser antecipado em
uma aplicacdo online. Sendo assim, a segunda e a terceira hipdtese foram levantadas,
pesquisas bibliograficas foram feitas, propostas foram apresentadas e experimentos foram

realizados.

Objetivando o reconhecimento e a antecipagdo de gestos em um ambiente real
multicameras, um trabalho foi desenvolvido a fim de propor uma técnica capaz de obter
as coordenadas tridimensionais do esqueleto de uma pessoa presente na cena. Tal técnica
baseou-se em geometria epipolar para reconstruir tridimensionalmente o esqueleto de um
usuario por meio dos seus esqueletos bidimensionais extraidos das imagens de cada uma
das cameras. Apesar do trabalho nao ter sido realizado majoritariamente pelo autor desta
tese, ele fez parte da mesma pesquisa a qual contou com a sua participagdo. A partir da
representacao obtida pela técnica proposta, foram realizadas as etapas de pesquisa e de

analise dos modelos de reconhecimento e antecipagao de gestos para tais ambientes.

Para poder adquirir dados que pudessem comprovar as hipdteses levantadas, milha-
res de experimentos foram realizados, utilizando varias configuragoes de diversos modelos.
Assim, os resultados dos principais experimentos foram criteriosamente analisados e re-
presentados na forma imagens, graficos e tabelas, de forma a facilitar o entendimento na
sua divulgagao. Nos experimentos com os modelos de reconhecimento de gestos, foram
utilizados quatro conjuntos de dados distintos, sendo trés disponibilizadas abertamente
na Internet e um outro coletado no Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia
do Espirito Santo, Campus de Vitéria (Ifes), por meio de um termo de confidencialidade
dos dados. Este ultimo foi utilizado apenas para o treinamento. Assim, para coletar o
conjunto de teste, os mesmos experimentos realizados no Ifes também foram realizados
no Laboratério de Visao Computacional e Robdtica da Universidade Federal do Espirito
Santo (Ufes). Participando como voluntarios, o préprio autor deste trabalho e um aluno
de iniciagao cientifica também envolvido nesta mesma pesquisa. Ja para a antecipagao de
agoes, foi utilizado um conjunto de dados adquirido e disponibilizado abertamente pelo

VisLab-IST.

Todo o tratamento dos dados, visualizagao de resultados e implementacao dos
modelos foram realizados utilizando bibliotecas implementadas na linguagem Python.
Além disso, os experimentos iniciais foram realizados numa plataforma de colaboracao do
Google (Google Colab) e os posteriores em computadores e servidores pertencentes aos

laboratorios aos quais esta pesquisa pertence, a saber:

e No Laboratério de Visao Computacional e Roboética da Ufes, foram utilizados
trés servidores contendo uma GPU cada e um quarto servidor contendo quatro

GPUs. Além dos servidores, fez-se uso da infraestrutura de cameras disponivel no
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laboratorio para levantar o conjunto de dados de testes utilizado para avaliar os

modelos de reconhecimento e antecipacao de gestos em ambientes multicaAmeras.

Além disso, o laboratoério disponibilizou um computador pessoal como estacao de

trabalho individual para o autor durante todo o periodo de pesquisa.

e No Vislab-IST, foi utilizado um servidor com duas GPUs, além de um computador

pessoal como estagao de trabalho individual.

A escrita deste manuscrito e a implementacao dos cédigos® dos experimentos

realizados durante o periodo de pandemia do virus Sars-Cov-2 se deram exclusivamente

no computador portatil do proprio autor.

1.7  Contribuigoes esperadas

Dentre as principais contribuigcoes esperadas para esta tese, podem-se destacar:

a)

b)

)

Uma técnica de representacao de movimento que pode ser utilizada no reco-
nhecimento de agoes e/ou gestos.

Uma versao iterativa da técnica de representacdo de movimento proposta, que
pode ser utilizada no reconhecimento de ag¢oes e/ou gestos utilizando modelos
sequenciais.

Um modelo nao sequencial de reconhecimento de gestos representados na forma
de videos de tamanhos variados.

Um modelo sequencial de reconhecimento de gestos representados na forma de
videos de tamanhos variados.

Um método de fusao de caracteristicas tao eficaz quanto os tradicionais, mas
que facilita a explicagao sobre as decisoes do modelos.

Um modelo capaz de melhorar antecipacao de agoes utilizando o valor de
incerteza e a informacao de contexto.

A formalizacao de trés métricas para a avaliacdo de modelos de antecipacao.
Um modelo de antecipacao de gestos representados na forma de videos de
tamanhos variados.

Um modelo de reconhecimento de gestos em tempo real em um ambiente com
uma Unica camera.

Um modelo de reconhecimento e antecipacao de gestos em tempo real em um

ambiente interacional multicAmeras.

5

Todos os cédigos utilizados para realizar os experimentos apresentados em cada capitulo podem
ser acessados nos seguintes repositérios: <https://github.com/clebeson/action_anticipation/> e
<https://github.com/clebeson/gesture_ recognition/>.
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Além deste manuscrito, a maioria das contribuig¢oes citadas estao registradas na

forma de seis publica¢oes de artigos, todas com revisoes arbitradas por pares, sendo quatro

em congressos nacionais e duas em um periddico qualificado (Qualis-ENG IV A1). Segue

uma lista dos artigos ordenados por ano de publicagao:

Ano de 2017: °

Ano de 2018: e

°
Ano de 2019: o
Ano de 2020: e

SANTOS, C. C.; PICORETI, R.; CARMO, A. P.; VASSALLO,
R. F.; GARCIA , A.. Modelagem de um Comportamento In-
teracional Entre Homen e Rob6 para um Espaco Inteligente

Baseado em Visao Computacional. XIII Simpédsio Brasileiro de
Automagao Inteligente - SBAI 2017, p. 2265-2270.

SANTOS, C. C.; SAMATELO, J. L. A. ; VASSALLO, R.
F. Improving Dynamic Gesture Recognition by Using CNNs
and Color Information Representation. Workshop de Visao
Computacional - WVC, 2018.

SANTOS, C. C.; SILVA, L. A. ; MENDONCA, F. Q. ; P,
Rodolfo ; SAMATELO, J. L. A. ; VASSALLO, R. F. . Uso de
Transfer Learning para o Reconhecimento de Gestos Dindmicos.
XXII Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2018.

SANTOS, C. C.; SAMATELO, J. L. A. ; VASSALLO, R. F.
Reconhecimento de gestos dindmicos para a interacao humano-
robo. XIV Simposio Brasileiro de Automagao Inteligente - SBAI
2019.

SANTOS, C. C.; SAMATELO, J. L. A.; VASSALLO,R. F.
Dynamic gesture recognition by using CNNs and star RGB: A

temporal information condensation. Neurocomputing, 2020.

SANTOS, C. C., MORENO, P., SAMATELO, J. L. A., VAS-
SALLO, R. F., SANTOS-VICTOR, J. Action Anticipation for
Collaborative Environments: The Impact of Contextual Infor-

mation and Uncertainty-Based Prediction. Neurocomputing .
2020. No prelo.

1.8 Estrutura do trabalho

Para um melhor entendimento, este manuscrito esta estruturado da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducao: Responsavel por apresentar a motivacao necesséaria a

pesquisa e onde foram discutidos os principais problemas encontra-
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Capitulo 2 -

Capitulo 3 -

Capitulo 4 -

Capitulo 5 -

Capitulo 6 -

dos, quais as hipdteses levantadas, solu¢oes propostas e os objetivos

da pesquisa.

Referencial tedrico: Aqui serdo apresentados os principais con-
ceitos e as defini¢oes necessarias ao entendimento das propostas
apresentadas nesta tese. Esses conhecimentos também facilitarao o
entendimento de como os experimentos foram realizados e como os

resultados foram alcancados.

Reconhecimento de gestos dindmicos: Nesse capitulo, serao
apresentadas duas propostas de técnicas de representacao de movi-
mento a serem utilizadas no reconhecimento de gestos dindmicos:
uma para modelos nao sequenciais e outra para modelos sequencias.
Além disso, serao mostrados os experimentos realizados em trés
diferentes conjuntos de dados, os resultados obtidos em cada um
deles e os experimentos adicionais realizados a fim de validar a

viabilidade das propostas para aplicagoes em tempo real.

Antecipacao de agoes: Aqui, serd apresentado um modelo esto-
castico capaz de antecipar uma acao fazendo uso da incerteza de
predicao estimada. Neste capitulo, também serda abordada a me-
lhora alcangada apods a utilizagao da informagao de contexto em
adicdo a informacao de movimento na antecipagao de agoes em um
conjunto de dados de agoes colaborativas. Assim, a fim de avaliar a
sua efetividade na resolu¢ao de um problema mais complexo, sera
proposto um modelo para a antecipagao dos gestos presentes em
um dos conjuntos de dados utilizados na tarefa de reconhecimento
do Capitulo 3.

Reconhecimento e antecipacao online de gestos: Nesse ca-
pitulo, serd proposto um reconhecedor de gestos em tempo real
baseado nos modelos criados anteriormente. Para isso, serd proposto
um modelo responsavel pela realizagao da operacgao de spotting do
gesto e, logo apds, um outro modelo que realizara o reconhecimento
ou antecipacdo dos mesmos. Dessa forma, como aplicagao, serd
apresentada uma proposta de um reconhecedor e antecipador de
gestos a ser utilizado em um ambiente inteligente multicimeras. Os
experimentos e resultados dos modelos também serao apresentados

ao final do capitulo.

Conclusoes e trabalhos futuros: Nesse tltimo capitulo serao

apresentadas as conclusoes sobre as propostas, quais os resultados
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alcancados nos experimentos e quais deles corroboram as hipoteses
levantadas. Além disso, neste capitulo, serao discutidas as limitagoes
de cada proposta e quais os possiveis trabalhos a serem realizados
a fim de darem continuidade a esta pesquisa. Nele também serdo
abordados os problemas que ainda carecem de solucoes e que nao

foram foco de estudo deste trabalho.

Na Figura 1, pode ser visto um diagrama completo de uma possivel solucao
que objetiva a interacao ou colaboragao entre agentes baseando-se apenas em visao
computacional. Nela, também pode ser visto em que parte do manuscrito cada bloco do

diagrama sera abordado.

Figura 1 — Diagrama completo de uma possivel solugdo para interacao ou colaboracao baseando-
se apenas em visao computacional. Em cada bloco, um ou mais circulos apresentam
em qual capitulo o mesmo serda a abordado. A fim de cobrir todo o manuscrito,
foram inseridos mais trés blocos correspondentes as partes tedricas que nortearam a

pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

FEssentially, all expressions of human nature ever produced, from a
caveman’s paintings to Mozart’s symphonies and Finstein’s view of
the universe, emerge from the same source: the relentless dynamic

toil of large populations of interconnected neurons.

Miguel Nicolelis

Para uma melhor compreensao do que sera abordado nesta tese, faz-se necessario a
apresentacao de alguns conceitos tedricos. Dessa forma, este capitulo resumird a teoria por

tras das abordagens utilizadas nas solu¢oes propostas.

2.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (ML - do inglés Machine Learning) é uma parte da
estatistica aplicada que usa algoritmos computacionais capazes de aprender por meio
de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma defini¢ao mais formal
sobre algoritmos de aprendizagem é dada por Mitchell et al. (1997): "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" (tradugdo livre).

No aprendizado de maquina, a tarefa é aquilo que se deseja resolver, a experiéncia
é o artificio utilizado na resolucao da tarefa e a medida de desempenho é a responsavel
por guiar o mecanismo de aprendizagem em seu processo de aquisicao de experiéncia. Por
exemplo, considere-se o problema de reconhecer gestos em videos. Para fazé-lo de maneira
automatica, poder-se-ia escrever um codigo que representasse todas as possibilidades de
realizagdo 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 solucgao
mais factivel é criar um algoritmo capaz de extrair caracteristicas especificas de um video,
e determinar a qual gesto elas pertencem. No inicio, o algoritmo funciona de maneira
aleatéria, pois ainda nao adquiriu experiéncia suficiente (aprendeu) para dizer com certeza
qual o gesto que esta sendo executado no video. Assim, é necessario indicar quando ele
esta certo ou errado, ou quao proximo ele esta da solugao correta. Com isso, apds varias
iteracoes recebendo diferentes videos com diferentes gestos, o algoritmo sera capaz de

reconhecer um gesto de maneira mais segura. Esse processo se repete até que se alcance
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um limiar de satisfacao para a qualidade da experiéncia adquirida. O algoritmo resultante

desse processo também pode ser chamado de modelo computacional, ou estimador teérico.

Um modelo pode ser classificado como paramétrico, quando uma quantidade fixa
de parametros é responsavel por adquirir toda a experiéncia necessaria na resolugao
do problema, independente da quantidade de dados utilizada durante o processo de
aprendizagem; ou nao paramétrico, quando o nimero de parametros que representa a

experiéncia varia com a quantidade de dados.

A capacidade de aprendizagem de um modelo paramétrico é dado comumente pela
quantidade de parametros que o mesmo possui. Assim, um modelo com um grande nimero
de parametros é dito ter mais capacidade que outro modelo com menos parametros. A
capacidade de aprendizagem também esta relacionada com a capacidade de generalizacao
do modelo, ou seja, a de resolver tarefas pertencentes ao mesmo dominio, mas que sao
representadas por dados com distribui¢cdes nunca antes observadas. O mais importante de
um modelo é a sua capacidade de generalizacao. Assim, a fim de adquirir métricas que
indiquem o grau de tal generalizacao, os dados utilizados 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 validacao sao observados durante o processo de treinamento,
os do conjunto teste sao utilizados apenas para avaliar a qualidade do modelo apds o seu

treinamento.

Um modelo com baixa capacidade de aprendizagem, ao tentar resolver um pro-
blema complexo (alta dimensionalidade), normalmente nao alcanga uma boa medida de
desempenho durante o treinamento. Assim, diz-se que o mesmo esta subajustado aos dados
de treino (underfitting). J4 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 validagao, diz-se que o mesmo nao foi capaz de generalizar o problema (baixa
capacidade de generalizacao), ou que o mesmo esté 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 underfitting, deve-se aumentar a sua capacidade de aprendizagem e
(ou) diminuir a dimensao dos dados de entrada; ja para aqueles com overfitting, deve-se
diminuir a sua capacidade de aprendizagem e (ou) penalizd-los por meio de uma ou mais
técnicas de regularizacao, por exemplo, normalizagao L1 e L2, dropout, data augmentation,
dentre outras. Uma visdo mais ampla sobre tais técnicas é dada em Goodfellow, Bengio e
Courville (2016), e uma leitura mais detalhada sobre o trade-off viés-varidncia pode ser
feita em Bishop (2006), Murphy (2012) ou James et al. (2013).

Em resumo, o processo de aprendizagem de maquinas emprega quatro principais
componentes: um modelo, os dados, um algoritmo de aprendizagem e uma func¢ao de custo.

O modelo é o componente responsavel por resolver o problema; os dados representam o
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dominio ao qual o modelo sera aplicado; o algoritmo de aprendizagem sera o encarregado
de extrair dos dados a experiéncia responsavel por tornar o modelo capaz de resolver o

problema e a funcao de custo guiara o algoritmo de aprendizagem em sua tarefa.

A experiéncia do modelo é extraida dos dados do conjunto de treino. No entanto,
como a funcao de custo também é avaliada sobre tal conjunto de dados, nao é possivel
afirmar que o modelo esta correto em suas predicoes. Ele pode estar sendo tendencioso a
encontrar uma maneira facil de obter um boa avaliacao na métrica de desempenho, sem se
preocupar com dados ainda nao observados. Gerando assim a necessidade de utilizacao

dos conjuntos de validacao e de teste.

Como o treinamento é comumente um processo iterativo, é necessario saber quando
para-lo. Assim, pelos resultados da métrica de desempenho aplicada sobre o conjunto de
validagao, o qual o modelo nao usa para adquirir experiéncia, é possivel avaliar a sua
capacidade de generalizar a resolu¢ao do problema e poder, assim, ou parar o treinamento,
ou inicid-lo novamente. No entanto, apds varias tentativas para obter um bom desempenho
sobre conjunto de validacao, pode-se ter enviesado o modelo a resolver o problema apenas
para tal conjunto dados. Assim, 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 tltimo conjunto de dados pode ser entao utilizado

nas decisoes que envolvam o uso do modelo treinado.

Em casos onde o nimero de amostras de todo o conjunto de dados é muito pequeno,
é comum dividi-lo apenas em treino e validacgao e realizar um processo chamado de validagao
cruzada. Nesse processo, o modelo é treinado e validado k vezes utilizando configuragoes
diferentes dos dados de treino e validagao. Assim, o resultado, a ser considerado como o
desempenho do modelo na resolu¢do do problema, é a média e a variancia dos resultados
da métrica de avaliagdo obtidos nos k treinamentos realizados. Apds saber quais os
hiperparametros responsaveis pelo modelo com melhores resultados na validacao cruzada,
os mesmos sao utilizados para treinar um modelo incluindo todo o conjunto de dados,
sem divisoes. Na validacao cruzada, 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 generalizacao do modelo
(trade-off viés-varidncia) e o tempo (recursos computacionais) gasto (demandados) em seu
treinamento. Essa técnica é muito utilizada para a escolha de modelos e hiperparametros.
Assim, para um estudo mais aprofundado sobre o seu funcionamento e caracteristicas,

pode-se consultar James et al. (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 ¢ determinar o tipo de dados a ser utilizado na solug¢ao do problema

e como o mesmo sera tratado a fim de facilitar a aprendizagem. A seguir, define-se o
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modelo, o algoritmo de aprendizagem e a métrica de desempenho a ser utilizada. Com
isso em maos, inicia-se o processo de treinamento. O modelo recebe como entrada os
dados de treinamento, transforma-os para uma representacao que facilite a compreensao
do problema e oferece uma solu¢ao para o mesmo. Essa solucao é avaliada pela fungao de
custo, que fornece os resultados para o algoritmo de aprendizagem. Em seguida, ele usa
essas informacoes para modificar o modelo de maneira que na préxima iteracao o resultado

da avaliacao seja melhorado.

2.2 Redes neurais classicas

Dentre as varias arquiteturas de modelos existentes para o aprendizado de maquinas,
as redes neurais artificiais chamam a atencao por serem um tipo de modelo paramétrico
capaz de resolver problemas complexos. Além disso, chamam a atencao ainda pela caracte-
ristica intrinseca de poderem ser processadas de forma paralela e de permitirem o aumento

da capacidade de aprendizagem sem muitos prejuizos ao tempo gasto durante a predicao.

Uma rede neural artificial ¢ um modelo computacional inspirado no cérebro humano,
onde camadas de neurtnios sao responsaveis por receber e enviar dados uns para os
outros (HAYKIN, 2007). Cada neur6nio aplica uma transformacgao aos seus dados de
entrada de maneira a oferecer uma melhor representagao para os neurdnios seguintes.
Dessa forma, ao fim do processo, é possivel reconhecer padroes, inferir valores ou tomar
decisoes a partir dos dados de entrada. A Figura 2 apresenta um modelo de neur6nio
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
funcao de ativagao nao linear. Em notagao matricial, o resultado de um perceptron pode
ser obtido por meio da Equacdo 2.1, onde f é a fungdo de ativacio, w = [wy,wa,...,w,|"
¢ um vetor de pesos, X = [1,72,73,...,7,]7 é um vetor de entradas e b é um peso que

representa o bias (viés).

s= f(wix+0) (2.1)

Uma rede neural normalmente possui multiplos neurénios em uma estrutura com
multiplas camadas (MLP - do inglés multilayer perceptron), como a da Figura 3. Dessa
forma, a saida de uma camada pode ser descrita como s = f (WTX + b), ou seja, como
o resultado de uma funcao nao linear f aplicada ponto a ponto sobre o vetor resultante
de uma transformacao 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. O que faz com que toda a experiéncia do modelo possa ser armazenada ou
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Figura 2 — Perceptron simples com N entradas (x1,x2,...,x,), um bias b, N + 1 pesos, um
operador de soma, uma func¢do de ativacio néo linear e uma saida s.

Funcao de

s Saida
ativagao

Entradas Pesos

Fonte: Préprio autor.

transferida via seus pesos.

Inspirado no teorema apresentado por Kolmogorov (1957), o teorema da aproxima-
¢ao universal (HORNIK et al., 1989) afirma que uma rede neural multicamadas com apenas
um camada escondida com um nimero infinito de neurénios pode aproximar qualquer
funcao continua para qualquer grau de precisao desejado. Por esse motivo, as redes neurais
sao utilizadas para tentar resolver problemas complexos, onde os dados de entrada e as

suas saidas correspondentes nao possuem uma relagao linear.

Figura 3 — Rede neural do tipo MLP com 4 neurdnios de entrada, 1 camada escondida com 5
neurénios e 1 camada de saida com 2 neurdnios

Entrada Escondida Saida

Fonte: Préprio autor.
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2.3 Redes Neurais Profundas

A func¢do de uma rede neural é transformar os dados de entrada de maneira a obter
um representacao capaz de ser facilmente separavel por uma funcao linear. Dessa forma,
cada camada aplica uma transformacao sobre a saida da camada anterior, de sorte que
mais camadas podem melhorar a representacao obtida. No entanto, quanto mais camadas
a rede tem, mais a sua capacidade de aprendizagem aumenta e as técnicas de treinamento

precisam ser ainda mais robustas.

Quando uma rede neural possui mais de uma camada escondida, ela é chamada
de rede neural profunda sem realimentagdo (DFNNSs - do inglés Deep Feedforward Neural
Networks) (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006), e seu processo de aprendizagem é entao
chamado de aprendizado profundo (DL - do inglés Deep Learning). Em DL, tanto as MLPs,
quanto as DFNNs sdo chamadas de redes totalmente conectadas (FCs - do inglés Fully
Connected), devido a sua natureza multiplicativa matriz-vetor, que faz com que todos os
neurdnios de uma camada tenham conexao com todas as saidas da camada anterior. A

Figura 4 apresenta um exemplo de uma DFNN!,

Figura 4 — Representacdo de uma rede neural profunda sem realimentagao.

Entrada Escondidas Saida

Fonte: Préprio autor.

2.4  Redes Neurais Convolucionais

Modelos profundos, como aqueles apresentados na Figura 4, costumam alcancar
bons resultados em problemas cujas caracteristicas podem ser permutadas (de natureza
nao estruturada) e representadas na forma de vetores unidimensionais (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma peculiaridade desse tipo de modelo é a relagao direta

do seu nimero de parametros com a dimensao do vetor de entrada. Quanto maior a

1 E importante destacar que uma DFNN é um tipo de MLP, no entanto, com muitas camadas escondidas.
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dimensionalidade da entrada, maior serd a sua capacidade de aprendizagem, o que exigira
maior poder processamento para o seu treinamento, um conjunto de dados com um niimero

maior de amostras, além de outros mecanismos de regularizacao.

Em problemas de visao computacional, onde as imagens possuem milhares, ou até
mesmo milhoes de pixeis, o uso de DFNNs pode ser inviavel, a nao ser que se utilize etapas de
pré-processamento sobre os dados de entradas, também conhecidas como extracao e sele¢ao
de caracteristicas. No entanto, cada problema necessita de uma etapa de pré-processamento
especifica, o que pode retardar as resolugoes de problemas de visao computacional, além
de torna-las dependentes de uma tarefa humana altamente especializada conhecida como
engenharia de caracteristicas (feature engineering). Detalhes sobre varias técnicas de feature
engineering podem ser encontrados em Nixon e Aguado (2019), Chandrashekar e Sahin
(2014) ou Guyon et al. (2008).

As imagens, em sua maioria, possuem informagoes estaciondrias e organizadas de
forma espacial, fazendo com que pixeis vizinhos estejam fortemente relacionados a uma
determinada caracteristica. Dessa maneira, baseando-se em estudos sobre o funcionamento
do cortex visual dos mamiferos, publicados entre o final da década de 1950 e meados
da década de 1970, foram criadas as redes neurais convolucionais (CNNs - do inglés
Convolutional Neural Networks). A CNN é um tipo de rede neural artificial que possui uma
estrutura organizada em camadas, sendo que as primeiras (mais rasas) possuem um campo
receptivo menor e sao responsaveis por capturar informagoes relacionadas a geometria dos
objetos (bordas e angulagoes); ja as tltimas (mais profundas) possuem um campo receptivo
maior e capturam informagoes mais elaboradas dos objetos (informagoes seméanticas),
como caracteristicas de texturas e relagoes entre as formas primitivas capturadas pelas

camadas mais rasas.

Apesar das principais descobertas sobre o funcionamento do cortex visual dos
mamiferos terem sido entre os anos de 1959 e 1972, a primeira tentativa de reproducao
artificial de tal modelo perceptivo foi apresentada em Fukushima e Miyake (1982), um
modelo de reconhecimento de digitos manuscritos chamado de neocognitron. Devido a
impossibilidade de ser treinado de maneira supervisionada, o neocognitron nao conseguiu
ser absolvido pela comunidade cientifica e industrial. Porém, deu fortes inspiragoes para
que LeCun et al. (1989b) propusessem uma abordagem similar que poderia ser treinada de
maneira automatica e supervisionada, muito similar as CNNs, no entanto ainda nao possuia
tal denominacgao. Quando dessa proposta, o maior limitante era o poder processamento
demandado para o seu treinamento. Por isso, ela ndo despertou tanto brilho nos olhos dos

principais pesquisadores da area.

Apenas em LeCun, Bengio et al. (1995a) que as CNNs foram assim denominadas.
Agora, com um maior desenvolvimento dos dispositivos de processamento e algumas

mudangas no seu modo de funcionamento, elas conseguiram ser aplicadas efetivamente na



Capitulo 2. Referencial tedrico 56

resolucao do problema de reconhecimento de digitos manuscritos, tornando-as assim um
dos mecanismos mais eficazes no reconhecimento de assinaturas 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 reconhecimento de objetos e processamento de

linguagem natural.

Apenas a partir de 2012, apos a possibilidade de utilizar as unidades de processa-
mento grafico (GPUs - do inglés Graphical Process Units) no treinamento paralelo das
CNNs, que surgiram arquiteturas de redes convolucionais como a Alexnet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012b), VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014c), Google-
Net (SZEGEDY et al., 2015) e Resnet (HE et al., 2016b). Tais arquiteturas alcangaram
resultados significativos na classificacdo de imagens naturais em um dos mais dificeis
desafios da area, o ILSVRC (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Isso acabou por chamar a
atencao da comunidade cientifica. Desde entao, protagonizam as principais solugoes de
visao computacional e processamento de linguagem natural desenvolvidas na academia e

utilizadas na industria.

As redes convolucionais sao assim chamadas pois aplicam operagoes de convolugao,
utilizando méscaras (kernels) com valores treindveis, sobre as entradas fornecidas pelas
camadas anteriores (feature maps). Dessa forma, é possivel extrair, selecionar e combinar
automaticamente as caracteristicas mais tuteis para a resolucao do problema, sem a
necessidade de feature engineering. Uma propriedade interessante das CNNs, é que a
quantidade e o tamanho dos seus filtros nao variam de acordo com o tamanho da imagem
de entrada. Assim, é possivel utilizar a mesma CNN para imagens de tamanhos variados,

o que nao é possivel fazer com as DFNNs sem que se modifique a sua estrutura.

Devido a natureza da aplicacao das mascaras de convolucao sobre as imagens ou
sobre os features maps, as CNNs s@o equivariantes a transla¢oes e invariantes a pequenas
rotagoes. Tais propriedades também sao encontradas no cortex visual dos mamiferos, onde
campos receptivos proximos ativam neurdnios adjacentes. Por esses e outros motivos, as
CNNs sao uma das arquiteturas de redes neurais profundas mais utilizadas no momento
para solucionar problemas de visdo computacional 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 carega de muitos estudos para explicar

detalhadamente o seu funcionamento.

Em suma, uma CNN ¢ similar a uma rede neural multicamadas, contendo cama-
das de neurdnios que realizam operagoes de convolucao seguidas de transformagoes nao

lineares® sobre os resultados de camadas anteriores. Os pardmetros de tais operacoes sao

2 Uma das fungdes nio lineares mais utilizadas nas CNNs é fungdo de ativacio ReLU (NAIR; HINTON,
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conhecidos como pesos ou kernels (niicleos) e também sao ajustados por meio de uma etapa
de treinamento via um algoritmo de otimizagao, conhecido como Back Propagation (RU-
MELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985). Na Figura 5, é possivel ver a representacao
grafica de uma CNN. A rede representada é uma VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014c), muito utilizada como rede base para a comparacao de resultados em diversos

problemas de visao computacional.

Apesar de atualmente existirem as chamadas redes completamente convolucionais
(FCNs - do inglés Fully Convolutional Networks), ainda é comum utilizar redes com
arquiteturas hibridas, como a VGG16. Nelas, uma CNN realiza a tarefa de extracao e
selecao de caracteristicas, enquanto que uma MLP é utilizada na tarefa de classificacao. Com
isso, aproveita-se tanto o potencial das CNNs de extrairem e selecionarem as caracteristicas
das imagens (videos), que sd@o mais relevantes para a solugdo do problema, quanto o das
MLPs de as classificarem. Além do mais, por poderem ser treinadas via back propagation,
o treinamento do extrator e do classificador é realizado simultaneamente (treinamento
fim a fim). Sendo assim, neste trabalho, todas as arquiteturas de CNNs utilizadas serao
hibridas.

Figura 5 — Representacao de uma rede neural convolucional conhecida como VGG16.

. . Classificador (MLP) -

Extrator/Seletor de
Caracteristicas (CNN)

3x3x512 3x3x512
3x3x256 4096
. 3x3x64
Conv + Max Flatten [ Fully Connected Softmax
RelLU Pooling ReLU + Dropout

Fonte: Préprio autor.

Um leitura mais densa sobre as redes neurais convolucionais e o aprendizado
profundo pode ser visto em Goodfellow, Bengio e Courville (2016), LeCun, Bengio e
Hinton (2015). Para acompanhar as intuigdes que levaram & proposta das CNNs, pode-se
ver Fukushima e Miyake (1982), LeCun et al. (1989b), LeCun et al. (1989a), LeCun,

Bengio et al. (1995b). J& para para as teorias sobre o funcionamento do cértex visual dos

2010a).
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mamiferos, tém-se Hubel e Wiesel (1959), Hubel e Wiesel (1962), Hubel e Wiesel (1965),
Hubel e Wiesel (1968).

2.5 Dropout

Como dito antes, uma vez que as redes neurais profundas possuem uma maior
capacidade de aprendizagem, elas sdo mais propicias a overfitting. Dessa forma, a fim de
obter melhores resultados na generalizacao da aprendizagem, devem-se utilizar mecanismos

de regularizacao.

Além dos classicos regularizadores L1 e L2, conhecidos na literatura de ML como
mecanismos de decaimento de pesos (MURPHY, 2012), o dropout, proposto em Srivastava
et al. (2014), é um regularizador capaz de simular a técnica de ensemble?, bagging, sem ter
que treinar varios modelos de maneira separada. Mais detalhes sobre a técnica de bagging

e outras técnicas de ensemble podem ser vistas em Haykin (2007).

O dropout funciona da seguinte maneira: o vetor S = (s1,89,83, ..., Sn) contendo as
N saidas de uma camada da rede neural é multiplicado ponto a ponto por um vetor Z =
(21, 22, 23, ..., ZN ), que representa uma mascara bindria, onde cada elemento é amostrado de
uma distribuicao de Bernoulli com probabilidade 1 — p. Aqui, p representa a probabilidade
de um neurdnio continuar ativo no calculo da proxima camada. Assim, a mascara 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. Fazendo-a depender
menos das ativagoes de neurdnios especificos, aumentando assim a sua capacidade de
generalizagdao. Esse processo é descrito na Equagao (2.2), na qual ® representa o produto

Hadamard (multiplica¢do ponto a ponto).

dropout(S;p) =S©Z

- (8121,8222,83,23,...781\72’]\[) (22)
z; ~ Bernoulli(1 — p), Vi € (1,2,3,...,N)

Uma representacao da aplicacao de dropout sobre a rede da Figura 4 com uma

probabilidade p = 0,5 é apresentada na Figura 6.

2.6  Transfer Learning

Segundo Kumar (2017), a inicializagdo dos pesos de uma rede convolucional in-

fluencia diretamente na sua capacidade de aprendizagem (convergéncia). Sendo assim,

3 0 termo ensemble foi traduzido em Haykin (2007) como comité de maquinas.
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Figura 6 — Representacao da funcdo dropout em uma rede profunda.

Entrada Escondidas Saida
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Fonte: Préprio autor.

escolher os pesos iniciais é uma etapa importante para obtencao de resultados satisfatérios
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 obtidos por meio de um
treinamento prévio em outro conjunto de dados, o que também ¢é conhecido como trans-
feréncia de aprendizado (TL - do inglés Transfer Learning) (PAN; YANG, 2010). Desse
modo, ao invés de inicializar os pesos de um modelo com valores aleatorios, utilizam-se os
valores dos pesos de um modelo treinado em outro conjunto de dados. Dessa maneira, a
inicializacao tem maior efetividade, ja que, o novo modelo pode convergir em um menor
numero de iteragoes. Ou seja, o transfer learning é caracterizado pela mudanca de dominio

entre modelos.

2.6.1 Principais caracteristicas

E importante destacar que essa técnica vai além da inicializacao dos pesos, per-
mitindo também o reaproveitamento da arquitetura da rede original, o que possibilita
mais rapidez na implementacao de modelos de aprendizagem que utilizam arquiteturas

semelhantes.

Existem trés principais casos para a aplicacao do TL, a saber:

1. Quando o novo conjunto de dados é grande e semelhante (natureza e caracteristicas)
ao utilizado na rede original ja treinada. Aqui, podem-se utilizar os pesos da rede
original, ajustando-os minimamente ao problema definido pelo novo conjunto de
dados, por meio de um curto treinamento. A essa técnica da-se o nome de fine

tunning (ajuste fino).



Capitulo 2. Referencial tedrico 60

2. Quando o novo conjunto de dados é pequeno, mas semelhante ao utilizado 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 sdo inicializados aleatoriamente. Assim,
durante o treinamento, treina-se apenas a segunda parte, utilizando a primeira como
extrator de caracteristicas. Em alguns casos, apds o modelo chegar proximo da sua

regiao de convergéncia, pode-se aplicar o fine tunning em toda a rede.

3. Quando o novo conjunto de dados é diferente do utilizado na rede original previamente
treinada. Nesse caso, independente do seu tamanho, deve-se utilizar parte da rede
previamente treinada e parte iniciada aleatoriamente. O treinamento deve ser feito

utilizando o fine tunning.

Como dito antes, uma caracteristica interessante das CNNs aplicadas a imagens é
que as primeiras camadas sao responsaveis por descrever bordas e texturas, as intermediarias
descrevem formas e as finais descrevem padroes 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 tunning), as camadas iniciais e intermedidrias 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 possibilidade
de reutilizagao apenas da parte convolucional da rede e optar por uma rede totalmente
conectada, com um nimero diferente de neurdnios, 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.

2.6.2 Definicao matematica

A fim de melhorar o entendimento sobre o TL, uma definicao matematica do

método de aprendizado ¢é dada a seguir.

Em geral, no contexto de aprendizagem de maquinas, um dominio A consiste de
dois componentes: um espacgo de caracteristicas X’; e uma distribuicao de probabilidade
marginal P(x), onde x = {z1,...,x,} € X. Agora, considerando um dominio especifico B,
uma tarefa 7 serd definida por duas componentes: um espaco de rétulos Y; e uma fungao
preditiva objetivo f(e), que ndo é observada, mas pode ser aprendida pelos dados do
conjunto de treinamento; sendo que o conjunto de treinamento consiste em um conjunto
de pares {xx,y.}, onde x;, € X ey, € V. A fungao f(e) pode ser usada para predizer
o rétulo correspondente a f(x) de uma nova instancia x € X. De um ponto de vista

probabilistico, a fungdo f(x) pode ser interpretada como P(y|x).
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Para um melhor entendimento da notacao definida acima, suponha-se o problema
de classificacao de imagens. Entao, em relagdo ao dominio B, X é o espaco de todas
as imagens possiveis; X; ¢ uma imagem particular; x; é o i-ésimo vetor ou tensor de
caracteristicas correspondente a i-ésima imagem; n é o niimero de pixeis ou vetores de
caracteristicas em x;. Em relagdo a tarefa 7, ) é o conjunto dos rétulos pelos quais devem

ser classificadas as imagens, sendo que y, assume o valor de um desses rétulos.

Pelas definigoes acima, tem-se: um dominio B = {X ,P(x)} e uma tarefa T =
{), f(®)}. Ao considerar uma tarefa fonte e destino, tem-se que o conjunto de da-
dos do dominio fonte de tamanho S (Source) é definido como o conjunto de pares
{(x5,,¥5,) - (Xs,,¥g,) }, onde xg, € Xseygs, € Vs, eque o conjunto de dados do dominio
destino de tamanho 7" ( Target) é definido como o conjunto de pares {(xz,,y1,), .-, (X1,.,¥7,) }1

onde x7, € Xr e yr, € Vr.

Como é indicado em Pan e Yang (2010), na maioria dos casos, 0 < ny < ng. Assim,
seja: um dominio fonte Bg e a tarefa a aprender Tg; um dominio destino By e tarefa a
aprender 7r. Entao, o objetivo de TL é ajudar no aprendizado da fungao preditiva fr(e)

em Br usando o conhecimento em Bg e Tg, sendo Bg # Br e (ou) Ts # Tr.

2.7 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 informacao, como audio, texto e video, por exemplo, suas caracteristicas
podem ser também temporais, ou seja, elas podem evoluir ao passar do tempo, de maneira
a gerar dependéncias entre diferentes observacoes. Assim, caracteristicas de instantes de
tempos distintos (observagoes distintas) podem ser altamente dependentes. Assim, sao

caracterizados os problemas de natureza sequencial estudados neste trabalho.

2.7.1 Principais abordagens

Assumindo-se a existéncia de dependéncia entre observacoes 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, (), de observagoes,

ou assumindo o tamanho original (varidavel) das sequéncias.

A primeira abordagem desconsidera a variacao no tamanho de todas as sequéncias
e introduz um novo hiperparametro () que influencia diretamente no desempenho do
modelo. Nesse sentido, uma sequéncia de tamanho T" > () pode ser amostrada para conter

apenas () observagoes, ou deve ser truncada na observacao (), descartando-se T — @)
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observacoes; enquanto uma sequéncia de tamanho 7' < () deve ser preenchida com ) — T
valores. Uma ilustracao desse processo pode ser vista na Figura 7. Perceba-se que os
procedimentos anteriormente descritos nao permitem que para cada nova observacao
tenha-se uma predicao sobre a classe a qual ela pertence. Esse comportamento prejudica

principalmente aplicacoes iterativas que funcionam de forma online.

Nesse sentido, com o objetivo de adquirir um valor que corresponda as chances de
uma sequéncia até o momento ¢ (t < Q) pertencer a uma das classes do problema, pode-se
alimentar o modelo com uma sequéncia de tamanho (), onde as ultimas t observacoes
pertencem a sequéncia real e as primeiras () — t observacoes sao valores de preenchimento,
também conhecidos como valores de padding. Uma vantagem dessa abordagem é permitir
o uso de modelos nao sequenciais, como Naive Bayes ou MLP, para classificar a sequéncia,
uma vez que a dependéncia entre observagoes 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 sao
preenchidos com valores padrao. Além da possivel perda de desempenho nas métricas de
avaliacdo quando a natureza do problema exigir que a dependéncia entre longas sequéncias
deva ser considerada.

Figura 7 — Representacao de duas sequéncias com tamanhos diferentes para um modelo que
recebe uma sequéncia de entrada fixa de tamanho (). A cada instante de tempo
t, a t-ésima observacdo da sequéncia é adicionada a sequéncia fixa que alimenta

o modelo. Assim, o modelo pode predizer a classe representada pelas t primeiras
observacoes da sequéncia.
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Fonte: Préprio autor.



Capitulo 2. Referencial tedrico 63

Para a segunda abordagem, onde cada sequéncia pode ter uma quantidade variada
de observagoes, modelos sequenciais sao os mais indicados, pois, a priori, nao se sabe qual
o tamanho que a sequéncia terda quando da sua ultima observacao. Sendo assim, modelos
como HMM (Hidden Markov Model), CRF (Conditional Random Fields) e rede neurais
recorrentes (RNNs - do inglés Recurrent Neural Networks) sao possiveis candidatos. Vale
ressaltar que os modelos que assumem a condicao markoviana de que uma dada observagao
no tempo ¢ depende apenas da observagao no tempo ¢t — 1 (como o HMM e o CRF) podem
nao capturar longas dependéncias em uma sequéncia. Nesses casos, para problemas assim

caracterizados, as RNNs podem ser mais efetivas.

2.7.2 Redes neurais recorrentes

Apesar da sua capacidade de resolver problemas complexos, as FCs e as CNNs,
em suas configuracoes padrao, ndo sao tao eficazes na solugdo de problemas que possuem
dependéncias temporais entre os dados observados. Desse modo, nao sao indicadas para o
processamento de linguagem natural, reconhecimento de agoes e gestos em videos, dentre

outros. Para esses tipos de problema, foram propostas as redes neurais recorrentes.

2.7.2.1 Arquitetura padrao

Para cada nova observacao, uma RNN recebe a propria saida calculada na observa-
¢ao anterior. Por causa dessa realimentacao é que surge o termo recorrente. Assim, em sua
versao mais simples, uma RNN pode ser representada como descrito na Equagao (2.3), onde
o corresponde a uma funcao de ativacao do tipo sigmoide. Nessa equacao, t representa o
instante de tempo atual e t — 1 o instante de tempo anterior. W, U e b, representam pesos
treindveis, responsaveis por aplicar uma transformagao na combinacgao entre a entrada,
formada pela observagao x;, e a saida do instante anterior, h;_;, de maneira a obter uma

relacao entre a observacao atual e as observagoes anteriores.

h, = o(W'x, + UTh,_, + b,) (2.3)

Assim, seja um problema de classificacdo de uma sequéncia S = {(x1,y;), (X2,¥2),
(x3,¥3)s -, (X1,y7)} com T amostras, onde, para cada instante de tempo t, o par (X;,y,)
representa respectivamente a t-ésima observagao e seu respectivo rétulo. Para poder treinar
os parametros do modelo, é necessario definir uma func¢ao de custo. Nesse sentido, no
instante ¢, ao observar x;, o modelo descrito na Equacao (2.3) fornece h;, o qual pode ser
transformado por uma matriz de parametros treinaveis P e o vetor de bias by, e ativar uma
fungao softmax, conforme mostrado na Equagao (2.4). Logo, ¥, representa a estimativa de

y, fornecida pelo modelo recorrente no instante ¢t. Com isso, pode-se definir a funcao de
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custo L que servira de base para o treinamento dos parametros que definem o modelo. A
Equagao (2.4) traz uma representagao completa do modelo, onde d é o nimero de classes,
e a Figura 8 mostra uma representagao grafica do desdobramento dessa equagao para a

sequéncia S.

h, = o(W'x,+U"h,_, +b,)
v, = softmax(PTht+bh)

d .
Lo = =3 9 og(y)”
(2.4)

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

Quanto maior for T, maior serd o tamanho da sequéncia que se deseja representar.
No entanto, como a funcao sigmoide o(x) sempre transforma os valores em x para o
intervalo [0,1], a memoria representada pela recorréncia nio é tao efetiva. Isso se deve ao
fato de que a multiplicagao repetida de valores entre 0 e 1 faz com que os resultado sejam
cada vez menores. Fazendo com que grande parte da memoéria seja esquecida durante a
evolucao do modelo sobre a sequéncia. Além disso, como mostrado em Pascanu, Mikolov e
Bengio (2013), esse tipo de arquitetura possui duas propriedades que podem prejudicar a
resolucao de problemas com longas sequéncias: a explosao e o desvanecimento do gradiente.

Sendo assim, a fim de solucionar tais problemas, foram propostas as RNNs baseadas no
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mecanismo de portas, as quais podem assumir trés principais fungoes: leitura, escrita e

esquecimento.

2.7.2.2 LSTM - Long-Short Term Memory

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 gradi-
ente por meio do uso de portas (gates) que controlam o fluxo de informagao. Dessa forma,
ela possui quatro portas treinaveis, as quais sao responsaveis por capturar dependéncias
longas e curtas em uma sequéncia. Uma célula LSTM recebe como entrada um vetor de
observacao (input), um estado oculto (hidden state) e uma célula de eco (echo cell). O
vetor de entrada representa a observacao atual; o estado oculto representa a memoria de
curto prazo e escolhe quais informagoes devem ser levadas em consideragao na proxima
observacao; ja a célula de eco representa a memoria de longo prazo, assim, a cada nova
observacao, ela armazena informacoes importantes sobre a observacao atual e esquece
parte das informacoes armazenadas nas observacoes passadas, caso as considere menos

significativas.

A LSTM tem sido usada principalmente para o processamento de linguagem natural
(VASWANT et al., 2017; DEVLIN et al., 2019), mas, nos tltimos anos, também tem sido
usada nas tarefas de reconhecimento em videos. As Equagoes (2.5) - (2.10) representam

as portas e as ativagoes de uma célula LSTM, respectivamente:

e [orget gate (f;): desempenha a fungao da memoria de longo prazo ao esquecer parte

da memoria armazenada na echo cell. Ela representa a porta de esquecimento.
f, = U(W?Xt + U}th—l +by). (2.5)
e Input gate (i;): seleciona parte da informagao a ser armazenada e propagada para a
echo cell da proxima observagao, representando assim a porta de escrita.
i =0(W!x, + Ul h;_; +b,)). (2.6)
e Output gate (0;): seleciona parte da informagao de entrada a ser propagada para a
préxima observacao por meio do hidden state.
o, = (Wlx; + Ulh, ; +b,). (2.7)
e Update gate (g;): normaliza a observacao a fim de armazena-la na echo cell da

proxima iteracao. Parte dessa informacao sera esquecida apds passar pela input gate,

o que constitui a meméria de curto prazo.

g = tanh(ngt + UgTht,l +by). (2.8)
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e Next echo cell (¢;): esquece parte das observagoes passadas e armazena parte da
observagao atual.
G =fiOc1+1i0Og. (2.9)

e Next hidden state (h;): seleciona parte da informagao normalizada da echo cell, por

meio da output gate. Juntamente com porta update gate representa a porta de leitura.
h; = o; ® tanh(c;). (2.10)

onde o(e) representa a funcao de ativacao sigmoide, tanh(e) a fungao tangente hiperbélica,
W, e U, sao matrizes de pesos treindveis, assim como os vetores de bias b,. Na Figura 9, é

possivel ver a representacao grafica de uma célula LSTM.

Figura 9 — Representagao grafica de uma célula (camada) LSTM.
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Fonte: Préprio autor.
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2.7.2.3 GRU - Gated Recurrent Unit

Apesar da efetividade da LSTM na resolugao de problemas sequencias, o uso de
quatro portas a torna pouco eficiente do ponto de vista computacional, quando possuem
alta capacidade de aprendizagem (grande ntiimero de neurdnios). Sendo assim, Chung et
al. (2014) propuseram uma arquitetura semelhante & LSTM, a GRU, também baseada em
portas de esquecimento, leitura e escrita, mas com uma representacao interna reduzida.
Para isso, a porta de esquecimento da GRU também desempenha a funcao de porta
de leitura, e apenas o estado é realimentado (ndo possui célula de eco). Dessa maneira,

diminui-se a capacidade do modelo e consequentemente o seu custo computacional.

Desde a sua criagao, o modelo recorrente GRU tem se mostrado muito eficiente
e ¢é utilizado em um grande nimero de problemas, como Niu et al. (2019), Ghanbari e
Ohler (2020), Vaswani et al. (2017), Wang et al. (2017), Nallapati et al. (2016) e Choi et al.
(2016). No entanto, uma vez que nao possui a célula de eco, nao é indicado para problemas
onde existem longas dependéncias entre as observagoes de diferentes instantes de tempo.

Nestes casos, o LSTM ainda é o mais eficaz. Nas Equagoes (2.11) a (2.14), observa-se uma
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descri¢ao formal do funcionamento de uma célula GRU. Ja na Figura 10, vé-se como a

mesma pode ser graficamente representada.

re = o(Wle,+Ulhi 1 +0,)
2 = o(Wle,+ Uk 1 +0.)
hy = tanh(Wlz, +r, @ Ul b,y + by)
he = (1—2)Ohi+ 2 ®hiy

Figura 10 — Representagao gréfica de uma célula (camada) GRU.
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2.8 Redes Neurais Bayesianas e incerteza

As redes neurais profundas sao geralmente treinadas por algoritmos de otimizagao
baseados no gradiente descendente estocastico (SGD - do inglés Stochastic Gradient
Descent). Como o SGD usa o gradiente das fungoes de transferéncia aplicadas aos pesos
que parametrizam o modelo, ele precisa que a funcao de custo e as fungoes de transferéncia
sejam diferenciaveis em relagdo 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 sao incapazes de fornecer sua incerteza
sobre suas predigoes. Como apresentado em Paulino et al. (2018), a incerteza é a falta
de conhecimento absoluto sobre os estados da natureza, ou, em relacdo aos modelos
preditivos, é a falta de conhecimento sobre a distribui¢do dos seus parametros. Admitir
que os parametros do modelo sdo deterministicos, é assumir que nao houve incerteza no
seu processo de inferéncia. Isso claramente nao é verdade, pois, para isso, seria necessario
observar todas 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 criagao das Redes Neurais Bayesianas (BNNs - do inglés Bayesian Neural
Networks).
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Em um modelo Bayesiano, a distribuicdo a posteriori deve ser inferida aplicando-se

a seguinte regra de Bayes:

Jolp) — _PDIOO) 215

~ [ p(D|6)p(0)d6’

onde p(8|D) é a distribuicao a posteriori sobre @ apds observar os dados D; p(D|€) é a

probabilidade de D dado 6, também conhecida como verossimilhanga; p(0) é a crenca a
priori sobre a distribui¢ao de 8; e [ p(D|0)p(0)dO é o termo de normalizacido (também
conhecido como evidéncia ou probabilidade marginal). Uma leitura ampla sobre o método

e a tomada de decisao bayesiana pode feita em Paulino et al. (2018).

2.8.1 Principais abordagens

2.8.1.1 Truque de reparametrizacao e Bayes By BackProp

Em muitos casos, o termo de evidéncia na Equacao (2.15) torna a distribuigao a
posteriori dificil de calcular. No entanto, alguns trabalhos tentaram resolver esse problema
por meio da Inferéncia Variacional (VI - do inglés Variational Inference) (BLEL; KUCU-
KELBIR; MCAULIFFE, 2017). Graves (2011) propos em detalhes como usar a VI em
redes neurais bayesianas para que sua distribuicao a posteriori pudesse ser aproximada

por uma distribui¢ao gaussiana com parametros conhecidos.

Embora eficaz, a VI ainda nao era uma tarefa facil de realizar. Portanto, Kingma
e Welling (2013) propuseram uma maneira de treinar uma BNN com VI, considerando
uma técnica chamada truque de reparametrizagido, que consiste em amostrar os valores de
ativagdo Z de uma camada [ de uma distribuigdo gaussiana padrao fatorada (média zero e
varidncia unitéria) .

Nesse sentido, a camada [ deve gerar dois valores, 1 e o, que representam, respec-
tivamente, a média e a varidncia de uma distribuicao gaussiana fatorada N(u, o). Em
seguida, a ativacao de [ é extraida de z ~ N(u,0). Com o objetivo de aproximar z de
uma distribui¢do gaussiana padrao fatorada, N(0,1), os autores utilizaram a inferéncia
variacional. Um problema enfrentado é que, agora, como z é estocastico, o algoritmo
SGD nao pode ser usado para treinar os parametros de [. Para resolvé-lo, os autores
propuseram reparametrizar z para que p e o fossem deterministicos em relagao a z e, por
consequéncia, diferenciaveis em relacao a uma fungao de custo £. Dessa forma, o algoritmo
SGD pode ser usado para treinar os pardmetros da camada . A Equacao (2.16) apresenta

essa abordagem, onde o ruido € é o responsavel pela estocasticidade em z.

2~ N(p.0)

(2.16)
Z= U+ 0¢€
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Mesmo com uma contribuigao significativa, Kingma e Welling (2013) usaram z como a
ultima camada de um encoder, ndao em todas as ativagoes ou pesos da rede. Portanto,
Blundell et al. (2015) propuseram usar essa abordagem para criar um BNN considerando
cada peso do modelo como uma distribuicdo em vez de uma variavel deterministica. O
truque de reparametrizacao permitiu que eles usassem o algoritmo back propagation para
treinar o modelo via SGD e usassem a VI para aproximar a distribuicdo a posteriori
dos pesos de uma distribuigao fatorada com parametros conhecidos. Essa abordagem é
chamada Bayes By BackProp (BBB).

2.8.1.2 MC e Variational Dropout

Outras abordagens, como MC' Dropout (GAL; GHAHRAMANI, 2016a) e Variatio-
nal Dropout (VD) (KINGMA; SALIMANS; WELLING, 2015), usam o dropout para obter

uma aproximacao de um modelo bayesiano.

No MC' Dropout, o modelo deve ter uma operador de dropout antes de cada uma de
suas camadas parametrizadas. Assim, a aproximacgao bayesiana é alcancada desativando
pesos aleatoriamente com base em uma distribuicao de Bernoulli com a probabilidade de
1 — p, onde p é um hiperparametro. O nome MC dropout advém do processo de predigao
do modelo, que determina a distribuicao das classes por meio da média de uma simulacao
de Monte Carlo (MC) de S predigoes com o dropout sempre ativado. Este processo é
apresentado na Equagao (2.21). Note-se que, como a cada simulagao o dropout faz com
que os resultados sejam distintos, mesmo que a entrada seja a mesma para as S predicoes,
todas as simulagoes serao possivelmente diferentes. Dessa maneira, poder-se-a estimar um

valor de incerteza medindo o quanto as S predi¢oes destoaram entre si.

O Variational Dropout utiliza a reparametrizagao local e a VI para treinar e
aproximar uma rede neural de um modelo bayesiano. No truque de reparametrizagao
utilizado pelo BBB (Equagao (2.16)), apés uma camada ¢ receber x; como entrada,
ela primeiro amostra os pesos 8; de uma distribuigdo gaussiana fatorada N(u;,0;) e
calcula a ativacao y, = H;TFXZ- como o produto interno entre x; e 8;. Por outro lado, na
reparametrizacao local utilizada no VD, as ativacoes sao amostradas diretamente de uma

distribui¢ao gaussiana fatorada, conforme mostrada na Equacao (2.17).

i = OiTXi
o, = (02)Tx? (2.17)

yi ~ N(/vbho-i)
Y, = Wi +0i€

onde, b>=b ® b.
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Essa técnica de reparametrizagao local pode ser usada em conjunto com um ruido
& ~ N(1,a) para obter a distribuicdo a posteriori p(w;|D) = N(6;,a0?), onde w; é o
pardmetro variacional, 8; é o peso do modelo na camada i e & = p/(1 — p), sendo p o
hiperpardmetro utilizado no MC' dropout. A Equagao (2.18) apresenta a abordagem do

Variational Dropout.

yi =0/ (x; ©&) (2.18)

Como ¢&; é extraido de uma distribuigao gaussiana, a distribuigdo marginal p(y;|x;)
também é uma distribui¢do gaussiana. Assim, pode-se amostrar y, diretamente de sua

distribuigdo marginal p(y,|x;), conforme apresentado na Equagao (2.19).

i = G?Xi

o = a(0?)'x? (2.19)
yi ~ N(pi,oi)

Yi = Wit o€

Mesmo que p em 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 (7)7x?2.

Em um modelo bayesiano, independentemente da abordagem empregada para
inferir a distribui¢do a posteriori, a predicao de uma observacao x* é calculada integrando-
se a probabilidade de x* sobre toda a posteriori (Equagao (2.20)). Como esse processo
envolve uma integracao impossivel de calcular, uma aproximacao imparcial pode ser obtida

por meio de uma simulacao de Monte Carlo, conforme apresentada na Equacao (2.21).

ply'[x') = [ p(DI6)p(6]D)do (2:20)
1

> ply*x";0,). (2.21)

Q

Aqui, S é o nimero de amostras, y* é a distribuicdo de probabilidade estimada das
classes para x* e 05, ~ p(f]|D) é o s-ésimo pardmetro 6 extraido da posteriori p(6|D). Para
o modelo VD, essa distribuigao a posteriori é p(w|D). No entanto, para o MC Dropout, ela
é representada pela funcao de dropout presente em cada camada com pardmetros treinaveis

de rede. Analises mais detalhadas sobre o MC Dropout podem ser vistas em Gal (2016).
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2.8.2 Incerteza

Existem dois tipos principais de incerteza na modelagem bayesiana: aleatéria e
epistémica. Aleatéria é a incerteza de um evento (também conhecido como incerteza
irredutivel). Em um problema de classificagao, essa incerteza estd relacionada ao evento
que gerou as evidéncias (dados). Portanto, embora alguns trabalhos proponham maneiras
de avaliar a incerteza aleatéria de um modelo (KENDALL; GAL, 2017; HAFNER et
al., 2018), essa nao é uma tarefa facil, pois, na maioria dos casos, ndo se sabe como as

evidéncias foram geradas ou qual o 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 observagao de mais dados. Portanto, ela é importante
quando se quer saber qual classe precisa de mais dados para melhorar a predicao do
modelo. Uma explicagdo detalhada sobre a incerteza em redes neurais bayesianas também
¢ dada em Gal (2016).

Neste trabalho, o interesse principal é determinar a incerteza do modelo sobre sua
predicao, que corresponde a sua incerteza epistémica. Nesse sentido, em teoria, quanto
mais dados ele recebe, mais confiante ele fica em suas predigoes. Nesse caso, é possivel usar
a incerteza epistémica para perceber quando o modelo deve esperar por mais observacoes

para aumentar sua certeza sobre a predicao.

Segundo Gal (2016), a incerteza epistémica de um modelo de rede neural bayesiana
pode ser estimada pela entropia ou pela informagao mitua. Sendo assim, no caso de uma
simulagao MC com S amostras, um modelo com C agoes pode calcular a entropia dessas
predigoes (amostras) usando a Equacao (2.23) e a informagao mutua pela Equacao (2.24).
A Equacgao (2.22) foi separada para facilitar o entendimento da Equagao (2.23). Ela é
responsavel 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|x; 05) correspondente ao
valor do indice ¢ do vetor resultante da funcao de ativagdo softmax aplicada sobre a saida

do modelo definido pelos parametros 6, apos receber a entrada .

Eprea(,c) = ; Z:lp(y = c|z; 0s) (2.22)
H(x) = — ;Epred(x,c) log(Epred(z,c)) (2.23)
I(x) = H(x) + o Y. 3 ply = cla: 0,) logply = clo:6.) (24)

SO c=1t=1
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3 RECONHECIMENTO DE GESTOS DI-
NAMICOS

[...] one of the major points of gesture modes of operation is their
naturalness. If you take away that advantage, it is hard to see why

the user benefits from a gestural interface at all.

Wexelblat (1997)

3.1 O problema

Como mencionado antes, reconhecer gestos dindmicos nao é uma tarefa simples
devido a sua natureza temporal. Assim, mesmo utilizando DL, sdo necessarias técnicas
sofisticadas para capturar informagoes temporais. Por exemplo, arquiteturas DL complexas
como convolugao 3D (JI et al., 2013; HARA; KATAOKA; SATOH, 2018), fluxo duplo (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014b; FEICHTENHOFER; PINZ; ZISSERMAN, 2016) ou
fluxo duplo com convolucao 3D (CARREIRA; ZISSERMAN, 2017b) sao frequentemente
usadas para executar reconhecimento de acoes. Esses tipos de abordagens exigem um alto
poder de processamento, implicando em uma grande restricao de seu uso em ambientes

onde o tempo de resposta do reconhecedor é uma prioridade.

Objetivando contribuir para a resolugao desse problema, em Barros et al. (2014b)
os autores utilizaram uma técnica (chamada neste trabalho de representagao star) capaz
de condensar informagdes temporais dos gestos em uma tnica imagem em escala de cinza.
Para esse fim, eles geraram uma imagem contendo o histérico de movimento calculado
por meio da soma dos valores absolutos das diferencas entre frames consecutivos de um
video. Com essa abordagem, o problema do reconhecimento de gestos em videos pode
ser visto como um problema de classificagao de imagens. Dessa forma, pode ser usado
TL para reconhecer gestos dinamicos aplicando CNNs treinadas para outra tarefa de

reconhecimento de imagens.

Embora essa abordagem possa ser interessante para o reconhecimento de gestos,
ela tem trés desvantagens principais: (7) gestos que podem ser distinguidos apenas por sua
sequéncia temporal sdo particularmente dificeis de reconhecer, uma vez que a informagao
temporal foi reduzida inteiramente a uma representacao espacial; (i) o processo resulta
em apenas uma imagem em escala de cinza, o que pode dificultar o uso da transferéncia de

aprendizado, uma vez que CNNs pré-treinadas, em sua maioria, recebem como entrada uma
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imagem com trés canais (por exemplo, uma imagem RGB); (7)) por fim, a representagao
dificulta a utilizacao de modelos de natureza sequencial, uma vez que fornece apenas uma

imagem para todo o video.

Mesmo assim, considerando interessante a possibilidade de representar o gesto de
um video em apenas uma imagem, neste capitulo, serda proposta uma nova representacao
star para gestos calculados a partir de cada video de entrada, que, além de ser uma imagem
RGB, também melhora a codificagao das informagdes temporais do gesto. Para poder 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 aten¢ao 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 opc¢ao mais eficaz para fundir caracteristicas extraidas por diferentes
CNNs em comparagao aos operadores de soma, média ou mesmo concatenagao. Além disso,
a fim de possibilitar o reconhecimento de gestos de modo online, serd apresentada ainda
uma versao iterativa da proposta anterior que possibilita fornecer uma representacao de

movimento cada vez que um novo frame do video é recebido.

Sendo assim, um dos objetivos deste capitulo é o de obter resultados que fortalecam
a primeira hipdtese levantada na Sec¢ao 1.3 de que: por meio de uma representacao compacta
de movimento de um video, um método baseado apenas em imagens RGB pode ser tao
efetivo para o reconhecimento de gestos dinamicos quanto os métodos multimodais sao.
Para isso, os principais resultados das duas propostas serao comparados com os resultados
de outros trabalhos utilizando um conjunto de dados multimodal. Em consequéncia, as

principais contribuicoes deste capitulo sao:

e Uma representacao condensada do movimento presente em um video RGB.

e Uma técnica capaz de fundir informagoes de varias CNNs de maneira a ponderar a

informagcao que cada uma oferece para a classe a ser predita.

e Um modelo de reconhecimento de gestos dindmicos baseado em arquitetura profunda
capaz de fundir a saida de varias CNNs que recebem como entrada uma representagao

condensada de movimento.

e Uma representacao iterativa da informacao de movimento que pode ser utilizada em

conjunto com modelos de natureza sequencial.

e Um modelo de reconhecimento de gestos dindmicos baseado em arquitetura profunda

capaz de predizer sequencialmente o gesto presente em um video.
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3.2 Trabalhos relacionados

O reconhecimento de gestos dindmicos é um campo de pesquisa com crescente
interesse nos ultimos anos. Varios trabalhos tém concentrado esfor¢os em desenvolver
interfaces mais intuitivas para interagir com maquinas e outros dispositivos. No entanto,
como um mesmo gesto pode ser representado de diferentes maneiras, reconhecer um gesto
dindmico é uma questao desafiadora. Além disso, a maneira como os gestos sao realizados
nao depende apenas dos movimentos do corpo, mas também do aspecto cultural das
pessoas que os executam. Consequentemente, ainda ha muito trabalho a ser feito para se
obter uma interface capaz de fornecer comunicacao 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 sao de suma importancia para o desenvolvimento desta
area de pesquisa. Competigoes 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 acima. Cada um desses conjuntos de dados
compreende aproximadamente 14.000 gestos representados em videos capturados de 27
pessoas diferentes para 20 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 usuario, juntas 3D de esqueleto e audio. A principal
diferenca entre as versoes V1 e V2, além de uma anotacao aprimorada na segunda versao,

¢ a informagao de dudio, presente apenas na primeira.

Embora o Montalbano nao 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 Neverova et al. (2016), Efthimiou et al. (2016), Li et al.
(2017), Joshi et al. (2017) e Wang e Wang (2017a). Analisando tais trabalhos, eles podem
ser separados em dois grupos principais. Primeiro, aqueles que visam solucionar o problema
original do desafio (reconhecer uma sequéncia de gestos dindmicos nao 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 informacao.

No primeiro grupo, que tentou solucionar o problema original do desafio, a maioria
das abordagens utilizam informagoes multimodais. Por exemplo, Neverova et al. (2016)
utilizaram todas as informacoes disponiveis nos dois conjuntos de dados. Eles aplicaram
todas as informagoes diferentes a um conjunto de CNNs. Como resultado, os autores
obtiveram uma acuricia de 96,81% quando usaram todos os dados, incluindo o dudio,

93,1% usando apenas esqueleto 3D e 95,06% usando RGB e Profundidade (RGB-D).
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Alguns trabalhos utilizaram outras fontes de dados, visando o mesmo objetivo. Por
exemplo, Neverova et al. (2014) usaram juntas de esqueleto e profundidade para alcangar
uma distancia de Levenshtein' de 0,85, enquanto Pavlakos et al. (2014) fizeram uso de

juntas de esqueleto, RGB e audio, atingindo 0,88.

Em Pigou et al. (2018), os autores aplicaram informagoes 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 Indez) de
0,906 usando informagoes RGB-D. Uma restricdo dessa abordagem é que o gesto deve ser
feito dentro de uma janela de tempo de 64 frames. Consequentemente, o modelo pode ser
prejudicado por gestos realizados com um nimero de frames diferente de 64. Além disso,
mesmo competindo na prmeira modalidade, o método levanta grandes dividas quanto
a sua possibilidade de reconhecimento de gestos online, uma vez que nenhum resultado
sobre 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 duvida sobre os valor

tao 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 principal foi
reconhecer os gestos sem ter de enfrentar os problemas de detectar quando um gesto inicia

e termina em uma sequéncia de frames.

Dentro desse tltimo grupo, o trabalho apresentado por Li et al. (2017) alcancaram
91,6% de acuracia usando apenas as informagoes do esqueleto. Os autores representaram
as articulagoes do esqueleto como um vetor e a sequéncia de esqueletos como uma imagem,
onde as coordenadas (z,y,2) de cada articulacao representam um pixel (R, G, B) na
imagem. Usando diferentes representagoes da informagao do esqueleto, Liu e Zhao (2019)
e Liu et al. (2019) obtiveram, respectivamente, 93,2% e 93,8%. Por outro lado, em Chen e
Koskela (2014), os autores usaram informagoes de profundidade e esqueleto para classificar
os gestos, alcancando apenas 85,5% de acuracia. Outros trabalhos, como Chen e Koskela
(2014), Yao, Gool e Kohli (2014), Wu e Shao (2014), Fernando et al. (2015), Escobedo e
Camara (2015), Joshi et al. (2017), também usaram tipos diferentes de informagoes, mas
nao alcangaram um resultado melhor do que Liu et al. (2019). Além disso, nesses trabalhos,
os videos foram cortados em clipes contendo apenas os gestos. Esse processo de recorte foi

implementado usando os rotulos relacionados a cada gesto presente no conjunto de dados.

LA distancia de Levenshtein é comumente utilizada para medir a semelhanca entre duas sequéncias

de caracteres. Ela quantifica quantas operagoes de delecao, insercao e substituicdo sdo necessarias
para que as duas sequéncias sejam iguais. Como as sequéncias podem ser de tamanhos distintos, para
garantir que a distdncia esteja entre [0,1], divide-se o valor calculado pelo niimero de elementos da
sequéncia de maior tamanho.

O indice de Jaccard é calculado como a intersecao sobre a uniao das duas sequéncias. Assim, duas
sequéncias sdo iguais quando tem esse indice é igual a 1 e sdo completamente diferentes quando o
indice ¢ igual a 0.
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E importante mencionar que as articulagdes dos esqueletos sdo uma fonte de dados que
condensa informagoes dinamicas e de estrutura relacionadas ao gesto. Consequentemente,
¢ adequado para ser usado no reconhecimento dinamico de gestos. 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 mencionado. A Tabela 1 mostra um resumo
dos melhores resultados obtidos nos conjuntos de dados Montalbano V'1 e V2 utilizando

diferentes tipos de informacoes.

Como antes mencionado, infelizmente os sensores do tipo Kinect nao sao facilmente
encontrados em locais comuns, que geralmente possuem cameras de vigilancia convencionais.
Portanto, abordagens que usam apenas imagens RGB tornam-se mais interessantes que
métodos multimodais, os quais carecem de mais de um tipo de informacao.

Tabela 1 — Lista dos principais trabalhos que utilizaram o conjunto de dados Montalbano. Os
resultados representam a acuracia média entre as classes.

Trabalho Tipo de dados Resultados
Neverova et al. (2016) Audio, RGB-D e Esqueleto 96.81%
Neverova et al. (2016) RGB-D 95,06%
Neverova et al. (2016) Audio 94,96%
Liu et al. (2019) Esqueleto 93,80%
Efthimiou et al. (2016) Audio e RGB 93,00%
Escobedo e Camara (2015) Esqueleto e RGB-D 88,38%
Wu et al. (2016) Profundidade 82,62%
Fernando et al. (2015) Esqueleto e Audio 80,29%
Cao, Zhang e Lu (2015a)  RGB 60,07%

Fonte: Préprio autor.

No entanto, até a elaboragao deste manuscrito, dentre os trabalhos que focaram
no reconhecimento de gestos usando apenas informacoes RGB nos conjunto de dados
Montalbano, o melhor resultado obtido foi 60% de acurédcia. Duas possibilidades podem
explicar esses resultados: ou as abordagens propostas foram focadas no reconhecimento de
gestos usando apenas informagoes multimodais e nao fizeram um esforco significativo no
uso de apenas um tipo de informacao, ou os gestos sdo muito dificeis de distinguir um do

outro quando se usa exclusivamente informagoes de cor.

Sem usar o conjunto de dados Montalbano e considerando apenas imagens RGBs,
os autores de Barros et al. (2014b) usaram uma variante da técnica da imagem do histérico
de movimento (MHI - do inglés Moviment History Image) (BOBICK; DAVIS, 2001) para
representar as informacoes de movimento contidas em uma sequéncia de video. Essa
representagao (definida antes como representacdo star) foi usada juntamente com uma
CNN para reconhecer gestos dindmicos. Os resultado relatado usando um conjunto de
dados desenvolvido pelos autores foi de 91,67% de acurdcia. E importante mencionar que

os gestos desse conjunto de dados sdo muito diferentes entre si (alta varidncia interclasses),
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o que pode facilitar o processo de classificagdo. Mesmo assim, a representacdao 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, a saber:

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 Equagao (3.1)

representa €5S€ Processo.

M(z, j) = kz—: Le—1(4, J) — L4, J) Jwg, (3.1)

em que: N, chamado tamanho da memoéria, é o nimero de frames de cada clipe de video
que contém um gesto; (4, 7) sdo as coordenadas de um pixel em um frame; M é a imagem
resultante; I é o k-ésimo frame de um video que contém um gesto dindmico; | e | é
o operador de médulo e wy = k/N é responsavel por ponderar a diferenca absoluta,
dependendo de N.

Segunda etapa: mascaras de Sobel sdo aplicadas sobre a matriz M nas dire¢oes X e Y,
obtendo as matrizes My e My, respectivamente. Por fim, a representacao star é definida

como trés imagens em escala de cinza, correspondentes as matrizes M, M x e My.

Segundo os autores, os dois canais extras, My e My, oferecem uma melhor
discriminacao quanto ao tipo de movimento presente em M. No entanto, ao usar uma
rede CNN, geralmente as primeiras camadas convolucionais aprendem e assumem a fungao
desses tipos de mascaras, durante o estagio de treinamento. Isso elimina 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 alteracoes significativas sobre a represen-
tacao star a fim de gerar uma imagem RGB, realmente colorida, que codifica o movimento
do gesto contido em um video. A nova representacao é aplicada a uma arquitetura DL
baseada em um conjunto de duas CNNs fundidas por um mecanismo de atencao (soft-
attention). Para comprovar a qualidade da proposta, a mesma foi avaliada nos conjuntos
de dados Montalbano, GRIT (TSIRONI et al., 2017) e isoGD (WAN et al., 2016). Além
disso, uma versao iterativa da proposta sera apresentada. Ela possibilitara a representacao
de movimento em modelos de natureza sequencial. Assim, uma arquitetura de DL baseada
numa CNN como extrator de caracteristicas e uma rede neural recorrente é utilizada a fim
de fornecer uma predicao do possivel gesto para cada frame da sequéncia. Dessa maneira,

ela podera ser utilizada por sistemas interacionais que funcionam de forma online. Essa
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proposta também serd avaliada no conjunto de dados Montalbano e os seus resultados

serao comparados com os da primeira proposta.

3.3 Proposta 1. Star RGB - condensando a informacao de movi-

mento

Nesta secao, sera descrita a primeira solucdo proposta neste trabalho para o
reconhecimento de gestos dinamicos utilizando camera estatica. Duas etapas principais

formam esta proposta:

e Pré-processamento: cada video de entrada é representado como uma imagem
RGB usando uma versao modificada da representaciao star mencionada na Segao 3.2.
De antemao, todas as justificativas que serao apresentadas para a proposta desta
etapa estdo amparadas em varios experimentos, os quais nao serao apresentados aqui
para nao estender a se¢do, mas que, para conhecimento, podem ser visualizados no

Apéndice A.

e Classificagao: um classificador de gestos dindmicos é treinado usando um conjunto
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
sao enviados para uma camada totalmente conectada. Finalmente, um classificador

softmax indica a classe a qual o gesto pode pertencer.

Os detalhes dessas duas etapas sao fornecidos nas subsecoes a seguir.

3.3.1 Pré-processamento

A representacao star nao leva em consideracdo as informagoes de cor de cada
frame, apenas a informacao de intensidade. Consequentemente, a representacao resultante
¢ uma imagem em escala de cinza, calculada usando a Equagao (3.1). Portanto, o primeiro
objetivo aqui é o de representar as informagoes temporais presentes em um video colorido

usando uma versao aprimorada da proposta em Barros et al. (2014b).

Assim, para aproveitar as informacoes de cor, a diferenca entre dois frames conse-
cutivos, calculada como na Equagao (3.1) utilizando os frames em tons de cinza, pode ser

substituida pela Distdncia Euclidiana, conforme apresentada na Equagao (3.2).

M(i, j) = kX_: [ T1 (7, 5) = T2, 5) ]2, (3.2)
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onde I(7, j) representa o vetor RGB de um pixel na posigao (i,j) do k-ésimo frame; e

|| ® ||2 representa a norma Ls.

No entanto, a Distancia Fuclidiana considera apenas a norma do vetor e avalia
apenas a intensidade de cada imagem. Assim, uma solugdo mais efetiva seria incluir
informagoes de magnitude e fase ao calcular a distancia entre vetores RGB. Isso permitiria
avaliar nao apenas as mudancas na intensidade da imagem, mas também sua matiz e
saturagao. Nesse sentido, Samatelo e Salles (2012) propuseram uma métrica baseada na
similaridade cosseno, descrita como mostrado nas Equagoes (3.3) e (3.4). Essas métricas
sao as utilizadas nesta proposta, a fim de construir uma versao melhorada da representacao

star.

kal(iv ])TIk(Zu ])

A=1—cos(f) =1-— — T (3.3)
[T (2, )2l [T (2 7)1 |2
onde 6 é o angulo entre I (7, 7) e Ix(1, j).
. A - .
Dp(i,7) = |1 =5 | - [I1Te=1 (& D)ll2 = ([T (2, )]z - (3-4)

Como Dy (7, j) = ||Tx-1(7,4) — I (7, 5)||2, pode-se usar a Equagao (3.4) na Equagao
(3.2), obtendo-se, finalmente, a Equagao (3.5), que é a representagio proposta, chamada
aqui de representacdo star-cosseno. Essa nova equagao substitui a da representacdo star,

dada pela Equagao (3.1).

M(Zaj> = Z_:Dk(z>j)wk (35)

Na Equagao (3.5), a distancia 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 informacoes de intensidade e cromaticidade
também sao levadas em consideracao no processo de representagao. A Figura 11 mostra
os resultados da Equagao (3.1) (representagao star) e da Equagao (3.5) (representagio
star-cosseno). Note-se que wy, pode ser usado para ponderar a informagao temporal, assim

como na Equagao (3.1).

E possivel perceber que com a nova proposta, mais informacéo do movimento pode
ser extraida. No entanto, mesmo com essa representacao, o resultado ainda ¢ uma imagem
em escala de cinza. Sendo assim, como as CNNs pré-treinadas geralmente recebem uma
imagem RGB como entrada, a imagem resultante ndao é compativel para o uso direto
em tais arquiteturas. Além disso, essa abordagem, mesmo utilizando wy = k/N, ainda

nao resolve satisfatoriamente o problema da perda de informagoes temporais (veja-se os
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Figura 11 — Comparando as abordagens. a) representacao star proposta por Barros et al.
(2014b); b) a representagio star-cpsseno; c) a diferenga entre ambas as repre-
sentagoes. Em ambas as representacoes (a) e (b) foi usado wy = 1 para todas as
imagens.

(a) (b) (c)

Fonte: Préprio autor.

resultados do Apéndice A). Portanto, movimentos com o mesmo caminho, mas executados

em direcoes diferentes, terao representacoes semelhantes.

Assim, para melhorar a representacao temporal e, simultaneamente, criar uma
imagem RGB como saida, é proposta a abordagem ilustrada na Figura 12 e descrita

abaixo:

e Cada video colorido contendo um gesto dindmico completo é igualmente dividido em
trés subvideos com L%J frames cada, que, possivelmente, representarao as etapas
pre-stroke (inicio), stroke (execugdo) e post-stroke (término) de um gesto dinamico,
conforme definido em McNeill (1992) e discutido em Liu et al. (2019). Se o ntimero
de frames que formam o video nao for divisivel por trés, o subvideo central contera
N —2| %] frames;

e Para cada subvideo resultante, a matriz M da representacdo star-cosseno é calculada

usando a Equagao (3.5).

e Entao, o video inteiro é representado por uma tnica imagem RGB, onde 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 ultimo subvideo.

e A imagem RGB é entdo normalizada para conter valores entre [0,1].

Como a saida da abordagem proposta ¢ uma imagem com trés canais, mesmo que
cada canal nao possua especificamente informagoes espectrais, para fins de representacao,
essa imagem é chamada Star RGB. Importante salientar que aqui, a wy Equagao (3.5)
serd sempre constante e igual a 1, uma vez que experimentos preliminares (Apéndice A)

mostraram que a ponderacao temporal torna-se desnecessaria para a representacao Star
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Figura 12 — Representagdo Star RGB para o gesto basta.

. A . .
@ D, j) = {1- E]uuk.l(z,nuz- 1L, ) L]
ZV

N/

Fonte: Préprio autor.

RGB. Isso porque, possivelmente, a aplica¢ao de wy, € (0,1] sobre o movimento entre duas

imagens reduz a informacao acumulada em cada canal R, G e B.

Além de resultar em uma representacao multicanal e esparsa de um video em
cores, observa-se que a representagao Star RGB tem outra vantagem quando a dire¢dao do
movimento é uma caracteristica importante para a distingao do gesto. Essa consideracao é
ilustrada pela simulagao de dois gestos com os mesmos movimentos, mas com diregoes
opostas. Por exemplo, a Figura 13 mostra as representagoes Star RGB calculadas a partir
de dois videos, onde o segundo video é gerado invertendo a ordem dos frames do primeiro.
Portanto, ao comparar as Figuras 13a e 13b, nota-se que a representacao star produz
imagens semelhantes em escala de cinza para os dois videos, o que é evidente na Figura 13c
que mostra a diferenga entre eles. Por outro lado, a representagao Star RGB produz duas
imagens coloridas diferentes para cada video, como mostradas nas Figuras 13d e 13e,
enquanto a Figura 13f mostra a diferenga entre cada canal das imagens 13d e 13e no
formato RGB.

Esse resultado sugere que a representacao Star RGB melhora a representagdo star,
codificando mais informagoes temporais do que a abordagem anterior apresentada em

Barros et al. (2014b). Além disso, provavelmente torna o modelo do classificador mais
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Figura 13 — Comparando resultados entre as representagoes star e Star RGB. a) representa¢do
star de um video em sua sequéncia original de frames; b) representagio star de
um video em sua sequéncia invertida de frames; c) a diferenca entre a) e b); d)
representagdo Star RGB de um video em sua sequéncia original de frames; e)
representagao Star RGB de um video em sua sequéncia invertida de frames; f)
a diferenga entre d) e e). Observe-se que a imagem c¢) é quase zero. A maioria
dos valores dos pixeis estao proximos de zero (algo em torno de le — 7) e foi
normalizada para facilitar a visualizagdo da diferenga entre as imagens (a) e (b).

() (b) (c)

(d) (e) (f)

Fonte: Préprio autor.

robusto a movimentos semelhantes que representam diferentes gestos.

Em resumo, o Star RGB melhora a representacao das informacoes 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 modelos de
treinamento baseados em CNNs, destinadas a classificagdo de imagens. Por fim, seu calculo
é facil e rapido, podendo inclusive, ser utilizado em dispositivos para processamento na

borda, termo conhecido como edge computing (SHI et al., 2016).

3.3.2 Classificacao

Apés o pré-processamento de uma sequéncia de video para criar a representacao
Star RGB correspondente, o préximo passo ¢ a classificagao. 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-treinadas; (i) um

conjunto de CNNs onde as caracteristicas extraidas sao fundidas por um mecanismo de
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atencao; (747) um classificador formado por duas camadas totalmente conectadas, sendo a

ultima normalizada por uma funcao softmaz. Cada uma dessas partes é explicada a seguir.

Figura 14 — Proposta de classificador de gesto dindmico.

Resnet 101
(até o 4° bloco residual)

Resnet 50
(até 0 4° bloco residual)

20
1024
Soft-attention [ Batch Norm + Camada Totalmente
[ Ensemble IVetorizagéo Conectada Softmax
ReLU+BN+Dropout

Fonte: Préprio autor.

3.3.2.1 Extrator de caracteristicas

O extrator de caracteristicas é baseado na CNN Resnet (HE et al., 2016b), especi-
alizada na classificagdo de imagens, pré-treinada usando o conjunto de dados ImageNet.
Esse conjunto de dados foi langado no concurso ILSVRC-2014 e contém mais de 1,2 milhao
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 classificagao
de imagens. Além disso, essa arquitetura integra as principais solugoes estado da arte de
varios problemas de visao computacional. Esses excelentes resultados sao 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 apds um procedimento de selecao empirica, onde as Resnet
101 e 50 obtiveram os melhores resultados. Esse procedimento avaliou o desempenho
de sete arquiteturas distintas (Resnet (18, 34, 50, 101, 121), VGG16 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014d) e DenseNet (GUO et al., 2016)) ao inserir a imagem RGB gerada

na etapa de pré-processamento.

3.3.2.2 Ensemble: fundindo as caracteristicas

Os mapas de caracteristicas correspondentes a saida do quarto bloco residual de
cada Resnet sao passados sequencialmente para o mecanismo de atencao, referido aqui

como soft-attention. Esse mecanismo permite fundir os mapas de caracteristicas das CNNs
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por meio de uma soma ponderada, onde os pesos sao calculados de acordo com sua

importancia para a classe prevista.

O soft-attention foi escolhido apds as seguintes consideragoes: (7) deve avaliar as
caracteristicas de acordo com sua importancia para a tarefa, diferentemente de outros
tipos de fusdo, como somatério, média aritmética, concatenagao, dentre outros; (i) a
natureza sequencial do conjunto de atengoes evita a concatenacao de todos os mapas de
caracteristica 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 caracteris-
ticas e é composta por uma camada totalmente conectada com 128 neuronios usando a
ReLU (NAIR; HINTON;, 2010b) como fungao de ativagdo e uma camada de saida de 1
neurénio com fungao de ativagao linear. Assim, ela recebe um vetor (mapa de caracteristi-
cas vetorizado de uma CNN) como entrada e gera apenas um valor. A operagao sequencial

da soft-attention é mostrada na Figura 15.

Seja Nonyny 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 atencao, gerando um vetor com Noyn elementos,
e logo apés é normalizado usando uma func¢ao softmaz. Em seguida, a soma ponderada
dos Nonyny mapas de caracteristicas vetorizado é calculada usando os elementos do vetor
normalizado como coeficientes de ponderacao. Neste trabalho, utilizou-se Noyny = 2, dado
que o extrator de caracteristicas ¢ baseado em duas CNNs. Vale ressaltar que, ao usar esse

mecanismo, todos os mapas de caracteristicas devem ter as mesmas dimensoes.

E importante mencionar que a técnica de batch normalization (IOFFE; SZEGEDY,
2015) é aplicada antes que os mapas de caracteristicas sejam passados para o soft-attention.
Isso é feito uma vez que os mapas de caracteristicas podem nao ter a mesma média e o
mesmo desvio padrao. Dessa forma, o uso direto do mecanismo de aten¢ao nao forneceria
um resultado preciso quando se tratasse da importancia de cada mapa de caracteristicas

para o problema.

3.3.2.3 Classificador

A saida do soft-attention alimenta um classificador composto de duas camadas
ocultas de 1024 neurdnios com batch normalization, dropout e a funcao de ativagao ReLU;
e uma camada de saida de C' neur6nios com uma funcao de ativacao softmaz, sendo C' o
numero de classes de gestos pertencentes a cada conjunto de dados utilizado. A funcao
de ativagao softmax na ultima camada fornece um score entre 0 e 1 relacionado a cada

imagem de entrada indicando seu grau de pertencimento a um dos C' gestos.

Além disso, a fun¢ao de custo usada neste trabalho é a média da entropia cruzada,
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Figura 15 — Soft-attention ensemble.
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Fonte: Préprio autor.

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 regularizagao 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 apresentagao dos resultados, a solugdo completa (Star RGB, extra-

tores, soft-attention e classificador) serd chamada aqui de Star RGBs,fiau-

3.3.3 Experimentos

Esta secao discute os conjuntos de dados usados ao longo dos experimentos, a
implementagao e o treinamento da arquitetura proposta e, finalmente, os resultados obtidos

na etapa de avaliacao.

Assim, sao realizados trés experimentos diferentes: o primeiro experimento é re-
alizado para avaliar a arquitetura proposta e o impacto do mecanismo de atenc¢do no
desempenho do classificador de gestos; o segundo experimento tem como objetivo avaliar
o uso do Star RGB na arquitetura proposta; ja o terceiro tem o objetivo de testar o Star

RGBg,tiar em uma aplicacao em tempo real.

Os principais experimentos que avaliam a efetividade do Star RG Bg,fiaw foram

realizados em trés conjuntos de dados distintos, o quais serdo apresentados a seguir.
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3.3.3.1 Conjunto de dados de gestos Montalbano

Esse conjunto de dados foi lancado no desafio Chalearn: Look at People - 2014
(ESCALERA et al., 2014) e compreende 13.206 gestos culturais/antropoldgicos italianos
(6.862 para treinamento, 2.765 para validagdo e 3.579 para testes), distribuidos entre
20 classes distintas. Todos os gestos foram capturados usando um sensor Kinect 360 e
apresentam informagoes multimodais: RGB, profundidade, esqueleto e mascara do usuéario.
No desafio, os candidatos poderiam usar qualquer dado fornecido para reconhecer uma
sequéncia de gestos (entre 8 e 20 por video) realizados em um video continuo. A Figura

16 apresenta uma amostra de cada gesto contido neste conjunto de dados.

Esse é um dos maiores conjuntos de dados atualmente lancados, focado apenas
no problema do reconhecimento de gestos dinamicos, o que justifica sua escolha neste
trabalho. Além disso, como mencionado por Tsironi et al. (2017), os outros conjuntos de
dados disponiveis para o reconhecimento de gestos dinamicos baseados em imagens RGB
sao muito pequenos e sao capturados geralmente com foco apenas nas informagoes das

maos € Nao no corpo inteiro.

Como o objetivo aqui nao 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 o de reconhecer uma
sequéncia de gestos em um video, mas sim o de classificd-los dentre as 20 diferentes classes

de gestos dinamicos.

Apos a segmentacao de todos os videos, a técnica proposta foi aplicada, conforme
apresentada na Sec¢ao 3.3.2. A Figura 17 apresenta uma amostra de cada gesto mostrado

na Figura 16 apds o célculo do Star RGB.

3.3.3.2 Conjunto de dados de gestos GRIT

Para avaliar a proposta em um conjunto de gestos usados na interagao humano-robo,
utilizou-se o conjunto de dados GRIT (do inglés Gesture Commands for Robot InTeraction),
que compreende 543 gestos, distribuidos em nove classes distintas. Ao contrario do conjunto
de dados Montalbano, este contém um gesto dindmico por video. Além disso, como foi
criado para a interagdo com robos, seus gestos sao bastante diferenciados. A Figura 18
ilustra uma representacao de cada um dos nove gestos disponiveis no conjunto de dados.
Além disso, a Figura 19 ilustra o resultado do Star RGB aplicado a amostras de cada uma

das nove classes de gestos presentes no GRIT.
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Figura 16 — Amostra de cada um dos 20 gestos presentes no conjunto de dados Montalbano (ES-
CALERA et al., 2014). Cada figura representa um gesto emblematico italiano.
Tradugao: (a) Vattene (vd embora), (b) Viene qui (venha aqui), (c) Perfetto (Per-
feito), (d) E un furbo (Astuto), (e) Che due palle (Sem graga), (f) Che vuoi (O que
vocé quer?), (G) Vanno d’accordo (Eles ficaram juntos), (h) Sei pazzo (vocé esté
louco?), (i) Cos hai combinato (O que vocé fez?), (j) Nonme me frega niente (Nao
me interessa), (k) Ok (Ok), (1) Cosa ti farei (O que vocé faria?), (M) Basta (ja
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)

(a) (b) (c) (d) (e)

(h) (i) )

() (2)
(k) M
(p) (a) (r) (s) (t)

Fonte: Montado pelo proprio autor a partir dos videos do conjunto de dados Montalbano.

3.3.3.3 Conjunto de dados de gestos IsoGD

O IsoGD (WAN et al., 2016) é um grande conjunto de dados que contém 47.933
gestos, distribuidos entre 249 classes distintas. Foi langado no desafio ChalLearn LAP
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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

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

Fonte: Préprio autor.

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. Como no conjunto
de dados GRIT, cada clipe de video representa apenas um gesto e possui, em média, 47
imagens por gesto. Ele contém muitas categorias diferentes, como gestos da linguagem

corporal, mudras indianos, gesticulagoes associadas a fala, ilustradores, emblemas, sinais e
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Figura 18 — Amostra de cada uma das nove classes de gestos presentes no conjunto de dados
GRIT.

(a) Abort (Cancelar) (b) Circle (Circulo) (c) Hello (Ola)

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

(h) Turn Right (Virar a Di-
(g) Turn left (Virar a Esquerda) reita) (i) Warn (Atencao)

Fonte: Montado pelo proprio autor a partir dos videos do conjunto de dados GRIT.

pantomimas.

Além de ter muito mais classes que o Montalbano e o GRIT, esse conjunto de
dados tem outra particularidade: por nao ter sido levantado em um laboratério, e sim
pelos préprios usuarios em suas residéncias, em alguns videos, diferentes partes do corpo
podem estar oclusas durante o movimento e os usuarios podem ter executados alguns
gestos de maneira incorreta ou simplesmente nao té-los 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 RGBgs,fian. A Figura 20 mostra algumas amostras do conjunto

de dados IsoGD e sua respectiva imagem obtida com o Star RGB.

3.3.3.4 Implementacao e treinamento

A arquitetura proposta foi implementada usando o pytorch V1.0, um software de
codigo aberto desenvolvido pelo grupo de pesquisa em inteligéncia artificial do Facebook?
para aprendizado de méquina (PASZKE et al., 2017).

O computador usado nas experiéncias tem a seguinte configuragao:

3 <https://research.fb.com/category /facebook-ai-research />
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Figura 19 — Amostras do Star RGB calculado para os gestos presentes no conjunto de dados
GRIT.

(a) Abort (b) Circle

(g) Turn left (h) Turn (i) Tuwrn Right

Fonte: Préprio autor.

sistema operacional Linux Ubuntu Server, distribui¢ao 16.04;

processador Intel Core 17 — 7700, 3,60G H z com 4 ntcleos fisicos;

32 GB de RAM;

e 17'B de unidade de armazenamento (disco rigido);

placa grafica (GPU) Nvidia Titan V, com 12G'B 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 realizado
um recorte aleatorio de tamanho 110 x 120 pixeis, um espelhamento horizontal aleatério,
uma rotacao aleatoéria entre £5°, e um ruido gaussiano, com média g = 0 e desvio padrao
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 nao foi realizado. Além disso,

a Tabela 2 apresenta os hiperparametros usados durante o treinamento dos modelos em
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Figura 20 — Amostras de gestos do conjunto de dados isoGD e suas respectivas representages
Star RGB. Amostra/Star RGB = (gesto): (a)/(i) = (11 - mudra2/anjali), (b)/(j)
= (8 - mudral/shikhara), (c¢)/(k) = ( 181 - sinais de helicoptero/mover para a
direita), (d)/(1) = (207 - sinais de um arbitro de luta livre/reversao), (e)/(m) =
(222 - sinais de cirurgido/tesoura reta), (f)/(n) = (21 - gestos italianos/bellissima -
linda), (g)/(0) = (220 - sinais de cirurgiao/bisturi) e (h)/(p) = (223 - sinais de
cirurgiao/seringa).

(d)

Fonte: As imagens ( ) foram extraidas do conjunto de dados isoGD, a demais sdo do préprio
autor.

cada um dos trés conjuntos de dados. Os hiperparametros apresentados foram obtidos
por meio de experimentos empiricos. Apesar de poder ter utilizado técnicas automaticas
como grid search, random search ou otimizacao bayesiana, optou-se por monitorar o
efeito de cada hiperparametro sobre cada modelo treinado. Essa decisao foi tomada
a fim de adquirir conhecimento técnico que ajude a delimitar melhor o conjunto de
valores para os hiperparametros que possivelmente alcancarao melhores resultados em tais

abordagens automaticas nos experimentos futuros. Nesse sentido, ao acelerar-se o processo
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de treinamento com a escolha de valores proximos da regiao 6tima de busca, além de
otimizar-se o tempo de execucao dos experimentos, evita-se o consumo desnecessario de

energia elétrica e o desgastes dos dispositivos computacionais.

Tabela 2 — Hiperparametros utilisados no treinamento dos modelos.

Hiperparameters Montalbano GRIT isoGD
Tamanho do lote 64 8 128
Nimero maximo de épocas 100 100 200

le—4 (CNN) 1le—4 (CNN) 5e—4 (CNN)

Taxa de aprendizagem le—3 (FC) le—3 (FC) 5e—3 (FC)

Decaimento da taxa de aprendizagem 1% por época
Dropout 0,2 0,2 0,15
Otimizador Adam

Fonte: Préprio autor.

Finalmente, em relacao a etapa de treinamento, é adotada uma estratégia de parada
antecipada. Assim, o treinamento é executado até que uma acurdcia média maior que 99%
sobre o conjunto de treino seja alcancada nas tltimas 5 épocas do treinamento ou apéds a

acuracia de validacao ultrapassar os 97%.

Devido a compatibilidade de implementacao, como cada conjunto de dados possui
imagens de diferentes dimensoes, é necessario redimensionar cada imagem de entrada.
Portanto, em relagao a etapa de treinamento, cada imagem ¢ redimensionada para 120 x 160
pixeis antes dos procedimentos de data augmentation. Para as etapas de teste e validacao,
cada imagem ¢é recortada a partir do seu ponto central, resultando em uma imagem de
110 x 120. 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

acuracias médias sobre seus respectivos conjuntos validacao.

3.3.3.5 Avaliacao de desempenho

Para problemas de classificacdo com varias classes, ¢ comum analisar o resultado
usando a acuracia como métrica. No contexto do reconhecimento de gestos, a acuracia ¢é
calculada como sendo o niimero de gestos classificados corretamente dividido pelo ntimero

total de gestos presentes no conjunto de dados de teste.

Para os conjuntos de dados Montalbano e IsoGD, a acuracia alcancada por cada
classe serd apresentada em tabelas. Além disso, para melhorar a visualizacdo do compor-
tamento do classificador, os resultados do Montalbano serao 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 r, coluna c) indica

o nimero de gestos pertencentes a classe r que foram classificados como classe ¢. Como o
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IsoGD possui 249 classes, por questoes de dimensionalidade, a matriz de confusao de sua

predicao nao sera apresentada.

Visando uma comparacao justa, para o conjunto de dados GRIT, o procedimento
de avaliagao original foi executado conforme descrito em Tsironi et al. (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 treinamento (com-
preendendo 80% do conjunto de dados) e um subconjunto de teste (compreendendo 20%
do conjunto de dados). Sendo assim, em vez de usar uma matriz de confusdo e apenas as
métricas de acuracia para avaliar os resultados do modelo, utilizou-se uma tabela com as
métricas de acurdcia, precisao, sensibilidade e F1-score para todas as classes, calculadas

como a média e o desvio padrao das cinco rodadas.

3.3.4 Resultados e discussoes

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos para os trés conjuntos de
dados: Montalbano, GRIT e IsoGD.

3.3.4.1 Resultados para conjunto de dados Montalbano

O modelo treinado de acordo com a configuracao descrita anteriormente atingiu
uma acuracia 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 confusao
das predi¢oes do modelo. Observe-se que, para a maioria dos gestos, o valor de acuracia
é maior que 90%, enquanto que para os gestos fame, cheduepalle, combinato, daccordo
e tantotempo a acuracia ultrapassou os 98%. Em apenas alguns poucos casos, como nos
gestos wvattene, ok e noncenepiu, a acurdcia nao ultrapassou os 90%. No entanto, mesmo

no pior dos casos, (noncenepiu), o valor de acuracia foi de 86,63%.

Para demonstrar o impacto do uso do soft-attention no desempenho do classificador
de gestos, a arquitetura original foi modificada. Assim, dois experimentos foram realizados.
Em relagao ao primeiro, foram testados diferentes técnicas de fusao de caracteristicas no
lugar do soft-attention: soma, média e concatenacao. Os resultados desse experimento
estao resumidos na Tabela 4, onde é possivel notar que o soft-attention alcanga o melhor
resultado, superando outras técnicas em mais de 0,71% de acuracia. 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 4* camada convolucional de cada Resnet fosse diretamente
passada as camadas totalmente conectadas. Como resultado, o classificador de gestos que
usa apenas a Resnet 50 alcangou 91,95% de acuracia, enquanto que a Resnet 101 alcangou
90,70%. A Tabela 5 mostra tais resultados.
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Tabela 3 — Resultados dos experimentos utilizando o conjunto de dados Montalbano.

Gesto Acuracia(%) Gesto Acurécia(%)
fame 99.46 cosatifarei 94.68
cheduepalle 99.42 prendere 94.02
combinato 98.91 buonissimo 93.82
daccordo 98.77 Se1pazzo 92.97
tantotempo 98.27 chevuoi 92.42
basta 97.24 vieniqul 92.31
sonostufo 97.14 freganiente 91.76
messidaccordo 96.11 vattene 88.76
furbo 96.07 ok 87.36
perfetto 95.51 noncenepi 86.63

Fonte: Préprio autor.

Perceba-se que, para os gestos fame, cheduepalle, combinato, tantotempo e messi-
daccordo, a Resnet 50 teve um desempenho pior que a Resnet 101. No entanto, em outros
casos, por exemplo, vattene, freganiente e cosatifarei, a Resnet 50 supera a Resnet 101. No
entanto, para todos os gestos, o ensemble (fusdo) das duas CNNs dd uma melhor acurécia

de classificacao, exceto no gesto basta, que o Resnet 50 alcancou 98,6%.

Tabela 4 — Acuracia do conjunto de dados Montalbano para diferentes técnicas de fusdo de
caracteristicas.

Método de Fusao Acuracia

Concatenagao 93,35%
Soma 93,37%
Média 93,88%

Soft-attention  94,58%

Todos os experimentos foram exe-
cutados de maneira a garantir o de-
terminismo entre eles. Dessa forma,
nao se faz necessario um teste esta-
tistico sobre os resultados.

Fonte: Préprio autor.

Assim, em relagdo ao nimero de classes do problema e ao uso exclusivo de informa-
¢oes RGB para representar e reconhecer gestos dinamicos, consideram-se os resultados aqui
apresentados competitivos com outras abordagens que empregam dados multimodais. Além
disso, o método proposto nesta tese traz um dos melhores resultados para a classificacao de
gestos no conjunto de dados Montalbano, superando outros trabalhos que empregam mais
de uma fonte de informagao, por exemplo, Joshi et al. (2017), Cao, Zhang e Lu (2015a) e
Escobedo e Camara (2015). Uma comparagao entre essas diferentes abordagens, incluindo
o método aqui proposto, no conjunto de dados Montalbano é mostrada na Tabela 6.

Como pode ser visto, esta proposta supera quase todas as outras, ficando levemente atras
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Figura 21 — Matriz de confusdo das predigoes feitas pelo modelo star RGBg,fiast treinado com
o conjunto de dados Moltalbano.

vattene 0.6 17 0.6 2.2 2.8 0.6 100
vieniqui 1.1 1.1 0.5 0.5
perfetto 1.1
furbo 0.6 0.6 0.6
80
cheduepalle 0.6
chevuoi 4 1.0 0.5 1.0 1.0
daccordo 0.6
seipazzo 11 0.5 3.8
60
combinato
freganiente 4 Y- . . . iy 1.2 1.8 0.6 0.6
ol06 11 23 17 0.6 11 11 0.6 17 1.7
cosatifarei{ 0-5 0.5 1.1 0.5 1.1
- 40
basta 4 1.1 11
prendere | 05 1.1 0.5 05 1.1
noncenepiu 0.6 1.2 0.6 0.6 0.6 1.7 2.9
fame
20
tantotempo - 1.7
buonissimo4 0-6 0.6 0.6 0.6 0.6 2.2 0.6
messidaccordo -
sonostufo { 0-6 0.6 0.6

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

Fonte: Préprio autor.

da proposta presentada por Pigou et al. (2018), que alcangou 97,23% utilizando RGB,

profundidade e esqueleto.

3.3.4.2 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 alcangou melhores resultados ao considerar o
conjunto de dados GRIT, superando os resultados em Tsironi et al. (2017). A melhoria foi
superior a 6% para todas as métricas: acuricia, precisao, sensibilidade e F1-Score. Além
disso, o melhor resultado obtido aqui foi de 100% de acuracia contra 92,59% alcancado
pelos autores (apresentado apenas no trabalho). Esse resultado implica que o Star RGB
realmente melhora a representacao dindmica de gestos. Assim, o Star RGBg,fian pode
contribuir também para o campo de pesquisa em reconhecimento de gestos dindmicos para

a interagdo humano-robd.
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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
cheduepalle 87,86 99,42 99,42
combinato 95,11 98,91 98,91
daccordo 98,16 98,77 98,77
tantotempo 96,53 98,27 98,27
basta 98,90 97,24 97,24
sonostufo 95,43 96,57 97,14
messidaccordo 92,22 96,11 96,11
furbo 94,94 91,57 96,07
perfetto 92,13 91,57 95,51
cosatifarei 92,02 81,91 94,68
prendere 91,85 92,93 94,02
buonissimo 91,57 91,01 93,82
SEIPazzo 92,97 90,81 92,97
chevuoi 91,41 91,92 92,42
vieniqul 87,91 84,07 92,31
freganiente 91,76 78,82 91,76
vattene 88,76 72,47 88,76
ok 83,33 82,76 87,36
noncenepiu 79,07 81,40 86,63

Fonte: Préprio autor.

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 et al. (2018) Esqueleto e RGB-D  97,23%
Liu et al. (2019) Esqueleto 93,80%
Efthimiou et al. (2016) Audio e RGB 93,00%
Escobedo e Camara (2015) Esqueleto e RGB-D  88,38%
Wu et al. (2016) Profundidade 82,62%
Fernando et al. (2015) Esqueleto e Audio  80,29%
Cao, Zhang e Lu (2015a) RGB 60,07%
Star RGBSoftAtt RGB 94,58%

Fonte: Préprio autor.

3.3.4.3 Resultados para o conjunto de dados IsoGD

O modelo foi treinado de acordo com a configuracao descrita anteriormente e

atingiu uma acuréacia média de 52,18% quando executado no conjunto de dados de teste.

Embora o valor da precisao nao seja tao alto quanto no conjunto de dados Montal-

bano, levando em consideragao o elevado niimero de classes do problema, o ntimero de
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Tabela 7 — Comparacao dos resultados obtidos pela proposta contra os obtidos pelos autores
em Tsironi et al. (2017) usando o conjunto de dados GRIT.

Métrica Tsironi et al. (2017) Star RGB

Acurécia 91.67% + 1.13% 98.35% + 0.90%
Precisao 92.35% + 0.98% 98.55% + 0.80%
Sensibilidade 91.90% + 1.05% 98.33% + 0.95%
F1-score 92.13% + 1.00% 98.34% + 0.93%

Fonte: Préprio autor.

diferentes categorias de gestos e o uso exclusivo de informagdes RGB para representar
e reconhecer gestos dinamicos, pode-se considerar que os resultados aqui apresentados
sao competitivos quando comparados aos resultados de outras abordagens que empregam
dados multimodais. Como pode ser visto na Tabela 8, a solug¢ao proposta alcangou boas

posicoes entre outras abordagens que usam apenas imagens RGB para resolver o problema.

Tabela 8 — Comparagao dos resultados obtidos para o conjunto de dados de teste do IsoGD
entre os trabalhos que publicaram seus resultados utilizando apenas RGB.

Trabalho Tipo de dados Resultado

Narayana, Beveridge e Draper (2018) RGB 41.27%
Zhu et al. (2017) RGB 43.88%

Duan et al. (2018) RGB 45.65%
Narayana, Beveridge e Draper (2018)  RGB Flow 50.96%
Star RGBg,fan RGB 52.18%

Duan et al. (2018) RGB Flow 58.38%

Lin et al. (2018) RGB 59.03%

Fonte: Préprio autor.

3.3.5 Experimento em tempo real

Para validar a proposta em um ambiente real, foi realizado ainda um experimento
de reconhecimento dinamico 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 avaliagdo 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 implementada uma abordagem de segmentacao simples para
obter clipes de video advindos de um streaming em tempo real, compostos de frames
consecutivos que podem conter um gesto (uma segmentacao mais robusta serd proposta
no Capitulo 5). Tal segmentacao foi implementada de maneira que, para cada dois frames
consecutivos, foi calculada a média de todos os pixeis da imagem resultante da diferenca

entre eles e comparada a um valor de limiar. Quando o limiar era excedido, considerava-se
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Tabela 9 — Tempos médios de resposta do sistema calculados para todos os gestos realizados.
Observe-se que apenas o modelo pode estar em execucio na CPU ou GPU. O processo
de calculo do Star RGB e os servigos de comunicacdo sempre sao executados na
CPU. Todos os valores estao arredondados para o maior inteiro mais préximo.

Tempo médio (ms)

Dispositivo Modelo Star RGB Comunicacdo Resposta
CPU 110 ] 1 122
GPU 29 - - 4

Fonte: Préprio autor.

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 formado pelos frames em buffer era passado para para o

processo que gerava o Star RGB.

Em termos de implementagao, foi utilizada uma Chamada de Procedimento Remoto
(RPC - do inglés Remote Procedure Call) para passar a imagem resultante da aplicacao
do Star RGB sobre a sequéncia de frames para o método de predicdo do modelo treinado,
que estava sendo executado em um servidor remoto. Um diagrama de todo o experimento

¢ mostrado na Figura 22.

Para os experimentos, foram usados: (7) uma webcam de baixa resolugao (1,3 MP);
(i) a biblioteca Opencv 4.3 para processar as imagens; (4i) a biblioteca gRPC® para
criar e gerenciar o servigo, que chama o método de predi¢ao do modelo; (iv) a biblioteca
ProtoBuf® para serializar os dados enviados ao servidor remoto (imagem RGB e o vetor
com as predigdes); (v) um computador com 16 GB de meméria e um processador Intel
Core i5 — 3570, 3.40 GHz para capturar e processar as imagens; e (vi) um servidor com 96
GB de memoria, processador Intel Core 7 — 7700, 3.60 GHz e uma Nvidia Titan V de 12
GB.

Durante os experimentos, uma pessoa executava varias vezes e, em ordem aleatoria,
os gestos pertencentes as classes do conjunto de dados GRIT. O tempo médio de resposta
do sistema foi de 41ms quando o modelo estava sendo executado na GPU e 122ms quando
estava sendo executado na CPU. A Tabela 9 mostra com mais detalhes os tempos de

resposta do sistema.

Esses resultados mostram a eficacia da proposta, mesmo quando ela é usada em
um ambiente diferente daquele em que os dados de treinamento foram capturados. Outro
aspecto importante é a possibilidade de usar a abordagem proposta em aplicativos em

tempo real, pois o tempo de resposta pode atender aos requisitos de tempo para diferentes

4 <https://github.com /itseez/opencv>

<https://grpc.github.io/grpc/python/>

5
6 <https://developers.google.com/protocol-buffers/docs/encoding>
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Figura 22 — Diagrama do experimento em tempo real
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aplicativos de interagdo humano-maquina, mesmo quando o modelo esté sendo executado

exclusivamente na CPU. A Figura 23 mostra uma representacao do experimento em tempo

real 7.

Figura 23 — Exemplo de um gesto “abort” no experimento em tempo real.

7

Fonte: Préprio autor.

Versao completa do experimento em tempo real: <https://youtu.be/Nb6bBZrOmJY >
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3.4 Proposta 2: Star :RGB - uma representacao iterativa

Mesmo com os resultados significativos alcangados pelo Star RGBggiat, 0 processo
do Star RGB ainda necessita receber o video completo contendo o gesto a ser reconhecido.
Isso dificulta a sua utilizagao em modelos de natureza sequencial, os quais esperam receber
as observagoes uma a uma. Sendo assim, propoe-se aqui uma representacao 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 offiine, essa juncao possibilitara ainda o reconhecimento online ou mesmo a

antecipacao de gestos.

Nesse sentido, seja uma janela de tamanho N, uma sequéncia de frames T =
{I;,I,)I5,....Is} com S > N + 1, um fator de amortecimento « € [0,1], seu complementar
B =1-«, e Dy o resultado da Equagao (3.4) aplicada sobre os frames consecutivos I e
I, 1, com 1 < s <. Dessa forma, para s > N, pode-se calcular uma versao amortecida
e iterativa da representacao star-cosseno, My, utilizando uma média movel exponencial,

como apresentado na Equagao(3.6).

M, = aD,+ /M, ,
= aD,+ 5(05])371 + BM372>
- aDs + ﬁ(aDs—l + B(OCDS—Q + 5M3—3))

N-1
= « Z Bsz—kz

k=0
= a(ﬂODs + Ble—l +-+ BN_IDS—(N—l))
= aDs+ D1+ -+ BV Dy vy

1
aMS - Ds + /BDS—I + -+ BN_QDS—]\HQ + BN_IDS—N+1
1
EMS—I - Ds—l + /BDS—Q +-+ BN_zDs—N—Fl + 6N_1DS—N
ng—l - 6Ds—1 + BQDS—Q +-+ 6N_1D5—N+1 + 6NDS—N
1
*Ms - éMs—l - Ds - BNDS—N
(8% (6%
Ms - 6Ms—1 - a(Ds - BNDS—N)
Ms = a(Ds - BNDS—N) + BMs—l-

(3.6)

Sendo assim, considerando apenas uma mudanca no tamanho da sequéncia de

frames T = {I,15I3,... I¢} para S > vN + 1, uma imagem de v canais que representa a
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informagao de movimento da sequéncia Z pode ser obtida iterativamente como se segue:

M) = oD, - VD,_y) + M)
M) = D,y — Dy on) + ML
M = a(D,on — VD, gy) + AM)
Mgcv) = a(Ds—(v—l)N - BNDS—’UN) + ﬁMgcfi
MY = M M M, M
M(norm) _ Mgv) — mm(Mg”)) )
° maz(M®) — min(M)
(3.7)
onde Mffl), Mg”), Mgc3), e ,MgC”) representam os v canais que, apds concatenados pelo

operador [e], formam a imagem Mg”) obtida no instante de tempo correspondente ao

(norm)

s é a forma normalizada de M"): e min e mazx sao

n-ésimo frame da sequéncia; M
operadores que retornam respectivamente o menor e o maior valor dentre todos os pixeis

de cada um dos v canais da imagem M,

Com essa forma iterativa, apds vIN + 1 observagdes, é possivel obter uma represen-
tagdo de movimento atualizada a cada novo frame, o que permite iterar sobre sequéncias
(videos) de tamanho varidvel. O principal problema aqui é a necessidade de esperar ao
menos vN + 1 frames para que seja possivel obter a primeira representagao. Ou mesmo,
condicionar o seu uso a videos com, pelo menos, vN + 1 frames. Nesse sentido, propoe-se
adicionar vN frames contendo apenas valores iguais a 0 antes da primeira observacao,
x1. Assim, ja no segundo frame da sequéncia, poder-se-a4 obter uma representacao de
movimento. Com isso, sera possivel iterar sobre toda a sequéncia, fornecendo uma repre-
sentacao de movimento para cada frame de entrada. Dessa forma, é importante reformular
o problema: seja uma sequéncia de frames Z = (L—yny, I—on1),---10, 11, Io..., Ig), onde os
frames com indices nao estritamente positivos s@o imagens cujos elementos sio iguais a 0.
Ao ser dada como entrada para a Equacao (3.7), a sequéncia Z fornecerd S representagoes
de movimento, onde a primeira é uma representacao vazia, pois a equacao de similaridade

(3.5) necessita de pelo menos duas imagens.

Neste trabalho sera utilizado um nimero de canais v = 3, fazendo com que a
imagem fornecida pela Equagao (3.7) seja uma representagao iterativa e amortecida do
Star RGB. Essa nova representacao possibilita que modelos temporais sejam utilizados
para reconhecer iterativamente os gestos representados por cada imagem Star RGB obtida
a cada instante de tempo t, 1 <t < S. A ela serd dada o nome de Star iRGB, e um

exemplo do seu processo de criagao pode ser visualizado na Figura 24.
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Figura 24 — Processo completo do Star iRGB sobre um clipe de video com 10 frames que
contém parte de um gesto da classe basta do conjunto de dados Montalbano. Na
execugao foram utilizados a = 0.6 e N = 3. Os 10 frames de entrada geram 10
imagens do tipo Star RGB seguindo a Equacao (3.7), sendo que, como definido, a
primeira imagem resultante é sempre vazia.
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Fonte: Préprio autor.

Note-se uma caracteristica peculiar da Star tRGB: o movimento presente nas N
primeiras representacoes estara contido apenas no primeiro canal da imagem, o canal R,
enquanto que os outros canais estarao vazios (com todos os valores iguais a 0). Apds o
frame N, a cada novo frame, o canal G comeca a armazenar a informacao de movimento
contida em R, sendo que o canal B continua vazio até o frame 2N. Sé partir dai que ele
iniciara o armazenamento da informacao de movimento contida em G. Isso permite que o
movimento 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-o a informagcao mais significativa para a solu¢do do problema. Aqui, diferentemente
do Star RGB, nao se tem mais o canal G como sendo o possivel armazenador da informagao
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 informacao esteja distribuidas em

mais de um canal. O que pode servir como um mecanismo de regularizacdo para o modelo.
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3.4.1 Modelo de Classificagao

Para o modelo de classificacao, ao invés de utilizar duas CNNs fundidas pelo
soft-attention, propoe-se utilizar uma CNN como extrator de caracteristicas e uma rede
neural recorrente para melhorar a captura da informacgao temporal e classificar o gesto

presente em cada frame do video, representado por uma imagens do tipo Star iRGB.

Uma vez que, para o reconhecimento de um gesto, o extrator serd utilizado tantas
vezes quanto o nimero de frames do video, sendo ele o componente do modelo que
possivelmente demandara mais tempo de processamento, ¢ importante ele seja réapido e
nao oferega 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 classificagao de gestos com
o modelo Star RG'Bg,fiar quando comparado com a sua versao mais profunda, a Resnet
101. Esta ultima tem mais que o dobro do seu nimero de camadas, e mesmo assim, os
resultados foram semelhantes aos dela (Tabela 4). Dessa forma, pelos mesmos motivos,

nao sera utilizada a arquitetura completa do Star RG'Bgoftast-

Da Resnet 50, utiliza-se apenas a sua parte convolucional, seguida de um operador
GAP (Global Average Pooling) que fornece um vetor de saida v,,, € R?*#®*! Sobre esse
vetor, aplica-se uma operacao de convolucdo com um kernel treindvel de dimensao R3>*! e
stride 2. Essa ultima operacao, além de diminuir a dimensionalidade das caracteristicas
extraidas pela CNN (R2048x1 _, R1023x1) "ainda tem a funcao de filtrar possiveis ruidos que
possam prejudicar a representacao temporal da RNN. Para o modelo de RNN, optou-se
por utilizar uma LSTM, devido a sua capacidade de capturar longas dependéncias entre
os elementos de uma sequéncia. A arquitetura da LSTM tem duas camadas, cada uma
com estados ocultos de 512 neurénios, seguidas de um classificador do tipo softmax. Dessa
forma, para cada imagem de entrada, é possivel estimar uma probabilidade dela pertencer
a uma das possiveis classes de gestos. Para fins de representacao, a arquitetura proposta
serd chamada de Star iRGBgm,.

A Figura 25 ilustra o modelo proposto. Nele, a primeira camada da LSTM recebe
como entrada no instante ¢: (i) o vetor v(*) € R1%23*1 resultante do operador de convolucio

unidimensional aplicado sobre o vetor v, € R?4*1: () o estado oculto h{!) e R312x1 o

(ii7) a célula c{” € R512¥1. A segunda camada recebe como entrada: (i) o estado oculto

h{” resultante da primeira camada; (i1) o estado oculto h{ € R12x1; ¢ (7it) a célula

t .
cg) € R%2x1 Em seguida, uma camada totalmente conectada recebe como entrada o

estado h{", aplica sobre ele uma transformacao linear usando uma matriz P € R12xC

(onde C' é o nimero de classes de gestos) e o normaliza usando a funcao softmax. Dessa

®)

forma, a saida do modelo é um vetor §"” composto por C' valores normalizados entre 0 e 1,

onde cada valor estd relacionado a um possivel gesto.

Como classificador, poder-se-ia utilizar uma RNN bidirecional (SCHUSTER; PA-



Capitulo 3. Reconhecimento de gestos dindamicos 104

Figura 25 — Representagdo completa do Star iRGBjs,, proposto.
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Fonte: Préprio autor.

LIWAL, 1997), ou mesmo arquiteturas sequenciais mais sofisticadas, como aquelas derivadas
da arquitetura Transformer (VASWANTI 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 online, tais arquiteturas nao sao indicadas. Elas
necessitam receber uma sequéncia de observagoes de tamanho fixo para que possam re-
alizar uma predicdo. Assim, para poderem ser usadas, necessitariam de um processo de
padding, como o apresentado na Secao 2.7. Desse modo, mesmo utilizando uma janela
deslizante de tamanho M com sobreposicao de M — 1 frames, a primeira predicao so6
seria realizada a partir do frame M. O que inviabilizaria a utilizacdo da proposta em
sistemas que demandam uma predi¢do a cada novo frame observado (como as abordagens
de antecipac¢ao de reconhecimento online, tratadas nos préximos capitulos). Tal condigao
poderia ser satisfeita caso a primeira observacgao fosse precedida de M — 1 observagoes
nulas ou que ela fosse repetida M — 1 vezes. Contudo, do ponto de vista de representacao,
seria 0 mesmo que tentar reproduzir o que ja esta sendo representado no Star iRGB.
Sendo assim, tais arquiteturas nao sao indicadas neste trabalho quando o movimento ¢é
representado pelo Star iRGB. Logo, de forma geral, neste e nos préximos capitulos, as
arquiteturas de classificagao utilizadas nas principais propostas serao baseadas apenas em

RNNs unidirecionais.

Em relagao ao Star RGBgofian, 0 Star iRGBg,y, demanda mais processamento,

uma vez que ele é executado tantas vezes quanto o numero de frames que o video possui;
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enquanto o outro é executado apenas uma vez, independentemente do niimero de frames.
No entanto, além de possibilitar a utilizagdo do Star iRGB para reconhecimento e (ou)
antecipagao de gestos em tempo real, essa nova proposta provavelmente melhorara os
resultados do reconhecimento de gestos off-line, uma vez que a representacao temporal

possivelmente sera enfatizada pela LSTM.

Um aspecto a ser salientado é que, no processo iterativo apresentado por Tsironi et
al. (2017), a LSTM recebia como entrada as caracteristicas extraidas de uma imagem em
tons de cinza resultante da aplicagdo da Equacdo (3.1) (representagdio 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
t1RGBsm, além da LSTM realizar a mesma tarefa, a entrada possui a informacao de movi-
mento presente nos ultimos frames, o que possivelmente ird melhorar a sua representacao
temporal. Por exemplo, considerando N = 3, cada canal da imagem Star iRGB possui
informacgao de movimento de quatro frames consecutivos. Em outras palavras, quando a
i-ésima imagem Star iRGB da sequéncia alimentar o Star iRG B, a LSTM recebera
como entrada a informacao de movimento dos nove frames anteriores, o que, supostamente,
contribuird para a sua memoria de curto prazo. Enquanto isso, a sua memoria 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 duragao. 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 esta em seu inicio.

3.4.2 Experimentos

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
Equagao (3.7), que forneceu uma representagao Star iRGB, a qual alimentou o modelo de
aprendizagem. Dessa forma, a cada novo frame extraido da sequéncia, o Star iRGBsm
estimou a probabilidade dele pertencer a uma das 20 classes de gestos do conjunto de
dados. O reconhecimento se deu pela classe cuja probabilidade estimada no ultimo frame

da sequéncia era a maxima.

O conjunto de dados Montalbano possui quase 2 milhoes de imagens quando
somadas as de treino, teste e validacdo. Os videos possuem uma taxa de exibicao 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 transformou a taxa
de exibicao dos videos para 10 FPS. Com essa taxa, ainda é possivel assistir aos videos sem

grandes perdas de continuidade dos movimentos. Sendo assim, a reamostragem nao afetara
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de maneira negativa o reconhecimento dos gestos. Porém, diminuira consideravelmente o

tempo de treinamento dos modelos.

O processo de avaliagdo dos resultados serd o mesmo utilizado anteriormente: uso
da acuracia média de reconhecimento. Os resultados também serdao apresentados na forma

de tabelas e de uma matriz de confusao.

Por ser um problema de natureza sequencial, um possivel modelo classico a ser
utilizado como baseline ¢ o HMM. No entanto, como o extrator proposto é baseado em
uma rede neural convolucional, a CNN e o HMM deveriam ser treinados separadamente, o
que poderia retardar consideravelmente a obtencao dos resultados. Assim, como modelo
bésico de comparagao, a LSTM sera substituida por uma RNN padrao (Star iRGB;p,)
com o0 mesmo numero de neurdnios. Além disso, para justificar o uso da LSTM, sera ainda
utilizada como baseline uma RNN do tipo GRU (Star iRGB,,,) também com o mesmo

numero de neurénios. Todos os resultados aqui obtidos serao comparados com os do Star

RGBs, FLAtL-

Mesmo que o modelo proposto também utilize uma LSTM na classificacao dos gestos,
nao se faz necessario testa-lo sobre o conjunto de dados GRIT (TSIRONI et al., 2017).
Recorde-se que o Star RG Bgofiau j& obteve melhores resultados quando treinado e testado
em tal conjunto de dados. Considere-se ainda que os gestos do GRIT sdo mais simples
bem mais separaveis que o Montalbano. Dessa maneira, caso o Star iRG B, ultrapasse os
resultados alcancados pelo Star RGBg,fia: sobre o Montalbano, a superioridade do Star
tRGByg, sobre a proposta dos autores apresentada para o GRIT estard consequentemente

comprovada. Caso contrario, experimentos nesse sentido deverao ser realizados.

Um processo de otimizacao bayesiana, implementado utilizando a biblioteca hype-
ropt, foi utilizado para encontrar os melhores hiperpardametros de cada modelo. A Tabela 10
apresenta o conjunto de hiperparametros que alcancaram os melhores resultados sobre o

conjunto de validacao.

O treinamento destes modelos demandam mais tempo do que para o Star RG B, fra-
Assim, os experimentos utilizaram um outro servidor de GPUs com as seguintes configura-

¢oes:

Sistema operacional Linux Ubuntu Server, distribuicao 18.04;

2 processadores Intel(R) Xeon(R) Silver 4214 CPU @ 2.20GHz com 12 nicleos
fisicos cada;

64 GB de RAM,;

240G B de unidade de armazenamento (SSD);

4 placas graficas (3 Nvidia Titan V e 1 Titan XP), com 12GB de memdria cada.

Mesmo utilizando 4 GPUs, cada treinamento com 100 épocas durou em média 10
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Tabela 10 — Lista dos hiperparametros utilizados para o treinamento dos modelos e geracao
do Star iRGB. Para taxa de aprendizado sdo apresentados [TA1, TA2| correspon-
dentes as taxas de aprendizado utilizadas para treinar o extrator e o classificador,

respectivamente.
Hiperparametros Modelos
Star iRG By, Star iRGBgy., Star iRGBjgn,
Geragao do Star iRGB
Termo de amortizacao (a) 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
Quantidade maxima de épocas 100 100 100
Taxa de aprendizado (TA) [He-4, 1le-3] [le-4, 5e-3] [le-4, 1le-3]
Decaimento da TA (por época) 1% 1% 1%
Taxa de decaimento dos pesos le-5 le-5 le-5
Truncamento de gradiente (Norma) 5,0 5,0 5,0
Dropout 0,15 0,15 0,15
Otimizador Adam Adam Adam

Fonte: Préprio autor.

horas, sendo que o processo completo de busca pelos melhores hiperparametros, para os

trés modelos, durou 20 dias.

As configuracoes dos experimentos foram as mesmas utilizadas no Star RG'Bgofiaut,
exceto o processo de data augmentation. Aqui, a entrada do modelo é uma sequéncia e nao
uma imagem apenas. Assim, o processo de data augmentation utilizado no treinamento do
Star RGBgofian foi adaptado de maneira a aplicar todas as transformacoes igualmente
em todas as imagens da sequéncia. O avaliagao dos resultados sobre o conjunto de teste
também foi realizado uma tnica vez, utilizando a versao de cada modelo que obteve o

melhor resultado sobre o conjunto de validacao.

3.4.3 Resultados e discussoes

Apods o treinamento utilizando o conjunto de dados Montalbano, o modelo proposto
Star iRG By, obteve uma acuracia média de reconhecimento na ultima observacao de
94,96%. Esse valor é 0.4% maior que o obtido pelo Star RGBg,fian 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 alcangou uma acuracia média
entre classes maior que a do Star RGBg,fian € dos dois baselines (Star iRGB,,, e Star
iRGByy,): 94,58%, 91,11% e 94,73%, respectivamente. Como ja era esperado, por ser um

modelo mais simples, pois usa uma RNN padréo, o Star i RG B,.,,, alcanc¢ou o pior resultado
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dentre os quatro modelos, 91,11%. Em suma, o modelo proposto, Star iRGBism, ¢, até
aqui, um dos melhores resultados sobre o conjunto de dados Montalbano, utilizando os
gestos ja segmentados e apenas imagens RGB.

Tabela 11 — Acurécia obtida pelo modelo proposto e os trés modelos de baseline sobre o conjunto
de dados Montalbano.

Modelo Acurécia média
Star RGBSOftAtt 94,58%
Star iRGB,p,, 91,11%
Star iRG By, 94,73%

Star iRGB,g,, 94,96%

Fonte: Préprio autor.

Para uma comparagao mais justa dos resultados, a Tabela 12 apresenta o valores
de acuracia obtidos pelo Star iRGBis, € pelo Star RG Bgs,rian para cada classe de gestos,
bem como a diferenca entre eles. Como pode ser visto, tomando como base o modelo
proposto, as classes noncenepiu, cosatifarei, fame, tantotempo e messidaccordo tiveram uma
leve piora na acuracia, —1,16%, —0,53%, —1,08%, —0,55%, respectivamente. As diferencas
mais significativas foram apenas nas classes perfetto (—2.25%) e furbo (—6,74%). Por outro
lado, quase a totalidade das classes alcancaram mais de 90%, inclusive as classes ok e
vatenne que tiveram um dos piores resultados com o Star RG'Bg,ftat, mas conseguiram
uma melhora significativa com o Star iRGBism,: 4,02% e 3,75%, respectivamente. No geral,
houve mais melhoras que pioras nos resultados, de maneira que, na média, o Star iRGBjsm
se saiu melhor. Na Figura 26 pode ser vista a matriz de confusdo com todos os resultados
obtidos pelo modelo Star iRGBj,.

Para poder avaliar o tempo de resposta da proposta, um experimento semelhante
ao apresentado na Secao 3.3.5 foi realizado. Porém, nele, ao invés de capturar imagens
com uma camera, elas foram extraidas sequencialmente dos clipes de video do conjunto
de teste do Montalbano. A cada nova imagem extraida, uma representacao Star iRGB
era gerada por meio da Equacdo (3.7). Assim, a representagao era entdo enviada para
um servidor onde o modelo Star iRGB,,, previamente treinado, realizava a predicao. A

Tabela 13 traz um resumo dos tempos médios de resposta do sistema.

Como pode ser visto, para cada frame do video, o tempo de resposta do Star
i1RGBys, foi em média de 22.82ms, quando a classificacdo era realizada em GPU, e 65ms,
quando a mesma era realizada em CPU. Dessa forma, considerando-se que, aqui, o conjunto
de dados Montalbano possui uma taxa de exibicao de 10 FPS, o modelo proposto pode
tanto ser executado em GPU, quanto em CPU, sem prejudicar a resposta do sistema
a cada novo frame recebido. Isso porque o pior tempo médio de resposta do sistema
(65ms quando executado em CPU) é bem menor que o tempo médio entre dois frames

consecutivos (100ms).
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Tabela 12 — Comparagao dos resultados obtidos pelos modelos Star iRGBjsy, (%) e Star
RGBg,fiau para cada classe de gestos do conjunto de dados Montalbano.

Gesto Star iRGBysim (%)  Star RGBsofian (%) Diferenca (%)
vattene 91,01 88,76 3,75
vieniqul 95,05 92,31 3,26
perfetto 93,26 95,51 -2,25
furbo 89,33 96,07 -6,74
cheduepalle 98,84 99,42 -0,58
chevuoi 93,94 92,42 1,52
daccordo 98,77 98,77 0,00
SEIPazzo 96,76 92,97 3,79
combinato 98,91 98,91 0,00
freganiente 95,29 91,76 3,53
ok 91,38 87,36 4,02
cosatifarei 94,15 94,68 -0,53
basta 97,79 97,24 0,55
prendere 95,11 94,02 0,07
noncenepiu 85,47 86,63 -1,16
fame 98,38 99,46 -1,08
tantotempo 97,11 98,27 -1,16
buonissimo 94,38 93,82 0,56
messidaccordo 95,56 96,11 -0,95
sonostufo 97,14 97,14 0,00

Fonte: Préprio autor.

Tabela 13 — Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predi¢do do gestos no
conjunto de dados de teste do Montalbano utilizando o Star iRGBs,, previamente
treinado. Observe-se que apenas o modelo pode estar em execucdo na CPU ou na
GPU. O processo de célculo do Star iRGB e os servigos de comunicagdo sempre
sao executados na CPU. Todos os valores estao arredondados para o maior inteiro
mais préximo.

Tempo médio (ms)

Dispositivo Modelo Star iRGB Comunicacao Resposta
CPU 53 L 11 0
GPU 13 - - 20

Fonte: Préprio autor.

3.5 Comentarios Gerais

Mesmo os resultados sendo promissores, é importante ressaltar mais uma vez
algumas questoes sobre as propostas apresentadas. Seus usos sao restritos a ambientes
nos quais as cameras sao estaticas ou naqueles cujo movimento relativo entre o fundo e
a pessoa é minimo. Assim, quando a camera est4 em movimento, uma solu¢ao possivel

é a estimativa da homografia, utilizando apenas as caracteristicas do plano de fundo.
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Figura 26 — Matriz de confusao das predigoes feitas pelo modelo Star iRG By, treinado com
o conjunto de dados Moltalbano.
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Fonte: Préprio autor.

Dessa forma, conforme proposto por Wang e Schmid (2013), o movimento da cAmera pode
ser calculado. O conhecimento sobre os movimentos da cAmera pode permitir isolar o
movimento real da pessoa relacionada ao gesto e, em seguida, realizar seu reconhecimento.
Além disso, é importante realizar um estudo aprofundado a fim de avaliar o comportamento
do Star RGB e Star 1RG B na representacao de movimentos lentos e rapidos, bem como

dos curtos e longos.

Como observado em Tsironi et al. (2017), técnicas como as que estao sendo propostas
aqui tém a propriedade de perder detalhes das maos. Assim, gestos diferentes que dependem
da forma das maos, mas tém o mesmo movimento, podem resultar em falsos positivos.
Para ilustrar o efeito dessa restricao, uma técnica de visualizacao de informacoes, também
conhecida como mapa de saliéncia (Cam++ (CHATTOPADHAY et al., 2018)) foi aplicada
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a alguns gestos pertencentes a classe noncenepiu, que sao os referidos piores resultados

alcangados pelo modelo Star RGBgoftatt-

Em geral, os mapas de saliéncia do gesto noncenepiu (veja-se a Figura 27) sao
semelhantes aos mapas dos gestos ok, freganiente, basta e prendere (veja-se a linha 15 da
matriz de confusdo na Figura 21). Nos videos, é possivel ver que o noncenepiu é feito
girando o brago sobre o ponto do cotovelo, com o polegar e o dedo indicador formando um
“L” (a forma da mao pode ser vista nas Figuras 28 a e 28 e). Portanto, ao isolar esse
movimento, em alguns individuos, ele se torna muito semelhante ao movimento dos gestos
ok, prendere, freganiente e outros. Nesses casos, o reconhecimento de gestos possivelmente
seria aprimorado usando uma abordagem capaz de reconhecer os detalhes da mao, em vez

de apenas os movimentos.

Além disso, a Figura 27 mostra como cada CNN do Star RGBg,siau extrai diferentes
mapas de caracteristicas relacionados ao frame de entrada, enquanto que, quando usa o
soft-attention, o modelo captura as informacoes essenciais de cada CNN. Outra observacao
interessante diz respeito ao gesto basta, que é confundido com o gesto noncenepiu quando
0 usuério o executa com os dois bragos (vejam-se as Figuras 27 - 4, j, k, [). Como discutido
anteriormente, os movimentos sao muito semelhantes, embora as formas das maos sejam

diferentes umas das outras (Figuras 28 e, f).

Para fins de esclarecimento, o modelo Star RGBg, a4 foi escolhido para mostrar
a importancia da informacgdo das maos para o reconhecimento de gestos, pois, mesmo
que o Star tRG B4, tenha alcangado melhores resultados gerais em relagao a ele, por ser
iterativo, este ultimo daria um mapa de saliéncia para cada frame do video, o que poderia
dificultar a visualizacdo e explanacao do problema. No entanto, a perda da informacao

das maos é uma caracteristica de ambas as representacoes Star RGB e Star iRGB.

Quanto ao Star iRGBgm, mesmo tendo obtido os melhores resultados no reco-
nhecimento de gestos utilizando o conjunto de dados Montalbano, assim como o Star
RGBgofiatt, ele ainda depende do recebimento da sequéncia completa de imagens contendo
o gesto a ser reconhecido, mesmo ele sendo capaz de classificar o gesto frame a frame. Isso
¢ um problema para aplicagoes em um ambiente real. Uma vez que, nesses casos nao basta
reconhecer o gesto, é necessario fazé-lo a medida que cada observacao é disponibilizada
para o sistema. Dessa forma, é necessario saber quando o gesto inicia e termina a fim de
saber quando a tomada de decisdo deve ser feita. Em situacoes mais reais, deve-se ter
ainda a capacidade de antecipar a predi¢ao a fim de fornecer mais naturalidade e agilidade
nas decisoes a serem tomadas. Como os gestos podem ser entendidos como uma subclasse

das agoes, essas restricoes podem ser estendidas ao reconhecimento e antecipagao de acoes.

Mesmo o Star iRGBg,, sendo mais rapido e ligeiramente melhor em termos de
acuracia que o Star RGBg,pian, ¢ importante destacar que, para problemas onde o video

¢ disponibilizado completamente, o Star RGBgs,fiae pode ser mais vantajoso. Em um
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caso hipotético, ao aumentar-se a quantidade média de frames por cada gesto, por ser
baseado em uma representacao tnica, o tempo total de processamento gasto pelo Star
RGBsoan quase nao se altera. Nele, apenas o processo do Star RGB sofre variacao, o
qual, por exigir pouquissimo processamento, nao influenciaria significativamente no tempo
total de processamento. J4 no Star iRGBs,,, mesmo que o tempo de processamento para
cada frame seja o mesmo ao longo de todo o video, esse aumento no nimero de frames
causa um aumento direto na quantidade total de processamento demandada pelo sistema.
Assim, o Star iRGBs, pode ser uma opg¢ao mais vantajosa que o Star RGBg,fra apenas
quando a aplicacao exige um modelo iterativo, como aquelas cujo objetivo é a antecipacao,

ou as que sao executadas de modo online.
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Figura 27 — Mapas de saliéncia de alguns gestos da classe noncenepiu erroneamente classificados.
As porcentagens sobre as imagens das colunas 3 e 4 representam a probabilidade
estimada pelo modelo para a classe mais provavel e para a classe noncenepiu,
respectivamente.

(c) 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 (74.41%) nepiu (8.77%)

(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%)

Fonte: Préprio autor.
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Figura 28 — Amostras da forma das maos para alguns gestos.

(a) noncenepiu
- one hand (b) ok (c) freganient (d) freganient  (e) noncenepiu - two hands

(f) basta

Fonte: Préprio autor.
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4 ANTECIPACAO DE ACOES

Prediction is very difficult, especially if it’s about the future.

Nils Bohr

Antecipacao e reconhecimento de ag¢oes sao duas tarefas distintas. O reconhecimento,
em sua maioria, é baseado em um modelo que usa uma sequéncia inteira de informacoes
que representa uma ac¢ao executada, para associar a acao observada a uma das classes
de agoes possiveis (KONG; FU, 2018). Se a tomada de decisdo depender da execugao
completa da ac¢ao, ela somente podera ser efetuada apds o término da mesma. Sendo assim,
normalmente, o reconhecimento de agoes nao ¢ adequado para sistemas de gerenciamento
de risco ou que executam tarefas conjuntas com seres humanos. Por exemplo, em uma
situacdo em que um carro autéonomo se aproxima de um pedestre, o carro deve perceber se
o pedestre atravessara a via a tempo, a fim de, se necessario, parar, reduzir ou desviar com
seguranca. Nesse cenario, o modelo deve nao apenas reconhecer acoes, mas, o que é mais
importante, antecipa-las. E importante salientar que, como os gestos sio um subgrupo
das agoes, os conceitos e as propostas apresentadas neste capitulo também podem ser

adaptados para gestos.

A antecipagao de acao consiste em classificar uma acao antes que ela termine, usando
as informacgoes parciais fornecidas até um determinado momento no tempo. Dessa forma,
um modelo de antecipa¢do é comumente mais complexo que um modelo de reconhecimento.
Isso vem da capacidade de classificar uma agao com base em uma sequéncia incompleta
de dados, o que dificulta a determinacao da classe correta. Idealmente, todo modelo de
antecipacao deve ser capaz de reconhecer uma agao ao receber a sequéncia completa de

dados; por outro lado, nem todo modelo de reconhecimento é capaz antecipar.

A proposta principal deste capitulo esta focada na antecipagao de agoes baseadas
em contexto com pequenos conjuntos de dados, onde, em vez de aprender implicitamente
o contexto visual, definem-se as informagoes contextuais em um problema de antecipacao
de acoes. Assim, a solugdo aqui proposta estd baseada na analise 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 interagao diddica exige a predi¢ao futura (ou seja, antecipacao)

do movimento do brago e da cabega, direcdo do olhar (gaze) e posi¢ao do objeto.

Considerando o Acticipate, Schydlo et al. (2018) mostraram que, usando o gaze
em adi¢ao a pose 3D do personagem principal, uma arquitetura de aprendizado profundo,
baseada na sequéncia temporal das observagoes, era capaz de melhorar o resultado da

antecipacao de suas ac¢oes, em relagdo a uma versao do mesmo modelo que utilizava apenas
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a pose 3D. Ao que parece, o ponto de fixacdo do gaze pode ter dado ao modelo uma
informacao adicional que o ajudou a melhorar a separacao entre as diferentes classes de
agoes. Conforme definido em Dey e Abowd (1999), contexto é qualquer informagao que
possa ser usada para caracterizar uma entidade. Portanto, apesar dos autores nao terem
explicitado, ao considerar a pose (movimento) 3D como a principal fonte de informagao
da entidade que representa uma acdo, o gaze em Schydlo et al. (2018), da perspectiva do
presente trabalho, pode ser visto como uma informagao de contexto. No entanto, mesmo
que a informacéao tenha ajudado na antecipagao, como é possivel avaliar o papel do contexto

nesse tipo de problema?

As principais agoes do Acticipate sao: 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 agoes para poder validar a importancia de contexto no processo de
antecipacao, neste capitulo é proposta uma extensao do conjunto de dados Acticipate por
meio do acréscimo das agoes receber e pegar (informagoes detalhadas sobre a extensao das
agoes serdao dadas na Segdo 4.3). Por fim, em vez de usar pose 3D e gaze, como proposto
em Schydlo et al. (2018), utilizar-se-ao apenas as informagoes extraidas das imagens RGB.
Isso torna esta proposta mais geral e menos dependente de sensores intrusivos e (ou) de
alto custo, como ¢ o caso dos 6culos seguidores da posicao dos olhos e das vestimentas

para captura de movimento.

Mesmo alcancando resultados satisfatorios em seus experimentos, os principais
trabalhos que abordam o problema de antecipagao de ac¢oes (mais detalhes na Segao 4.1)
nao trazem uma discussao clara sobre como utilizar suas solugoes em uma situagao em
tempo real, uma vez que eles medem o desempenho do modelo usando a acuracia ou taxa
média de observacao. Eles nao discutem como lidar com a antecipacao de agdes ou que
tipo de fun¢ao deve ser usada como critério de decisdo. Na auséncia de tal discussao, nao
fica claro como fazer uso das suas abordagens em aplicagoes reais, onde os dados sao

fornecidos na forma de stream de video, como uma camera RGB, por exemplo.

Outro problema, agora referente a maioria das solu¢des de aprendizado profundo,
é o excesso de confianga em suas previsdes. Um modelo deterministico sempre fornecera
uma predi¢do, mesmo quando houver alta incerteza sobre a classe correta, o que influencia
na qualidade da decisdao a ser tomada por um sistema que utiliza tal modelo. Um modelo
confidavel deve ter a capacidade de avaliar sua incerteza a cada predigao, possibilitando

assim que o sistema tome decisoes mais confiaveis.

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

a saber:

Proposta 1 - Um modelo sensivel ao contexto baseado em uma rede neural recorrente

que utiliza um limiar adaptativo para a tomada de decisao. Esse limiar
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leva em consideragdo o valor fornecido por uma métrica de incerteza.
Com isso, objetiva-se melhorar o critério de tomada de decisao para a
antecipagao da agao, uma vez que a incerteza possivelmente contribui
para mitigar o problema de excesso de confianga de um modelo treinado

com um pequeno conjunto de dados.

Proposta 2 - Um modelo de antecipagao de gestos que aplica os principais conhecimen-

duas

tos adquiridos na tarefa de antecipagao de ac¢oes apresentada na Proposta
1. Esta proposta servira para mostrar como a proposta para a antecipacao
de agoes pode ser aplicada em um problema relativamente mais complexo.
A sua aplicagao sera sobre o conjunto de dados do Montalbano, o que,
possivelmente, melhord os resultados alcangados pelo Star RGBgofiau €

Star iRGBjsm, apresentados no Capitulo 3.

Dito isso, o principal objetivo deste capitulo é obter resultados que comprovem as

ultimas hipéteses levantadas na Se¢ao 1.3, quais sejam:

A escolha empirica da informagao de contexto pode ser uma alternativa efetiva para

distinguir diferentes a¢des ou gestos representados por movimentos ambiguos.

Para o problema de antecipagao, a incerteza sobre a predi¢ao é um limiar eficaz e

mais confiavel do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

Por consequéncia, tém-se aqui as seguintes contribuicoes:

Um modelo de arquitetura profunda que usa menos informacgoes do que Schydlo et
al. (2018) e supera os resultados na tarefa de antecipacao de agoes usando o conjunto
de dados Acticipate. O modelo também sera avaliado sobre o mesmo conjunto de
dados, mas com seu nimero de agoes estendido, o que possivelmente gerara mais

ambiguidades que as agbes originais em Duarte et al. (2018), Schydlo et al. (2018).

Um novo e efetivo critério de tomada de decisdo que pode ser usado para antecipar
agoes mesmo em situagoes de alta ambiguidade. A abordagem proposta visa minimizar
a incerteza do modelo ao invés de maximizar a probabilidade de uma de suas classes.
Com isso, aplicando-se um limiar sobre a incerteza estimada, é possivel tomar uma

decisdo quanto ao melhor momento para se antecipar uma acao.

Mostrar explicitamente a importancia da informagao de contexto na tarefa de

antecipagao de agoes.

Uma descri¢cao formal de trés métricas de desempenho que podem ser facilmente

usadas para avaliar modelos de antecipacao de acao.
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e Um modelo de arquitetura profunda que supera os principais resultados obtidos na
tarefa de reconhecimento de gestos utilizando o conjunto de dados Montalbano. O
modelo também tera 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.

4.1 Trabalhos relacionados

Nos tltimos anos, devido a sua importancia para a realizacao de uma interagao
eficaz, a antecipacao de ag¢oes tem sido abordada por muitos trabalhos, como Wang e Feng
(2019), Pirri et al. (2019), Agethen, Lee e Hsu (2019), Shi, Fernando e Hartley (2018), Hu
et al. (2018) e Aliakbarian et al. (2017a).

Em Shi, Fernando e Hartley (2018), os autores propuseram diminuir a dimensiona-
lidade nas RNNs, permitindo o compartilhamento de pesos, e melhorar a representacao
temporal de uma acao 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 proximas caracteristicas da sequéncia
e assim realizar a antecipacao. O problema aqui é a necessidade de utilizacdo de uma
quantidade fixa de frames para que a antecipagao ocorra, o que claramente prejudica agoes

que podem ser antecipadas ja nos primeiros frames de uma sequéncia.

Em Rodriguez, Fernando e Li (2018), os autores usaram uma arquitetura profunda
conhecida como Autoenconder para prever o proximo movimento em um video. Tal
informacao movimento é obtida por uma funcao de perda aplicada sobre a diferenca entre
imagens consecutivas em uma sequéncia. Em seguida, ela é representada na forma em
uma imagem com 3 canais de cor, chamada de Dynamic Image (BILEN et al., 2016).
Assim, assumindo a suposi¢do Markoviana de que o movimento no instante ¢t depende
apenas do movimento no instante ¢ — 1, apds obter uma sequéncia de imagens usando
S frames, o modelo as utiliza para gerar as préximas k imagens dindmicas, em que
k > 1. Na sequéncia, essas imagens geradas alimentam um outro modelo que estima a
distribuicao de probabilidade sobre as classes de agoes por elas representadas. Apesar de
ser uma abordagem interessante, além de também depender de uma quantidade fixa de S
frames para antecipar uma agao, essa abordagem nao 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.
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Assim como as propostas do Capitulo 3, eles também usam apenas o movimento como
fonte de informagao de uma acgao, o que pode prejudicar agoes relacionadas nao apenas ao

movimento, mas também as informacoes de contexto.

Em Aliakbarian et al. (2017b) é proposto um modelo para antecipar agoes 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 predizem as classes
correspondentes a cada frame de um video. Uma abordagem semelhante também é

apresentada em Aliakbarian et al. (2016).

A LSTM também é usada para antecipar agoes de motoristas usando apenas
imagens RGB (GITE; AGRAWAL; KOTECHA, 2019) ou em combina¢ao com informagoes
de GPS (GITE; AGRAWAL, 2019). Outras abordagens, como Wang, Yuan e Wang (2019a),
usam redes adversariais geradoras (GANs - do inglés Generative Adversarial Networks)
para prever imagens futuras e entdo antecipar a agao; ou arquiteturas mais sofisticadas,
como em Liu et al. (2020), que usa modelos graficos convolucionais (CGMs - do inglés

Convolutional Graphical Models) para prever quando um pedestre vai atravessar a rua.

Apesar de todos trabalhos acima apresentarem resultados interessantes em termos
de acuracia, nenhum deles explica como a antecipagao de acoes deve ser realizada em um
cenario real, quando nao ¢é possivel saber o tamanho da sequéncia de entrada. Eles também

nao discutem que tipo de critério de tomada de decisao poderia ser usado em tal situagao.

Mesmo em trabalhos como Liu et al. (2019), que visam a antecipagao online de
acao em videos, os autores apresentam os resultados na forma apenas da acurdcia de
reconhecimento em cada observagao. Nada é mencionado sobre como tomar a decisao de
quando a agao deve ser antecipada. Apenas alguns trabalhos tratam dessa questao. Em
Jain et al. (2015) e Jain et al. (2016), os autores usam um limiar sobre a distribuicao
de probabilidade fornecida por um modelo do tipo HMM (Hidden Markov Model) para
antecipar as manobras de motoristas. No entanto, conforme discutido em Jain et al.
(2015), esta abordagem enfrenta problemas em situagoes ambiguas, onde nao é possivel ter
certeza sobre a agao a ser antecipada, mesmo quando a probabilidade ultrapassa o limiar

especificado.

Em complemento aos problemas citados, muitas das abordagens mencionadas nao
sao adequadas para serem aplicadas em pequenos conjuntos de dados, uma vez que a alta
capacidade de seus modelos pode leva-los a overfitting. Portanto, Schydlo et al. (2018)
propoe um método diferente para antecipar a ag¢ao no conjunto de dados Acticipate -
um pequeno conjunto de dados colaborativo usado para entender o papel do gaze na
antecipagao de acoes (DUARTE et al., 2018), explicado na Segao 4.3. Sua abordagem
consiste em alimentar uma célula LSTM com a pose 3D de um individuo (informacoes
de MoCap - do inglés Motion Capture) e gaze (ponto de fixagdo do olhar) e depois

passar a saida da LSTM para um classificador softmaz. Eles treinaram dois modelos com
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observagoes diferentes: um com apenas a pose 3D e outro com pose 3D mais o gaze. Como
resultado, eles concluiram que as a¢oes no conjunto de dados poderiam ser antecipadas
com uma antecedéncia de até 92ms quando o modelo usava o olhar como uma informagao
complementar a pose. Esses resultados ajudam a perceber a importancia de usar mais do
que apenas movimentos (no caso deles, a evolu¢do da pose no tempo) para antecipar agoes.
No entanto, os autores nao se atentaram para o fato de que seu modelo nao reconheceu
todas as agoes (100% de acuracia no reconhecimento de agdes), mesmo depois de receber

toda a sequéncia.

Além disso, seus resultados para a antecipaciao de acoes foram mostrados com
base em apenas uma amostra de acao (um clipe de video). Resultados mais conclusivos
deveriam apresentar estatisticas para todas as classes em todo o conjunto de dados. Em
complemento, eles também nao responderam a pergunta: quando a saida de um modelo ¢é
confiavel o suficiente para antecipar uma acao? A partir da falta de comentérios, assume-se
que isso poderia ser feito usando-se um limiar sobre o valor da probabilidade estimada pelo
modelo, assim como mencionado em Jain et al. (2016). No entanto, como abordado em
Jain et al. (2015), observada a ambiguidade inerente ao problema de antecipagao, dado que
a probabilidade de uma das classes do modelo tenha ultrapassado o limiar estabelecido, a
agao deve ser predita imediatamente ou é necessario esperar por mais observacoes a fim de
aumentar a confianga na predi¢ao? Essas e outras perguntas serdao respondidas nas segoes

subsequentes deste capitulo.

4.2 Antecipacao de agoes

Nesta se¢ao, serao mostradas as defini¢oes utilizadas na antecipagao de agoes,
suas principais propriedades e como o problema é abordado. Assim, os trabalhos que
tentam resolver a tarefa de antecipagao podem ser divididos em dois grupos principais: (7)
antecipacao de acao', em que uma acao deve ser prevista antes de ser totalmente executada,
(BLOOM; ARGYRIOU; MAKRIS, 2017; HU et al., 2018; WANG; YUAN; WANG, 2019b;
WANG et al., 2019; JI et al., 2018); e (4i) antecipagao de evento, em que um evento deve
ser previsto antes mesmo do seu inicio (FELSEN; AGRAWAL; MALIK, 2017; NEUMANN;
ZISSERMAN; VEDALDI, 2019, 2019). Neste trabalho, “antecipagido de agdo” é entendida
como no primeiro conjunto de trabalhos: predicao de uma acao usando dados sequenciais,

considerando que a acao ja deve ter sido iniciada.

L Principais termos: action anticipation, early action recognition, early action prediction e action predic-

tion
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4.2.1 Definicao do problema

Para comecar, é importante definir formalmente a tarefa de antecipagao de uma acao.
Sendo assim, seja X = {x1,Xs, -+ , Xy | Xy € R} uma sequéncia com N observagoes que
representam a execucao de uma acao especifica y € ), onde Y é um conjunto com c¢ classes
de ac¢oes. Aqui, X; representa uma observacao feita no momento ¢. Agora, considerando que
X}, .1, representa uma sequéncia indexada composta pelas observacoes recebidas entre os
tempos t; e tq, defini-se um modelo M para o problema de classificacdo de agdo como uma
fungao de mapeamento, parametrizada por 8, que recebe como entrada Xy.; (f observagoes

cx1

de X) e retorna como saida o vetor § € [0,1]**, representando a probabilidade estimada

de que a sequéncia X pertenca a cada classe de agao.

Nas tarefas de reconhecimento de agoes, o modelo M tem todas as observagoes da
sequéncia X (t = N) disponiveis para estimar a probabilidade §. Por outro lado, numa
tarefa de antecipacao, a acao ainda nao foi completamente executada, portanto, apenas

uma parte inicial de X estd disponivel (¢ < N) para que M possa estimar S.

Na Equacao (4.1), o parametro 6 pode ser estimado resolvendo o problema de
otimizacao da Equacgao (4.2),
§ = M(X1.4,0). (4.1)

6 = argmin {£(0,D)} (4.2)

0
onde D = {(XW yM) (X@ ¢@) ... (X yE))} é o conjunto de treinamento, em que
cada par (X@, y®) representa a sequéncia i de uma acdo e seu respectivo rétulo; K é o

nimero de sequéncias no conjunto de treinamento; e £ é uma fung¢ao de custo.

Durante a etapa de predicao, nao é possivel (ou pelo menos ndo é comum) conhecer
o valor de N e, portanto, nao é possivel saber quando a acao terminara. Portanto, a cada
momento t, M usa a sequéncia X7, ja observada, enquanto a fungao g é responsavel por

determinar a classe da agao que esta sendo executada no instante t.

§ = M(X..,0)
J = 9) (4.3)
Para tarefas de reconhecimento de agoes, a fungao discriminante g pode ser definida

CO1mo:

g(8) = argmax(8), (4.4)

pois o modelo M esta mais confiante na classe de maior probabilidade estimada, S.

Por outro lado, para tarefas de antecipacao, como M usa apenas parte das observacoes,
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quando a distribuicao 8 estd préxima de uma distribui¢ao uniforme, nao é possivel ter
certeza sobre a classe correta. Portanto, a Equacao (4.4) ndo é uma funcao discriminante

adequada para antecipar agoes.

Dessa forma, uma opc¢ao mais adequada ¢ usar uma funcao discriminante com um

pardmetro de limiar p, conforme apresentada na Equacao (4.5).

) argmax(S), h(8) >p
9(8.p) = - (4.5)
—1, caso contrario

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

COo1mao:

h(8) = maz(8) (4.6)

Na Equagcao (4.5), um valor de p > 0,9, por exemplo, pode significar que o modelo
esta altamente certo sobre suas previsoes e é possivel antecipar uma ag¢ao, 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 observagoes para melhorar a sua certeza.

4.2.1.1 Modelos deterministicos

Esses tipos de modelos geralmente usam a fungao g na Equagao (4.7) para reconhecer
agoes. Como no reconhecimento de ag¢oes geralmente ¢ = N, significa que o modelo recebe
a sequéncia completa de amostras que representam uma acao. Dessa forma, modelos de
reconhecimento tendem a ser mais confiantes sobre a distribuicao de probabilidade O
Em consequéncia disso, eles nao sao eficazes quando tentam resolver tarefas de antecipagao

)

- . . ~ At
de agao, pois a antecipacao pode ser executada mesmo quando 5 assemelha-se a uma

distribuicao uniforme.

g(8") = argmax(s") (4.7)

Uma fun¢ao de antecipacao efetiva deve levar em consideragao a certeza do modelo sobre
sua decisao. Portanto, ao considerar as probabilidades estimadas como um valor a ser
utilizado, nao é possivel ter certeza sobre a predi¢cao quando 3 retorna valores semelhantes
para diferentes classes. Dessa forma, uma melhor opgao para esse tipo de modelo é usar

uma fun¢do com um pardmetro de limiar p, conforme apresentada na Equagao (4.5).

Ao usar p como um valor de probabilidade, h assume a forma de uma funcao max,

como na Equacao (4.8).

h(8Y) = max (™) (4.8)
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4.2.1.2 Modelos estocasticos

Esses tipos de modelos tém a capacidade de fornecer um valor estimado da incerteza
sobre suas predicoes. Portanto, ao usar um modelo estocastico para antecipar a a¢ao, uma
fungdo discriminante diferente g deve ser usada, como a apresentada na Equagao (4.9), em
que u é¢ um limar de valor de incerteza e h é a funcao que estima a incerteza epistémica

do modelo sobre sua predicao §.

. argmax(8), h(8) <u
9(8,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 funcao

candidata para h sera apresentada na Secao 4.4

4.2.2 Meétricas de Avaliacao

Apos determinar como antecipar uma acao, é essencial decidir como determinar a
qualidade do modelo M. Portanto, devido a falta de referéncias de métricas explicitas para
avaliar modelos de antecipagao, trés métricas serao descritas formalmente: (7) Acuracia
em cada proporc¢ao de observagdo, (i) Acurdcia de antecipagdo e (ii7) Taxa média de
observagao.

Acuracia em cada proporcao de observacgao. 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 acao

ap6s uma taxa média de observacao (TMO) r , com um limiar de antecipagao p, pode ser

calculada da seguinte forma:
ACC(r Zpred 1 (TN ,y D), (4.10)

onde,
17 9(M<X1t)7p) =Y

0, caso contrario

pred()(l:tayap) = (411)

e K representa o nimero de sequéncias no conjunto de dados a ser avaliado.

Na Equagao (4.10), em termos de r, t = [rN| V r € (0,1], em que N é o ntimero de

observacoes em uma sequéncia X'@. No entanto, em termos de t, r = t/N V ¢ € {1,2,..., N}.

Acuracia de antecipagao. Em uma situacao real, o modelo nao tem acesso ao rétulo

de cada observagao. Portanto, a avaliacao da antecipacao durante o treinamento deve ser
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realizada quando o modelo fizer sua primeira previsao para cada sequéncia. Nesse sentido,
essa métrica de classificagao mede a taxa de sucesso do modelo M ao antecipar cada acgao
pela primeira vez. E calculada como a acurdcia média de cada classificacdo. Dessa forma,
essa métrica nao considera em qual observacao a acao foi prevista, e sim, se ela foi prevista

corretamente ou nao. A Equacao(4.12) apresenta como o seu calculo pode ser feito.

] K N-1 '
ACCot = 7= > > I(t)pred(Xiy ' p), (4.12)
K==
onde I é uma funcao indicadora que desabilita as predi¢oes caso a antecipacao ja tenha
ocorrido, e pode ser calculada como descrita na Equagao (4.13). Um exemplo detalhado

de como aplicar essa métrica é apresentado na Figura 29.

ro = [0 @D =)V > 1T e =) )

1, caso contrario

Figura 29 — Exemplo grafico de como calcular a predicdo da antecipacdo usando a Equa-

cao (4.12).
p
Sl= 0,10, 05]0,| 05— 41241 2)
\ ~ / [M—(0 010 0) o
y=2 {pred——0 0 1 0 1 )+ 1 Acuracia de
1 antecipacao
p
S,;=199%9%]9% 05**—4-1341 3 )
\ ~ Z MJ—(o1000) .
y,=3 pred {0110 1)1 ——+—-2/3=0.66
p
\ ~ 7 t—»moooo]x_’_'__’
y=4 {pred}——0 1 1 0 1) 0

S = sequéncia de observagdes O = observagdo y =rétulodaagdo g = funcdo discriminante
pred = funcido de predicio I = fun¢do indicadora p =limiar x = operador de multiplicagdo

Taxa média de observagao. Essa medida concentra-se na quantidade média de observa-
¢oOes necessarias para antecipar corretamente uma agao. Pode ser implementada de acordo
com a Equacdo (4.14). Observe-se que, quando o modelo estd correto, ele recebe o valor t,
o qual corresponde ao nimero da observagao em que a predigao é executada. No entanto,

quando erra a antecipacao, o mesmo ¢ penalizado, recebendo assim o tamanho N da
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sequéncia.
1 XK N
Eops = — 3 0bs(X® 4 p), (4.14)
K=
onde,
1 N
ObS(X,y, U) = len({fpred(‘)(l:t7y7p7taN)}t:l)

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

N, caso contrario

fpred(Xlztayapat7N) =

4.3 Desenvolvimento da primeira proposta

Para uma melhor compreensao de como as intui¢oes surgiram e resultaram na
proposta de antecipagao de agao a ser apresentada, é necessario analisar o conjunto de

dados utilizado e, assim, perceber como os questionamentos foram surgindo.

4.3.1 Conjunto de dados Acticipate

O conjunto de dados Acticipate ? foi adquirido com a proposta de estudar a
influéncia do gaze na antecipagdo de agdo e (ou) de intencdo (DUARTE et al., 2018;
SCHYDLO et al., 2018) em um ambiente colaborativo. Ele é composto por 120 capturas,
distribuidas em seis classes. Durante a aquisi¢ao, o ator usava 6culos que rastreavam a
diregdo do olhar, também conhecido como eye tracker (Pupil Labs (KASSNER; PATERA;
BULLING, 2014)) e uma vestimenta com 25 marcadores. Ele devia executar seis a¢oes
diferentes: entregar um objeto para alguém e por um objeto em trés pontos sobre a mesa,
cada uma delas com trés variantes. Nas agoes de entregar, ele devia dar um objeto (neste
caso, uma pequena bola vermelha) a um dos trés voluntarios localizados ao seu lado direito,
esquerdo ou a sua frente. Nas agoes 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 acao
comegava com o objeto em repouso em um ponto préximo ao ator e terminava quando o
objeto retornava ao mesmo ponto. A Figura 30 apresenta uma amostra de cada acdo e o

ponto inicial do objeto.

Cada captura consiste em dados tridimensionais correspondentes as posi¢oes dos
marcadores no traje do ator, capturados por um sistema de MoCap da OptiTrack?, a

120Hz; ponto de fixagdo 2D do olhar capturado pelo eye tracker a 60Hz; e um video

Download: <http://vislab.isr.ist.utl.pt/datasets/>
3 https://optitrack.com/
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Figura 30 — Exemplo de cada uma das agdes presentes no conjunto de dados Acticipate, além
do ponto inicial do objeto

(a) por a direita (b) por a frente (c) por a esquerda

Fonte: Montado pelo préprio autor a partir dos videos do conjunto de dados Acticipate.

RGB capturado por uma camera de frente para o ator, a 30Hz. O conjunto de dados é
desbalanceado, uma vez que cada classe tem um ntimero 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).

Neste capitulo, em qualquer referéncia ao conjunto de dados Acticipate, o movimento

é representado pela mudanga de posicao dos dois bragos.

4.3.2 Analise do conjunto de dados

Ao analisar o conjunto de dados, é possivel perceber que, em muitos casos, o movi-
mento nao possui informagoes suficientes sobre a agao para fornecer uma boa antecipagao.
Por exemplo, cada acao de por e entregar possui movimentos semelhantes, dependendo

de sua direcao (esquerda, frente ou direita). No entanto, depois de levar em conta as
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informacoes do olhar, percebe-se que a agao pode ser antecipada muito antes. A direcao do
olhar indica se o usudrio posicionara o objeto na mesa ou o entregard a um dos voluntarios.
Como discutido anteriormente, caso o movimento seja tomado como a entidade principal
de cada ac¢ado, pode-se considerar a dire¢cao do olhar como uma informacao de contexto:
uma informacao adicional que ajuda a caracterizar a entidade movimento. Dessa forma, o
movimento juntamente com a dire¢ao do olhar fornecem dados suficientes para antecipar
agoes nesse conjunto de dados. No entanto, se ele fosse dividido em mais ag¢oes, o olhar e o

movimento continuariam sendo fontes de informacao suficientes para antecipa-las?

Uma caracteristica interessante, mas nao considerada, desse conjunto de dados é
que, uma vez que a interagao envolve apenas um objeto, apds a execucao de cada acao,
o ator deve p6-lo em seu ponto de partida. Portanto, quando posto, o ator deve pega-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 6 para 12 agoes: entregar, por, pegar e receber (cada uma com as

direcoes esquerda, direita e a frente).

Figura 31 — Amostra de duas ag¢oes (por no meio e entregar a direita) do conjunto de dados
Acticipate

(a) por no meio

Fonte: Montado pelo préprio autor.
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Considerando agora o conjunto de dados estendido, ao restringir as analises ao
movimento e ao olhar (Figura 32 (a)-(d)), nota-se que, mesmo com a diregdo do olhar, nao
é possivel executar uma antecipacao correta entre as agoes entregar/receber ou por/pegar
quando estao na mesma direcdo. Nesse caso, é necessario aguardar mais observagoes. Por
outro lado, caso nao sejam aplicadas restrigoes sobre o que pode ser analisado em cada
imagem (Figura 32 (e-h)), é possivel antecipar as agoes do conjunto de dados estendido (12
agoes) tao rapido quanto em sua configuragao original (6 agoes). Em alguns casos, como
na Figura 32 (f), a acdo pode ser antecipada apenas com a observa¢ao do primeiro frame.
Isso é possivel apos levar em consideragao a posi¢ao do objeto como uma outra informacao
essencial de contexto. Por exemplo, a posi¢ao inicial do objeto possibilita antecipar uma

acao pegar observando apenas a primeira imagem.

Algo semelhante ocorre com as ag¢des receber quando o objeto estd fora de cena
sendo mantido por um voluntario. Para tais agoes, apds ver o primeiro frame, nao é possivel
garantir qual é a acao, uma vez que ela depende da direcao. No entanto, pode-se dizer que
sera uma ac¢ao do tipo receber. Dessa maneira, a antecipacao correta ocorre apds perceber
a direcao do olhar ou do movimento, além da presenca ou nao do objeto na cena e a sua
posicao. Isso ajuda a eliminar a¢des menos provaveis e permite focar em informagoes que
ajudam a encontrar a agdo correta. A Figura 32 ilustra quatro situagdes em que existem

grandes ambiguidades entre acoes, e as informagoes do objeto sao criticas para reduzi-las.

4.3.3 Antecipacao

Embora seja possivel antecipar agoes no conjunto de dados estendido, em alguns
casos ha problemas sobre a antecipagao que devem ser levados em consideracao. Até as
pessoas podem ser confundidas pelo excesso de confianga em sua capacidade preditiva. Em
um caso especifico, como apresentado na Figura 33, a voluntaria antecipou erroneamente
uma agao apods observar um movimento semelhante a outro. Sua confianca em sua predi¢ao
a enganou. Assim, mesmo pessoas, em algumas situagoes, precisam ter mais certeza sobre
a acao antes de tomar uma decisdo. Se uma pessoa pode ser enganada por seu excesso de

confianca, esse problema é possivelmente maior em um modelo computacional.

O excesso de confianca em uma predi¢cado pode levar o modelo a tomar decisoes
equivocadas em uma aplicagao de tempo real. Uma possivel solucao para mitigar esse
problema é fornecer ao modelo a capacidade de estimar a incerteza sobre sua predi¢ao. Em
um modelo deterministico, mesmo com um alto valor de limiar de probabilidade p > 0,9,
uma acao pode ser antecipada erroneamente mesmo que ele esteja excessivamente confiante
em sua predicao. Esse excesso de confianca pode ser provocado pela falta de dados para

ajuda-lo a diferenciar classes ambiguas.

Uma possivel solugdo para aumentar a certeza do modelo é leva-lo a fazer mais
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Figura 32 — Situagbes no conjunto de dados estendido com grandes ambiguidades ao analisar
apenas a dire¢do do olhar e o movimento. Em (a) e (b), qualquer acdo é possivel.
E necessério aguardar o movimento para poder inferir a dire¢do, mas, mesmo
sabendo a direcao, é necessario observar a acdo quase que completamente para
distinguir entre as agdes entregar/receber e por/pegar. Nos dois 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 direcdo esquerda. Para as acgoes
mostradas em (e)-(h), como a posi¢ao do objeto é levada em consideracao, as
ambiguidades podem ser reduzidas ou mesmo eliminadas. Em (e) e (f), o ntimero
de agdes possiveis é reduzido apds conhecer a posigdo do objeto. Em (e), as agoes
pegar e receber ndo sao possiveis. Por outro lado, em (f) somente a a¢ao pegar da
frente é possivel. O mesmo ocorre em (g) e (h). Em (g) a agdo mais provavel é a
por a esquerda e em (h) a tnica possibilidade é pegar da esquerda. Observe-se que
em (f) e (h) a acdo pode ser antecipada observando-se apenas uma imagem.

(a) qualquer acdo é (b) qualquer agdo ¢é (c) pegar ou por a es- (d) pegar ou por a es-
possivel possivel querda querda

(e) entregar ou por
(qualquer diregao) (f) pegar do meio (g) por a esquerda  (h) pegar da esquerda

Fonte: Montado pelo préprio autor.

z previsoes antes de tomar a decisdao sobre a classe de agao correta. Dessa forma, se nas
proximas z observagoes a classe prevista permanecer a mesma, a confianga do modelo sobre
a classe correta se comprovara e o mesmo podera antecipar a acdo. No entanto, mesmo que
pareca uma boa solucao, qual seria o melhor valor para z? Uma escolha imprecisa desse
novo parametro pode adiar a antecipagao de acoes que nao tém problemas de ambiguidade
em no minimo z observagoes. Além disso, o valor escolhido para z pode nao ser suficiente

para acoes muito ambiguas.

Uma solugao mais razoavel é usar a incerteza estimada na predi¢do como valor

de entrada para uma funcdo de limiar, ao invés do valor da probabilidade estimada.
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Figura 33 — Duas amostras de ac¢oes do conjunto de dados Acticipate. Em (a), a voluntaria
antecipou erroneamente a agio, pensando que seria uma agao de entregar d esquerda
(mostrada em (b)) em vez de uma por d esquerda.

(a) Por a esquerda

Fonte: Montado pelo préprio autor.

Dessa maneira, o modelo pode antecipar uma acao quando estiver mais certo sobre sua
predicao. Com isso, agbes ambiguas, que provavelmente fornecem mais incerteza ao modelo,
precisariam de mais observagoes para serem antecipadas adequadamente enquanto aquelas
com menos ambiguidades poderiam ser antecipadas anteriormente. Essa solugao pode ser
tomada como um valor z personalizado para cada acao e determinado pelo proprio modelo

durante o seu treinamento.

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

de acoes

Nesta secao sera descrita a solucao proposta, a qual esta dividida em trés etapas
principais: (i) extracao e selegdo de caracteristicas, () incorporacao (embedding) de
caracterisicas e (i) o modelo de classificagdo. Os préximos tépicos abordarao cada uma

dessas etapas em detalhes.

Como visto antes, muitos trabalhos, como aqueles baseados em fluxo duplo ((KWON
et al., 2018; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a; CARREIRA; ZISSERMAN, 2017b)),
possuem uma fonte de contexto baseada numa CNN que extrai caracteristicas de uma
imagem RGB contendo toda a cena observada. Apesar de alcangar o estado da arte em
muitas tarefas de reconhecimento de ac¢oes, nao sao indicadas para problemas 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

informagoes sao mais relevantes para serem utilizados como fonte contexto, ao invés de
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deixar essa tarefa por conta do proprio modelo.

Dito isso, apods a analise realizada na Secao 4.3, aqui, o gaze e o objeto representarao
a informacao de contexto de cada ac¢do. O gaze foi escolhido pois, como apresentado em
Schydlo et al. (2018) e Duarte et al. (2018), ¢ uma importante fonte de informacao para
a antecipagao de intengoes. Quanto ao abjeto, percebeu-se na referida analise que ele
representa uma importante fonte de informagao para a distingao entre algumas classes de
acoes do conjunto de dados a ser utilizado. Dessa forma, propde-se um modelo baseado em
redes neurais artificiais que antecipe agoes representadas por sequéncias de observagoes de
comprimento variavel. O modelo proposto possui duas versoes: uma deterministica e uma

estocéastica.

Primeiro, duas versoes do modelo deterministico serao aplicadas ao conjunto de
dados original com seis acoes e serao comparados com os resultados apresentados em
Schydlo et al. (2018) e com os de outros cinco modelos de baselines. Em seguida, dentre
todos os modelos (propostos e baselines) aquele com o melhor resultado tornar-se-a a nova
referéncia para a comparacao com outras seis versoes do modelo deterministico aplicadas ao
conjunto de dados estendido (doze agoes). Por fim, o modelo com melhor resultado na base

estendida serd utilizado como baseline para trés diferentes tipos de modelos estocasticos.

Com essa abordagem, sera possivel discutir qual modelo é melhor para a antecipagao
de agOes e suas principais vantagens e desvantagens. O objetivo de treinar diferentes tipos
e versoes de modelos com diferentes versées do conjunto de dados (original e estendida) é

fornecer resultados que levem a conclusoes mais concretas.

4.4.1 Extracao e selecao de caracteristicas

Nesta proposta, a dire¢do do olhar e a posi¢do do objeto representarao informacgoes
de contexto que complementarao a informacao de movimento representada pela evolucao
das articulagoes do corpo. No entanto, como o objetivo ¢ usar apenas imagens RGB, as
informacoes sobre a direcao do olhar e das articulacoes do esqueleto nao estao diretamente
disponiveis. Sendo assim, decidiu-se alimentar o modelo Openpose (Cao et al., 2019) com
cada imagem RGB presente no conjunto de dados Acticipate, com o objetivo de extrair tais
informagoes. Para isso, utilizou-se a versao Openpose treinada para o conjunto de dados
COCO que fornece 18 articulagoes 2D para o corpo e 25 pontos 2D para cada mao. A
escolha do Openpose foi devido ao mesmo ser o framework de deteccdo mais utilizado para
extragao de esqueleto nos ultimos anos em imagens 2D. Isso se deve a sua caracteristica
de rapida execugao sem prejudicar a qualidade das detecgdes. Mais informagdes sobre o

mesmo podem ser vistas em Cao et al. (2019).

E importante mencionar que, em Schydlo et al. (2018), os autores usaram a

informacao do olhar e das articulagoes do corpo em 3D. Isso foi possivel porque eles
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utilizaram o ponto de fixacao do olhar fornecido pelo eye tracker e o esqueleto em 3D
do ator fornecido pelo sistema de MoCap. Diferentemente, como a proposta aqui é usar
apenas as imagens RGB, tém-se apenas articulagoes em 2D fornecidas pelo Openpose para
serem usadas como dados de entrada para o modelo. Além disso, como o ator usava 6culos
durante a aquisicao de dados, os principais algoritmos para a estimativa da direcao do
olhar nao funcionaram razoavelmente (BALTRUSAITIS et al., 2018). Por esse motivo,
decidiu-se fazer uso dos pontos da cabega, fornecidos pelo Openpose, como informagoes
que possivelmente representarao a direcao da cabeca ou até mesmo a direcao do olhar.
Tal representacao serd uma tarefa a ser assumida pelo préprio modelo de maneira nao
supervisionada. Além disso, a fim de reduzir a dimensionalidade, calculou-se o ponto

central de cada mao ao invés de usar diretamente seus 25 pontos 2D.

Para as informacgoes do objeto, foi extraido o ponto central da bola vermelha
para cada frame usando uma funcao de segmentacao por cor. Todo esse procedimento de

pré-processamento estd resumido na Figura 34 e descrito a seguir:

1. O modelo Openpose recebe uma imagem RGB representando uma observacao. Esta
operacao resulta em 18 juntas 2D do corpo e 25 pontos 2D das maos de cada usuario

presente na imagem.

2. Sabendo 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 articula¢oes mais importantes (bragos, ombros e cabega) do ator.
4. Usam-se os pontos das maos para calcular o ponto central de cada uma delas.
5. Fornece-se a mesma imagem RGB como entrada para a fungao de segmentacao para

que seja extraido o ponto central do objeto.

Figura 34 — Resumo da etapa de extracdo e selecao de caracteristicas.

Extracdo e Selecdo de Caracteristicas

N
@J* /0

OpenPose

Segmentacao
do Objeto

Fonte: Préprio autor.
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4.4.2 Incorporacao das Caracteristicas

Apés a etapa de pré-processamento, as informacoes principais sdo representadas
por: (4) cinco pontos 2D (v, € R'%*1) da cabega: 2 das orelhas, 2 dos olhos e 1 do nariz; (i)
informagdes do objeto por um ponto 2D (v, € R**!): e (i) pose do usuério (movimento)
por nove pontos 2D (v, € R18X1), onde os sete primeiros pontos representam bragos e
ombros e os dois ultimos os pontos centrais das maos. Observe-se que o movimento, a
cabeca e 0 objeto tém um nimero diferente de pontos, o que gera um vetor de caracteristicas
desbalanceado. Por esse motivo, o modelo pode considerar a informagao do movimento mais
importante que as outras. Assim, propoe-se equilibrar os dados de entrada do modelo por
meio de uma estrutura de incorporagao (embedding), de maneira que as caracteristicas de
movimento e contexto tenham a mesma dimensao. Além disso, para representar o contexto,
as caracteristicas que representam a cabeca e o objeto também foram definidas com a
mesma dimensao e, portanto, possivelmente terdo a mesma importancia. Os processos de

incorporacao podem ser vistos na Figura 35 e sao explicados abaixo.

1. Incorporando a informacio do objeto v,: e, = f(WZv, + b,), onde e, € R*!,
Wo c R2><16 e bo c RIGXI.

2. Incorporando a informacdo da cabeca vy: e, = f(Wivy, + by), onde e, € R'6*1,
Wh c R10><16 e bh c Rle.

3. Incorporando a informacao do movimento v,,: €, = f(W.v,, + b,,), onde e,, €
RIGXI, Wm c R18><16 e bm c RIGXI.

4. Incorporando a informacio de contexto (e,, e,): e. = f(WZ|e,en] + b.), onde
e. € R W, e R32*16 ¢ b, € R'%¥! ¢ [o] 6 um operador de concatenacao de

vetores.

5. Criando o vetor de entrada contendo as informagoes incorporadas: €., = [e., €],

onde e, € R3?*!,

Cada W, e b, representa pesos treinados pelo modelo, j& f(e) representa a fungao de
ativagdo ReLU. Assim, durante a fase de treinamento, o modelo aprende simultaneamente

a classificar acoes e a incorporar diferentes caracteristicas de cada observacao.

4.4.3 Modelo de classificagao

Acoes 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 Secao 2.7, modelos que assumem a condi¢ao markoviana podem
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Figura 35 — Processo de incorporagao das caracteristicas para cada observacao (embedding).
As conexoes entre as articulagoes e a forma do objeto sdo mostradas apenas para
fins de visualizacdo. No entanto, apenas seus pontos sao utilizados.

Incorporacdo de Caracteristicas

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

nio capturar as longas dependéncias em uma sequéncia que representa a execugio de uma
agio. Portanto, decidiu-se por usar um modelo baseado numa RNN do tipo LSTM. A

escolha do LSTM se deu niio s6 por sua idade de capturar d em longas
sequéncias, mas também por ter obtido bons resultados com o star iRGBism em relagio &
RNN padriio e & GRU (veja-se a Secio 3.4). Além disso, possibilitard uma comparagio
direta com os resultados apresentados em Schydlo et al. (2018), que também a utiliza

como modelo de classificagao.

Figura 36 — Arquitetura proposta para o modelo de classificagio de agdes.

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

no instante #: (i) o vetor resultante do processo de g el); (ii) o estado oculto
b € RO e (jii) a célula ¢ € R%*1. A segunda camada recebe como entrada: (i)
o estado oculto h{” resultante da primeira camada; (i) o estado oculto hY € R¥*1; ¢
(i) a célula ¢ € R*1. Em seguida, uma camada totalmente conectada recebe como
entrada o estado hy’, aplica sobre o mesmo uma transformagdio linear usando uma matriz
p € R¥¢ (onde ¢ é 0 ntimero de agdes) e o normaliza usando a fungio softmaz. Dessa
forma, a saida do modelo é o vetor §%) composto por ¢ valores normalizados entre 0 e 1,
onde cada valor est relacionado a uma possivel agio. Com esse resultado e escolhendo

um valor de limiar p para a probabilidade, ao utilizar a Equagso (4.5), a antecipagio pode
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ser realizada seguindo o Algoritmo 1.

Result: acao
acao < —1
p < limiar
M <« carregar _modelo()
hy < zeros(64,1)
¢y < zeros(64,1)
hy + zeros(64,1)
Co + zeros(64,1)
while acdo = —1 do
O « préxima_imagem()
f.n < extrair__caracteristicas(O)
€. < embedding(F..,)
y, (hl,Cl,hQ, Cg) — ]\4(807-,17 (hl, Cq, hz, CQ))

acdo < g(y,p)
end
Algorithm 1: Algoritmo de antecipacao de agao usado por modelos deterministicos

durante a etapa de predicao.

O modelo proposto é, por padrao, deterministico. No entanto, como mencionado
anteriormente, este capitulo pretende mostrar como a antecipacao pode ser efetivamente
realizada usando a incerteza como entrada para uma funcao de limiar. Portanto, trés versoes
do modelo proposto serdao implementadas e testadas. Um LSTM Bayesiano utilizando Bayes
By BackProp (BLSTMpggg), um utilizando MC' Dropout baseado em Gal e Ghahramani
(2016b) (BLSTMy,¢) e outro utilizando Variational Dropout (BLSTMy p).

A incerteza é obtida executando-se a arquitetura da Figura 36 S vezes (simulagao
de Monte Carlo) usando a mesma observacao x (que, no caso da Equagao (4.1), é um
exemplo x;). Portanto, como o modelo é estocéstico, ele deve fornecer um valor diferente
para cada uma das S predi¢oes. Assim, a informacao mutua sobre as S predicoes fornece
a incerteza epistémica do modelo sobre a predicao realizada para a observacao x. A qual
pode ser calculada conforme apresentado na Equacao (2.24). Essa métrica foi escolhida
porque leva em consideracdo nao apenas a entropia entre as classes (média sobre as S

previsdes), mas também a entropia média entre todas elas.

Para usar a informagao mutua como limiar, a Equagao (4.7) deve ser redefinida:

{ argmaz(mB3"?)), if h(s") <u (4.15)

—1, caso contrario

onde u é um valor de incerteza, h é a fun¢ao de informacao muitua (Equagio (2.24)) e m é

a média das previsoes de S.
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4.4.4 Experimentos

Todos os experimentos utilizaram o conjunto de dados Acticipate, apresentado
na Secao 4.3. A partir dele, foram extraidos quatro tipos diferentes de dados usando o
procedimento descrito na Secao 4.4: pontos da cabeca, posicao do objeto, articulagoes
dos bragos e posi¢oes das maos. Os pontos da cabecga e a posicao do objeto formam a
informacao de contexto; articulagoes dos bracos e posi¢oes das maos formam uma pose,
cuja evolugdo no tempo representa o movimento (também chamado aqui de entidade
principal). Para melhor comparar os resultados e chegar a conclusoes mais confidveis
sobre como cada fonte de informacao influencia a antecipagdo da acao, decidiu-se realizar
experimentos usando diferentes combinagoes de contexto (cabeca e objeto) e movimento,
tanto para a versao original do conjunto de dados (6 agdes), quanto para a sua versao

estendida (12 agoes).

4.4.4.1 Modelos e baselines

As principais abordagens apresentadas na Secao 4.1 precisam de um grande conjunto
de dados para serem treinadas. Portanto, elas nao sao adequadas para serem usadas com
o conjunto de dados Acticipate. Porém, para uma melhor comparacao e discussao dos
resultados da proposta, utilizou-se como principal baseline a proposta em Schydlo et
al. (2018), que utiliza o conjunto de dados Acticipate. Além disso, mesmo tendo sido
discutido que alguns modelos classicos de natureza nao sequencial nao sao ideais para
a solucao desse problema, uma vez que muitos dos modelos apresentados na Secao 4.1
possuem alta capacidade de aprendizado, para se obter resultados mais robustos sobre
a qualidade da proposta, outros cinco modelos classicos também serdao utilizados como
baselines adicionais para comparacao: Naive Bayes (NB), Multilayer Perceptron (MLP),
Rede Neural Convolucional 1D (CONV-1D), Méquina de Vetor de Suporte (SVM) e
HMM. Para os primeiros quatro modelos, conforme mencionado anteriormente (Sec¢ao 4.4),
utilizaram-se as sequéncias com um tamanho fixo (conforme ilustrado na Figura 7 da

Secao 2.7), enquanto para o HMM, utilizaram-se as sequéncias com seus tamanhos originais.

Considerando a arquitetura dos modelos de baselines:

e O NB usa um modelo gaussiano para prever sua probabilidade condicional,

O MLP ¢ composto por apenas uma camada oculta;

O CONV-1D tem trés camadas convolucionais unidimensionais empilhadas, seguidas

por uma MLP como classificador;

e O SVM implementa sua versao nao linear por meio de um kernel RBF; e
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Tabela 14 — Lista de todos os experimentos realizados. Os nomes (BD)LST M, representam
as versoes deterministicas (D) e bayesianas (B) dos modelos LTSM propostos.
* representa a combinagao de trés tipos distintos de informagoes (movimento
(m), cabega (c) e objeto (0)), ou a técnica utilizada na implementagdo do modelo
bayesiano (MC' dropout (MC), Bayes By Backprop (BBB) e Variational Dropout

(VD)).
. . Contexto Conjunto de dados
Id Nome do Modelo Tipo Movimento Cabeca Objeto 6 Acoes 12 Acoes
1 NB baseline v v Ve
2 CONV-1D baseline v v v
3 MLP baseline v v v
4 SVM baseline v v v
5 HMM baseline v v v
6 DLST Mgy, Deterministico v V4
7 DLST Mg Deterministico v v v
8 DLST Mo, Deterministico v v
9 DLST Mo, Deterministico v v
10 DLSTM;2, Deterministico v v
11 DLSTMiome Deterministico v v v
12 DLST Miomeo Deterministico e v v
13 DLST Mi2meo Deterministico v v v v
14 BLSTMyc MC Dropout v v v v
15 BLSTMvyp Variational Dropout v v v v
16 BLSTMpggB Bayes By BackProp v v v v

Fonte: Préprio autor.

e O HMM tem a sua probabilidade de emissao amostrada de uma distribuicao gaussiana,

a qual permite observagoes continuas.

Os cinco modelos foram treinados com o conjunto de dados original (6 agoes) e a sua
versao estendida (12 agdes). Para os experimentos com esses cinco modelos, nao foi aplicada
a técnica de embedding proposta. Assim, cada observagao foi representada por um vetor
com 18 valores correspondentes aos bragos, dois valores para o objeto e 10 para os pontos da
cabega (veja~se a Segao 4.4.2). Cada modelo foi treinado e testado utilizando a combinagao
dos diferentes tipos de caracteristicas (movimento, objeto e cabeca), totalizando-se assim 45
experimentos de baselines distintos. Porém, a titulo de esclarecimento, serao apresentados
apenas os cinco mais conclusivos, um para cada modelo. Além disso, foram realizados
mais 11 experimentos com diferentes versoes do modelo proposto, onde os experimentos
indicados como DLSTM, e BLST M, correspondem respectivamente as variagoes dos
modelos deterministicos e bayesianos realizados com as diferentes combinagoes dos dados
de entrada. Os detalhes desses experimentos serao explicados mais adiante no texto. A

Tabela 14 resume os 16 experimentos que serao apresentados.

Os experimentos 6 e 7 (conjunto de dados original) na Tabela 14 fornecem resultados
que podem comparar a solugdo proposta com Schydlo et al. (2018) e com os cinco primeiros
experimentos de baseline. Os experimentos de 8 a 13 fornecem resultados para mostrar o
problema da ambiguidade entre as agoes e a importancia do contexto para a sua antecipagao.

Os tultimos trés experimentos fornecem resultados que mostram a importancia da incerteza



Capitulo 4. Antecipagdo de agdes 138

para um modelo de antecipacdo. Por esse motivo, foram implementados trés modelos
bayesianos: MC' Dropout, Variational Dropout e Bayes By Backprop. Para o Variational
Dropout, como mencionado anteriormente, optou-se por usar a (Equagao (2.19)) como
um parametro treindvel. Sendo assim, com esses trés modelos, poder-se-a identificar qual

aquele que melhor resolve o problema de antecipagao de agoes aqui abordado.

4.4.4.2 Configuragoes dos experimentos

Para cada imagem RGB em um video, foi aplicado o procedimento de pré-
processamento descrito na Secao 4.4. Todos os dados ausentes relacionados as cordenadas
das articulagoes, maos e posicao 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 validacao cruzada de 10-folds
(rodadas) sobre o conjunto de treinamento foi realizada, onde nove folds foram usadas
para treinar e uma para validar. Para cada fold, o processo de treinamento foi concluido
quando a acuracia do reconhecimento (a acuracia alcan¢ada avaliando apenas a predigdo
da ultima observagao da sequéncia) ao longo dos nove folds de treinamento nas cinco
épocas anteriores foi superior a 98% (earling stop) ou quando as iteragdes excederam o

nimero maximo de épocas.

Os 16 experimentos na Tabela 14 podem ser divididos em quatro categorias princi-
pais: baselines com 6 agoes (de 1 a 5), deterministicos com 6 agoes (6 e 7), deterministicos
com 12 agbes (de 8 a 13 ) e estocasticos com 12 agoes (14, 15 e 16). Nos experimentos com
os modelos deterministicos, diferentes configuragdes dos dados de entrada (movimento,
cabega e objeto) foram obtidas atribuindo —1 a v,,, v,, e (ou) v, em todo o conjunto de
dados. Por exemplo, ao atribuir —1 a v,, o modelo considera apenas as informagoes de
movimento (v,,) e da cabega (v},). Para cada um dos 16 experimentos, os hiperpardmetros
foram escolhidos usando um processo de Otimizacao Bayesiana. Tais hiperparametros

estao descritos nas Tabelas 15 e 16.

Tabela 15 — Lista de hiperparametros de cada experimento com os modelos de baseline.

Hiperparametro NB MLP SVM CONV-1D HMM

Camadas Convolutionais
Camada escondida  Kernel  (1x7x32, 1x5x32, 1x5x32)  Estados

Arquitetura Gaussiana (48) (RBF) Camada escondida (5)
(64)

Tamanho da sequéncia 72 64 64 96 64

Quantidade méxima de épocas - 50 - 50 -

Tamanho do batch - 32 32 -

Taxa de aprendizado (TA) - le-3 - le-3 -

Otimizador - Adam - Adam -

Fonte: Préprio autor.
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Tabela 16 — Lista dos hiperparametros utilizados em cada experimento com os modelos pro-

postos.

Hiperparametros Configuragoes dos Modelos
DLSTM, BLSTMy;c BLSTMyp BLSTMppp

Tamanho do batch 216 216 216 32
Truncamento da sequéncia 100 100 100 128
Tamanho da sequéncia 100 100 100 64
Quantidade méxima 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) 5,0 5,0 5,0 5,0
Dropout (Prob. de permanecer) 0,7 0,2 - —
Otimizador Adam Adam Adam Adam

4.4.5 Resultados e discussoes

Fonte: Préprio autor.

Para cada um dos 16 experimentos, ap6s executar a Otimizacao Bayesiana sobre a

validagao cruzada de 10-folds, a melhor configuracao de hiperpardmetros encontrada foi

usada para treinar o modelo com o conjunto de treinamento completo. Em seguida, cada

modelo foi testado com o conjunto de teste, que nunca foi visto pelo modelo durante o

treinamento completo ou da validagao cruzada. Os resultados do conjunto de teste foram

plotados em graficos e analisados cuidadosamente. Alguns desses graficos sao apresentados

e discutidos nesta secao.

4.4.5.1 Modelos de baseline para o conjunto de dados original

Tabela 17 — Comparagao dos resultados obtidos pelos modelos (baselines e DLSTM) em diferen-
tes taxas de observacgdo. Os resultados para Schydlo et al. (2018) ([Schydlo]) foram
fornecidos pelos autores. A subscricdo 6mc indica que o modelo correspondente
foi treinado com o conjunto de dados original (6 agoes) usando movimento (m) e
cabega (c) como fonte de informagao.

Nome dos Modelos

Percentual de observagdo (acuracia em %)

10%  20%  30%  40%  50%  60%  70%  80%  90%  100%
HMM 19,05 10,06 38,10 57,14 90,48 9524 100,0 100,0 100,0 100,0
NB 19,05 09,52 09,52 09,52 19,05 33,33 7143 9524 9524 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 2857 3333 47,62 7143 90,48 8571 9524
SVM 19,05 19,05 19,05 19,05 28,57 71,43 9524 9524 9524 9524
DLST Mgy, 1429 2857 38,10 7143 8571 9524 9524 9524 9524 9524
DLSTMgme 14,29 38,10 47,62 90,48 95,24 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
[Schydlo] (Pose 3D ) 16,25 21,25 2875 5125 7625 8500 86,25 86,25 86,25 85,00
[Schydlo] (Pose 3D + Gaze) 15,00 16,25 40,00 73,75 86,25 97,50 96,25 92,50 91,25 87,50

Fonte: Préprio autor.
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Como pode ser visto na Tabela 17, os modelos classicos, usados como baselines,
oferecem um resultado satisfatorio quando analisada apenas a acurédcia obtida em cada taxa
de observacao. Porém, como mencionado anteriormente, esse tipo de anélise traz conclusoes
precipitadas sobre a capacidade do modelo de antecipar as agoes. Um bom modelo de
antecipagao deve aumentar a diferenciagao entre as classes a media que o niimero de
observacoes também aumenta. Nesse sentido, é importante analisar os graficos da Figura 37,
onde é apresentada a distribuicao de probabilidades entre as classes de cada modelo para
cada taxa de observacao de uma ac¢ao entregar a frente. Observe-se que os modelos de
baseline (NB, HMM, MLP, CONV-1D e SVM) falham em acumular conhecimento sobre as
agoes executadas, ou mesmo, respondem com excesso de confianga (NB) sobre a predigao.
No HMM, a distribuicao 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 confianga, mesmo no inicio da agao. Portanto, nao é um modelo
confiavel para ser usado em tarefas de antecipagao. Os outros trés modelos, MLP, SVM
e CONV-1D, sao muito ruidosos e nao fornecem confianca sobre a acao correta. Em
contrapartida, o DLSTM proposto foi capaz de representar a evolucao da acao, de forma a
diferenciar claramente a acdo correta das demais, a propor¢ao que mais observagoes eram
fornecidas.

Figura 37 — Evolugdo de uma acao entregar a frente com sua respectiva predicao para os cinco

modelos de baseline e o DLSTM proposto. Todos os modelos foram treinados no
conjunto de dados original (6 agdes) com informagoes do movimento e da cabega.
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Fonte: Préprio autor.

Para uma andlise mais completa, a Tabela 18 traz a acuricia da antecipacao de
cada modelo calculado pela Equacao (4.12). Como é possivel observar, os modelos de

baseline, mesmo sendo eficazes na tarefa de reconhecimento, falham quando aplicados a
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Tabela 18 — Acuricia maxima de antecipacdo (segunda coluna) obtida por cada modelo (pri-
meira coluna) ao aplicar o limiar de probabilidade (tltima coluna). Para atingir
a acuracia correspondente, o modelo precisava, em média, de uma proporcao de
observacao como a especificada na terceira coluna. Como o modelo NB é extrema-
mente confiante em suas previsoes, ele ndo é adequado a antecipagdo de agoes. Os
limiares de probabilidades apresentados sao aqueles correspondentes ao melhor
valor de antecipagao dos seus respectivos modelos.

, . L Taxa Média de Limiar de
Modelo  Acurdcia da Antecipagao Observacao Necessaria Probabilidade

HMM 76,19% 0,45 0,38
NB Nao foi possivel antecipar

CONV-1D 47,62% 0,69 0,91
SVM 57,14% 0,55 0,68
MLP 61,90% 0,60 0,94
DLSTM 95,25% 0,40 0,90

Fonte: Préprio autor.

tarefa de antecipacdo. A acurdcia maxima alcancada pelo HMM foi de 76,19% ao usar
um limiar de 0,38. Com um limiar tao baixo, é dificil confiar neste modelo, uma vez que
pelo menos uma das classes restantes pode atingir valores préximos (por exemplo, 0,37).
O melhor entre os outros modelos de baseline, o MLP, alcancou apenas 61,90% com um
limiar de 0,94. Enquanto o Naive Bayes nao péde sequer antecipar uma agao devido ao
seu excesso de confianca. J4 o DLSTM foi capaz de antecipar 95,25% das acoes ao aplicar
um limiar de 0,90. Todas essas evidéncias mostram a superioridade do modelo proposto
em relacio aos baselines. E importante observar que, como esperado, o LSTM acumula
intrinsecamente o conhecimento de qual ¢ a agdo correta sem a necessidade de utilizagao de
mecanismos extras. Diferentemente, os outros cinco modelos de baselines, mesmo utilizando
o mecanismo de acimulo de conhecimento descrito em Montalvao, Canuto e Carvalho

(2018), ndo conseguiram melhorar a sua acuracia na antecipagao.

Outro resultado importante é que a proposta, mesmo usando as articulagoes 2D do
esqueleto extraidas de imagens, supera os resultados apresentados em Schydlo et al. (2018),
que usou a fixacdo do olhar (gaze) e a pose 3D (Tabela 17) como entrada para o modelo.
Com a informacao de movimento + cabeca alcancou-se 90% de acuracia com menos de
40% das observacoes. Enquanto que o modelo dos autores atingiu 90% de acurdcia apds
receber mais de 50% das observacgoes. Em adicao, conforme discutido antes, um modelo de
antecipagao eficaz também deve ser efetivo na tarefa de reconhecimento. Nesse sentido, o
modelo DLST Mg,,. reconheceu todas as agdes na ultima observacao (100% de acuracia
média); enquanto o modelo dos autores alcangou um méximo de 97,5% utilizando 60%
das observagoes e diminuiu para 87% com 100% das observagoes. Portanto, conclui-se que

o modelo deles nao reconhece todas as a¢oes do conjunto de dados.
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Além dos resultados acima, DLST Ms,,. pode antecipar uma acao em média 3
frames antes que DLST Mg,,. Como os videos tém uma taxa de amostragem de 30H z, essa
antecipacao corresponde a aproximadamente 100ms, o que pode equiparar-se aos 92ms
apresentados em Schydlo et al. (2018) quando comparados os modelos que utilizavam pose
e pose + olhar. Dessa forma, além de superar o desempenho alcancado por Schydlo et
al. (2018), esta proposta conseguiu resolver o problema de reconhecimento de a¢des no
conjunto de dados Acticipate e melhorar os resultados de antecipacao de agoes. O que

corrobora ainda mais para a efetividade do modelo proposto.

4.4.5.2 Modelos deterministicos aplicados ao conjunto de dados estendido

A Figura 38 mostra os resultados de 6 experimentos (de 8 a 13 da Tabela 14)
usando a versao estendida do conjunto de dados. Pode-se observar que DLST Mis,,,
DLST My, ¢ DLST Ms,,. nao alcancaram 100% de acuracia na tltima observacao. Este
resultado mostra que eles nao conseguiram separar as agoes adequadamente mesmo ao
usar as informagoes da cabeca. No entanto, as 6 novas acoes sao a unica diferenca entre
DLST Msg,,. e esses trés modelos. Assim, quando o conjunto de dados foi dividido em mais
agoes, mais ambiguidades foram geradas entre elas. O que se alinha com a anéalise realizada

na Secao 4.3.
Os modelos que usam a informagdo do objeto (DLST Mis,, DLST Moy, €

DLST Miopme,) foram capazes de reconhecer todas as agoes. Além disso, eles alcangaram me-
lhores resultados na tarefa de antecipacao. Ja na primeira observacao, eles atingiram mais
de 40% de acurécia e o modelo com a informagao completa do contexto (DLST Miameo)
atingiu em média 98% de acurdcia apds uma taxa média de observacao de 0,44. Portanto,
acoes com movimentos semelhantes podem ser melhor distinguidas quando informacgoes de
contexto sao utilizadas. Além disso, percebe-se como esse ultimo modelo conseguiu extrair
informacoes relevantes da posicao do objeto e dos pontos da cabeca. Embora o objeto seja
representado por apenas dois valores (um ponto bidimensional), assim como foi suposto,
ele forneceu informacoes significativas sobre as a¢oes ao modelo. Isso mostra a eficacia do

processo de incorporacao de caracteristicas proposto na arquitetura do modelo.

Ao utilizar as informacoes do objeto, o modelo antecipou algumas agoes apds apenas
algumas observagoes. Para uma melhor visualizacao, a Figura 39 ilustra a acuracia obtida
pelos 6 modelos anteriores quando considerando apenas as 6 novas acoes adicionadas
(receber e pegar (esquerda, meio, direita)). Os modelos que usaram a informagao do objeto
comecaram com uma acuracia média de classificacao maior que 65% e atingiram os 90%
ap6s observar uma média de 10% dos frames. Sendo que o melhor modelo atingiu 95%
de acurdcia com menos de 5% das observacoes, em média. Em termos de frames, para o
conjunto de dados Acticipate, isso corresponde a uma média de 4 frames. Esses resultados

corroboram a afirmacao anterior sobre a importancia das informacoes do objeto para essas
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Figura 38 — Resultados para modelos deterministicos no conjunto de dados estendido (12 agoes).
Cada experimento utilizou o mesmo modelo, porém, treinado com diferentes dados
de entrada.
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Fonte: Préprio autor.

6 novas acoes.

Para medir a acurdcia da antecipacao, utilizou-se a Equagao (4.12) com o limiar
p = 0,9 para os mesmos 6 modelos deterministicos. A Figura 40 apresenta a evolucao de
uma acao pegar da direita depois de passar pelos 6 modelos. Os graficos ilustram como o
modelo que usa apenas movimento (DLST Mjs,,) equivocou-se em sua antecipacao. Esse
equivoco pode ter sido causado pelo excesso de confianga do modelo ao antecipar agoes
ambiguas. Outros modelos, aqueles que usam informagoes de contexto parciais/completas,
anteciparam a acao corretamente. Observe-se que o modelo com contexto completo (cabega
+ objeto) antecipou a agao depois de observar apenas 2% da sequéncia de dados (2 frames
em seu respectivo video). Outro resultado interessante é que os modelos confundiram
as classes, assim como foi suposto na Secao 4.3. Analisando os videos, percebe-se que a
acao 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, DLST Ms,, confundiu pegar da direita com receber da direita e DLST M5, nao
tinha certeza sobre se a acao era pegar da direita ou ou por a direita. Essas caracteristicas

aparecem na quase totalidade das predicoes.
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Figura 39 — Resultados para os modelos deterministicos no conjunto de dados estendido apenas
para as 6 novas agoes
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Fonte: Préprio autor.

Figura 40 — Evolucao da amostra de uma acio pegar da direita para os seis modelos determi-

s e
nisticos.
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Fonte: Préprio autor.

Para destacar o compromisso entre a acuracia de um determinado limiar e a

antecipacgao, o grafico na Figura 41 apresenta a variacao da acuracia da antecipagao e
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a porcentagem de observagoes quando da variagdo do limiar (p). No grafico, vé-se que
quando p = 0,9, DLST Mi2,,., pOde antecipar corretamente 95,42% das agoes usando,
em média, 19% das sequéncias dos videos. Como em média cada acdo no conjunto de
dados possui 79 imagens, essa taxa média de observacao de 19% corresponde a uma
média de 15 frames de um video. Por outro lado, caso se queira determinar o ntimero
minimo de observacoes necessarias para uma antecipacao satisfatoria, com p = 0,8, o
modelo anteciparia corretamente 92,08% de ag¢oes, usando, em média, 18% da sequéncia

de observagao (14 frames em média).
Figura 41 — Variacao da acuracia da antecipacao e da taxa média de observacao para o limiar
que utiliza o valor da probabilidade estimada.
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Fonte: Préprio autor.

Com p = 0,9, nao é desejavel que a fungdo g (Equagao (4.7)) tenha um excesso de
confianca na predi¢ao do modelo, pois isso pode acabar por gerar muitos falsos-positivos na
antecipacao. Assim, conforme discutido na Secao 4.3, uma possivel solu¢do para reduzir o
numero de falsos-positivos é forcar o modelo a aguardar mais z observagoes para reafirmar
sua predi¢ao. O problema dessa abordagem ¢é que z é um novo hiperparametro que pode
influenciar diretamente a efetividade da antecipacao e deve ser escolhido cuidadosamente.
Na Figura 42, é ilustrado como a acuracia da antecipacao e a taxa média de observacao
variam em relagao a z, onde z é a taxa média de observacgao adicional apods a primeira
antecipagdo usando o limiar p = 0,9. A melhor acurdcia de antecipacao (97,02%) é

alcancada quando z = 0,18. Em outras palavras, o modelo precisa aguardar, em média,
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mais 18% das observagoes para obter uma acuracia de antecipacao de 97,02%. Comparando
com os resultados anteriores, o ganho de menos de 2% em acuricia custa um aumento
no tempo de antecipagdo maior que o dobro das observagoes necessarias (passando de
19% para 43%). Além disso, a taxa média de observagdo minima necessaria para antecipar
qualquer acao, agora, é de 18%. Mesmo para a¢oes menos ambiguas, como as apresentadas
anteriormente na Figura 32 e aquelas usadas na Figura 40. Portanto, além do fato da
escolha de z inserir um novo trade-off no projeto (taxa média de observagao vs acurécia),

ele ndo fornece uma maneira eficaz de melhorar a tarefa de antecipacao de agao.

Figura 42 — Variagdo da acuracia da antecipacao e taxa média de observagao com taxa adicional
de observacao apés a antecipacdo. Se, no tempo t, a probabilidade maxima exceder
o valor de 0,9, o modelo devera aguardar mais z observagoes a fim de confirmar a
sua predicdo.

Antecipacao com limiar p = 0.9

~ 1.0 97.08%
o R
=
E 95.42% 1
o |
o] |
g |
Sos8 I
Q |
0
o] |
o |
4] 1
© 1
S 0.6 1
9 1
= 1 —— Acuracia de antecipagdo(p = 0.9)
% : TMO da antecipacao
= [ yEE— 439 == Minima TMO de antecipacao
. (o]

0.4 1
o
A0 l
o |
©
o |
‘O |
]
2 |
< 0.2 1
) 19% I
ko] |
.© 1
4 |
© I
3] ]
g 00

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

TMO adicional apds a primeira predicao (z)

Fonte: Préprio autor.

4.4.5.3 Modelos estocasticos

Os resultados dos modelos bayesianos BLST My, BLSTMyp e BLSTMggp
serdao comparados com os resultados de DLST M;s,,.,, 0 melhor modelo deterministico
para o conjunto de dados estendido. Durante o tempo de predicao, cada modelo bayesiano

foi alimentado 50 vezes com a mesma observacao X;, o que corresponde a uma simulacao
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de Monte Carlo com S = 50. Em seguida, aplicando a Equagao (2.24) sobre as S predigoes,
mediu-se a incerteza epistémica de cada predicao dos modelos em relagao a observagao x;.
Por fim, por meio da aplicagdo da Equagao (4.15), as agoes foram antecipadas utilizando-se

apenas os valores calculados da incerteza.

Os trés modelos bayesianos também reconheceram todas as agbes no conjunto de
dados estendido. Além disso, eles obtiveram melhores resultados que o DLST M2, Na
acuracia da antecipagao, mesmo quando este utilizava uma taxa média de observacgao
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
antecipacgao foi escolhido analisando a variacao da acuracia da antecipacao e o tempo
médio de observagdo com a variagdo do valor de incerteza. A Figura 43 mostra essa

comparacao para BLST My c.

Figura 43 — Variagdo da acuricia da antecipacgdo e da taxa média de observacao média utilizando
um limiar de incerteza para o modelo baseado no MC dropout
Antecipacao vs Incerteza (BLSTMyc)
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Fonte: Préprio autor.

A Tabela 19 compara os resultados dos modelos bayesianos com o melhor modelo
deterministico (DLST Miameo). Observe-se que BLST My ¢ atinge a melhor acuricia
na tarefa de antecipagdo (98,75%) usando o limiar de incerteza u = 0,5. No entanto,

BLSTMyp e BLSTMggpp também alcancam resultados satisfatorios: com u = 0,5,
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BLST My p alcancou 98,33% de acuracia de antecipacao e, com v = 0,3, BLST Mggg
atingiu 97,08%.

Tabela 19 — Resultados obtidos pelos modelos estocasticos em comparacao ao melhor modelo

deterministico.
Nome do Modelo Parametro Acura'c @ (}a Taxa Medl% de
Antecipagao Observacao
DLST Miomeo p=209/2=0,0 95,42% 19%
DLST Miomeo p=0,79/2=0,0 92,08% 18%
DLST Miomeo p=209/2=0,18 97,08% 43%
BLSTM o u=20,5 98,75% 25%
BLST My ¢ u=15 94,58% 22%
BLSTMyp u=20,5 98,33% 26%
BLSTMyp u=15 85,42% 20%
BLSTMpgp u=0,3 97,08% 25%
BLSTMggp u=13 93,33% 20%

Fonte: Préprio autor.

Considerando o niimero minimo de observagoes necessarias para aumentar a acuracia
de antecipagao, DLST Moy, forneceu o melhor resultado. Em média, ele precisa receber
18% de observacoes para obter uma acurécia de antecipacao de 92,08%. No entanto, mesmo
que precise de menos observagoes, ele sofre uma reducio na acuracia da antecipacao de
95,42% com p = 0,9 para 92,08% com p = 0,79. Em resumo, o melhor modelo alcancou
98,75% ap6s observar em média 25% de uma ac¢ao (BLST My;c). Um aumento de 6,67%
em acurdcia, com um custo médio de apenas 7% em observacoes extras. Resultado superior
que o obtido quando usando z = 0,18 no modelo deterministico, em que um aumento
menor que 2% custou, em média, 24% em observagoes extras. Além disso, para realizar
a antecipacao, nao foi necessario escolher mais um hiperparametro, apenas o limiar de

incerteza u.

Como mencionado nas segoes anteriores, para a interagdo humano-maquina, o
modelo deve nao apenas ter um curto tempo de antecipaciao, mas também ser preciso em
sua predi¢ao. Para o BLST My;¢ atingir seu melhor valor de predicao, ele necessita de
25% de observagoes, o que, de fato, nao representa uma grande quantidade de amostras.
Por exemplo, em um sistema baseado em imagens amostradas a 30Hz (cAmeras comuns),
uma agao que dure 2s seria antecipada depois de decorrido, em média, 0,55 do seu primeiro
frame. Em outras palavras, ele poderia antecipar uma acao depois que o sistema observasse,
em média, 15 frames. Portanto, j& que o modelo pode ser considerado preciso em sua

predicao, o sistema possui cerca de 1,5s para tomar uma decisao correta.

Finalmente, foi possivel ver que o modelo proposto superou a referéncia utilizada,
Schydlo et al. (2018), mesmo usando informagoes menos precisas (pose 2D vs 3D e

articulagoes da cabeca vs olhar). Em complemento, embora os resultados apresentados
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tenham sido adquiridos em um pequeno conjunto de dados colaborativo, a proposta
apresentada pode ser usada para resolver tarefas de antecipagao mais complexas. Para
isso é necessario analisar quais as informagoes de contexto seriam mais adequadas para
conjuntos de dados mais gerais. Dessa forma, a antecipacao de gestos no conjunto de
dados Montalbano é uma aplicagdo que pode validar a proposta para um problema

significativamente mais complexo que o abordado aqui com o Acticipate.

4.5 Proposta 2: aplicagao no problema de antecipacao de gestos

Como pode ser visto no capitulo 3, mesmo que a proposta do Strar i RG B, possa
ser utilizada no reconhecimento iterativo de gestos, ela nao consegue antecipa-los. Outra
observacao feita é que muitos dos gestos do conjunto de dados Montalbano possuem parte
significativa de informagdo contida no formato que cada uma das maos assume durante a
execucao dos mesmos. Dessa maneira, a fim de aplicar os conhecimentos adquiridos neste

capitulo ao problema de antecipacao de gestos, propoe-se o seguinte:

e Movimento: Utilizar o Strar iRGB como forma de representacao iterativa do

movimento contido em videos do conjunto de dados Montalbano.
e Contexto: Utilizar a informacao das maos como informacao de contexto.

e Fusao: Utilizar o soft-attention para fundir as informagoes de movimento e de

contexto.

e Classificagao: Utilizar uma LSTM bayesiana para poder classificar cada entrada e

fornecer a incerteza da predicao.

4.5.1 Descri¢ao da proposta

4.5.1.1 Extracao da informagao de movimento

Este processo se dard da mesma forma que na Secao 3.4. Inclusive, serdao utilizados
os mesmos hiperparametros a = 0.6 e N = 5. Dessa forma, assim como para o Strar
1RG B, 0 extrator utilizado serd uma Resnet 50 seguida de um operador de convolugao

unidimensional com dimensdes R**!. Dessa forma, a saida deste processo serd um vetor

e, € R1023X 1 .
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4.5.1.2 Extracao da informacao de contexto

Apéds a analise realizada e apresentada nos comentarios do Capitulo 3, Secao 3.5,
percebeu-se a importancia da informacao das maos para o reconhecimento de gestos
utilizando o conjunto de dados Montalbano. Sendo assim, a partir do que foi visto na
proposta da Secao 4.4, pode-se considerar que a forma das maos é uma informacao de
contexto que possivelmente melhorara os resultados dos modelos de reconhecimento sobre
tal conjunto de dados. Dessa maneira, a proposta aqui ¢ utilizar as juntas do esqueleto
2D de cada individuo para poder extrair as regioes na imagem que contenham as suas
maos direita e esquerda. Apesar do Montalbano disponibilizar a informacao de esqueleto
capturada com o sensor Kinect, como uma das premissas deste trabalho é utilizar apenas
informagoes extraidas de imagens RGB, propde-se utilizar o Openpose para extrair as
informacgoes do esqueleto do individuo em cada imagem do video. Como no Montalbano
cada imagem contém apenas uma pessoa, nao sera necessario realizar uma etapa de

filtragem, como feito na Secao 4.4.2.

Apés extrair o esqueleto de uma imagem, utilizam-se as juntas que representam
os punhos de ambas as maos para poder extrair duas regioes de 100 x 100 pixeis. Dessa
forma, as duas regioes recortadas sao concatenadas horizontalmente, resultando em uma

imagem 100 x 200 que representa a informacao de contexto para o gesto em questao.

Assim como para o movimento, o extrator utilizado na imagem contendo o re-
corte das maos sera uma Resnet 50, seguida também de um operador de convolugao

unidimensional com dimensdes R**!. Dessa forma, a saida deste processo serd um vetor

e. € R1023X1

4.5.1.3 Fusao das informacoes de movimento e de contexto

Note-se que tanto o movimento quanto o contexto, ambos sao representados por
vetores de caracteristicas com as mesmas dimensoes. Sendo assim, devido a sua efetividade
apresentada nos resultados do modelo Star RGBg,fia1, propoe-se utilizar um operador
soft-attention (veja-se Secao 3.3.2.2) a fim de fundir as caracteristicas extraidas pelas duas
CNNs (caracteristicas das maos e da imagem Star iRGB). Com isso, a cada observagcao,
serd possivel ponderar a contribui¢ao de cada fonte de informagao (movimento e contexto)
para a antecipagdo dos gestos. O resultado desse operador serd um vetor ey, p; € R102*1

contendo a média ponderada entre e,, € e..

4.5.1.4 Modelo de classificacao

Devido aos resultados alcancados em experimentos anteriores, propoe-se utilizar

como classificador uma rede recorrente do tipo LSTM formada por apenas uma camada
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com estados ocultos de 1024 neurdnios. A classificacdo se darda por uma rede totalmente
conectada com 20 neurdnios de saidas que ativam uma funcao softmax. Para poder capturar
a incerteza da predi¢ao, a LSTM sera bayesiana. Isso se dard por meio da técnica de MC

Dropout.

Um dos objetivos desta proposta ¢ melhorar o reconhecimento de gestos por meio
da informacao de contexto extraida das maos. Além disso, objetiva-se a possibilidade de
antecipacao dos gestos do conjunto e 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
reconhecimento de gesto proposto nesta se¢ao, o qual é nomeado BStar iRGB}gng, onde
o B em BSTAR corresponde a sua versao bayesiana e hand a informagao de contexto

utilizada, que, neste caso, é a informagao das maos.

Figura 44 — Representacao do processo completo do BStar iRGBpgnq para varios instantes de

tempo.
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Como principal baseline serao utilizados os resultados do Star i RG Bistp,. Além disso,

serda implementada uma versao deterministica do BStar i RG Bpana, 0 qual serd chamado
de DStar iRGBpgng- 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 serd um modelo que
utiliza a imagem RGB completa como informacao de contexto, ao invés apenas dos recortes

das maos. Esse modelo também serd estocastico e terd o nome de BStar iRG Bjpage-

4.5.2 Experimentos

Como mencionado anteriormente, a base de dados utilizada serd o Montalbano.
Dessa forma, para o modelo proposto (BStar iRG Bpanq) cada imagem presente em um

clipe de video que representa um gesto gerara uma representacao Star iRGB e uma imagem
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contendo as duas maos do individuo. Para a obten¢do dessa ultima, a imagem original
alimentara o modelo Openpose; o esqueleto serd extraido e as subimagens contendo as duas
maos serao recortadas e concatenadas. Apesar da imagem resultante ter dimensées 100 x 200
pixeis, para diminuir o tempo de processamento do modelo, a mesma foi redimensionada
para 40 x 80. A representacao Star iRGB continuou com dimensoes 120 x 160. Para o
modelo Star iRGBjyqge, a imagem original foi redimensionada para 120 x 160. Dessa
forma, o mesmo processo de data augmentation aplicado na imagem Star iRGB pode
ser aplicado a imagem original, o qual é o mesmo aplicado para o treinamento do Star
iRG Bysm (Segao 3.4).

Para o BStar i RG Byy4, 0 processo de data augmentation aplicado sobre a imagem
Star iRGB também foi o mesmo. Porém, para nao perder informagoes relevantes, nas
imagens das maos, apenas a operacgao de recorte aleatorio nao foi realizada. Assim, enquanto
o processo de data augmentation resulta em uma imagem Star iRGB com dimensoes
110 x 120 pixeis, a imagem das maos continua com as mesmas dimensoes, 40 x 80. A
Figura 45 ilustra o processo completo do BStar i RG Bj.,q em um instante de tempo

qualquer.

Figura 45 — Representacao do processo completo do BStar iRGBpang em um instante de
tempo qualquer. Note-se que a caixa amarela representa tanto o pré-processamento
durante a etapa de predicdo, quanto a operacdo de data agmentation durante o

treinamento.
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Os procedimentos para encontrar os hiperparametros e os ambientes de software e
de hardware, utilizados no treinamento, foram os mesmos utilizados para o Star i RG Bsm
(Secao 3.4). A Tabela 20 apresenta os hiperparametros utilizados no treinamento dos

modelos que obtiveram os melhores resultados.

Tabela 20 — Lista dos hiperparametros utilizados para o treinamento dos modelos. Para a taxa
de aprendizado TA sao apresentados [TA1, TA2] correspondentes as TAs utilizadas
para treinar os extratores e o classificador, respectivamente.

Hiperparametros Modelos
BStar iRGBpana DBStar iRGBhana BStar iRGBimage
Geragao do Star iRGB
Termo de amortizac¢ao («) 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 méxima de épocas 100 100 100
Taxa de aprendizado TA ([TA1, TA2]) [le-4, le-3] [le-4, 5e-3] [le-4, le-3]
Decaimento da TA (por época) 1% 1% 1%
Taxa de decaimento dos pesos le-5 le-5 le-5
Truncamento do gradiente (Norma) 5,0 5,0 5,0
Dropout 0,30 0,20 0,30
Otimizador Adam Adam Adam

Fonte: Préprio autor.

4.5.3 Resultados e discussoes

4.5.3.1 Reconhecimento

Apos o treinamento utilizando o conjunto de treino do Montalbano, o modelo BStar
1RG Bang obteve uma acurdcia média de reconhecimento na tltima observacao de 97,46%
sobre o conjunto de teste. Esse valor é 2,57% maior que o obtido em Star i RG By, € 2,88%
maior que o do Star RG Bg,fean, quando treinados e testados utilizando o mesmo conjunto
de dados. A Tabela 21 apresenta, além desses, os resultados dos outros dois modelos de
baseline, referentes a uma versdo deterministica da proposta (DStar iRGBpang) € uma
versao da proposta utilizando a imagem completa como fonte de informacao contextual
(BStar iRGBipmage). Note-se que o modelo proposto, bem como a sua versao deterministica,
alcangou uma acuracia média entre classes maior que os outros dois baselines. O que
mostra a efetiviade da proposta. Note-se ainda que o BStar iRGBjyq4. foi 0 que alcancou
o pior resultado (94,18%), até pior que o do Star RGBg,fian (94,58%). Esse resultado

mostra a importancia da utilizacdo do conhecimento a priori sobre as informacgoes de
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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.

Tabela 21 — Acuricia obtida pelo modelo proposto e os quatro modelos de baseline sobre o
conjunto de testes do Montalbano.

Modelo Acuréacia média
Star RGBSoftAtt 94,58%
Star 1 RG Bigim, 94,89%
BStar iRGBimage 94,18%
DStar iRGBhana 96,95%

BStar iRGBhand 97,46%

Fonte: Préprio autor.

Para uma visao mais geral sobre os resultados alcancados no conjunto de dados
Montalbano até o momento, a Tabela 22 apresenta a acuracia obtida pelos modelos BStar
tRGBhand, Star iRGBism e Star RGBgofian para cada classe de gestos, bem como as
diferengas entre os resultados do BStar iRGBy,,q em realcao a ambos os outros modelos.
Como pode ser visto, em comparacao ao Star iRGBg.,, 0 modelo proposto melhorou
a acuracia de reconhecimento para quase a totalidade das classes, sendo que apenas
para a classe fame os dois modelos obtiveram o mesmo resultados. Em relagdo ao Star
RG Bgofia, 0 modelo proposto foi ligeiramente pior nos resultados de apenas trés classes:
tantotempo (—0,58%), fame (—1,08%) e perfetto (—1,69%). No entanto, obteve um aumento
significativo nos resultados de todas as demais classes. Observe-se que 14 classes de gestos
alcancaram mais de 97,00% de acuracia de reconhecimento, sendo que trés delas alcancaram
a acurdcia maxima de 100,00% (cheduepalle, daccordo e sonostufo). Mesmo o pior resultado,
o da classe vatenne, conseguiu ainda ultrapassar os 92,00%. Na Figura 46 pode ser vista a

matriz de confusdo com todos os resultados obtidos pelo modelo proposto.

Como apresentado na Secao 3.5, com o modelo Star RG Bg,ftatt, alguns gestos foram
confundidos entre si (recorde-se a matriz de confusao da Figura 59). Apds analisar os videos
originais, tal confusao se deu, possivelmente, por eles terem movimentos semelhantes. Eis
os principais gestos confundidos: noncenepiu, ok, freganiente, prendere, cosatifarei, seipazzo,
buonissimo, vattene, vieniqui, chevuoi e messidaccordo. Agora, perceba-se que o BStar
1RGBpana obteve as melhoras mais significativas de acuracia justamente para os referidos
gestos. Tais melhoras foram de 6,97%, 8,62%, 6,48%, 3,26%, 2,66%, 5,95%, 3,37%, 3,94%,
3,84%, 4,55% e 2,78%, respectivamente. Esses resultados nao foram uma coincidéncia, na
verdade, eles sdo consequéncia do uso da imagem das maos como informacao de contexto

que complementa a informag¢ao de movimento extraida pelo Star iRGB.

E importante observar que nao foi qualquer informacio de contexto que melhorou
os resultados, pois o uso da imagem completa em BStar i{RGB;y,q4. nd0 alcangou resultados

satisfatérios. Nesse caso, foi a informagao de contexto (imagem das maos) escolhida por
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Tabela 22 — Comparacao dos resultados obtidos pelos modelos BStar iRGBpand, Star iRGBjstm
e Star RGBg, A para cada classe de gestos do conjunto de dados Montalbano.

Gesto Modelos (%) Diferengas (%)
BStar iRGBrana  Star iRGBisim,  Star iRGBsosiare  (hand - Istm)  (hand - SoftAtt)

vattene 92,70 91,01 88,76 1,69 3,94
vieniqui 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
cheduepalle 100,00 98,84 99,42 1,16 0,58
chevuoi 96,97 93,94 92,42 3,03 4,55
daccordo 100,00 98,77 98,77 1,23 1,23
5€e1pazzo 98,92 96,76 92,97 2,16 5,95
combinato 99,46 98,91 98,91 0,55 0,55
freganiente 98,24 95,29 91,76 2,95 6,48
ok 95,98 91,38 87,36 4,60 8,62
cosatifarei 97,34 94,15 94,68 3,19 2,66
basta 98,90 97,79 97,24 1,11 1,66
prendere 97,28 95,11 94,02 2,17 3,26
noncenepiu 93,60 85,47 86,63 8,13 6,97
fame 98,38 98,38 99,46 0,00 -1,08
tantotempo 97,69 97,11 98,27 0,58 -0,58
buonissimo 97,19 94,38 93,82 2,81 3,37
messidaccordo 98,89 95,56 96,11 3,33 2,78
sonostufo 100,00 97,14 97,14 2,86 2,86

Fonte: Préprio autor.

meio da analise empirica (priori) do problema e do conjunto de dados, assim como foi

apresentado em uma das hipdteses levantadas na Secao 1.3.

Mesmo consciente que a informagao de contexto trouxe melhoras significativas
para os resultados, é importante saber qual a sua contribuicao efetiva em relagao a
de movimento. Nesse sentido, pode-se aproveitar das propriedades do operador de soft-
attention. Pois ele é o mecanismo responsavel por estabelecer tal contribuicao, ao determinar
os pesos que ponderam e fundem as caracteristicas extraidas pelas duas CNNs. Assim,
para poder realizar tal analise, a Figura 47 apresenta alguns graficos correspondentes
aos pesos atribuidos pelo soft-attention a informagao de movimento (Star iIRGB) e a de
contexto (maos). Note-se que para quase a totalidade das amostras de cada um dos gestos
apresentados, o peso associado a informagao de contexto foi maior que aquele associado
a informacao de movimento. Perceba-se ainda que, em algumas amostras, a exemplo do
gesto 17, o peso atribuido ao movimento foi quase nulo. Isso mostra que a informacao de
contexto é realmente relevante para o problema, e que, comprovadamente, o mecanismo de
soft-attention é eficaz na tarefa de fundir caracteristicas de diferentes fontes que contribuem

de maneira distinta para a solugdo do problema.

Para poder avaliar o tempo de resposta da solucdo proposta, foi realizado um
experimento semelhante ao apresentado na Secao 3.4.3. Aqui, cada nova imagem extraida
do conjunto de testes do Montalbano foi dada como entrada para o Openpose e para a
Equacao (3.7). Dessa forma, utilizou-se a informagao do esqueleto para recortar as areas
nas imagens contendo as maos. Em seguida, a representacao Star iRGB, juntamente com

a imagem contendo as maos, foi enviada para um servidor onde o modelo BStar iRG B},
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Figura 46 — Matriz de confusdo das predigoes feitas pelo modelo BStar iRGBpapng treinado e
testado com o conjunto de dados Montalbano.
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Fonte: Préprio autor.

cheduepalle
messidaccordo

previamente treinado, realizava a predicao por meio de uma simulacao de Monte Carlo de

20 amostras. A Tabela 23 traz um resumo dos tempos médios de resposta do sistema.

Como pode ser visto, para cada frame do video, o tempo de resposta do BStar
IRGBhang ¢ em média de 85ms quando o modelo e o Openpose sao executados em GPU e
1247ms 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 (100ms). Por outro lado, devido ao uso do Openpose para a extra¢ao
das maos, o processo, quando executado em CPU, leva mais de 1s para processar cada

frame, o que inviabiliza a sua utilizacao em CPU para a predicao de gestos em tempo real
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Figura 47 — Graficos com os pesos calculados pelo operador de soft attention para cada amostra
(observagao) de um gesto dado como entrada ao modelo BStar iRGBpgnq. Cada
amostra representa um frame de uma sequéncia. A predigao é feita por meio do
argumento com maior probabilidade estimada na dltima amostra.
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Fonte: Préprio autor.

Tabela 23 — Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predi¢gdo dos gestos
no conjunto de dados de teste do Montalbano utilizando o BStar iRGBhpand-
Observe-se que apenas o modelo e o Openpose podem ser executados em CPU ou
GPU. O processo de calculo do Star iRGB, da extragdo das maoes, os servicos de
comunicacao sempre sao executados na CPU. Todos os valores estdo arredondados
para o maior inteiro mais proximo.

Tempo médio (ms)

Dispositivo Modelo Openpose Maos Star iRGB Comunicacao Resposta
CPU 137 1097 1 1 11 1247
GPU 17 63 - - - 85

Fonte: Préprio autor.

no Montalbano.

4.5.3.2 Antecipacao

Assim como na Secao 4.4.5, aqui sera avaliada a capacidade do BStar iRGBjgnq de
antecipar os gestos do conjunto de testes do Montalbano utilizando a incerteza estimada

como limiar de tomada de decisd@o. Antecipar gestos no Montalbano é um problema
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significativamente mais complexo do que antecipar as agoes do conjunto de dados Acticipate.
Assim, como esperado, utilizando o modelo deterministico DStar iRGBjanqg € um limiar
p = 0,90 sobre a probabilidade por ele estimada, conseguiu-se uma acuracia de antecipagao
de apenas 1,12%, observando, em média, 96% dos frames de cada video. Perceba-se que,
mesmo com uma acuracia média de reconhecimento de 96,95 (vide Tabela 21), esse péssimo
resultado descarta a possibilidade de utilizagao de tal modelo para a antecipacao dos
gestos para os quais ele foi treinado a reconhecer. O valor do limiar p foi obtido por
meio do mesmo procedimento utilizado na Segao 4.4.5, onde, para cada limiar entre [0,1],
analisou-se o resultado da acuracia média de antecipagao alcancada pelo modelo. Na
Figura 48, pode ser visto o grafico com os resultados desse processo.

Figura 48 — Variacdo da acuracia de antecipacao e da taxa média de observacio para o limiar
que utiliza o valor da probabilidade estimada pelo modelo deterministico, DStar

iRGBhand.
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Por outro lado, utilizando o modelo estocastico BStar iRGBjang, € um limiar
u = 0,2 sobre a incerteza por ele estimada, obteve-se uma acuracia média de antecipacao
de 89%, utilizando uma média de apenas 22% dos frames de um video contendo um gesto.
Mesmo sendo 8,46% menor que a acurdcia média de reconhecimento alcancada pelo mesmo

modelo, esse valor de acuracia de antecipacao pode ser considerado satisfatério, devido
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a complexidade do problema e da incapacidade de antecipacdo demonstrada pela sua
versao deterministica. Aqui, o valor do limiar u foi determinado da mesma forma como
apresentado para o modelo deterministico. Os resultados do processo podem ser vistos
no grafico da Figura 49. A Tabela 24 traz um resumo dos principais resultados obtidos
por ambos os modelos para diferentes valores de limiares. Assim, considerando que essa
versdao reamostrada do Montalbano (10 FPS) possui uma média de 20 frames por gesto,
esse resultado significa que, em média, é possivel antecipar corretamente 89% dos gestos
desse conjunto de dados observando menos de 5 frames.

Figura 49 — Variagao da acuracia da antecipacdo e da taxa média de observacgdo utilizando um
limiar sobre a incerteza estimada pelo modelo estocastico BStar iRGBpand-
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Fonte: Préprio autor.

Mesmo com o modelo estocastico, a utilizagao da probabilidade média como tomada
de decisao nao é efetiva para a antecipacao. 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. Pode-se
ainda aproveitar os mesmo graficos para mostrar como o modelo proposto é capaz de
acumular o conhecimento necessario para a separacao entre as classes. O mesmo inicia
com uma alta probabilidade para algumas poucas classes, e com probabilidade proxima

de zero para as demais. Esse comportamento ja era esperado, pois, como a forma das
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Tabela 24 — Resultados obtidos pelo modelo estocastico em comparagdo aos obtidos por sua
versao deterministica.

Acuricia da Taxa Média de

N Modelo Para
ome do Modelo Parametro Antecipagio Observacio

DStar iRGBhrang  p = 0,99 01,12% 91,00%
DStar iRGBhrand p=0,90 01,12% 96,00%
BStar iRGBpang ~ u =570  4599% 05,00%
BStar iRGBpgnd u = 0,20 89,00% 22,00%

Fonte: Préprio autor.

maos é levada em consideracao, ja nos primeiros frames, varias classes podem ser quase
que totalmente desconsideradas, uma vez que elas sdo representadas por formas de maos

diferentes.

A fim de apresentar em quais classes o modelo cometeu mais erros, a Figura 51
traz a matriz de confusao com os resultados da acuricia de antecipagao obtida pelo
modelo em cada uma das classes de gestos. Note-se que alguns dos gestos que mais
dependem da informacao das maos alcangaram os piores resultados: perfetto (71,90%), ok
(82,80%), noncenepiu (83,10%), freganiente (84,10%) e furbo (88,80%). Apds observar as
imagens das maos dadas como entrada ao modelo, percebeu-se que muitas delas possuiam
majoritariamente as regioes dos bragos, do fundo, ou de outras partes do corpo. Em muitos
casos, mesmo quando a mao estava presente, os dedos nao apareciam, o que, sem duvida,
prejudica a determinacao da sua forma. Essa falta de representabilidade das maos na
informacao de entrada para o modelo possivelmente provocou tais erros na antecipagao

dos gestos.

Para poder comparar com resultados da literatura, a antecipacao foi medida em
termos de TPR* (True-Positive Rate) e FPR® (Fulse-Positive Rate). Dessa forma, o
modelo alcancou uma TPR = 93,52% e uma FPR = 0,34% utilizando em média 22% das
observagoes. Por outro lado, o modelo proposto por Gupta et al. (2019) alcangou uma
TPR = 83,00% e uma FPR = 5,6% utilizando em média 20% das observacoes. J& o modelo
proposto em Molchanov et al. (2016) obteve uma TPR = 94,80% e uma FPR = 0,8%
utilizando em média 41% das observacoes. Note-se que o modelo proposto obteve resultados
bem superiores que o de Gupta et al. (2019) tanto na TPR quanto na FPR com um taxa
extra de observagao de apenas 2%. Ja os resultados em Molchanov et al. (2016), mesmo
com uma TPR levemente menor (93,52% vs 94,80%), o modelo aqui proposto obteve uma

FPR menor (0,3% vs 0,8%), e, o que é mais importante, com este modelo a antecipagao

4 A métrica TPR, na tarefa de antecipacio, mede qual a taxa de acertos do modelo em relagio ao

nimero de gestos antecipados.

A métrica FPR, na tarefa de antecipagdo, mede a taxa de ndo antecipagdo do modelo, ou seja, o
numero de gestos nao antecipados em relagao a quantidade total de gestos. O termo false-positive
advém do fato de que,quando modelo nao antecipa o gesto, significa que ele assume que o gesto esta
fora da sequéncia, o que resulta em um falso-positivo.
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Figura 50 — Exemplo de algumas predices para gestos presentes no conjunto de dados Montal-
bano. No titulo de cada grafico, o termo predicdo representa a tarefa de reconheci-
mento (predigao realizada no ultimo frame da sequéncia). A tarefa de antecipagio
é realizada utilizando um limiar p = 0,9 sobre a probabilidade média estimada
com as 20 simulagoes (MC' dropout), ou por meio de um limiar v = 0,2 sobre a
incerteza estimada (informacao mitua).
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Fonte: Préprio autor.

pode ser realizada utilizando quase 50% menos observagoes (22% wvs 41%). Importante
salientar que ambas as propostas comparadas utilizam dados multimodais. Além disso,
suas arquiteturas sao baseadas em CNN 3D que extraem caracteristicas de mais de uma
fonte de informacao, fundem-nas e passam-nas para uma RNN. Assim, possivelmente, elas

demandam uma quantidade de processamento que inviabiliza a sua utilizagdo em uma
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Figura 51 — Matriz de confusdo com os resultados de antecipacdo feita pelo modelo BStar
1RGBpang treinado com o conjunto de dados Montalbano. Note-se que uma nova
classe foi inserida (ndo-antecipado) a fim de apresentar os resultados referentes aos
gestos nao antecipados.
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aplicacao real online. Ou seja, o modelo de antecipagao aqui apresentado mostrou-se ser

superior aos das propostas comparadas em varios aspectos.

4.6 Comentarios Gerais

Como esperado, os modelos bayesianos aqui propostos (Propostas 1 e 2) forneceram
melhores resultados de antecipagao que sua respectivas versoes deterministicas, com
um pequeno custo em observagoes adicionais. O excesso de confianca na predicao dos
modelos diminui ao aguardar mais observacoes. No entanto, como foi possivel observar na
Secao 4.4.5, para modelos deterministicos, essa melhoria na antecipacao é representada
por um novo hiperpardmetro a ser escolhido (z) e que nao fornece resultados satisfatorios.

Por outro lado, usando a incerteza como valor de limiar, ndo se aumenta o niimero de
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hiperpardmetros a serem escolhidos (apenas troca-se a probabilidade pela incerteza), e o
modelo é capaz de obter melhores resultados em termos de acuracia, com um pequeno

custo na taxa extra de observagao.

Sendo assim, voltando-se a indagagao levantada por Jain et al. (2015) que diz: dado
que a probabilidade de uma das classes do modelo tenha ultrapassado o limiar estabelecido,
a ac¢do deve ser predita imediatamente ou € necessdrio esperar por mais observagoes a fim
de aumentar a confianca na predicao? Apds as andlises dos resultados aqui obtidos pode-se
responder que: nem a primeira nem a sequnda op¢ao estao corretas, pois a probabilidade
estimada por um modelo deterministico nao € uma boa métrica para se estabelecer um
limiar de antecipacao. O melhor é utilizar um limiar sobre a incerteza epistémica estimada
pelo modelo para realizar a antecipacao da acao correspondente a classe com maior
probabilidade média no momento em que esse limiar for ultrapassado. Com relacao ao
questionamento aqui levantado de: quando a saida de uwm modelo é confidvel o suficiente
para antecipar uma agdo? 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 visao deste trabalho, o MC Dropout (GAL; GHAHRAMANI, 2016a; GAL;
GHAHRAMANTI, 2016b) e o Variational Dropout (KINGMA; SALIMANS; WELLING,
2015) foram os melhores modelos implementados. Uma vez que o dropout e a reparametri-
zagao local podem fornecer uma amostra diferente para cada observacao, um lote com S
observagoes corresponde a uma simulagao de MC de tamanho S, que ajuda a modelar a
inferéncia de distribuicao a posteriori. Além disso, para a predigao, é necessario apenas
criar um lote de tamanho S, repetindo a mesma observacao, o que favorece a predicao
paralela em GPUs. Por outro lado, como o truque de reparametrizacdo nao tira proveito
do processamento em lote para realizar a amostragem dos pesos, todas as observagoes no

lote usam o mesmo peso amostrado.

Consequentemente, nos experimentos realizados na Secao 4.4.4, os modelos baseados
em BBB levaram mais tempo para serem treinados que os baseados em MC' Dropout e,
durante a predicao, ele precisa executar o modelo S vezes com a mesma observacgao, o
que nao permite paralelizar a predicao nas GPUs. No entanto, parece que uma vantagem
significativa do BBB ¢ a possibilidade de podar o modelo analisando cada parametro. Pois,
como sao distribui¢oes gaussianas, a relagao média-variancia pode indicar se um parametro
é necessario ou se ele pode ser descartado durante a etapa de predicao (GRAVES, 2011;
BLUNDELL et al., 2015).

Como apresentado, o modelo de antecipagao de gestos nao foi tao efetivo quanto o
reconhecedor. Uma explicacao para tal resultado é que, uma vez que a informagao das
maos ¢ importante para a separacao entre as classes, a representacao de tal informacao foi

prejudicada devido ao nivel de ruido oferecido pelo Openpose. Assim, as juntas dos punhos
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e dos cotovelos nem sempre estao bem posicionadas. O outro problema estd na maneira
como as maos sao 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 solucao seria utilizar um modelo de deteccao de maos, ao invés
do Openpose. Sistemas de deteccao 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 forneceriam melhores resultados. Os principais modelos de deteccao de
objetos disponiveis, 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
executados em menos de 20ms em GPU. Isso implica em uma melhora consideravel no

tempo de processamento em relagdo ao Openpose.

A fim de mostrar a contribuicao dada por este trabalho no reconhecimento e
antecipagao de gestos, a Tabela 25 resume os principais resultados obtidos sobre o conjunto
de dados Montalbano. Observe-se que a maioria das propostas apresentadas neste trabalho
alcancaram resultados bem competitivos para a tarefa de reconhecimento. Sendo que o
BStar iRGBpanag, a0 obter uma acuracia média de reconhecimento de 97,46%, é, neste
momento, o segundo melhor resultado para reconhecimento de gestos para o conjunto
de dados Montalbano, ficando atras, por menos de 1%, dos resultados apresentados por
Molchanov et al. (2016) (98,20%) e Gupta et al. (2019) (97,70%), os quais sdo propostas
multimodais. Por isso, é importante frisar mais uma vez que, aqui, foi usada apenas a
informacao de cor dos videos segmentados, e mesmo assim, esse resultado ultrapassa quase

todos os outros, independente do tipo de dados que utilizam, sejam multimodais ou nao.

Por fim, mas nao menos importante, avaliando os resultados na tarefa de antecipacao
(TPR), mesmo que em termos quantitativos esta proposta tenha ficado levemente atras
dos resultados apresentados por Molchanov et al. (2016) (também menos de 1%), em
termos qualitativos, a proposta aqui apresentada pode ser considerada superior as demais.
Além disso, conforme ja 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 o BStar iRGBj.,q. Vendo de um outro ponto de
vista, mesmo considerando a acuracia de antecipacao, e sabendo que ela é menor que a de
reconhecimento, ela consegue ser tao boa quando a acurdcia de reconhecimento de muitos

métodos multimodais.

E importante ainda lembrar que, apesar dos 6timos resultados obtidos, como discu-
tido no experimento de tempo real apresentado na Se¢ao 3.3.5, para que o reconhecimento

ou a antecipacao possa ser realizada de modo online, onde as imagens sao fornecidas
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Tabela 25 — Comparando os resultados obtidos pelas propostas apresentadas com os dos princi-
pais trabalhos que objetivaram reconhecer os gestos do conjunto de dados Montal-
bano utilizando os videos segmentados. TPR corresponde a métrica True-Positive
Rate e ACC a acurécia.

Trabalho Tipo de dados Resultado Problema
Cao, Zhang e Lu (2015a) RGB 60,07% Reconhecimento
Fernando et al. (2015) Esqueleto e Audio 80,29% Reconhecimento
Wu et al. (2016) Profundidade 82,62% Reconhecimento
Escobedo e Camara (2015) Esqueleto e RGB-D 88,38% Reconhecimento
Wu e Shao (2014) RGB-D 90,30% Reconhecimento
Efthimiou et al. (2016) Audio e RGB 93,00% Reconhecimento
Liu et al. (2020) Esqueleto 93,80% Reconhecimento
Pigou et al. (2014) RGB-D 95,68% Reconhecimento
Neverova et al. (2016) Audio, RGB-D e Esqueleto  96,81% Reconhecimento
Pigou et al. (2018) Esqueleto e RGB-D 97,23% Reconhecimento
Molchanov et al. (2016) RGB-D e Fluxo éptico  98,20% Reconhecimento
Gupta et al. (2019) RGB-D e Fluxo éptico  97,70% Reconhecimento
Gupta et al. (2019) RGB-D e Fluxo éptico 83,00% Antecipagao (TPR)
Molchanov et al. (2016) RGB-D e Fluxo 6ptico  94,80% Antecipacao (TPR)
Proposta Tipo de dados Resultado Problema

Star iRGB, RGB 91,11% Reconhecimento
BStar iRGBimage RGB 94,18% Reconhecimento
Star RGBgofiau RGB 94,58% Reconhecimento
Star iRGBism, RGB 94,89% Reconhecimento
Star iRGB g, RGB 94,73% Reconhecimento
DStar iRGBhand RGB 96,95% Reconhecimento
BStar iRGBj,4n4 RGB 97,46% Reconhecimento
BStar iRGB),,,4 RGB 93,52%  Antecipacido (TPR)
BStar iRGBj,,n4 RGB 89,00% Antecipagido (ACC)

Fonte: Préprio autor.

em um fluxo continuo, além dos modelos reconhecedores e antecipadores apresentados, ¢
necessario que os videos sejam segmentados, ou que, pelo menos, seja indicado em que

instante um gesto ou uma agao se inicia.
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5 RECONHECIMENTO E ANTECIPA-
CAO ONLINE DE GESTOS

To me programming is more than an important practical art. It is

also a gigantic undertaking in the foundations of knowledge.

Grace Hopper

O principal objetivo deste capitulo é aplicar os conhecimentos adquiridos nos
capitulos anteriores para a resolucao de um problema de reconhecimento e antecipacao
de gestos online. Dessa forma, serda possivel demonstrar que as propostas anteriores
sao factiveis de serem implementadas em um ambiente interacional real. Nesse sentido,
primeiro, sera proposto um modelo de reconhecimento e antecipagao para um ambiente
monocamera representado pelo conjunto de dados Montalbano. Depois, sera proposto um
outro modelo que atuard na antecipacao e reconhecimento de gestos em uma situagao bem

mais desafiadora: um espaco inteligente multicimeras.

Um espacgo inteligente pode ser entendido como um ambiente capaz de tomar
decisoes por meio de dados coletados de varios sensores e dispositivos interconectados (LEE;
ANDO; HASHIMOTO, 1999). Em um espago inteligente, sdo diversos os possiveis agentes
coletores de dados, por exemplo, robds, computadores, sensores de presenca, cameras,
dentre outros. Alguns desses agentes, como é o caso dos robos, também sao atuadores
e, por isso, recebem instrugoes do espago sobre as tarefas a serem executadas. Dentro
do ambiente monitorado, um usuario pode interagir diretamente com os dispositivos,
bem como com o préprio ambiente. Dessa forma, como as decisoes sao tomadas pelo
espago, ele deve ser capaz de prover a infraestrutura necessaria para que a interagao ocorra
efetivamente, independente de para quem ela foi dirigida. Dessa maneira, para facilitar a
utilizacao das aplicacoes em diferentes locais, um ambiente interacional deve satisfazer dois
requisitos principais: (i) utilizar uma interface de interagao intuitiva e (i) utilizar sensores
comuns aos mais diversos ambientes. Foi nesse sentido que este trabalho escolheu os gestos

dindmicos como interface de interacao e as cameras RGB como sensores de captura de

dados.

Embora os capitulos anteriores tenham apresentado as dificuldades no reconheci-
mento dos gestos dinamicos, esse problema ¢ ainda maior dentro do escopo dos espacos
inteligentes multicAmeras. Mesmo que as varias cameras possam ajudar na diminuicao de
caracteristicas oclusas, elas aumentam significativamente a necessidade de processamento

do modelo e ainda geram um problema referente a decisao de que camera deve ser utilizada
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no reconhecimento de gestos. Além disso, as imagens sao capturadas de diversos angulos
distintos, o que pode dificultar muito o aprendizado do modelo. Sendo que, em uma
situacao de reconhecimento online, esses problemas sao ainda mais presentes, uma vez que
nao se tem a informacao do tamanho de cada sequéncia que representa um gesto. Ademais,
um mesmo gesto pode ser realizado com mais ou menos imagens a depender do usuario.
Ou seja, por um lado, mais cameras aumenta a area monitorada pelo espaco ao mesmo
tempo que reduz os problemas com oclusao, por outro lado, quanto mais cameras, 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 camera, e, caso fossem
seguidas as mesmas linhas de raciocinio da propostas anteriores, utilizaria-se de uma CNN
para cada camera presente no espaco. Com isso, a necessidade de processamento aumentaria
proporcionalmente ao niimero de cameras, o que pode dificultar o uso desse modelo em
espagos com muitas cameras. Dessa forma, objetivando o uso de ambientes multicAmeras
para a interagao natural, Queiroz et al. (2018) propds um método que usa as imagens de N
cameras de um espago inteligente calibrado para reconstruir o esqueleto tridimensional (3D)
de cada individuo presente no mesmo. Com essa solucao, é possivel utilizar o potencial dos
ambientes com multiplas cAmeras para o reconhecimento (antecipagio) de gestos utilizando
o movimento fornecido pela evolucao do esqueleto tridimensional do usuario no tempo.
Note-se que o esqueleto, mesmo sendo bidimensional, mostrou-se eficaz na representagao
de movimento na proposta de antecipacao de agdes apresentada na Secao 4.4. Sendo assim,
a utilizacao do esqueleto 3D como fonte de informacao de movimento nao fugiria ao escopo
deste trabalho.

Mesmo com a possibilidade de utilizacao de esqueletos 3D, alguns trabalhos utilizam
modelos baseados em sequéncias fixas de imagens (ESCOBEDO-CARDENAS; CAMARA-
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 execucao.
Um problema similar ocorre com as abordagens baseadas em regras (SANTOS; NETO;
SALEME, 2015), que apresentam uma forte dependéncia da percepgdo do projetista.
Uma ligeira mudanca na realizacdo de um gesto poderia prejudicar o seu reconhecimento.
Logo, uma abordagem baseada em um modelo de aprendizado automatico, orientado a
tarefa de classificagao de gestos e que nao limitasse o tamanho da sequéncia de entrada,
provavelmente superaria as restricoes dos modelos de sequéncias fixas e os baseados em

regras.

Dessa maneira, neste capitulo, propoe-se um reconhecedor de gestos online que
possa ser utilizado em um espago interacional multicimeras. No entanto, para garantir a
coeréncia com os capitulos anteriores e poder fechar o escopo das solugoes anteriormente

propostas, primeiro, sera proposto um modelo que possa ser utilizado no reconhecimento e
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antecipagao de gestos online com o conjunto de dados Montalbano (capturado com uma
unica camera). Sendo assim, a proposta consiste em modificar apenas a ultima camada do
modelo BStar iRGBpanq (anteriormente treinado para reconhecimento e antecipagao de
gestos na Segao 3.4), acrescentando um novo ramo para que o mesmo possa classificar uma
sequéncia de imagens como sendo gesto ou nao-gesto. Isto possibilitara a segmentacao
temporal das sequéncias de imagens que representarao apenas um gesto; as quais poderao
alimentar o o ramo original do BStar iRGBpang, que foi treinado conforme a proposta da
Secao 4.5.

Os resultados obtidos nessa primeira proposta poderdo servir de parametro para se
medir as dificuldades encontradas na segunda proposta, que é destinada ao reconhecimento
e a antecipagao de gestos online em um ambiente real multicAmeras. Nesse sentido, utilizar-
se-4 0 método apresentado em Queiroz et al. (2018) para extrair o esqueleto 3D de um
usuario presente na cena juntamente com a informacao das suas maos. Assim, as duas
informacoes alimentarao um modelo que também segmentard cada gesto presente nas
sequéncias de imagens e o reconhecera (antecipard) como pertencente a uma das classes

de gestos possivel.

Em resumo, as principais contribuicoes deste capitulo sao:

e Ambiente monocamera:
— um modelo capaz de segmentar temporalmente um fluxo de imagens como
sendo gesto ou nao-gesto;

— um modelo capaz de reconhecer e antecipar gestos de forma online.
e Ambiente multicAmeras:
— um modelo capaz de segmentar temporalmente uma sequéncia continua de

esqueletos 3D como sendo gestos ou nao-gestos;

— um modelo que permite classificar uma sequéncia de movimentos de esqueletos

3D como pertencentes a uma das classes de gestos possivel; e

— um sistema que une os modelos de segmentacao e classificacao, de maneira a
possibilitar o reconhecimento e antecipagao online de gestos em um ambiente

interacional real.

5.1 Trabalhos relacionados

Dentre os trabalhos que abordam o problema de reconhecimento de gestos dinamicos,
a maioria deles foca no reconhecimento offline, ou seja, reconhecer um gesto presente em

uma sequéncia de observagoes previamente segmentadas. Em Cao, Zhang e Lu (2015b), os
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autores utilizaram um HMM a fim de reconhecer gestos em uma sequéncia de esqueletos
3D. J& Wang e Wang (2017b) 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 neural recorrente do tipo LSTM. As saidas
das cinco LSTMs eram entao concatenadas e dadas como entrada para uma outra LSTM
que classificava a sequéncia de esqueletos como pertencente a uma das classes de gestos. O
problema da abordagem ¢ que a sequéncia deve conter apenas o gesto, ou seja, deve ter

sido segmentada previamente.

Chai et al. (2016) propuseram uma abordagem capaz de reconhecer gestos dindmicos
de modo online. Primeiro, realizava-se uma segmentagao temporal no video contendo
os gestos. Para isso, foram extraidas caracteristicas das maos das pessoas por meio de
uma Fast-RCNN (GIRSHICK, 2015), rede neural profunda utilizada no reconhecimento
de objetos, e do descritor HOG (Histogram of Oriented Gradients). Essas caracteristicas
alimentavam uma LSTM responsavel por classificar cada frame de entrada como sendo
gesto ou nao-gesto. Dessa maneira, as sequéncias marcadas como sendo gesto alimentam
um classificador baseado também numa LSTM. Nessa abordagem, os autores utilizaram

tanto imagens RGB quanto imagens de profundidade.

Em Neverova et al. (2015) foi apresentada uma abordagem similar a de Chai
et al. (2016), no entanto, eles utilizavam todas as informagoes disponiveis no conjunto
de dados Montalbano v2 (imagens RGB e de profundidade, esqueleto 3D e silhueta), e
complementavam com a informacao de audio disponivel no Montalbano v1. Os autores
extraiam caracteristicas das configuragoes das juntas de um usuério (velocidades, angulos e
aceleragoes) e as forneciam para um segmentador temporal baseado numa MLP com apenas
uma camada escondida. Similarmente ao trabalho anterior, as sequéncias segmentadas
eram entao passadas para uma arquitetura que utilizava, além do esqueleto, imagens RGB,
de profundidade e audio para classificar o gesto presente na sequéncia. Apesar das duas
abordagens oferecerem solugoes para o reconhecimento de gestos online, as mesmas utilizam
dados multimodais e necessitam de grandes conjuntos de dados para serem treinadas.
Sendo assim, caso fossem utilizadas em um ambiente multicAmeras, a complexidade de
seus modelos cresceria consideravelmente, uma vez que, mesmo sendo multimodais, as
informagoes utilizadas sdo adquiridas de um 1inico sensor, mais especificamente, um Kinect

360.

Em Molchanov et al. (2016) é proposto 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 sao dados como entrada para uma
RNN do tipo GRU que classifica a tltima imagem da sequéncia como pertencente a uma
das possiveis classes de gestos. Como funcao de custo os autores utilizaram a chamada
CTC (Connectionist Temporal Classification) (GRAVES et al., 2006), que tem a tarefa de
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encontrar a sequéncia de rétulos mais provaveis a partir de uma sequéncia de predicoes.
Utilizando um limiar sobre a probabilidade de cada predigao, eles forneceram o primeiro
resultado para a antecipacao de gestos no Montalbano. Além disso, alcancaram o estado
da arte nas métricas de acurdcia de reconhecimento dos gestos segmentados (98,2%) e no
indice de Jaccard da segmentagao e classificagao (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 éptico. Dessa forma, além de ser uma abordagem para
dados multimodais, possivelmente nao sera factivel de utilizagdo em uma aplicacao real
que exija do sistema um baixo tempo de resposta. Uma abordagem similar foi apresentada
em Gupta et al. (2019). Nela, os autores também utilizaram trés CNNs 3D como extratores
de caracteristicas para as informacdes de cor, profundidade e fluxo 6ptico; um HMM para
a segmentacao das sequéncias e uma LSTM como o emissor de probabilidades do HMM.
Os autores também apresentaram resultados para a antecipagdo de gestos no Montalbano,
mas nao conseguiram ultrapassar nehum dos resultados apresentados por Molchanov et al.

(2016). Essa proposta sofre dos mesmos problemas da anterior.

Considerando-se agora os ambientes interacionais, sdo escassos os trabalhos que
abordam o reconhecimento online de gestos para esse tipo de ambiente. Em Santos et
al. (2017), os autores modelaram um comportamento interacional capaz de interagir com
um robd maével por meio de gestos dindmicos. Apesar dos gestos serem reconhecidos em
tempo real, o reconhecimento era baseado em um conjunto de regras pré-definidas que se
baseavam na localizagao de determinadas juntas do usuario. Esse tipo de reconhecedor
é altamente propicio a falsos-negativos quando da existéncia de pequenas variagoes na
maneira como os gestos sao executados por diferentes usuarios. Assim, gestos que possuem
uma pequena variagdo em sua execuc¢ao nao sao detectados nem reconhecidos. Além disso,
depende exclusivamente da experiéncia do(a) projetista, pois ndo é comumente aprendido
por meio da andlise automatica de dados. Dessa forma, reconhecedores baseados em regras
limitam a sua utilizacao a ambientes interacionais especificos e cuidadosamente projetados.
Outras abordagens semelhantes também podem ser vistas em 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 importancia do uso de esqueletos para o reconhecimento de gestos, ao mesmo tempo
que o uso de sensores de profundidade pode limitar a escalabilidade da solugao. Sendo
assim, visando a interagdo em espagos inteligentes multicAmeras, Queiroz et al. (2018)
propuseram um método capaz de reconstruir tridimensionalmente as juntas dos esqueletos
detectados em imagens capturadas por um sistema multicameras calibrado. O método
proposto pelos autores pode ser resumido em cinco principais etapas: primeiro, utiliza-se
o Openpose para detectar as juntas dos usudrios presentes em cada imagem; segundo, os
esqueletos formados pelas juntas recebem um identificador tinico e sao entao associados

as respectivas cameras nas quais foram identificados; em seguida, utiliza-se de geometria
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epipolar para encontrar a correspondéncia entre os esqueletos de cameras diferentes; dessa
forma, por meio de uma busca em grafo, agrupam-se as correspondéncias, a fim de evitar
redundancias; e, finalmente, a reconstrugao tridimensional das juntas é feita utilizando
suas coordenadas e os parametros de calibracao das cameras. Mais detalhes sobre essa

proposta podem ser vistos tanto em Queiroz et al. (2018) quanto em Queiroz (2019).

Apods essa analise, percebe-se que sao poucos os trabalhos que oferecem solugoes
para o reconhecimento de gestos dinamicos em ambientes interacionais, e os que assim o
fazem, possuem um escopo limitado, o que impossibilita a sua utilizacao em ambientes mais
diversificados. Uma outra percepcao é que diferentes trabalhos utilizam o esqueleto como
fonte de informacao para o reconhecimento de gestos, enquanto que aqueles que pretendem
reconhecer gestos em tempo real ndo sao adequados para ambientes multicAmeras. Além,
disso, nao foram encontrados trabalhos que objetivassem a antecipacdo de gestos nesse

tipo de ambiente.

Dessa maneira, neste capitulo, serda proposto um sistema de reconhecimento de
gestos online que possa ser utilizado em um espago interacional multicameras. Para isso,
primeiro, uma bordagem semelhante a de Neverova et al. (2015) e Chai et al. (2016) sera
implementada utilizando, no entanto, uma versao modificada do BStar iRGBppng, € sera
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 implementacao da proposta apresentada em Queiroz et al. (2018) ao invés
do Star iRGB. Ambas as proposta serdo capazes nao s6 de reconhecer os gestos, mas

também de antecipa-los.

5.2 Ambiente monocamera: Conjunto de dados Montalbano

Como comentado anteriormente, os modelos dessa proposta estarao baseados no
BStar iRGBpang. Assim, as informacoes de movimento e de contexto serao extraidas da

mesma maneira como apresentadas na Secao 4.5.

5.2.1 Proposta

5.2.1.1 Segmentacao de movimento

Em uma aplicagao online, as imagens sao fornecidas ao modelo uma a uma, seguindo
a ordem de captura. Assim, para que o reconhecedor possa classificad-las como pertencente
a uma das classes de gestos, é necessario utilizar-se de algum mecanismo de segmentacao
temporal que determine quando um possivel gesto inicia e termina. O termo em inglés

para modelos que desempenham esse tipo de tarefa é spotting, como descrito em Chai et al.
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(2016). Nesse sentido, propoe-se adaptar o modelo BStar iRGBpana para que ele realize tal
tarefa. Para isso, serd adicionada a ele uma nova LSTM bayesiana de camada tinica também
com 1024 neurdnios; porém, seguida de um classificador softmaz com apenas 2 saidas, as
quais representarao as classes gesto (1) e ndo-gesto (0). Dessa forma, optou-se por fazer uso
da transferéncia de aprendizado para que a parte da extragdo de caracteristicas do BStar
1RGBpang na0 necessitasse ser retreinada. Assim, como o segmentador, provavelmente,
levara em consideracdo mais a informacao de movimento do que a de contexto, também

serd treinado um mecanismo de soft-attention exclusivo para ele.

5.2.1.2 Classificador

O classificador devera receber uma sequéncia de imagens e classifica-la como
pertencente a uma das possiveis classes de gestos. Dessa forma, a proposta é utilizar de
maneira integral o modelo BStar iRGBpanq jé treinado nos experimentos da Secao 4.5.
Com isso, o modelo de segmentacao e o de classificacao compartilhardao o mesmo extrator
de caracteristicas. O objetivo do compartilhamento de tais estruturas é reduzir tanto o
tempo de treinamento do modelo segmentador, quanto diminuir o tempo de processamento
quando os dois modelos estiverem trabalhando em conjunto na fase de predi¢ao. Para fins
comparativos, essa proposta sera chamada de BStar iRGBgnuine, € pode ser visualizada

por meio da ilustracao da Figura 52.

Note-se que o modelo classificador s6 sera acionado caso a entrada seja classificada
pelo segmentador como sendo um gesto. Em adicao, como ambos os modelos compartilham
a parte de extracao de caracteristicas, quando o classificador for acionado, ele reutilizara
as caracteristicas ja extraidas para a utilizacdo no segmentador. Assim, em relacao ao
BStar iRGBpanq, apenas uma nova camada LSTM sera acrescentada a essa proposta: a do
segmentador. Fazendo com que, supostamente, os tempos de respostas do BStar iRGBopiine

e do BStar iRGBpanq sejam praticamente os mesmos.

Saliente-se que, como tanto o segmentador quanto o classificador sao estocasticos,
pode-se realizar a antecipacao dos gestos utilizando a incerteza como limiar de tomada de

decisao.

5.2.2 Experimentos

Para treinar o segmentador, o conjunto de dados Montalbano foi utilizado completa-
mente em sua configuragio original (apenas com a reamostragem para 10 FPS, como feito
para o Star iRGBisym, e 0 Star iRGBpang). Assim, foram utilizados ndo apenas os frames
contendo os gestos, mas também aqueles que nao os contém (frames de nao-gesto). Dessa

maneira, como o treinamento exige que as sequéncias sejam de mesmo tamanho, cada video
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Figura 52 — Ilustragdo do modelo BStar iRGB,,jine Proposto para a segmentagdo temporal do
movimento e para a classificagdo dos gestos.
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contendo uma gravacao de um individuo foi separado em sequéncias aleatérias com 48
frames. Sendo que os frames das sequéncias que pertencem a um dos 20 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 validac¢do. Ja para a o conjunto de teste, apenas a
rotulagao foi modificada. Dessa forma, a predigao sobre o conjunto de teste foi realizado
utilizando os videos completos (sem reamostragem), os quais continham, em média, 1400
frames a uma taxa de exibigao de 20 FPS. O objetivo de ndo realizar a reamostragem no
conjunto de teste é para garantir uma comparacao justa com os resultados da literatura

que objetivam o reconhecimento online.

Assim como nos capitulos anteriores, o valor da sequéncia de treinamento (48
frames), bem como os outros hiperpardmetros utilizados no treinamento do modelo que
obteve melhor resultado, foi determinado por meio de uma Otimizagio Bayesiana. Um

resumo de tais hiperparmetros podem ser vistos na Tabela 26. Como apenas a LSTM e

Pré-proces.

Extracio das
Maos

{ Redimensionar ]

40 *40
D

Pré-proces.
ou
Data Aug.

Movimento

oft Attention) \ Soft Attention
N da ' M

1\ AW o v



Capitulo 5. Reconhecimento e antecipagdo online de gestos 174

o operador de soft-attention do modelo de spotting foram treinados, muitos dos hiperpa-
rametros apresentados sao os mesmo do BStar tRGBj,,q. Para esse treinamento, foram
utilizadas as mesmas infraestruturas de hardware e software utilizadas nos experimentos
da Secao 4.5.2.

Tabela 26 — Lista dos hiperparametros utilizados para o treinamento do BStar iRGBoniine-

Hiperparametros Valor
Geracao do Star iRGB
Termo de amortizagao («) 0,6
Tamanho da janela (N) 5
Treinamento

Tamanho do batch 32
Truncamento da sequéncia 48
Tamanho da sequéncia 24
Quantidade maxima de épocas 50
Taxa de aprendizado (TA) le-3
Decaimento da TA (por época) 1%
Taxa de decaimento dos pesos le-5
Truncamento do gradiente (Norma) 5,0
Dropout 0,30
Otimizador Adam

Fonte: Préprio autor.

5.2.2.1 Predicao

Para a predigao, utilizaram-se as sequéncias completas do conjunto de teste, pos-
suindo gestos e nao-gestos. Desse modo, para o problema de reconhecimento, sempre que
o modelo de spotting marcava uma observacao como sendo gesto, as proximas observagoes
eram armazenadas até que a primeira predi¢cao de um ndo-gesto ocorresse. Nesse momento,
a sequéncia armazenada era passada para o modelo de classificacdo que determinava a
qual das 20 classes de gestos a sequéncia pertencia. Ja para antecipacao, o modelo iniciava
a predicao 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 nao-gesto. Caso o limiar nao fosse ultrapassado até o final da sequéncia, significava

que a antecipacao nao podde ser realizada.

E importante salientar que o modelo de spotting pode gerar vérios ruidos na
predicao (variagao entre gestos e nao-gestos), o que poderia prejudicar a segmentacao da
sequéncia. Neste sentido, aplicou-se sobre a sua predi¢ao um filtro de média mével com
janela de tamanho 3 e sobreposicao 2 sobre o resultado da predi¢ao. Assim, o problema
pode ser atenuado, uma vez que, com isso, o spotting muda a sua predi¢ao de gesto para
nao-gesto quando a média muda de 1 para 0, ou de nao-gesto para gesto quando a média

muda de 0 para 1.
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Figura 53 — Exemplo do problema de avaliaggdo. A sequéncia possui quatro gestos, mas foram
detectados cinco.
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5.2.2.2 Método de avaliacao

Os dois modelos serao avaliados conjunta e individualmente. Para o modelo seg-
mentador, serd utilizada a acuracia média da classificacao de cada observacao. Ja para o
modelo classificador, sera considerada a acuracia média da classificagdo 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 nao detectar nenhum, o que acarretaria em problemas no uso da acuracia

como métrica de avaliacao.

A Figura 53 ilustra um exemplo onde a acuracia de classificagao é falha. Nela, o
segmentador dividiu o gesto G3 em duas predigoes (Ps e Py). Dessa forma, a sequéncia
possui quatro gestos e o spotting identificou cinco. No caso de o classificador errar um
dos outros gestos ( G, Gy ou Gy) e acertar os dois gestos preditos em G3, a acuricia da
classificacao seria 100%, mesmo que um dos gestos da sequéncia nao tenha sido classificado
corretamente. Algo ainda pior ocorreria caso o classificador acertasse todas as predigoes
(Py, P», P53, Py e P5), o que daria uma acuracia de 125%, situacdo inadmissivel, uma vez

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

Portanto, para avaliar o sistema completo, serd utilizado o Indice de Jaccard (JI)
(Equagao (5.1)) que mede a sobreposigao entre duas sequéncias, uma desejada (G) e outra
predita (P), mediante o célculo da intersegao sobre a uniao entre as duas. Essa métrica
alcanca o valor maximo de 1,0 quando todos os frames classificados como sendo um gesto
estao corretos. Ou seja, quando a sequéncia da predigao ¢é igual a sequéncia do rétulo. Dessa
forma, caso o modelo de spotting detecte um gesto onde nao tem, ou caso uma observacao
pertencente a uma das classes de gestos for classificada erroneamente, o resultado do JI

serd penalizado.
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P
Jep) = €00

- |GUP (5.1)

Observe-se que o JI ndo considera os acertos do segmentador para a classe nao-gesto.
Assim, sera também medida a acuracia de todas as predi¢oes considerando todas as classes
do modelo completo: as classes de gestos juntamente com a classe ndo-gestos. No caso do

Montalbano serdo 21 classes ao todo ( 20 gestos e 1 ndo-gesto).

5.2.3 Resultados e discussoes

H.2.4 Reconhecimento

Apés o treinamento, o modelo segmentador alcangou uma acurécia de reconheci-
mento de 93,12%. Considerando-se o modelo completo (segmentador e classificador) como
tendo 21 classes, o BStar iRGByine atingiu uma acuracia de 88,57%. Agora, levando-se
em consideracao apenas a classificagao realizada no ultimo frame da sequéncia, o modelo
alcangou uma acurdcia média de reconhecimento de 89,44%. Como se sabe, o modelo
de classificacao alcancou 97,46% de acurdcia média de reconhecimento sobre os gestos
segmentados (vide Tabela 21). Sendo assim, o valor obtido pelo modelo completo nao
foi tdo bom quanto ele. Isso se deve ao fato de que o modelo de spotting nao conseguiu

segmentar todas as sequéncias com 100% de acertos na predicao de cada frame.

Mesmo assim, tendo-se em conta que foi usada apenas de informacao de cor, esse é
um resultado significativo. Ao analisar as predig¢oes realizadas para cada um dos videos,
percebeu-se que os piores resultados foram alcancados por gestos executados continuamente,
ou seja, aqueles cujos bragos nao retornavam a posicao de descanso antes de iniciar um novo
gesto. Dessa maneira, o segmentador juntava os dois gestos, dificultando assim a tarefa do
classificador. Com isso, percebe-se que o modelo de segmentacao é de extrema importancia
para uma melhora nos resultados. Por outro lado, em muitos dos videos, é notéria a
efetividade do modelo, uma vez que quase todos os gestos sao reconhecidos corretamente.
A execucao do modelo de reconhecimento sobre alguns videos do conjunto de testes do

Montalbano pode ser visualizada no seguinte link: <https://youtu.be/Qc-173324vQ>.

Assim como mostrado no capitulo anterior, aqui, a informacao das maos também
foi de grande importancia para o reconhecimento dos gestos. Isso pode ser visto nos graficos
da Figura 54. Note-se como o peso dado pelos operadores de soft-attention de ambos
os modelos para a informacgao das maos manteve uma superioridade em relacao ao peso
dado para a informagao de movimento. Note-se ainda como o operador de soft-attention
do segmentador utilizou a informacao de movimento de maneira mais uniforme que o
classificador. Isso se deve ao fato de que o movimento é uma informacgao importante para

a determinacdao de um gesto ou um nao-gesto em todas as amostas da sequéncia. Para
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o classificador, a depender classe mais provavel, a informacao de contexto tem muito
mais importancia que a de movimento, o que causa uma variagdo no grau de importancia

atribuido a cada uma delas.

Figura 54 — Pesos calculados pelos operadores de soft-attention do modelo de Spotting e do
modelo de classificacao do BStar iRGByyjine. No gréafico do classificador, os pesos
mostrados correspondem apenas as amostras de contém gestos.
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Fonte: Préprio autor.

A fim de comparar com os resultados da literatura, todas as predi¢oes dentro
de um intervalo determinado pelo segmentador receberam a classe da ultima predicao.
Dessa forma, o indice de Jaccard obtido foi de 0,807. Caso a competigao, para a qual o
Montalbano foi lancado, ocorresse hoje, esse valor estaria entre os quatro melhores, sendo

o melhor dentre todos os que utilizaram apenas informacao de cor.

A Tabela 27 traz um resumo dos principais resultados para a tarefa de localizacao
e reconhecimento de gestos no Montalbano medida por meio do Indice de Jaccard; tanto
os apresentados durante a competicao quanto aqueles apresentados apds a sua realizagao.
Veja-se que algumas propostas alcancaram resultados acima dos 0,9, sendo que uma delas
alcancou quase o valor maximo de 1,0. Na interpretacao deste trabalho, esses resultados
sao devidos a uma maior qualidade dos modelos de segmentacao utilizados. Porém, como
dito antes, tais resultados trazem consigo o problema da inviabilidade de utilizagao dos

respectivos métodos em um sistema em tempo real ou online.

5.2.4.1 Antecipacao

O BStar iRGByyine alcangou uma acurdcia média de antecipacao de 77,16%,

utilizando um limiar u = 0,2. Considerando-se a complexidade do problema, mesmo
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Tabela 27 — Comparando os resultados obtidos pela proposta apresentada com os dos trabalhos
que objetivaram segmentar e reconhecer os gestos do conjunto de dados Montalbano.
Todos os resultados estdo dados em termos do indice de Jaccard.

Trabalho/Proposta Tipo de dados Resultado
Molchanov et al. (2016) RGB-D e Fluxo 6ptico 0,980
Pigou et al. (2018) Esqueleto e RGB-D 0,910
Gupta et al. (2019) RGB-D e Fluxo éptico 0,910
Neverova et al. (2016) Audio, RGB-D e Esqueleto 0,881
Hosseini, Montagne e Hammer (2019) Esqueleto 0,852
Neverova et al. (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 iRGBjng RGB 0.807
Peng et al. (2014) RGB 0,791*
Pigou et al. (2014) RGB-D 0,788%*
Chen et al. (2014) RGB-D 0,648%*
Wu e Shao (2014) RGB-D 0,628%*

* Resultados apresentados na competicdo Chalearn 2014: Looking At people (Track 3: Gesture Re-
cognition)(ESCALERA et al., 2014).

Fonte: Préprio autor.

o resultado nao sendo tao alto quanto as acuracias de reconhecimento, ele pode ser
considerado satisfatorio. Além do mais, como visto na Tabela 25 da Secao 4.6, sdo
poucos os trabalhos que apresentaram resultados para a antecipagdo de a¢oes no referido
conjunto de dados e, mesmo utilizando apenas informagao de cor, estes resultados sao

bem competitivos.

Assim como na tarefa de reconhecimento, aqui, em muitos dos videos, também
é notoria a efetividade do modelo na antecipacao de gestos. A execucao do modelo de
antecipacao sobre alguns videos do conjunto de testes do Montalbano pode ser visualizada
no seguinte link: <https://youtu.be/8dUt46LARII>.

E importante destacar que, como a proposta apresentada possui um modelo de
spotting, os resultados poderiam ser melhorados caso se optasse pelo reconhecimento
(utilizar a predi¢do na tltima observagao) sempre que a antecipagdo nao ocorresse até o
final da sequéncia segmentada. Essa é uma decisdo a ser tomada pelo projetista do sistema

interacional e fica aqui apenas como uma observagao (sugestao).

5.2.4.2 Tempo de resposta

Quanto ao tempo de resposta, para cada frame de entrada, o sistema completo
(spotting e classificagao) teve um tempo médio de resposta de 1.423ms quando executado
em CPU e de 95ms quando executado em GPU. Tendo em mente que o conjunto de

testes possui uma taxa de exibicao de 20 FPS, mesmo em GPU, o sistema nao conseguiria
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Tabela 28 — Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predicdo dos gestos no
conjunto de dados de teste do Montalbano utilizando o BStar iRGBonjine- Os
tempos considerados foram somente dos instantes em que os dois modelos agiram
em conjunto. Observe-se que apenas o modelo e o Openpose podem ser executados
em CPU ou em GPU. O processo de calculo do Star iRGB, extracdo das maos
e os servigos de comunicacao sempre sao executados em CPU. Todos os valores
estao arredondados para o maior inteiro mais proximo.

Disbositivo Spotting e Tempo Médio (ms)
P Classificagio  Openpose Maos Star iRGB Comunicagdo Resposta
CPU 148 1262 1 1 11 1423
GPU 19 63 - - - 95

Fonte: Préprio autor.

processar todas as imagens sem que houvesse descartes ou atrasos no tempo de resposta.
No entanto, considerando-se as abordagens apresentadas nos capitulos anteriores, onde
essa taxa era de 10 FPS, o mesmo seria, possivelmente, capaz de processar todos os frames

sem perdas substanciais na qualidade do reconhecimento e antecipacao dos gestos.

Assim como indicado antes, a mudancga do Openpose, parte do sistema que demanda
mais processamento, por um modelo de deteccao de maos mais simples, provavelmente
traria uma melhora consideravel para o 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 possuindo dois classificadores distintos, demandou
quase o mesmo tempo de processamento do BStar iRGB (93ms). A Tabela 28 traz um

resumo de todos esses tempos.

5.3 Aplicacao em um ambiente inteligente multicameras

Nesta secao sera proposto um modelo que aplicard muito do que foi proposto neste
trabalho a fim de reconhecer e antecipar gestos em um ambiente multicAmeras. O intuito
aqui ¢ mostrar que as propostas ja apresentadas podem ser utilizadas para a criacao de
um sistema interacional a ser executado em um ambiente real. Oferecendo-se, assim, uma
interface intuitiva que possa ser utilizada na interagao, por exemplo, entre humanos e
robos. Esta proposta utilizara partes das principais propostas apresentadas neste e nos

capitulos anteriores, as quais serao indicadas a medida que forem sendo apresentadas.

5.3.1 Proposta

O reconhecedor de gestos desta proposta esta dividido em trés partes principais,

as quais serao explicadas em seguida, a saber: informacao de movimento e de contexto,
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extracao e selecao de caracteristicas, segmentacao temporal do movimento e classificacao

dos gestos presentes nas sequéncias segmentadas.

5.3.1.1 Informacao de movimento e de contexto

Considerando-se um espago inteligente com N cameras, a utilizacao do Star iRGB
resultaria em N representacoes Star iRGB a cada instante de tempo. Dessa forma, seguindo
as propostas anteriores, ao usar uma CNN para extrair caracteristicas de cada imagem
tornar-se-ia muito custoso processar as N imagens. Por isso, baseando-se na proposta da
Secao 4.4, a informagao do esqueleto do individuo, por fornecer informagdes de movimento
com menos informagoes que uma imagem, pode ser mais eficiente do ponto de vista
computacional. Mesmo assim, um individuo poderia ter N representacoes de esqueletos
bidimensionais (2D), um para cada cAmera. Isso possivelmente geraria muito ruido para
o modelo, uma vez que, a depender da posicao e orientagao da camera, cada esqueleto
possuiria uma orientagao, uma posicao e uma escala diferente dos demais. Dessa forma,
uma solucao seria transformar todos os esqueletos para o referencial de uma das imagens,
ou obter uma representagao tnica do esqueleto no referencial do mundo. Sendo assim,
decidiu-se pela segunda opc¢ao, um vez que a primeira, além de ser custosa e levantar
a questao de qual imagem escolher como referencial, ofereceria multiplas entradas para
o modelo. Com isso, a extracao de esqueletos utilizada serd a abordagem descrita por
Queiroz et al. (2018). Desse modo, a cada instante de tempo, as imagens capturadas pelas
N cameras sao passadas para um reconstrutor de esqueletos que fornece uma representagao
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 antecipacao de agoes do Capitulo 4, o movimento sera representado pela

evolucao das juntas do esqueleto no tempo.

Recorrendo-se aos modelos propostos BStar iRGBpang € BStar iRGByyiine, a infor-
macao de contexto serd representada por imagens contendo a area das maos dos usuérios.
Um problema que surge aqui é que para cada camera, tém-se duas imagens, uma para o
recorte da mao esquerda e outra para o da mao direta. Dessa forma, para as N cameras
pode-se ter até N imagens representando a mao esquerda e N representando a direita.
Nesse sentido, as maos serao recortadas tal como feito para o BStar iRGBj.,q € 0 BStar
1RGBoniine, porém, ao invés de junta-las em apenas uma imagem, a proposta aqui é
dividi-las em duas imagens, uma contendo os recortes da mao direita e outra os da mao

esquerda.

Um problema enfrentado é a impossibilidade de extracao da regiao de ambas as
maos em todas as imagens devido a nao detecgao da junta do punho em algumas delas.
A falta de deteccao de algumas juntas pode dar-se devido as incertezas do modelo, ou

mesmo pela oclusdo das maos em algumas cadmeras. Assim, objetivando uma solucao
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rapida, propoe-se estabelecer que, sempre que a junta do punho nao for detectada, ou
quando ela for detectada com um grau de confianga menor que 0,5, ao invés da imagem da
mao, o recorte terd todos os seus pixeis iguais a zero. Uma observagao importante é que, no
Montalbano, devido a posi¢do da camera, as maos eram sempre vistas de frente, e nunca
eram perdidas. No entanto, aqui, devido aos diferentes angulos de visao das cameras, em
algumas imagens pelo menos uma das maos estarao oclusas. Isso, claramente, incrementa

ainda mais o grau de dificuldade do problema que a proposta devera lidar.

5.3.1.2 Extracao e selecao de caracteristicas

A proposta de incorporagao de caracteristicas (embedding) apresentado na Segao 4.4
mostrou-se eficaz na tarefa de extrair e selecionar as informagoes de movimento e de
contexto que melhor representassem o problema de antecipagao de agoes. Além disso, 14,
foi utilizado apenas as sete juntas que representam a cabeca e os membros superiores do

individuo. Dessa maneira, uma proposta similar sera apresentada aqui.

A proposta consiste em aplicar um operador de vetorizagao sobre as 7 juntas do
esqueleto (cababeca, ombros, cotovelos e punhos), obtendo-se uma entrada k € R?'*1,
Assim, por meio de duas matrizes de pesos treindveis W,,; € R?1%256 ¢ W, € R256x256
dois vetores de bias b,,1 € by € R¥%1 apés a operacao f(WL,f(W2 k+by) + b)),
tem-se a representagao de movimento e,, € R*%*! do esqueleto, onde f é a funcao de

ativacao ReL.U.

€

Para garantir o balanceamento entre as caracteristicas (veja-se a discussao da
Secao 4.4.2), a proposta de extrator de caracteristicas das maos também deverd resultar
em um vetor e, € R?**! Seguindo a linha de propostas anteriores, a Resnet 50 juntamente
com um filtro unidimensional R3**!, forneceria a informagao de contexto (maos) codificada
em um vetor e, € R192%! o que necessitaria de uma transformacio g : R1023*1 1 R256x1
para ficar com a mesma dimensao do vetor e,,. Para facilitar esse processo, decidiu-se
utilizar a Resnet 34 ao invés da Resnet 50. A Resnet 3/, além de ser mais rapida e a ainda
possuir um bom extrator de caracteristicas, possui uma dimensionalidade menor na saida
do seu ultimo mapa caracteristicas, que, apos a aplicacdo do operador GAP, resulta no
vetor eyq, € R*2*1. Dessa forma, utilizando uma camada de embedding f(W]el +b.),
com W, € R?12%256 ¢ b ¢ R?°6%1 tem-se um vetor de caracteristicas e, € R?*0*1,

Porém, 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. Dessa forma,
propoe-se utilizar duas Resnet 34 com pesos compartilhados para extrair as caracteristicas
das duas imagens. Isso resulta em dois vetores €gqp1 € €yap2 € R*?*1. O compartilhamento
dos pesos das duas CNNs, além de economizar tempo de treinamento, fara com que elas

sejam capazes de diferenciar as caracteristicas de cada imagem, de maneira a extrair
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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 relevante para si, sem levar em consideragao diretamente as caracteristicas
da outra. Isso poderia gerar mais dificuldades de treinamento para o SGD. A utilizacao
de tal abordagem foi inspirada nas redes siamesas, amplamente utilizada no problema de
reconhecimento facial. Uma leitura mais completa sobre tal arquitetura pode ser vista em
Koch, Zemel e Salakhutdinov (2015).

Apos extraidas as caracteristicas, por meio de um operador soft-attention, os dois
vetores (€gp1 € €gqp2) serao fundidos e s6 entdo serd obtido o vetor e, € R?**%*!. Desse
modo, tém-se agora dois vetores com a mesma dimensionalidade, um que representa a
informagao de movimento (e,,) e outro que representa a informacao de contexto (e.).
Assim, seguindo o proposto anteriormente na Secao 5.2, os dois vetores serao fundidos por
um outro operador soft-attention que resultard num vetor e, € R?%*!. Note-se que o
primeiro operador soft-attention sera encarregado de fundir as informacgoes das duas maos,

enquanto o segundo se encarregara de fundir as informagoes de contexto e de movimento.

5.3.1.3 Segmentacao temporal do movimento e classificacao

O modelo segmentador (spotting) e classificador serdo baseados na proposta anterior
(BStar iRGBonjine). Dessa maneira, o vetor e, contendo a informacao de movimento e
de contexto serd dado como entrada para uma LSTM de camada tinica 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 sera
utilizado, no entanto com d saidas, onde d representa a quantidade de classes de gestos do
conjunto de dados utilizado. No entanto, assim como no BStar iRGB,,iine, 08 dois modelos
compartilharao a parte de extragao e selecao de caracteristicas, mas terao os seus proprios
operadores de soft-attention para decidir qual informacao ¢ 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 informagoes das maos, e dois para fundir as informagoes
de movimento e de contexto; sendo um para o modelo de spotting e outro para o modelo

de classificagao.

O funcionamento dos dois modelos se darda como anteriormente: o modelo classifica-
dor s6 serd acionado quando o segmentador predisser um gesto, e sera desativado quando
o mesmo detectar um nao-gesto. Para possibilitar que a antecipagao ocorra por meio de
um limiar sobre a incerteza da predigao, as LSTMs dos dois modelos serao estocasticas.

Para isso, também sera utilizada a abordagem MC' dropout.

Para melhor identificacdo, essa proposta serda chamada de BSKLj,,4, onde o B

significa Bayesiano, o SKL é uma abreviagdo da palavra esqueleto em inglés (skeleton) e



Capitulo 5. Reconhecimento e antecipagdo online de gestos 183

hand significa que a informacao de contexto é as maos. Na Figura 55 pode ser vista uma

ilustragdo completa do BSKLp,,q para um espaco inteligente com 4 cameras.

Figura 55 — Arquitetura do modelo BSKLjpq,q para um espago inteligente com 4 cdmeras.
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Fonte: Préprio autor.

Para poder avaliar o ganho do uso da informagao de contexto nesse novo problema,
propoe-se como baseline uma versao do modelo proposto, porém que utiliza apenas a
informagao de movimento extraida do esqueleto 3D. Esse modelo serd chamado apenas
de BSKL e possuira a seguinte arquitetura: um embedding igual a do BSKLpu,q para a
extracao e selecao de caracteristicas do esqueleto 3d, uma LSTM de camada tinica com
128 neuronios escondidos, seguida por uma camada totalmente conectada com 2 neuronios
de saida que ativam uma funcao softmax. Esse serd o modelo de spotting. A saida do
embedding serd compartilhada com uma estrutura similar que fara o papel do classificador.

Ele serd formado de uma LSTM de camada tinica com 128 neurdnios escondidos, seguida
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por uma camada totalmente conectada com d neuronios de saida que ativam uma funcao
softmaz. Aqui, d também representa o nimero de gestos do conjunto de dados utilizado.
Assim como em BSKLjpqnq, 0 modelo classificador s6 sera ativado quando o segmentador
identificar um gesto e seréd inativado quando o segmentador identificar um ndao-gesto. Para

melhor visualizacdo, a Figura 56 tras uma ilustracao desse modelo de baseline.

Figura 56 — Arquitetura do modelo de baseline BSKL para um espaco inteligente com 4 cadmeras.
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5.3.2 Experimentos

O espago inteligente utilizado esta descrito em Almonfrey et al. (2018) e Carmo
et al. (2019). Nele, existem quatro cAmeras calibradas que se comunicam com o espago
através de uma infraestrutura fisica em rede e uma infraestrutura de software baseada em
microsservicos. Como caracteristica, o espago inteligente fornece as imagens capturadas
das suas cameras em uma taxa de 10 FPS. Para fins dos experimentos, considera-se que

todos os usuarios estao num mesmo plano do espago.
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5.3.2.1 Conjunto de dados

Para a realizacao deste trabalho foi capturado um conjunto de dados composto
por 1.080 videos (270 para cada cdmera) que totalizam 2.160 gestos distribuidos entre
15 classes distintas. Cada video tem um resolucao de 1288 x 728 pixels e corresponde a
um gesto realizado oito vezes por um mesmo voluntario. Como o espaco utilizado possui
quatro cameras, os voluntéarios foram instruidos a realizar cada um dos 15 gestos oito
vezes: de frente para cada uma das quatro cameras e de frente para um ponto entre
elas. No total, foram realizadas aquisicoes com 18 voluntarios distintos. Tais aquisi¢oes
foram feitas no espago inteligente localizado no Instituto Federal do Espirito Santo,
campus Vitéria (Ifes-Vitoria), e serdo utilizadas para o treinamento e validagdo dos
modelos propostos. O conjunto de treino possuira 1020 gestos capturados de 16 voluntarios
escolhidos aleatoriamente, ja o de validacao, possuira 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 executando-os diferentemente do indicado, nenhuma das aquisi¢oes foi
interrompida. E importe mencionar também que essa captura dos dados se deu por meio
de termo de sigilo que nao permite a divulgacao do mesmo. Por esse motivo, a base ainda

nao esta disponivel publicamente.

Inicialmente, o principal objetivo era treinar o modelo proposto com conjunto de
dados levantados no espaco inteligente do Ifes, e testa-lo por meio de uma aplicagao em
um segundo espago com as mesmas caracteristicas, localizado na Universidade Federal
do Espirito Santo, campus Goiabeiras (Ufes). No entanto, por conta da pandemia do
virus Sars-Cov-2, os experimentos reais foram descartados, devido a impossibilidade de
comparecimento fisico de muitas pessoas ao laboratoério. Dessa forma, para que fosse possivel
obter resultados os mais proximos possiveis dos que seriam obtidos em uma aplicacao real,
foram realizadas mais duas aquisigoes (240 gestos), com apenas dois usudrios, utilizando a
infraestrutura do espaco inteligente da Ufes. Assim, os dados levantados nessa aquisicao

serao utilizados como conjunto de teste.

Usar um conjunto de teste capturado em um outro espaco, com dimensoes, angulos
de captura e qualidade de iluminacao distinta do espago onde foi capturado o conjunto de
treino, ajudara na validagao da capacidade de generalizacdo da proposta. Sendo assim,
o conjunto de dados completo (treino, teste e validagdo) é formado por 2.400 videos,
correspondentes a 300 aquisi¢goes de 20 individuos distintos, e a ele serd dado o nome de
[S-Gesture.

Todos os videos do IS-Gesture foram rotulados de maneira que cada frame contivesse
o rétulo do gesto ao qual ele pertencia: ndo-gesto (classe 0) ou gesto (classes de 1 a 15).

Uma lista do vocabulario de gestos presentes no conjunto de dados é apresentada na
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Tabela 29 e uma ilustracao de cada gesto é apresentada na Figura 57.

Tabela 29 — Lista dos gestos presentes no conjunto de dados IS-Gesture. A classe 0 corresponde
a um nao-gesto, ou seja, quando nenhum gesto esta sendo executado.

Classe Gesto Classe Gesto
0 Nao-gesto 8 Nao (permissao)
1 Pedido de ajuda 9 Ruim (feedback)
2 Venha aqui 10 Dar passagem
3 Pode sair 11 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

Fonte: Préprio autor.

5.3.2.2 Pré-processamento dos dados

As imagens capturadas pelas quatro cimeras num mesmo instante de tempo foram
dadas de entrada para um servi¢o do espaco inteligente que implementa o Openpose. Assim,
as saidas desse servico, os esqueletos 2D detectados em cada imagem, foram dadas como
entrada para um outro servigo responsavel pela recontrucao do esqueleto 3D. Sendo assim,
esse processo foi aplicado apenas uma vez sobre os conjuntos de treino e validagao, e gerou
111.161 esqueletos 3D correspondentes aos 270 videos, e 111.161 pares de imagens, cada
uma com quatro recortes contendo a informacao das maos extraidas de cada imagem.
Considerando os ruidos que podem ser gerados na etapa de reconstrucao do esqueleto
3D, foi aplicada uma rotina de supressao de nao 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 4 imagens capturadas em um instante de tempo qualquer, e dos

esqueletos bidimensionais nelas detectados.

Como o modelo de esqueleto do Openpose nao possui a junta que representa o
centro do torso (tratada aqui apenas como junta do torso), esta foi criada como sendo
o ponto central do triangulo formado pelas juntas do térax e dos quadris. Dessa forma,
cada esqueleto foi centralizado em torno junta do torso e tiveram os comprimentos entre
juntas normalizados de maneira a terem norma unitaria, assim como proposto em Queiroz
(2019).

Em seguida, como as juntas dos membros inferiores comumente nao trazem in-
formagoes relevantes para a diferenciacao dos gestos utilizados, optou-se por selecionar
apenas sete juntas correspondente aos punhos, cotovelos, ombros e cabeca. Por fim, apés a

vetorizacao dos pontos das juntas, o vetor resultante foi normalizado para uma distribuicao
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Figura 57 — Ilustracdo de cada um dos gestos do conjunto de dados IS-Gesture.

&
G

Nao-gesto Pedido de ajuda Venha aqui  Pode sair

N

%

Siga-me Pare Abortar missao
Nao Ruim Dar passagem Apontar

Duvida Mais Alto Mais baixo Siléncio

T “ﬁ

Fonte: Préprio autor.

=

Z-score (média zero e varidncia unitéria). Dessa forma, a entrada para ambos os modelos

propostos é um vetor normalizado k € R?!*1,

5.3.2.3 Treinamento

Primeiro, o modelo classificador foi treinado até atingir um valor satisfatério sobre
o conjunto de validacao, e depois, apds congelar os pesos do segundo soft-attention e da

Resnet 34, o modelo segmentador foi treinado; como proposto para o BStar iRGBuiine-
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Figura 58 — Exemplo da reconstrucao de um esqueleto 3D a partir de quatro imagens adquiridas
no espaco inteligente da Ufes.

Fonte: Préprio autor.

Dessa maneira, os dois modelos possuem estruturas distintas quanto ao embedding de
caracteristicas, mas possuem a mesma estrutura de extracao das caracteristicas que

representam as informacgoes 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, a saber: (i) para o treinamento do classificador, foram
utilizadas apenas as sequéncias segmentadas (aquelas que contém apenas os gestos) e
os seus correspondentes rotulos de classe; (i) j& para o treinamento do segmentador
(classificador bindrio), as observagoes com rétulo 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 processo de
Otimizacao Bayesiana para determinar a configuracao do hiperparametros que maximizasse
a acuracia obtida sobre o conjunto de validacao do IS-Gesture. Como este ¢ um conjunto
de dados relativamente pequeno e muito complexo, apds a obtencao do melhor conjunto
de hiperparametros para cada modelo, eles foram treinados utilizando o conjunto de treino
e validagao juntos, até que convergissem. Nesse casso, a convergéncia foi representada
por duas condigoes de earling stopping, onde o processo de treinamento parava quando: o
modelo passava mais de cinco épocas sem variar pelo menos 1% na acuracia de treinamento
ou quando o nimero maximo de épocas fosse atingido. Em complemento, como cada um
dos 300 videos contém uma aquisi¢ao correspondente a oito ou mais execug¢oes do mesmo
gesto de um mesmo voluntario, para que o modelo nao fosse direcionado a repetir a mesma
predicao, 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.
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Tabela 30 — Hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos propostos.

Hiperparametros Modelos .
Spotting Classificacao
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 le-5 le-5
Truncamento do gradiente (Norma) 5,0 5,0
Otimizador adam adam

Fonte: Préprio autor.

O processo de treinamento e busca pelos melhores hiperparametros durou 22 dias
para 0 BSKLp.nq € 2 dias para o BSKL. E para isso, utilizaram-se novamente as mesmas

infraestruturas de hardware e software dos experimentos da Secao 4.5.2.

5.3.2.4 Predigao

A predicao sera feita como no BStar iRGByuiine, €xplicada na Se¢ao 5.2.2.1. No
entanto, para isso, o modelo treinado serd implementado na forma de servigo do espacgo
inteligente. Dessa forma, por meio de uma simulagao do espaco inteligente em funciona-
mento, poder-se-4 avaliar o desempenho da proposta. Para esse fim, serao utilizadas as

mesmas métricas apresentadas na Secao 5.2.2.2.

5.3.3 Resultados e discussoes

Apos a realizagao dos experimentos, os resultados foram analisados e serdo descritos
na sequéncia. Primeiro serdo analisados os resultados no modelo de baseline BSKL e depois
0s do BSKLpunq. Assim, serd possivel perceber os principais ganhos com a proposta que

inclui a informacao de contexto, representada pelas imagens das maos.

5.3.3.1 Modelo de baseline

Ap6s treinado, o segmentador do BSKL alcangou uma acuracia média de 82% sobre
a base de testes do [S-Gesture. Considerando-se a média mével utilizada, o segmentador
pode estar realizando a predicao trés frames apés o inicio e o fim do gesto, o que gera, em
teoria, um erro de pelo menos seis observagoes por gesto. Dessa maneira, em um célculo

grosseiro, como o conjunto de teste possui 240 gestos e 18.932 observagoes (somadas as
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dos gestos e as dos ndo-gestos), tem-se um erro esperado de pelo menos 7%. Fazendo com

que os 82% de acuracia alcancado nao seja de todo ruim.

Na Figura 59, é possivel ver a matriz de confusao com os resultados do classificador.
A acuricia média obtida na classificacao dos gestos foi de 72,40%. Note-se que os gestos
pedido de ajuda, abortar missao, duvida e siléncio alcangaram a acuracia maxima de
100%. Os gestos venha aqui e pode ir alcancaram quase 90%, enquanto que o gesto dar
passagem ultrapassou os 93%. O pior resultado foi para o gesto bom, que alcangou apenas
6,25%. Assim, mesmo com altos valores de acuracia para algumas classes, no geral, pode-se
considerar que a proposta nao alcancou resultados satisfatorios. Isso se deve ao fato de
que o vocabulario de gestos utilizado possui gestos ambiguos que dependem nao s6 do
movimento dos bracos, mas também da forma da mao. Dessa maneira, os gestos que
podem ser diferenciados apenas com o movimento alcancaram a acuracia 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 baizo e pare é a forma das maos, uma vez que todos possuem movimentos muito
semelhantes. No gesto bom (Figura 60 a)), a mao esta fechada e com o polegar apontando
para cima, enquanto que em uma variante do gesto mais baizo (Figura 60 b)) a mao esté
aberta com palma inicialmente para cima e depois para baixo. J& no gesto pare (Figura 60
¢)), o movimento é o mesmo do gesto bom, no entanto, no pare, a mao fica com a palma

aberta estendida para frente.

Considerando-se a operagao conjunta de ambos os modelos, a acuracia de reconhe-
cimento das 16 classes (15 gestos e 1 ndo-gesto) foi de 74,60%. Agora, em rela¢ao ao indice
de Jaccard, o valor obtido foi de 0,251. Isso significa que dentre as predi¢oes do modelo
de spotting pertencentes a classe gesto, apenas 25% foram classificadas corretamente pelo
classificador. Apesar do resultado nao ser muito alto, isso ndo quer dizer que o modelo nao
consegue predizer, uma vez que se as predicoes corretas estiverem na parte final de cada
sequéncia segmentada, ainda é possivel reconhecer o gesto na tultima observagao. Isso vai
depender da qualidade do modelo de spotting de segmentar as observagoes que contém o
gesto corretamente. Isso pode ser visto quando avaliada a capacidade de antecipacao. Nesse
sentido, utilizando um limiar de incerteza de u = 1,4, o modelo foi capaz de antecipar
corretamente 42% dos gestos utilizando em média 21% das observagoes. Perceba-se que as
duas métricas (acurdcia e indice de Jaccard) precisam ser avaliadas cuidadosamente, pois
representam coisas distintas. Apenas uma definicao precisa do que se quer da aplicagao

sera capaz de determinar qual delas é a mais adequada.

5.3.3.2 Modelo proposto

Apoés o treinamento, o segmentador do BSK Ljq,q alcangou uma acuracia média de

92,68% sobre a base de testes do IS-Gesture. Esse valor ¢ 13% maior que o obtido pelo
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Figura 59 — Matriz de confusdo com os resultados do classificador de gestos do modelo BSKL.
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Figura 60 — Exemplo de gestos que podem ser confundidos. a) gesto bom, b) gesto mais baizo
e c) gesto pare. Nessas classes de gestos, o que as difere é a forma da mao.

a) b) c)

<)

=1

Fonte: Préprio autor.
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Figura 61 — Matriz de confusdo com os resultados do classificador de gestos do modelo
BSKLpgnd-

100
Pedido de ajuda HCJ0NV)

Venhaaqui 6.2 [GERe) 18.8 6.2

Pode sair
80

Siga-me

Pare 62.5 125 6.2 6.2

Abortar missao
60

Bom 12.5 6.2 25.0
Nao 6.2
Ruim 25.0

40

Dar passagem

Apontar 4.2 25.0 12.5
Duvida 100.0
20
Mais alto 11.1 11.1
Mais baixo 6.2
Siléncio
0
[ 5 = [} [} o IS o c IS 5 © Je) o o
k] [ = = i @© = = o = X =}
8§ & - & % & 2 z & E 3 S § @2
© Bl (=) b [<% = =
® <= 2 € 2 a IS ) b}
S s & @ 5 @ =
o @ 8 = s
] > 1 o
2 2 8
8 <

Fonte: Préprio autor.

segmentador do BSKL (82%) que nao utiliza informagao contextual. Da mesma forma,
o modelo classificador alcancou uma acuracia de reconhecimento sobre a predicao da
ultima observacao de cada sequéncia de 80,04%, o qual é 10% maior que os 72,40% do
classificador do BSKL. Na Figura 61, é possivel ver a matriz de confusdao com os resultados
do classificador do BSKLj,.,q. Note-se que seis gestos alcangaram a acuracia méxima de
reconhecimento de 100%: pedido de ajuda, abortar missdo, divida e siléncio. Sendo que o
pior resultado também foi o do gesto bom, com 50,00%. Porém, perceba-se que mesmo
sendo o pior resultado, ele é 43,25% maior que o alcancado para o mesmo gesto com o
BSKL.

Para uma analise mais completa, a Tabela 31 apresenta os resultados de ambos os
modelos BSKLp.nq € BSKL para cada classe de gesto, bem como a diferenca entre eles.
Observe-se que apenas o gesto venha aqui obteve pior resultado com o BSK Lpgnq (68,75%)
que com o BSKL (87,50%). Os demais gestos obtiveram ou resultados iguais (pedido de
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ajuda, abortar missao, duvida e siléncio), ou resultados bem superiores. Sendo que os mais
significativos foram os dos gestos pode sair, siga-me, bom e mais alto, um incremento
de 21,76%, 20,00%, 43,75% e 33,34%, respectivamente. Frise-se que esses gestos sao os
mais dependentes da forma da mao. Dessa forma, o gesto bom, anteriormente discutido
como dependente da informacao da mao, obteve um aumento de 43,75%. Isso reafirma a

importancia da utilizagdo da informagao de contexto.

Tabela 31 — Comparacao dos resultados obtidos pelos modelos BLSK Lpqnqg € BLSKL para cada
classe de gestos do conjunto de dados IS-Gesture.

Gesto BLSKLpana (%) BLSKL (%) Diferenga (%)
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 missao 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: Préprio autor.

Considerando-se a operagao conjunta de ambos os modelos, a acuracia de reconhe-
cimento das 16 classes (15 gestos e 1 nao-gesto) foi de 83,71%. Isso significa que, no geral,
mais de 83% dos frames sao classificados corretamente. Comparando esse resultado com
os 72% obtido pelo BSKL, houve um ganho de 16% com o uso do BSKLj,,q. Quanto ao
indice de Jaccard, o valor obtido foi de 0,582. Isso significa que nas predi¢oes do modelo
de spotting pertencentes a classe gesto, mais de 58% delas foram classificadas corretamente
pelo modelo classificador. Note-se que em relagdo ao BSKL (0,251) o ganho obtido pelo
BSKLjqnq foi de 131,8%. Isso demonstra uma grande melhora do modelo apds o uso da

informagao contextual.

Considerando-se agora a capacidade de antecipagao do modelo, utilizando-se um
limiar de incerteza de u = 1,4, ele foi capaz de antecipar corretamente 63% dos gestos
utilizando em média 24% das observagoes, o que representa um ganho de 50% em relagao
aos 42% do BSKL.

Para um visao mais completa do desempenho do BSKLjqnq, a Figura 62 apresenta

uma ilustracao da predicao feita por ele em seis sequéncias completas do conjunto de testes
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Figura 62 — Reconhecimento e antecipagio em seis sequéncia completas de gestos do conjunto de
teste do IS-Gesture. A classe 0 corresponde a um ndo-gesto ja a classe 1 corresponde
tanto a classe gesto predita pelo modelo de spotting, quanto a uma das 15 classes
de gestos predita pelo classificador. A area correspondente a execucao de um gesto
que nao possui uma das linhas tracejadas verde ou vermelha significa que o gesto
ali representado nao foi antecipado.

Reconhecimento e Antecipa¢do - Amostras do Conj. Teste do IS-Gesture
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Fonte: Préprio autor.

do IS-Gesture. Veja-se que apenas alguns gestos nao foram antecipados, ou a antecipacao
foi equivocada. Outra observagao é que todos os gestos das sequéncias diuvida e pedido de
ajuda foram antecipados corretamente apds a observacao de alguns poucos frames. Dentre
os gestos apresentados, os da sequéncia nao sao os que o modelo de antecipagao mais
falhou. Isso se deve principalmente ao erro do modelo de spotting que acabou segmentando
errado alguns frames, o que induziu o modelo de classificacao a erro. Aqui é possivel
ver, mais uma vez, a importancia do modelo de segmentacao para o reconhecimento e

antecipagao de gestos em um ambiente real.

5.3.3.3 Tempo de resposta do sistema

Para avaliar a viabilidade do uso do modelo proposto em uma aplicagao real,
como dito antes, os resultados das predigdes foram obtidos simulando o espago inteligente

utilizando os videos do conjunto de teste como entrada e armazenando os resultados do
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Tabela 32 — Tempos médios de resposta do sistema calculados para a predicdo dos gestos
no conjunto de dados de teste do Is-Gesture utilizando o BSKLpqnqg € 0 BSKL.
Observe-se que apenas os modelos e o Openpose podem ser executados em CPU ou
em GPU. O processo de calculo da extracdo das maos e o servigo de comunicacao
sempre sao executados em CPU. Todos os valores estdo arredondados para o maior
inteiro mais proximo.

Tempo médio (ms)

Nome do modelo  Dispositivo Modelo  Openpose  Extragdo das maos Comunicacdo Resposta

CPU 126 1263 3 11 1403

BSKLhana GPU 16 69 - - 98
CPU 3 1263 N3o utiliza 11 1277

BSKL GPU 1 69 Nao utiliza - 81

Fonte: Préprio autor.

servigo de reconhecimento de gestos (recorde-se o exemplo da Figura 55), além dos tempos
de processamento e comunicacao dos principais servigos utilizados. Assim foi possivel
avaliar o tempo médio de resposta do sistema como um todo. Um resumo dos resultados
estd apresentado na Tabela 32. Veja-se que sendo executado em GPU, o tempo médio
de resposta do BSKLj,,q para cada observacao foi de 98ms. Ja em CPU, o seu tempo
de resposta chega a ultrapassar os 1.400ms. Com isso, utilizando GPU é possivel ter um
reconhecedor (antecipador) de gestos que responda a uma aplicagdo de interagao natural
em menos de 100ms, ou seja, consegue operar a pelo menos a 10 FPS, taxa maxima
de operacao das aplicacoes do espaco inteligente em questao. A diferenca no tempo de
resposta entre o BSKL e o0 BSKLj,,q € de 17ms quando executado em GPU, ou seja, foi
possivel obter melhora significativa tanto do reconhecimento quanto na antecipagao de

gestos com o BSKLj,,,4, @ um custo de apenas 17ms no tempo de resposta do sistema.

5.4 Comentarios gerais

Neste capitulo, fechou-se o escopo do problema abordado pelo conjunto de dados
Montalbano. Aqui foi proposto 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 informagoes extraidas das imagens RGB. Além disso, o
modelo proposto tem a capacidade de segmentar, reconhecer e (ou) antecipar os gestos
de forma continua. Com isso, foi possivel alcancar resultados competitivos quanto aos
reconhecimento online e offline. Além disso, este trabalho é um dos poucos que aborda a
antecipacao 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 utilizacao em um ambiente interacional real.

Aqui foi proposto também um modelo capaz de reconhecer e antecipar gestos

de modo online utilizando um ambiente interacional multicameras. Tal problema pode
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ser considerado muito mais complexo que o do Montalbano. Isso se deve ao fato de que
o conjunto de dados do IS-Gesture, que possui menos de 1/5 da quantidade de gestos
do Montalbano, foi capturado em dois ambientes distintos, por cameras com diferentes
angulos de visao e utilizando voluntarios distintos. Além disso, as imagens das varias
cameras incrementa significativamente a quantidade de dados a ser tratada e dificulta
principalmente a extracao de informacao contextual. Recorde-se que no Montalbano, as
maos sao sempre visualizadas, sdo capturadas com uma camera de frente para o usuario,
e estdo majoritariamente em um lado especifico da imagem. No entanto, no IS-Gesture,
a depender da posicao do usuario na cena em um determinado instante de tempo, cada
uma das maos pode ser capturada por cameras diferentes em locais diferentes. Assim,
tanto a caracterizagao espacial das maos quanto a captura das dependéncias temporais
entre tais caracteristicas tornam a tarefa de reconhecimento (antecipagao) de gestos, com
o IS-Gesture, um problema bem mais complexo de resolver. Mesmo assim, os resultados

alcancados podem ser considerados satisfatorios.

Mesmo com os significativos resultados alcancados, ainda existem algumas limita-
¢oes que necessitam ser abordadas. O método de reconstrucao do esqueleto 3D utilizado
ainda é muito ruidoso. Mesmo com o usuario parado, é comum a perda de algumas juntas,
ainda que nao haja oclusao. Isso pode ser uma consequéncia dos ruidos fornecidos pelos
esqueletos 2D extraidos com o Openpose. Ruido esse que influencia também a extracao das
maos. Note-se que esse problema também prejudicou o modelo BStar iRGBpana (Segao 4.5).
Sendo que no conjunto de dados Montalbano, onde a camera estd em apenas um ponto
de visao e de frente para o usuario, esse ruido prejudicou bem menos que no IS-Gesture,
onde existem quatro cameras com pontos de vista distintos e todas estao com mais de

quatro metros de distancia do voluntario.

Ainda em se tratando da informacao das maos, assim como discutido na Se¢ao 4.6,
modelos treinados especificamente para o reconhecimento das maos poderiam fornecer
dados menos ruidosos, além de, possivelmente, diminuir 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 nao sé para detectar as maos, mas
também para classifica-las de acordo com a sua forma, como por exemplo, mao aberta,
mao fechada, polegar para cima, polegar para baixo, dentre outras. Essa informacao
condensada de contexto faria com que o reconhecedor tivesse uma resposta ainda mais
rapida e provavelmente alcancaria resultados superiores aos do BLSK junq. Recorde-se
como a informagao condensada de contexto (posi¢do da bola e pontos dos olhos) ajudou

na tarefa de antecipagdao de acdo do modelo proposto na Secao 4.4.

Por fim, num espago inteligente, é comum haver multiplos usudrios interagindo ao
mesmo tempo. Dessa maneira, cada um pode realizar gestos diferentes a cada instante

de tempo. Nesse cenario, qual a abordagem deveria ser usada: um modelo para cada
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usuario, ou apenas um modelo que leva em consideragao todos os usuarios de uma sé
vez? Para ambos os casos, é necessario primeiro identificar unicamente cada usuario em
todas as observagoes, o que é um outro problema ainda em aberto na literatura. Solugoes
para essas duas perguntas devem ser cuidadosamente analisadas, para que o sistema nao
seja sobrecarregado pela quantidade de modelos em execucao simultaneamente, ou pelo
processamento demandado por um tnico modelo que tente resolver todo o problema

sozinho.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTU-
ROS

Under Bayes’ theorem, no theory is perfect. Rather, it is a work in

progress, always subject to further refinement and testing.

Nate Silver

6.1 Conclusoes

As maquinas estao cada dia mais presentes na vida cotidiana das pessoas. No
entanto, para que essa participacao tenha maior efetividade, é preciso que elas também
possuam as capacidades de reconhecimento e antecipagao de gestos e agoes inerentes ao

ser humano.

No contexto de visao computacional, gestos e agoes podem ser representados por
variacoes de intensidades em partes especificas de uma sequéncia de imagens. Assim, como
tais aplicagoes sao utilizadas em um ambiente onde o processamento ocorre em tempo real,
o dado de entrada de um modelo de aprendizagem de maquina é comumente um stream

de video, onde as imagens sao fornecidas uma a uma por uma fonte de dados especifica.

Dentro desse escopo, apos varias observagoes e pesquisas bibliograficas este trabalho

levantou trés hipoteses:

1. Por meio de uma representagao compacta de movimento de um video, um método
baseado apenas em imagens RGB pode ser tao efetivo para o reconhecimento de

gestos dinamicos quanto os métodos multimodais sao.

2. A escolha empirica da informacao de contexto pode ser uma alternativa efetiva para

distinguir diferentes a¢des ou gestos representados por movimentos ambiguos.

3. Para o problema de antecipagdo, a incerteza sobre a predicao é um limiar eficaz e

mais confiavel do que o valor da probabilidade estimada pelo modelo.

Dessa forma, a fim de adquirir evidéncias que sustentassem cada uma das hipoteses

levantadas, foram apresentadas seis principais propostas, quais sejam:

e Uma técnica de representagdo de movimento (Star RGB) capaz de melhorar o reco-

nhecimento de gestos dinamicos, mesmo em situagoes de baixa varidncia interclasse.
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e Uma variante iterativa da técnica proposta (Star iRGB) que possa ser utilizada por
modelos de natureza sequencial.

e Um modelo de antecipagao de a¢des que usa a informacgao contextual em adicao a
de movimento, e a incerteza como limiar de tomada de decisao.

e Um modelo de antecipagao e reconhecimento de gestos.

e A combinacao das propostas anteriores a fim de alcancar resultados satisfatorios no
reconhecimento e antecipacao de gestos ou agoes de forma online.

e Um sistema capaz de antecipar e reconhecer gestos de forma online e em tempo real,

em um ambiente interacional multicaAmeras.

Os experimentos com o Star RGB foram realizados usando os conjuntos de dados
Montalbano, GRIT e IsoGD. Para o conjunto de dados Montalbano, a abordagem proposta
alcangou uma acurdcia média entre classes de 94,58%. Esse resultado atinge o estado da
arte ao considerar apenas informacoes de cor para esse conjunto de dados. Para o conjunto
de dados GRIT, alcancou-se mais de 98% de acuréacia, recall, precisio e F1-score, superando
a abordagem dos autores em mais de 6%. Em relagdo ao conjunto de dados IsoGD, a
proposta alcancou 52,18% de acuracia média. Considerando a complexidade desse tltimo
conjunto de dados (oito categorias de gestos diferentes) e a quantidade de classes (249),
considera-se a proposta competitiva com as anteriores, pois foram empregadas apenas
informagoes de cor para reconhecer gestos em vez de todas as fung¢des multimodais dos

dados disponiveis, geralmente usadas por outros métodos.

Ja os experimentos com o Star iRGB foram realizados utilizando apenas o Montal-
bano, alcangando-se, assim, uma acuracia média de 94,96%. Comparando os resultados
obtidos com os apresentados em trabalhos anteriores, tém-se aqui, para o conjunto de
dados Montalbano, os melhores resultados utilizando apenas imagens RGB, e um dos
melhores resultados gerais, ficando atras, por pouco, de alguns métodos multimodais que
utilizam todas as informacoes de dados fornecidas. Dessa forma, estes resultados sustentam

a primeira hipotese levantada.

Os experimentos com a proposta de antecipacao de acoes foram executados sobre
o conjunto de dados Acticipate. Nessa proposta, além do movimento realizado pela pessoa
no video, o gaze e a posicao do objeto manipulado foram utilizados como informacgoes
de contexto. Além disso, a incerteza, ao invés da probabilidade, foi considerada como
o limiar para a predicao de ac¢oes. Como resultado, obteve-se uma acuracia média de
98,75% na tarefa de antecipacao, usando apenas uma média de 25% das observacoes. Além
disso, considerando-se que um bom modelo de antecipacao também deve ter um bom
desempenho na tarefa de reconhecimento de ac¢oes, alcangou-se uma acuracia média de
100% no reconhecimento de acoes no conjunto de dados Acticipate, quando toda a sequéncia
de observacoes foi usada. Em complemento, utilizou-se dos conhecimento adquiridos nessa

abordagem para propor um modelo capaz de antecipar gestos. Os experimentos também
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foram executados sobre Montalbano, e alcangou uma acuracia média de reconhecimento no
ultimo frame de cada sequéncia de 97,46% utilizando apenas informagao de cor. Quanto a
tarefa de antecipacao, ele foi capaz de antecipar corretamente 89% dos gestos utilizando
apenas 22% das observacoes. Comparando esses com os principais resultados da literatura,
os resultados aqui obtidos, ou foram maiores ou muito préximos. Isso mostra a qualidade
das propostas apresentadas, além de fornecer evidéncias que sustentam as duas ultimas

hip6teses levantadas.

A fim de aplicar o conhecimento adquirido no reconhecimento e antecipacao de
gestos de modo online, as duas tltimas propostas foram apresentadas. A primeira delas foi
direcionada aos gestos do Montalbano. Sendo assim, apds os experimentos, ela obteve uma
acuracia média na classificacao bindria (spotting) e multiclasse (spotting + classificador)
frame a frame de 93,12% e 88,57%, respectivamente. Obteve ainda uma acuracia média
de reconhecimento dos gestos no ultimo frame da sequéncia de 89,44%, e um indice de
Jaccard de 0,807. Em relagdo a sua capacidade de antecipacao online de gestos, a proposta
alcancou uma acurdcia de 77,16%. Com essa proposta, este trabalho apresentou resultados
para todas as modalidades do desafio Chalearn 2014: Looking At people (Track 3: Gesture
Recognition) (reconhecimento de gestos isolados, segmentados, e reconhecimento de gestos
online), além de ser um dos poucos trabalhos a abordar a antecipacao de gestos para tal
conjunto de dados. Dessa forma, em resumo, ao comparar com os principais trabalhos,
todos os resultados apresentados aqui para o Montalbano estao entre os melhores, sendo
que sao os melhores dentre aqueles que utilizaram apenas informagao de cor. Dessa forma,

tém-se ainda mais evidéncias que sustentam as hipéteses levantadas.

Partindo para a ultima proposta, ela foi pensada com o intuito de apresentar uma
solugdo 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 mul-
ticAmeras. Para os experimentos, foi utilizado o conjunto de dados IS-Gesture, levantado
pelos integrantes dessa pesquisa para tal fim. Dessa maneira, alcancou-se uma acuracia
média na classificacdo bindria e multiclasse frame a frame de 92,68% e 83,71%, respectiva-
mente. Obteve-se ainda um indice de Jaccard de 0,582. Isso significa que para as predigoes
do modelo de spotting pertencentes a classe gesto, mais de 58% delas foram classificadas
corretamente pelo modelo classificador. Em relacao a sua capacidade de antecipagao, o
modelo proposto foi capaz de antecipar corretamente 63% dos gestos utilizando em média
24% das observacoes. Diante da complexidade do problema, consideram-se os resultados
bem promissores e que demonstram a viabilidade do uso da proposta em uma aplicacao

de interacao natural, em um espaco inteligente multicAmeras.

Por fim, a maioria das propostas mostraram-se passiveis de serem implementadas,
para aplicacoes em tempo real, com uma taxa de fornecimento de imagens de até 10 FPS.

Essa também ¢é a taxa maxima de funcionamento das principais aplicagoes dos espacos
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inteligentes utilizados nos experimentos da tltima proposta (Capitulo 5, Se¢ao 5.3)

6.2 Trabalhos futuros

Apesar de considerados satisfatorios, alguns trabalhos ainda precisam ser feitos a
fim de alcancar resultados ainda mais significativos. As préximas subsegoes abordarao

algumas delas com detalhes.

6.2.1 Representagao de movimento

Apos a andlise dos videos do Montalbano, percebeu-se que os erros mais recorrentes
do modelo de spotting proposto no Capitulo 5, Secdo 5.2, eram justamente em gestos
consecutivos realizados sem a etapa de descanso dos bragos. Isso pode ser um indicio de
que o Star tRGB nao foi capaz de capturar a informagdo de movimento necessaria para a
segmentagao dos dois gestos. Dessa forma, apesar do Star RGB e iRGB terem se mostrado
eficazes como representagoes de movimentos para o reconhecimento e a antecipacao de
gestos dinamicos, ainda é necessario um estudo mais aprofundado sobre as suas limitagoes
quanto a capacidade de representagao de movimentos rapidos e lentos, bem como dos

curtos e dos longos.

Um trabalho interessante seria o estudo sobre a importancia de cada canal do
Star RGB, e sobre a possibilidade de ter canais com diferentes quantidades de frames; ja
que na proposta aqui apresentada, os trés possuem, a principio, a mesma quantidade de
frames, com a possibilidade do canal central possuir apenas dois a mais que os outros. Um
estudo como esse pode trazer evidéncias que servirao de hipoteses para a quantidade ideal
de informacao que cada canal deve conter, a fim de maximizar os resultados do modelo
quando da utilizagdo do Star RGB ou do Star iRGB como informacao 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 o modelo nao 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 representacao 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. Atente-se para o fato de que, para uma imagem com
um namero de canais diferente de trés, faz-se necessario a utilizagao de métodos extras
aplicados a imagem de entrada para que a transferéncia de aprendizado das principais

redes CNNs seja utilizada.
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6.2.2 O problema dos multiplo usuérios

Como comentado no Capitulo 5, em um ambiente interacional real, é comum se ter
mais de uma pessoa realizando gestos e a¢coes ao mesmo tempo. Dessa forma, considerando
que o espago sera o protagonista no reconhecimento de tais gestos e ac¢oes, como ele devera
agir? A cada instante de tempo determinadas agoes (gestos) poderao estar em diferentes
fases, a depender das pessoas que as estao realizando. Sendo assim, é necessario estudos
com propostas para tal problema. S6 depois disso, poder-se-a tornar os reconhecedores
e antecipadores de acoes e gestos mais efetivos e propensos a serem utilizados nos mais

diversos ambientes.

6.2.3 Relacao entre pessoas e objetos

Como visto no Capitulo 4, a relagdo entre a pessoa e o objeto foi decisiva para uma
antecipacao efetiva de cada agao. No entanto, no problema abordado, as a¢oes dependiam
apenas de um tnico objeto, sendo que, em cada instante de tempo, ele estava relacionado
a apenas uma pessoa. No caso de agoes mais complexas, que envolvam mais objetos e mais
pessoas, como € possivel obter as informacoes das relagoes objeto-pessoa, pessoa-pessoa e

objeto-objeto?

Como visto na subse¢ao anterior, tratar o problema multiusuario ja nao ¢ facil.
Dessa forma, quando ele envolve multiusuarios e multiobjetos, ele fica ainda mais complexo.
Sendo assim, estudos nessa direcdo sao de primordial importancia para que os robos ou os
ambiente interacionais possa antecipar e reconhecer agoes e gestos dos individuos presentes

na cena.

Um exemplo desse problema é o seguinte: imagine-se um local com varias pessoas e
que uma aplicacao é a responsavel por diminuir o som ambiente sempre que alguém utiliza
o telefone para atender ou fazer uma ligagao. Como saber qual delas esta ao telefone?
Em um ambiente desse tipo, podem haver varios telefones sobre as mesas, ou mesmo
sendo movimentados nas maos das pessoas. Nesse sentido, o modelo deveria ser capaz
de identificar os telefones, identificar as pessoas e identificar corretamente se houve um
movimento de levar o aparelho ao ouvido ou a boca. Note-se que nao é um problema
simples, pois sao diversas as variaveis envolvidas. Nesse tipo de aplicacao, falsos positivos
nao sao desejaveis, pois pode incomodar todas as pessoas presentes, e falsos negativos

podem dificultar o entediamento da ligacdo por parte do usuédrio que esta ao telefone.
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6.2.4 As forma das maos como fonte de informacao contextual

Como discutido anteriormente, as maos sao uma rica fonte de informacao contextual
para o problema de reconhecimento e antecipagao de gestos. Porém, usar o Openpose nao
é a solucao mais eficiente para extrai-las das imagens. Ele introduz muito ruido nas juntas
detectadas, além de necessitar de um poder de processamento que impossibilita algumas
aplicacoes interacionais de serem executadas em tempo real. Dessa maneira, o uso de
pequenas CNNs treinadas, apenas para esse fim, poderao trazer menos ruidos na detecc¢ao

e serem executadas muito mais rapidamente que o Openpose.

Considerando as caracteristicas dos ambientes multicAmeras, algo ainda melhor
poderia ser feito. No problema de antecipagao de agoes do Capitulo 4, a informagao de
contexto referente ao objeto nao foi a sua imagem recortada, mas sim o seu ponto central
de localizacao na imagem. Essa informagdo 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 (antecipagdo) de gestos: ao invés de passar os recortes
das maos para uma CNN, pode-se classificar a forma da mao em cada frame e fornecer essa
informagao condensada para o modelo. A principio, indica-se utilizar a mesma estrutura
de embedding proposta para problema de antecipagdo de a¢ao, porém outros mecanismos
do tipo também podem ser proposto. Quanto a sua quantidade, as formas das mao podem
ser determinadas por uma analise da base de dados e podem ser automaticamente obtidas
por uma modelo de cluster. No entanto, da mesma forma que na indicacdo do embedding,

outras abordagens também podem ser bem efetivas.

6.2.5 Reconstrucao de esqueleto 3D a partir de varias imagens

Mesmo que o reconstrutor de esqueleto 3D proposto em Queiroz et al. (2018)
tenha possibilitado o reconhecimento e a antecipacao de gestos em um espago inteligente
multicAmeras, ele ainda é muito ruidoso, e por isso, pode ter prejudicado significativamente
os resultados obtidos. Nesse sentido, deve-se atentar também para técnicas cada vez mais
robustas de determinacao de esqueletos 3D em espacos inteligentes multicAmeras. Os
mesmos devem ser rapidos e assertivos quanto as juntas dos esqueletos reconstruidos. A
perda de juntas, ou mesmo a confusao entre juntas de partes distintas, pode fornecer uma

representacao ruidosa que prejudica o aprendizado do modelo.

6.2.6 A importancia do modelo de spotting

Como foi visto no ultimo capitulo, o modelo de spotting é muito importante para
garantir a qualidade do modelo de classificagdo quando executado em uma aplicacao

de tempo real e online (dados fornecidos via stream). Como visto, ndao adianta ter um
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modelo de classificacao que alcanca uma acurdcia préxima a 100% se o modelo de spotting
consegue uma taxa bem abaixo dessa. E importante lembrar que um falso positivo do
modelo de spotting (segmentar uma sequéncia de observagdes que nao contém um gesto ou
uma agao) induzird o modelo de classificacdo a erro. Dessa forma, propostas de modelos
segmentadores, bem mais elaboradas que as apresentadas aqui neste trabalho, podem
trazer resultados ainda melhores para o reconhecimento e a antecipacao online de gestos,

tanto no Montalbano quanto no IS-Gesture.

6.2.7 Tomada de decisao na antecipacao

De acordo com o Principio da Utilidade Moral de Bernoulli (mais detalhes em Cu-
sinato e Junior (2005)), as decisdes nao devem ser tomadas de acordo com o seu valor
monetario (fungao de custo) mas sim pela sua utilidade (fungao de utilidade). Dessa forma,
apesar de uma das principais contribui¢oes deste trabalho ser a utilizacdo de um limiar
sobre a incerteza epistémica estimada pelo modelo para poder tomar a decisao de quando
o gesto (acdo) deve ser antecipado, em uma situagao real, uma fungao de utilidade pode ser
ainda mais eficaz. Sendo assim, um estudo pode ser feito no sentido de determinar qual a
utilidade (riscos, perigos, prejuizos) de cada classe antecipada corretamente e erroneamente
para o sistema e seus usuarios, a fim de determinar os pesos que possam ponderar cada
antecipagao realizada, de maneira a melhorar a experiéncia do usuério. Por exemplo, em
um vocabulario de gestos, antecipar erroneamente um gesto que corresponde a uma acao
complexa de um robo, como carregar uma carga por uma longa distancia, ¢ bem pior que
antecipar erroneamente um gesto de diavida ou pedido de atencao para um robo assistente.
Assim sendo, no momento da antecipagao de alguns gestos, mesmo utilizando a incerteza
como limiar, o modelo poderia esperar por mais observacoes para classes de gestos ou

acoes com maior utilidade, a fim de cometer erros menos graves.
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APENDICE A - EXPERIMENTOS QUE
CORROBORAM A ESCOLHA DO STAR
RGB

Este apéndice apresenta todos os experimentos e resultados que levaram a pro-
posta do Star RGB no Capitulo 3. No total, foram realizados 12 experimentos. Todos
eles utilizaram uma mesma arquitetura de aprendizagem baseada num extrator de carac-
teristicas formado pelas sete primeiras camadas convolucionais da CNN VGG16 e um
classificador formado por uma MLP com apenas uma camada escondida de 1024 neur6nios.
A VGGI16 foi escolhida por ser uma das CNNs mais utilizadas para testes de baselines. A
Figura 63 ilustra a arquitetura utilizada nos experimentos. Cada experimento objetivou
avaliar a capacidade de representagao espacial e temporal de uma determinada técnica de

pré-processamento apresentada na Secao 3.3.1.

Figura 63 — Arquitetura utilizada nos experimentos.
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Fonte: proprio autor.

A.1 Descricao dos experimentos

Todos os experimentos realizados estao apresentados na Tabela 33. Cada um deles
consiste de uma representacao condensada de um video do conjunto de dados Montalbano
utilizando, ou a Equagao (3.1), ou a (3.1), sempre em duas versoes: uma que pondera a
informacao temporal e a outra sem tal ponderacao. Para cada tipo de representacao foi
realizada uma busca utilizando um conjunto de valores (grid search a fim de chegar aos
hiperpardmetros (também presentes na Tabela 33) que trouxessem os melhores resultados.

Uma breve explanagao sobre cada experimento ¢ descrita a seguir:
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O Starsepe aplica a proposta apresentada em Barros et al. (2014a) sobre a base de
dados Montalbano. Assim, a imagem de trés canais fornecida a VGG16 é composta
de uma imagem resultante da representacdo star (Equagao (3.1)), juntamente com
os resultados da filtragem por um filtro de Sobel em suas dire¢des x e y. Um exemplo
dos trés canais resultantes pode ser visto na Figura 64. O termo wy da Equagao (3.1)
foi desativado (wy = 1) para nao ponderar cada imagem de acordo com a sua
ordem temporal. O objetivo desse experimento é avaliar a proposta da representagdo
star sobre o conjunto de dados Montalbano e obter resultados que sirvam de base

comparativa para os demais experimentos.

Figura 64 — Exemplo de entrada para Starsepe - (a) imagem da representagao star em escala

de cinza e os resultados do filtro de Sobel em (b) x e (c) y.

(b)

Fonte: proprio autor.

O Stargyqy elimina os dois canais com os resultados do filtro de Sobel em Starope, €
fornece uma imagem com trés canais iguais apenas triplicando a imagem em tons
de cinza da representacdo star. Neste experimento serd possivel observar qual a
contribui¢ao das imagens resultantes do filtro de Sobel para a resolu¢ao do problema.

Aqui, wy também foi desativado.

O Starcys tém a mesma configuracao do Starg,.q,, porém, utiliza a equacao de simila-
ridade (3.5) ao invés da (3.1). O objetivo deste experimento é medir a contribuigao
da informacao de cor para o problema e reconhecimento de gestos. Note-se que, assim
como nos outros dois experimentos anteriores, aqui, a entrada da VGG16 também é

uma imagem em tons de cinza com trés canais iguais.

O Star RGBygi¢s gera uma imagem com trés canais distintos, assim como descrito na
Secao 3.3.1, no entanto, utiliza a equacao de similaridade (3.5) ao invés da (3.1). O
intuito desse experimento é mostrar a contribuicao da informacao temporal inserida

pela divisao do video em trés partes em relacao aos experimentos Stargrqy € Starsepe:-

O Star RGB tem a mesmas configuracao do Star RGBy,s¢, no entanto, utiliza a
equagao de similaridade (3.5) ao invés da (3.1). Em outras palavras, este utiliza a
técnica apresentada na Se¢ao 3.3.1 como proposta principal de pré-processamento.

Comparando os resultados deste experimento com os experimentos anteriores, sera
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Figura 65 — Representacao completa da proposta do Star3RGBgzr. O Star3RGBg;ffyw €
obtido por meio da ativacao do termo de ponderacao wy.
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Fonte: Préprio autor.

possivel observar o ganho da jun¢ao da informacao de cor por meio da aplicagao da
Equagao (3.5) com a representagao temporal fornecida pela divisdo do video em trés

partes.

e O Star3RG B¢ representa uma alternativa ao Star RGB no sentido de tentar
melhorar a informacao de cor extraida do video. Nele, ao invés de transformar
cada imagem RGB em tons de cinza antes de aplicar a Equagao(3.1), a técnica do
Star RGBy;ss ¢ aplicada a cada canal de cor da imagem original (R,G,B), gerando
assim trés imagens RGBs distintas. Em seguida, cada imagem RGB é dada como
entrada para trés VGG16 com as mesmas configuragoes, mas que nao compartilham
0s pesos, o que resulta em trés mapas de caracteristicas distintos, um para acada
imagem. Esses mapas de caracteristicas sao entao fundidos por meio de uma média
simples, e dados como entrada para uma MLP. Essa proposta nao foi abordada
anteriormente, pois, além de utilizar mais recursos para capturar a informagao de
cor dos videos, nao obteve resultados que justificassem a sua utilizacao em relacao
ao Star RGB. Por outro lado, mostra a importancia da informagao de cor quando
comparado com o Star RGBgs¢. O processo completo deste experimento pode ser
visto na Figura 65.

e Os outros experimentos implementam uma versao idéntica a cada um dos experimen-
tos anteriores, no entanto, utilizam ponderagao temporais entre as imagens por meio
do termo wy. Dessa forma, sera possivel comparar como o termo de ponderacao wy,
contribui para representagao temporal do video. Sendo wy = k/N V k € {1,2,3,...,N},

onde k representa o indice de cada frame e N é o nimero total de frames do video.

Todos os experimentos apresentados na Tabela 33 foram realizados com as mesmas

configuragoes de hardware e software apresentadas na Secao 3.3.3.
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Tabela 33 — Resultados dos experimentos. O hiperpardmetro Ir corresponde a taxa de aprendi-
zagem do extrator e do classificador, respectivamente. bs é tamanho do lote e wd
¢é a taxa de decaimento dos pesos utilizado no regularizador do tipo L1.

Equacao de . A . .
Nome similaridade Hiperparametros Acuracia
Sem ponderacao temporal (w; = 1)
Starsoper (3.1) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (le-5)  79,65%
Stargray (3.1) Ir = (le-4,1e-3), bs = (96), wd = (1le-5)  83,31%
Starcos (3.5) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (le-5)  84,10%
Star RGBg;f ¢ (3.1) Ir = (le-4,1e-3), bs = (96), wd = (le-5)  87,17%
Star3RGBy; s (3.1) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (le-5)  88,62%
Star RGB (3.5) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (1le-5)  89,85%
Com ponderacao temporal (w; = k/N)

Starsobel+w (3.1) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (1le-5)  83,40%
Stargray-+w (3.1) Ir = (le-4,1e-3), bs = (96), wd = (le-5)  84,12%
Starcosw (3.5) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (le-5)  84,93%
Star RGBaif f+w (3.1) Ir = (le-4,1e-3), bs = (96), wd = (le-5)  86,39%
Star3RG B f f 4w (3.1) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (le-5)  88,82%
Star RG By, (3.5) Ir = (le-5,1e-4), bs = (96), wd = (le-5)  89,27%

Fonte: proprio autor.

A.2 Discussao dos resultados

Como pode ser observado, o pior resultado foi alcangado pela proposta original em
(BARROS et al., 2014a) (Starsee), a qual alcangou apenas 79,65% de acurédcia média. Note-
se que o resultado do Star .., (83,31%) mostra que nao é necessario utilizar as imagens
resultantes dos filtro de Sobel, o que ja era esperado, uma vez que experimentos empiricos
mostraram que as primeiras camadas de uma CNN consistem basicamente de filtros
detectores de bordas (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;, 2012a). J& o experimento
Stares (84,10%) mostra o ganho do uso da informacao de cor fornecida pela Equagao (3.5).
Importante observar que os experimentos Starsopei+w (83,40%), Stargray+w (84,12%) e
Starcos+w (84,93%) obtiveram melhores resultados que as suas respectivas versoes sem
ponderacao temporal, Starsepe; (79,65%), Starg.q, (83,10%) e Starys (84,10%). Isso mostra
a deficiéncia de tais propostas ao tentar resolver o problema utilizando representagdes em

tons de cinza resultantes da aplicacao das Equagoes 3.1 e 3.5.

Analisando apenas as abordagens que objetivam melhorar a representacao da
informacao temporal por meio da divisao o video em trés partes, aquelas que calculam
a similaridade entre os frames utilizando a diferenca absoluta entre eles (Star RGBg;yy
(87,17%), Star3RG By;fs (88,62%), Star RGBif 1w (86,39%) € Star3RG By;f -+ (88,82%))
alcangaram piores resultados que aquelas que utilizam a distancia cosseno (StarRGB
(89,85%) e Star RGB,, (89,27%)). No entanto, note-se a importancia da informagao de cor

apresentada pelo experimento Star3RG Bg;ts. Nele, como cada canal do video gera uma
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imagem distinta, as trés CNNs foram capazes de melhorar a extragdo da informagao de cor
do video quando comparada as demais. Porém, mesmo com a alta capacidade de aprendi-
zado (utiliza trés VGG16), ndo se conseguiu resultados melhores que a proposta principal
do Star RGB (Star RGB). Por fim, é importante observar ainda que a ponderagao temporal
entre os frames do video nao trouxe melhores resultados para o Star RG Bg;ff1. € para
o Star RGB,,, em comparagao as suas respectivas versoes nao ponderadas, Star RG B¢
e Star RGB. Como tais representacoes ja possuem intrinsecamente parte da informagao
temporal contida no video, utilizar o termo de ponderagao wy, = k/N V k € {1,2,3,....N}
prejudica a informacao espacial da imagem RGB resultante. Esse termo diminui de maneira
significativa o valores resultantes do calculo da similaridade entre os primeiros frames das
sequéncias que compoem cada canal RGB. Isso mostra o porqué de fixar o valor de wy = 1

na Equacao (3.5).

Sendo assim, as andlises apresentadas trazem os dados necessarios para justificar a
escolha do Star RGB como proposta principal para a representacao do movimento de um

gesto contido um video.

A.3  Experimentos adicionais

Apods os resultados fornecidos pelo Star RGB para reconhecimento de gesto, foi
proposta uma arquitetura prépria baseada em oito camadas convolucionais 3D a qual
objetivava extrair as informagoes temporais de um video de forma a nao necessitar de uma
etapa de pré-processamento, ou seja, era um proposta para aprendizagem fim a fim. A
ideia foi implementar uma versao baseada em aprendizado profundo da classica técnica
de representacio temporal conhecida como cuboid (DOLLAR et al., 2005). Apés alguns
experimentos iniciais, os resultados nao ultrapassaram os 60% de acuracia média sobre o

Montalbano, por esse motivo, tal proposta nao foi levada a diante.

Outra abordagem analisada para a representacao temporal de um video foi a
Decomposicao 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: informagoes de cor nas diregoes x, y e z (temporal). Apds
a decomposicao, cada uma das trés caracteristicas seriam passadas para redes neurais
distintas, que seriam fundidas e depois classificadas. Apesar de ser interessante, essa
ideia nao foi concluida, pois o PARAFAC, além de utilizar um processo de otimizacao
iterativo, necessita de um consideravel poder computacional e capacidade de memoéria
para manipular os tensores. O que dificulta a decomposi¢ao de longos videos. Dessa forma,

nem foram obtidos resultados preliminares para o reconhecimento de gestos.



