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Resumo

Os surdos sao uma parte consideravel da populacdo mundial. No entanto, embora
muitos paises adotem sua lingua de sinais como lingua oficial, existem barreiras lin-
guisticas de acesso aos direitos fundamentais, especialmente o acesso aos servigos de
saude. Essa situacao tem sido o foco de algumas politicas governamentais que obrigam
os prestadores de servigos essenciais a fornecer intérpretes de lingua de sinais para aju-
dar as pessoas surdas. No entanto, esse tipo de solucao possui altos custos operacionais,
principalmente para atender toda a comunidade surda em todos os ambientes. Esses
contratempos motivam a investigacdo de metodologias e ferramentas automatizadas
para apoiar esse tipo de problema. Assim, neste trabalho, é proposto um modelo de
varias correntes para o reconhecimento de sinais em Lingua Brasileira de Sinais (Li-
bras). A solugao proposta nao utiliza nenhum sensor ou hardware de captura adicional,
baseando-se inteiramente em imagens ou sequéncias de imagens (videos). Os resulta-
dos obtidos com uma arquitetura de trés fluxos mostram que a melhor acuracia para o
conjunto de testes foi de 99,80%, considerando um cenario em que o intérprete usado
no conjunto de testes nao foi usado no conjunto de treinamento. Além disso, também
foi criado um novo conjunto de dados na Lingua Brasileira de Sinais (Libras) contendo
5000 videos de 50 sinais no contexto da satde, o que pode auxiliar no desenvolvimento

e na pesquisa de outras solugoes.

Palavras-chaves: Acessibilidade, Libras, Visdo Computacional, Redes Neurais Con-

volucionais, Aprendizagem profunda, Multimodal.



Abstract

Deaf people are a considerable part of the world population. However, although many
countries adopt their sign language as an official language, there are linguistics barriers
to accessing fundamental rights, especially access to health services. This situation has
been the focus of some government policies that oblige essential service providers to
provide sign language interpreters to assist deaf people. However, this type of solution
has high operating costs, mainly to serve the entire deaf community in all environments.
These setbacks motivate the investigation of methodologies and automated tools to
support this type of problem. Thus, in this paper, we proposed a two-stream model for
the recognition of the Brazilian Sign Language (Libras). The proposed solution does
not use any additional capture sensor or hardware, being entirely base on images or
sequences of images (videos). The results show that the best accuracy for the test set
was 99.80%, considering a scenario where the interpreter used in the test set was not
used in the training set. Besides, we also created a new dataset in the Brazilian sign
language (Libras) containing 5000 videos of 50 signs in the health context, which may

assist the development and research of other solutions.

Keywords: Accessibility, Libras, Computer Vision, CNN, Deep Learning, Multimodal.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

As pessoas com deficiéncia auditiva tém sido tema relevante de discussoes, na
tentativa de levar equidade social, educacional e de saude a esta comunidade, uma
vez que representam um quantitativo significativo da populagao [31I]. No Mundo, de
acordo com o Relatério da Mortalidade e Carga de Doengas (do inglés, Mortality and
Burden of Diseases) de 2012 da Organizacado Mundial da Satude (do inglés, World
Health Organization - WHO), existem aproximadamente 360 milhdes de pessoas com
algum nivel de deficiéncia auditiva, o que representa cerca de 5,3% de toda a populacao
[68]. No Brasil, de acordo com o censo de 2010 do Instituto Brasileiro de Pesquisas
Geograficas (IBGE), existem aproximadamente 9,7 milhdes de brasileiros com algum

tipo de perda auditiva, representando 5,1% da populagao [20].

Por ser uma comunidade minoritaria linguistica e culturalmente, os surdos en-
frentam algumas barreiras de comunicacao, acesso a informagado e servicos, especial-
mente os servigos de satide [31]. Uma das razdes para essa dificuldade é que as pessoas
surdas comunicam-se naturalmente através de linguas gestuais-visuais, denominadas

linguas de sinais, e as linguas orais representam apenas uma “segunda lingua”.

A problemaética de integragdo da comunidade surda também ganhou bastante
atengao do legislativo brasileiro. Projetos de leis como PLS 465/2017, ainda em tra-
mitacao no Congresso, altera a Lei n°® 10.048, de 8 de novembro de 2000, obrigando
a oferta de intérpretes de Libras em instituigoes publicas e concessionarias de servigos
publicos de assisténcia a saude [7]. Além disso, a PLS 155/2017, obriga reparti¢oes
publicas, empresas concessionarias de servigos piblicos e institui¢oes financeiras, os

bancos, a contar com intérpretes de Libras [6].
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Com a atuacdo do poder publico, essa demanda social é convertida em uma
demanda de mercado, pois o ndo cumprimento dessas leis podem resultar em mul-
tas expressivas e impactos negativos para a marca ou empresa em questao. Porém,
o cumprimento dessas leis estd sujeito a problemas de logistica, tendo em vista que
isso demandaria uma grande quantidade de intérpretes humanos e geraria um custo
consideravel para manter essa politica de acessibilidade operacional e, com isso, se
faz necessario um processo de pesquisa e desenvolvimento de novas ferramentas e tec-
nologias que possam suprir essa demanda de forma economicamente e logisticamente
viaveis.

Por se tratar essencialmente de um problema de automatizacao, uma alternativa
viavel e pratica é a utilizacdo de técnicas e metodologias baseadas em Inteligéncia
Artificial (IA) para auxiliar na resolugao deste tipo de problema. Neste contexto, alguns
trabalhos vem sendo desenvolvidos na literatura cientifica voltados para a traducao

automatica de conteudos entre linguas orais e linguas de sinais [27], 29, [63].

Na literatura cientifica, existem varios trabalhos que estao abordando a traducao
automatica a partir de texto ou dudio em linguagens faladas em animacoes (ou videos)
em lingua de sinais [12, 28] 43} 144} 58, 59, [64], [73]. Outros trabalhos envolvem o reco-
nhecimento de contetidos em linguagens de sinais (por exemplo, videos ou imagens) em
linguagens orais [9, [15], 21, [26], 62, [70]. No entanto, algumas dessas solugoes geralmente
requerem alguns sensores ou hardware adicionais (por exemplo, luvas, bragadeiras, en-
tre outros), o que dificulta o uso em um cenario real [13] 23] 39, [46, 48|, 50, 84]. Além
disso, nao foram encontradas solugoes ou conjuntos de dados para o reconhecimento de
sinais na Lingua Brasileira de Sinais (Libras). Também nao foram encontrados estudos
que abordem esse tipo de solugao no contexto da saude, dificultando a avaliacao se esse

tipo de solucao funciona com sinais nesse contexto.

Sendo assim, nesse trabalho, com o objetivo de possibilitar uma forma de co-
municacao dinamica, bidirecional, considerando que a traducao de linguagem natural
ja foi amplamente pesquisada e com varias solugoes para usuarios finais disponiveis
[2, 4, 5] e, consequentemente, melhor integragdo dessa parcela da populagdo no con-
texto da saude, é proposta uma arquitetura baseada em Aprendizado Profundo para

reconhecimento de sinais de Libras.

Um dos desafios deste tipo de trabalho é que os sinais consistem de trés partes
principais: Atributos manuais envolvendo gestos feitos com as maos, atributos nao
manuais, tais como expressoes faciais ou postura corporal, que podem fazer parte de
um sinal ou modificar o seu significado, e um alfabeto manual, onde palavras sao

escritas na linguagem verbal local. Naturalmente, essa é uma simplificacao excessiva, a
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lingua de sinais é tao complexa quanto qualquer lingua falada, e cada lingua de sinais
possui dezenas de milhares de sinais, diferindo por pequenas alteragoes de mao, forma,

movimento, posigao, recurso ou contexto nao manual [24].

Para abordar esse problema e ajudar na inclusao e integracao dos usuérios sur-
dos brasileiros no contexto da satde, neste trabalho, propomos uma solugdo para o
reconhecimento de sinais em Libras. Nossa proposta ¢ que a solugdo possa auxiliar,
por exemplo, na comunicacdo de um paciente surdo com seu médico. A solucio pode
ajudar um médico que nao conhece Libras a entender alguns dos sintomas do paciente,
que podem ser importantes em consultas médicas remotas (por exemplo, telessatide ou
telemedicina) e até mesmo em consultas pessoais, especialmente no contexto da nova
pandemia do COVID-19.

A solucao proposta combina Redes Neurais Convolucionais e Redes Recorrentes
e contém trés fluxos. O primeiro fluxo contém o fluxo 6tico, que permite capturar
informagoes sobre o “movimento” do sinal, um dos principais fonemas das linguas
de sinais. O segundo fluxo contém as imagens RGB brutas e, portanto, é capaz de
extrair informagoes gerais e completas sobre o sinal, ndo capturadas no primeiro fluxo.
Por fim, o terceiro fluxo usa keypoints, uma representacao cartesiana que codifica a
postura corporal humana extraidos com o auxilio da biblioteca OpenPose, permitindo
assim capturar informagcoes sobre “movimento”, “ponto de articulagao” e “orientagao”,
que sao outros importantes fonemas presentes em Libras. Essa abordagem permite
adicionar mais recursos espago-temporais que discretizam as classes durante o estagio

de treinamento, sem aumentar o tamanho do conjunto de dados.

Como nao foram encontrados bancos de dados de sinais de satide na Lingua Bra-
sileira de Sinais, também foi criado um novo conjunto de dados para o reconhecimento
de sinais de Libras no contexto da satide, como uma contribuigao adicional ao trabalho.
Esse conjunto de dados consiste em 5000 videos de 50 sinais, extraidos das situagoes
cotidianas no dominio da satde e executados em um ambiente controlado 10 vezes por
10 intérpretes de Libras. A partir dessa motivacao, selecionamos os sinais para compor
o conjunto de dados com base em uma investigacao que mapeou quais sinais os surdos
usam com mais frequéncia em um ambiente hospitalar [I1]. Além disso, o conjunto de
dados resultantes possui varias amostras e classes semelhantes a outros conjuntos de
dados encontrados na literatura usados neste tipo de problema, como os conjuntos de
dados apresentados em [25] [67, [69, [71]. No entanto, esses tltimos foram desenvolvidos

para propésitos gerais e nao especificos, conforme proposto neste trabalho.
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1.2 Motivacao

1.2.1 Premissas e Hipoteses

Nesse trabalho, parte-se da hipétese que é possivel, dada a natureza da formacgao
dos sinais das linguas de sinais, de serem formadas e terem seu significado modificado
por diferentes componentes ou por suas interacgoes, de ser possivel conceber uma ar-
quitetura de aprendizado profundo de multiplos fluxos capaz de reconhecer sinais de
Libras no contexto de saiide de maneira eficaz. A premissa é que os componentes dos
sinais sao tratados de forma isolada e especializada, e que a solugdo é capaz de reco-
nhecer esses sinais usando apenas imagens de uma pessoa interpretando os sinais, i.e.,

sem a necessidade de luvas, sensores especiais ou algum hardware adicional.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Realizar um estudo acerca da viabilidade de reconhecer, de forma automatizada,
sinais em Libras no contexto da saude, a partir de uma sequéncia de imagens digitais,

utilizando uma arquitetura multifluxo baseada em aprendizado profundo.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Especificar e conceber um conjunto de dados, videos da execucdo de sinais por
usudrios de Libras (intérpretes ou usudrios surdos), no dominio da saude, para

ser usado no contexto de aprendizado profundo.

2. Avaliar a acuracia, precisao e capacidade de generalizacao da solucao proposta

no reconhecimento dos sinais de saude treinados.

1.3.3 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

e Capitulo 2: Encontra-se o embasamento, a fundamentacdo necessaria para o

desenvolvimento deste estudo.
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e Capitulo 3: Apresenta uma selecao de trabalhos que relacionados ao presente
trabalho.

e Capitulo 4: Descreve-se o método utilizado para realizacao do trabalho.

e Capitulo 5: Neste capitulo, todos os resultados preliminares obtidos sdo exibidos

e discutidos.

e Capitulo 6: Da lugar as consideragoes finais, os problemas encontrados, bem

como as limitac¢oes do trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Linguas de Sinais

As Linguas de Sinais (LS) s@o as linguas naturais de comunicacdo das pessoas
surdas, configurando-se como a lingua principal e, as vezes, como a unica lingua que
essa parcela da populagao usa para comunicacao no dia a dia. Elas sao expressas
através da combinac¢do de movimentos manuais, expressoes e movimentos corporais e
faciais, sendo que a variagao de um tnico componente pode alterar completamente o

significado do que se deseja comunicar.

Diferente do que muitos imaginam, as Linguas de Sinais nao sao simplesmente
mimicas e gestos soltos, utilizados pelos surdos para facilitar a comunicagao, qualifica-
¢ao que s6 foi desconstruida recentemente a partir nos anos 60, inicialmente através do
trabalho de [77], que argumentou que as linguas de sinais tém status de lingua, pois
elas sdo compostas pelos niveis linguisticos: o fonolégico, o morfolégico, o sintatico e o

semantico.

Além disso, os sinais de uma lingua de sinais sdo compostos por diferentes fone-
mas, que sao unidades bésicas ou componentes no qual um sinal pode ser decomposto.

Para [17], cada sinal é unicamente identificado pelos seguintes cinco fonemas:

1. Configuracao de mao: esse parametro representa a posi¢ao e forma das maos
e dedos durante a reprodugdo de um sinal. Para [38], na Libras existem 64
configuragoes de mao. Cada configuragao pode ser executada pela mao dominante

ou usando as duas maos, dependendo do sinal.

2. Ponto de Articulagao: representa a parte do corpo onde os sinais sao reali-

zados, sendo delimitada pela extensao maxima dos bragos do emissor, podendo
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estar localizado em alguma parte do corpo ou em um espago neutro vertical (do

meio do corpo até a cabega) e horizontal (a frente do emissor).

3. Movimento: representa a forma em que a mao ¢ movimentada durante a execu-
¢ao do sinal, embora existam sinais estaticos em algum local e que nao necessitam

de movimento para serem caracterizados.

4. Orientacgao: representa a orientacao ou dire¢cao do movimento, ou seja, ¢ o plano

em que a palma da mao estd orientada.

5. Expressoes nao manuais: sao expressoes faciais e corporais que podem ser

usadas como um traco diferenciador.

Dessa forma, um sinal de Libras é produzido pela combinagao desses 4 ou 5
fonemas, sendo é importante ressaltar que sinais de uma lingua de sinais, como em
Libras, com significados distintos, podem ter mais de um componente em comum e

sendo diferenciado por um tnico fonema.

A lingua de sinais tem como meio propagador o campo gesto-visual, o que
a diferencia da lingua oral, que utiliza o canal oral-auditivo. Além dessa diferenca,
também apresenta antagonismos quanto as regras constitutivas. No entanto, a lingua
de sinais deve ser respeitada como lingua, pois assume a mesma funcao da lingua oral,

a comunicagao [33].

Assim como as linguas orais, cada pais tem sua lingua de sinais propria, formada
e constantemente se adequando aos seus contextos socioculturais, sendo essa forma
padrao podendo ainda ser modificada por regionalismos e, com isso, agregando outra

caracteristica das linguas naturais, a sua nao estaticidade.

A Libras foi reconhecida através da Lei 10.436, de 24 de Abril de 2002, como
sendo um meio legal de comunicagao e expressao para a comunidade de Surdos brasi-
leira. Sendo definida como o sistema linguistico de natureza visual-motora, com estru-
tura gramatical propria, constituem um sistema linguistico de transmissao de ideias e

fatos, oriundos de comunidades de pessoas surdas do Brasil.
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2.2 Redes Neurais Convolucionais

2.2.1 Introducao

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network -
ConvNets) sdo atualmente a arquitetura de Aprendizado Profundo (do inglés, Deep
Learning - DL) mais conhecida e aplicada na resolugdo de problemas reais, tendo
aplicagoes nas areas de visao computacional, processamento de linguagem natural, re-
conhecimento, rastreamento de objetos e muitas outras dreas. Para [54], as ConvNets
sao projetados para processar dados que vém na forma de varias matrizes, por exemplo,
uma imagem colorida composta por trés matrizes contendo intensidades de pixel nos
trés canais de cores. Muitas modalidades de dados estdao na forma de multiplas matri-
zes: 1D para sinais e sequéncias, incluindo idioma; 2D para imagens ou espectrogramas

de audio; e 3D para imagens de video ou volumétricas.

A principal caracteristica que diferencia as ConvNets é o uso da operacao de
convolucdo ao invés da multiplicacdo de matriz. Com isso, a entrada é processada
utilizando campos receptivos locais e aproveitando trés ideais importantes que podem
melhorar um sistema de aprendizado de méquina: interagoes esparsas, pesos comparti-
lhados e representacoes equivarientes. Além disso, uma arquitetura convolucional usual
(Ver Figura ainda apresenta etapas de subamostragem espacial e normalizacao, que
tem como objetivo reduzir a dimensionalidade espacial das representacoes e aumentar

a capacidade de aprendizado de cada camada individual da rede, respectivamente [54].

N

Convolugao Max-Pool Convolugéo Max-Pool Densa

Figura 2.1: Arquitetura geral de uma Rede Neural Convolucional (CNN) incluindo camada
de entrada, convolucionais, max-pooling e camadas completamente conectadas. Fonte: Autor

2.2.2 Convolugao

Na sua forma mais geral, a convolugdo é uma das mais basicas operagoes rea-

lizadas no processamento de imagens e sinais. No processamento de imagens, muitos
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filtros realizam o processo de convolugao com alguma maéascara ou kernel para reali-
zar tarefas, desde uma simples reducdo de ruidos, até tarefas mais complexas como

detecgao de bordas.

Matematicamente, uma convolugdo é uma integral sobre duas fungoes reais x
e w. A finalidade da operacao é realizar o deslizamento da fun¢ao w sobre a funcao
x, resultando assim uma “mistura” de w e x. Para o caso continuo, a operacao de

convolucao pode ser expressa da seguinte integral:

s(t) = /x(a)w(t —a)da (2.1)

Embora a operagao de convolucao seja tipicamente denotada por um asterisco

e apresentada na literatura com a seguinte representacao:

s(t) = (z % w)(?) (2.2)

para a nomenclatura e contexto das ConvNets, o primeiro argumento da convo-
lucdo, a funcdo x é usualmente referenciada como a entrada, e o segundo argumento,
a funcao w, como o kernel. A saida é usualmente referenciada como mapa de carac-
teristicas (do inglés, feature map) [54]. No contexto das ConvNets, é mais comum se
trabalhar sobre valores discretizados a partir de sinais fisicos e continuos, portanto, a

operacao de convolucao assume a seguinte representacao discreta:

o0

s(t) = (zxw)(t) = Y. z(a)w(t—a) (2.3)

a=—o0
Por fim, para o contexto do processamento digital de imagens, que podem ser
vistas como sinais 2D, é necessario fazer a expansao da operacao de convolucao para
duas dimensoes (2D). Também é possivel desprezar a etapa de rebatimento do kernel,
tendo em vista que a mesma sé existe para garantir a propriedade da comutatividade,
que nao tem relevancia para o contexto, resultando, portanto, na seguinte representa-

¢ao:

S(i,7) = (K« I)(i,5) =>_ Y _I(i +m,j+n)K(m,n) (2.4)
Esta ultima férmula é a operacao de convolu¢ao usualmente implementada pe-
las bibliotecas ou frameworks de Aprendizado Profundo. E pertinente observar que

a operagao de convolugao, para ser completamente caracterizada matematicamente,
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necessita do rebatimento do kernel. Logo, essa operacao é algumas vezes referenciada
na literatura como correlagao cruzada (do inglés, cross-correlation), embora o termo

convolugao seja atualmente aceito na literatura da area.

2.2.3 Conexoes Locais

Cada pequena regido processada pelo filtro ou kernel, durante o processo de
convolugao, é denominada de campo receptivo local (do inglés, local receptive field)
[66]. Um campo receptivo pode ser descrito por uma localizagdo central e pelo tama-
nho do kernel. Essa é a principal caracteristica que permite que as ConvNets lidem
com grandes volumes de dados, tais como os apresentados em imagens e videos. Di-
ferentemente das redes neurais classicas, onde cada neurénio da camada de entrada é
ligado a cada neuronio da camada saida, gera-se uma grande quantidade de parametros
para serem computados. Com o uso de campos receptivos, existe uma drastica reducao
da quantidade de parametros, uma vez que cada conexao sera feita sobre os campos

receptivos.

Na Figura [2.2] é possivel visualizar uma representagao grifica da propriedade
de campo receptivo local. De acordo com a Figura [2.2] cada pixel é representado por
um circulo branco. Os pixels pretos estao sob efeito do processo de convolucao por
um kernel de tamanho K, ou seja, é utilizada uma combinacdo linear de K? elementos
para gerar um unico pixel na camada de saida. Usualmente, os valores mais usados de

K, nos sistemas e aplicagoes de visao computacional, sao 1,3,5 e 7.

Neurénios de entrada

—4

Neurénios ocultos

O

666000 p— 00000000000
000000000 TT0000O0

000000000000
0000000000000 0O0O0

000000000000
0000000000000 00O0

000000000000
0000000000000 00O0

000000000000
0000000000000 0O0O0

000000000000
0000000000000 00O0

000000000000
0000000000000 00O0

000000000000
0000000000000 00O0

000000000000
0000000000000 00O0

000000000000
0000000000000 0O0O0 e
0000000000000 00O0
0000000000000 00O0
0000000000000 00O0

Figura 2.2: Representacao grafica do campo receptivo local. Fonte: Autor

Uma outra resultante importante desse processo ¢ o compartilhamento de pesos
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entre todos os neurénios ocultos. Essa caracteristica implica que cada camada oculta
ird detectar a mesma caracteristica sobre a imagem de entrada. Uma visao de alto nivel
seria, se durante o processo de treinamento, essa camada se especializar em detectar
arestas (Ver Figura , com a propriedade do compartilhamento de pesos. Nessa

camada oculta serd detectada somente arestas sobre toda a imagem de entrada.

Figura 2.3: Filtros aprendidos para detecgdo de arestas horizontais. Fonte: [55]

Finalmente, a operacao de convolucao, por meio do compartilhamento de pa-
rametros, também apresenta a propriedade de equivariancia para transagao, que pode
ser descrita como a capacidade de detectar a caracteristica sobre toda a imagem de
entrada. Apesar da reducao da quantidade de parametros ocasionada pela propriedade
do campo receptivo local, o volume de dados e parametros a serem computados ainda
é muito grande. Logo, recorre-se a técnicas de subamostragem espacial para diminuir

esse volume de dados e diminuir o custo computacional das ConvNets.

2.2.4 Subamostragem Espacial

Dado o grande volume de dados presente numa ConvNets, sao comumente intro-
duzidas camadas de subamostragem espacial (Ver Figura para realizar a reducao
do volume de dados e diminui¢ao da quantidade de parametros treinaveis. Essas ca-
madas sdo denominadas camadas de subamostragem (do inglés, Pooling layers) e, de
maneira geral, realizam a simplificacao e substituicao de um conjunto de saidas vizinhas

da rede, por uma sumarizagao estatistica delas [54].

A forma mais comumente usada de subamostragem espacial é o max-pooling (Ver
Figura , que consiste basicamente de, dado o tamanho da janela de amostragem
K, e um passo de deslocamento denominado stride, usualmente com valores 2 x 2 e 2,
respectivamente, selecionar a saida com maior valor e passar para camada seguinte, e
repetir essa operacao ap6s um deslocamento definido pelo stride. Esse deslocamento

tem como objetivo impedir que uma mesma saida seja usada em mais de uma vez
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Figura 2.4: Representacao grafica do processo de subamostragem espacial. Fonte: Autor
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60 30 50 30

10 40 20 40 60 50
2 x 2 Max-Pool

Y

20 30 35 30 30 40

10 15 10 40

Figura 2.5: Representacao grafica do processo de max-pooling. Fonte: Autor

2.2.5 Normalizacao de Lotes

Todas as arquiteturas de Redes Neurais, no geral, exigem um etapa de pré-
processamento visando a normalizacao do conjunto de dados, ou seja, forcando a média
zero e varidncia unitaria e, com isso, evitando a saturacao de fungoes de ativacdo nao

lineares, tal como a comumente utilizada fungao sigméide conforme Figura [2.6

Esse problema é exemplificado considerando uma camada com funcao de ativa-

cao sigméide z = g(Wu + b), onde u é a entrada, W é a matriz de pesos e b é o vetor

1
1+exp(—z)°

significa que, para todas as dimensoes de x = Wu + b, exceto aquelas com pequenos

de vieses e g(x) = A medida que |z| aumenta, ¢'(x) tende para zero. Isso

valores absolutos, o gradiente que propaga para u desaparecera e o modelo treinara

lentamente. No entanto, como x é afetado por W e b e os pardmetros de todas as
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Figura 2.6: Gréfico da fungdo sigmébide. Fonte: Autor

camadas anteriores, as alteragoes nesses parametros durante o treinamento, provavel-
mente moverao muitas dimensoes de x para o regime saturado da nao linearidade e
retardarao a convergéncia. Este efeito é amplificado a medida que a profundidade da

rede aumenta [45].

Desse modo, em camadas intermediarias, durante o processo de treinamento, a
distribuicao esta constantemente variando, dando origem a um problema denominado
deslocamento covaridvel interno (do inglés, covariate shift problem). Esse problema
penaliza a velocidade de treinamento do modelo, pois cada camada deve aprender a se

adaptar com a nova distribuicdo em cada época de treinamento.

Esse problema é contornado através da técnica de normalizagao de lotes (do
inglés, batch normalization) apresentado em [45], que consiste essencialmente de forgar
cada entrada de todos as camadas a terem uma distribuicao aproximada e, com isso,
aumentar a estabilidade da rede durante o treinamento. Matematicamente, o algoritmo
de normalizagao de lotes primeiro realiza o clculo da média (Equagao [2.5)) e varidncia
das entradas da camada (Equacao .

1 m
0 mgﬂﬁ (2.5)
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m

> (# — pp)’ (2.6)

1
o= -
mizl

Em seguida, normaliza as entradas da camada usando as estatisticas do lote

previamente calculadas:

_ T — My
T, = ——
\ak +e

Finalmente, esse valores sao escalados e deslocados para obter a saida da ca-

(2.7)

mada:

Yi =%+ 0 (2.8)

A Equacao ([2.8) caracteriza completamente o processo de normalizacao de lotes.
Os parametros v e [ sao aprendidos durante o treinamento, junto com os parametros
originais do modelo. Na pratica, o uso da técnica de normalizacao de lotes traz as
vantagens de diminuir o tempo de convergéncia da rede e diminuir a dependéncia de
uma boa inicializacao de pesos, ou seja, a rede ganha mais estabilidade. Em razao disso,
o uso dessa técnica torna-se extremamente vantajoso, principalmente em arquiteturas

profundas.

2.3 Redes Neurais Recorrentes

Existem varios tipo de problemas que nao podem ser completamente caracteri-
zados por dados pontuais ou estéticos (ver Figura , como por exemplo, dados que
possuem uma natureza sequencial, ou que se comportam como séries temporais, tais
como: sinais elétricos, agoes na bolsa de valores ou sentencas de linguagens naturais.

Esses tipos de dados precisam de informacao temporal para serem caracterizados.

Esses tipos de problemas sao dificeis de serem resolvidos usando redes neurais
classicas, pois tais abordagens acarretariam em dois grandes problemas. Primeiro, sé-
ries temporais, no geral, apresentam quantidade de parametros variaveis, isto ¢, a quan-
tidade de entradas e saidas pode variar entre amostras do mesmo problema, portanto,
codificar essas entradas numa rede neural classica acarretaria em uma representagao
complexa, resultando em muitos parametros, ou seja, um modelo de dificil treinamento.

Segundo, esse modelo nao tem a capacidade de usar informagoes anteriores 0...¢ — 1
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Figura 2.7: Exemplo de série temporal artificial. Fonte: Autor

para fazer a predi¢ao no tempo ¢, ou seja, esse modelo nao apresenta memoria, e dada

a natureza desses problemas, o estado atual tem correlacao com pontos anteriores.

Em razao disso, novos modelos foram propostos para contornar esses dois pro-
blemas: variacao da quantidade de entradas e saidas e que fosse capaz de ter a propri-
edade de memoria. Esse novo conjunto de modelos foi denominado de Redes Neurais

Recorrentes (do inglés, Recurrent Neural Network - RNN).

Uma rede neural recorrente é um modelo de aprendizado profundo para pro-
cessamento de dados sequenciais. Suas principais caracteristicas sdo a existéncia da
propriedade de meméria e da capacidade de nao requerer entradas e saidas com ta-
manhos fixos [72]. Uma representagdo genérica de uma RNN pode ser visualizada na
Figura Dado um conjunto de entradas z!,z?%,..., 2", um conjunto de ativacoes
a’,al,...,a" e um conjunto de saidas y', 9%, ...,y", as equacdes que governam uma

RNN sao definidas por:

a; = tanh(Whai—1 + Woxy + b
¢ (Whai— ¢+ br) (2.9)

yr = Wiay
Onde W), W, e W, sao as matrizes de pesos e b; é o vetor de biases. E pos-
sivel observar que o calculo da ativacao no tempo a; também leva em consideragao a
ativacao do tempo a;_1, dando assim a propriedade de memoria das RNN, pois todas
as informacoes anteriores também pesarao na predicdo no tempo y;. A ativagdo no

tempo aq € inicializada com um vetor de zeros. As redes RNN possuem diferentes
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arquiteturas de saidas e entradas que variam conforme a natureza do problema a ser
tratado. A configuracido mais bésica apresentada na Figura [2.9) nada mais é do que

uma rede neural classica.

<
<
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Figura 2.8: Diagrama de uma rede neural recorrente desenrolada. Fonte: Autor

ay

Figura 2.9: Diagrama de uma rede neural recorrente um-para-um. Fonte: Autor

Na Figura [2.10] é possivel visualizar uma arquitetura de RNN com uma entrada
e multiplas saidas. Esse tipo de arquitetura pode ser aplicada, por exemplo, em geracao
de letras de musica de forma automatica. Nesse exemplo, poderia-se usar um nimero
inteiro como entrada, representando um determinado estilo musical, e a rede produziria

uma letra de uma musica nesse estilo musical selecionado, como saida.

A configuracao apresentada na Figura por outro lado, apresenta multiplas
entradas e multiplas saidas. Este tipo de arquitetura pode ser usada para o problema
de tradugao automatica de texto entre linguas distintas, uma vez que o tamanho das
sentencas, mesmo com sentidos idénticos, podem variar entre diferentes idiomas. Uma
outra aplicacao para essa configuracao de RNN é o problema de sumarizacao de texto,
onde a rede recebe como entrada um texto qualquer e produz, como saida, uma versao

resumida dele, tendo naturalmente a saida e entrada com comprimentos distintos.
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Figura 2.10: Diagrama de uma rede neural recorrente um-para-muitas. Fonte: Autor
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Figura 2.11: Diagrama de uma rede neural recorrente muitos-para-muitos. Fonte: Autor
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Na Figura [2.12, ¢ possivel visualizar uma arquitetura de RNN com multiplas
entradas e uma saida. Uma possivel aplicacao para esse tipo de configuragao é o pro-
blema de analise de sentimento, onde a rede recebe determinado texto, por exemplo,
uma critica de um determinado filme, e a rede tentard identificar se tal critica é po-
sitiva ou negativa. Esse tipo de configuracao também pode ser usada para aplicagoes
de reconhecimento de agoes, onde a rede tentara classificar uma agao, por exemplo,
se em determinado video (sequéncia de imagens) uma pessoa esta andando ou cor-
rendo, porém, para essa aplicacdo as redes RNN, devem ser usadas em conjunto com

as ConvNets.

Yy
ap ai %) an
— > > >  feee-e- »|
z! x> z° z"

Figura 2.12: Diagrama de uma rede neural recorrente muitos-para-um. Fonte: Autor

Na teoria, as redes RNN conseguem usar informagoes passadas para fazer predi-
¢Oes no presente, ou seja, possuem memoria. Na pratica, essa capacidade de memori-
zagao é afetada por um problema conhecido na literatura como dissipagao do gradiente
(do inglés, wvanishing gradient problem). Esse problema, para fins praticos, pode ser
visto como a dificuldade da rede em propagar informacoes, ou seja, a informacao do
tempo t, ndo necessariamente requer afirmacoes de estados imediatos t—1,t—2...t—10,
mas sim de estados que foram apresentados a um tempo consideravel ¢t — k e, que pro-

vavelmente, foram dissipados durante o processo de treinamento da rede.

Para contornar esse problema, foi desenvolvido um novo tipo de modelo de rede
recorrente denominado redes neurais com memoria de longo prazo (do inglés, Long-
short Time Memory - LSTM). Esse tipo de modelo tem como principal caracteristica
a capacidade de lidar com longas dependéncias temporais, amenizando, portanto, o

problema de dissipacao do gradiente.
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2.3.1 LSTM

As redes LSTM foram propostas primeiramente no trabalho de [41], tendo como
principal caracteristica a capacidade processar sequéncias mais longas e complexas.
Essa capacidade é obtida com a adigdo de portdes (do inglés, dtico) que permitem
controlar o fluxo de informacao entre as células, permitindo a rede aprender quando
manter ou esquecer determinada informagao [3]. Para obter uma célula de uma rede
LSTM, primeiramente sera representada uma rede RNN através de uma célula como

visto na Figura [2.13

hi w

\4

ht

Tt

Figura 2.13: Diagrama de uma célula recorrente. Fonte: Autor

De acordo com a Figura [2.13] é possivel notar que essa célula tem as seguintes
entradas: a ativacao do estado anterior h;_; e a entrada x;. A saida da célula é a
ativacao a;, que pode ser vista como a predicao dessa célula, e a ativagao ou estado hy,

que alimentara a préxima célula, tendo sua saida e fluxo interno regido pela Equacao
29)
A célula LSTM (Ver Figura [2.14), por outro lado, é construida introduzindo

os conceitos de portoes de atualizagdo (do inglés, update gate) e esquecimento (do
inglés, forget gate). Esse portoes tem como principal objetivo regular a quantidade de

informagao que serd mantida e passada para células posteriores.

A célula apresentada na Figura possui uma linha principal ¢;_1, em que os
dados fluem quase sem alteracao nenhuma para células posteriores, sendo denominada
célula de estado. O fluxo nessa linha pode ser modificado pelo portao do esquecimento,
que é obtido pela Equacao , e que sera responsavel por decidir quais informagcoes
a célula manterad ou esquecera. Valores proximos a 0 indicam esquecimento total e
valores préoximos a 1 indicam manutencao total dessa informacgao. Esse efeito é obtido

através da aplicacdo da funcao sigmoéide (Ver Figura .
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fr = oc(Wylh,, x4] + by) (2.10)

Em seguida, a célula LSTM realizara outra computacao que selecionara quais
novas informacoes poderao ser armazenadas na célula de estado. Nessa etapa sera
criado um vetor de possiveis candidatos denominado ¢. Esse processo é descrito mate-

maticamente pelas seguintes equagoes:

i = o(Wilhs,, x| + b;
0= o (Wilhy, 21] b1 (2.11)
6,5 = ta/nh(WC[hti, :L‘t] + bc)
Portanto, o novo valor da célula de estado ¢; sera calculado pelas soma das novas
informagoes que serao adicionadas ao estado, definidas pelo produto de i; por & com
quais informagcoes serao esquecidas pela célula de estado definidas pelo produto de f;

por ¢;_1. Esse processo ¢ regido pela equagao:

Cy = it * ét + ft * Ci—q (212)

Nesse ponto, a célula LSTM sabe quais informagoes serao esquecidas ou propa-
gadas e quais serdo adicionadas a célula de estado ¢, ficando faltando apenas calcular
qual serd ativagdo para essa entrada o; e a predicao para esse instante de tempo hy,
que também serd o estado oculto ou ativacao, propagado para célula posterior. Esse

processo ¢é definido pelas seguintes equagoes:

o = o(Wolhy,, ] + by (2.13)

hy = tanh(c;) * o
Finalmente, uma rede LSTM pode ser formalmente e completamente descrita.
Dado 1,2, ..., Zm, hi_1 € ¢;_1, onde m é o comprimento da sequéncia e x; € R? é
o vetor obtido pela concatenacao de caracteristicas, h;_1 e ¢;_1 sao os estados ocultos
e o estado anterior da célula LSTM (h, e ¢, s@o iniciados com vetores com zeros),
respectivamente. O novo estado oculto e novo estado da célula sao computados com

as seguintes relagoes:
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Figura 2.14: Diagrama de uma célula LSTM. Fonte: Autor

ét = tanh(Wc[hti, l’t] + bc)
it = U(Wi[ht“ .Tt] —+ bz)
fe=0(Wylhy,, x] + by)

(2.14)
(W, h,, 1] + by)

O
=1 *%C+ frxe

hy = tanh(c;) * oy

com o, sendo a funcao de ativagao sigmoéide e *, denotando o produto de Hadamard.
We, Wi, W,, W, € RWV+HXN ¢56 matrizes de pesos e by, by, b,, b. € RY sdo vetores
de vieses. Matrizes de pesos e vetores de vieses sao inicializados randomicamente e
aprendem por uma rede neural durante a fase de treinamento. N é o tamanho da

camada LSTM e d é a dimensao do vetor de caracteristicas de entrada.

As redes LSTM sao atualmente uma das arquiteturas de aprendizado profundo
mais utilizadas em trabalhos na literatura e em aplicagoes comerciais. Ela é atualmente
uma das principais técnicas utilizadas na drea de Processamento de Linguagem Natural
(PLN), e um dos principais fatores que trouxeram ganhos expressivos na qualidade de
servigos de traducao automatica de texto. Recentemente, ela passou também a ser
utilizada em modelos de classificacao de agoes ou descricao de cenas a partir de video,

que serdo apresentados na Secao 2.4]
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2.4 Classificacao de Videos

O problema de classificacao de videos pode ser decomposto em dois sub-
problemas classicos que sdo: o problema da classificagdo de atributos espaciais (ima-
gens) e o problema da classificagdo de atributos ou séries temporais, que pode ser
visto como uma variagdo desses atributos espaciais ao longo do tempo. Cada um des-
ses sub-problemas, classificacdo de imagens e classificacao de séries temporais, possui
varios trabalhos descritos na literatura, usualmente com metodologias baseadas em
Redes Neurais Convolucionais, para resolucao do problema de classificacao de imagens
[40;, [47), 74, 82] e de Redes Recorrentes, para o problema de classificacio de séries
temporais [34], 60, (62, [65].

Além de modelos baseados nesse pipeline ou encadeamento de modelos para
resolucao de problemas especificos, que constitui o problema de classificacao de vi-
deos, ainda existem modelos que conseguem classificar diretamente atributos espago-
temporais, que é o caso dos modelos baseados em convolucao 3D. No entanto, esses
modelos possuem um maior custo computacional e nao necessariamente obtendo um
resultado superior [19] 78, [79, [83].

Recentemente, novos métodos foram criados baseados na introduc¢do de novos
tipos de dados ao treinamento. Estes dados sao usualmente calculados a partir do
conjunto de dados original, tendo finalidades especificas que vao desde aumentar a
capacidade do modelo de distinguir movimentos ou variagdo entre os quadros do vi-
deo (por exemplo, através da introdugdo de fluxos dticos), até o aprimoramento da
capacidade do modelo de distinguir posicionamento corporal e relagoes entre as juntas
corporais (por exemplo, através da extracao de poses do atores que executam a agao
em cada video) [10, 37, 42} [74, [R1].

Por fim, naturalmente, os modelos que fazem uso de multiplas técnicas ou mode-
los, denominados de modelos multimodais, também foram apresentados na literatura.
Esses modelos se baseiam no uso de varios fluxos, especializados em determinados
atributos ou especificidades de cada acdo, que podem ser as relagoes espaciais entre
os objetos, determinada parte do video segmentada, movimento, a pose, ou qualquer
outro atributo pertinente ao dominio do problema. Estes atributos sdo geralmente tra-
tados de maneira separada e depois os fluxos individuais e especializados sao fundidos

para formar o classificador final [47, [74] [85].
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2.4.1 Redes Neurais Convolucionais 3D

As Redes Convolucionais 3D (CNN-3D) sao uma extensao natural das redes
convolucionais de 2 dimensoes e uma abordagem natural para o problema de classifi-
cagao de videos, pois estas conseguem modelar e classificar atributos espago-temporais
naturalmente, sem ser necessario realizar o acoplamento de diferentes modelos. As
CNN-3D (Ver Figura sao obtidas através da generalizacao das Redes Convolu-
cionais 2D (CNN-2D), ou seja, tanto o volume de entrada I, quanto o kernel K, tém
suas dimensoes expandidas para 3 dimensoes. Formalmente, a operacao de convolugao

em trés dimensoes pode ser definida através da seguinte equacao:

S(i,7) = (K« I)(i,5,k) =>_> Y I(i+m,j+n,k+o0)K(m,n,p) (2.15)

Figura 2.15: Representacao grafica da convolugao 3D. Fonte: [I]

Embora as CNN-3D consigam modelar problemas com atributos espaco-
temporais naturalmente, esse tipo de abordagem sofre com a sua complexidade compu-
tacional, sendo arquiteturas extremamente dificeis de ser treinadas sem a utilizagao de
uma robusta infraestrutura. Apesar disso, algumas arquiteturas baseadas em CNN-3D
[19, 32, 56l B6] tém obtido desempenhos expressivos para o problema de reconheci-
mento de agoes em videos. Dentre essas arquiteturas, a que demostrou maior sucesso

em termos de desempenho e reprodutibilidade foi a arquitetura I3D.

2.4.2 13D

A arquitetura I3D foi apresentada no trabalho de [19], sendo caracterizada por
ser uma rede CNN-3D profunda e com muitas ramifica¢ées (Ver Figura [2.16)), sendo
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treinada sobre o conjunto de dados de Kinetics [49], base de dados que foi construida

visando obter uma maior diversidade e variabilidade de conjuntos de dados de acoes

em videos.
Inflated Inception-V1 Inception Module (Inc.)
Rec. Field: Rec. Field:
7.11,11 11,27,27 -
; 1x3x3 1x3x3
Video Max-Poal Max-Pool —~ Inc. p 1 "
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Rec. Field:
23,75,75
p - - \ r \ 3 [ 3 =) 1x1x1
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Figura 2.16: Arquitetura de uma rede I3D. Fonte: [19]

Além disso, outra caracteristica desse modelo é aproveitar os modelos 2D pré-
treinados, onde os autores repetem seus pesos 2D pré-treinados na 3* dimensao. A
entrada de fluxo espacial agora consiste em quadros empilhados na dimensao de tempo,

em vez de quadros Unicos, como nas arquiteturas basicas de dois fluxos.

A principal contribuicdao desse trabalho foi a demonstracao de evidéncias que
demostram o beneficio de usar de Redes Convolucionais 2D pré-treinadas para o trei-
namento de CNN-3D. O conjunto de dados Kinetics e a disponibilizagao do codigo

fonte E| foram outras grandes contribuigoes desse artigo.

Por ser uma arquitetura robusta treinada sobre um grande conjunto de dados de
acoes, mais de 400 acoes distintas, torna-se bastante atrativa para realizacao de trans-
paréncia de aprendizado: técnica de aprendizado profundo onde um modelo treinado
para outro proposito, a partir de um base de dados mais robusta e generalista, é reu-
tilizado para um segundo propédsito relacionado. Esse processo ¢é realizado através de
congelamento dos pesos das camadas inciais e intermedidrias da rede, sendo realizado
o treinamento apenas da camada final, que é construida com o intuito de especializar

esse rede para um novo conjunto de dados e classes.

"https://github.com/deepmind /kinetics-i3d
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2.4.3 CNN + LSTM

A arquitetura formada pela juncao das Redes Neurais Convolucionais e Redes
Recorrentes foi apresenta primeiramente no trabalho de [34], denominada de arqui-
tetura de Redes Convolucionais Recorrentes de Longo Prazo (do inglés, Long-term
Recurrent Convolutional Networks - LRCN). As redes LRCN tém como principal ca-
racteristica a divisao do problema de classificacao de videos em dois sub-problemas:
um problema de classificacdo de atributos espaciais e um problema de classificagao

de atributos temporais. Esses sub-problemas sao tratados, respectivamente, por redes
CNN-2D e LSTM.

Essa arquitetura pode ser decomposta em dois estagios: A CNN-2D realiza a
compressao de dimensdo, componente conhecido como codificador (do inglés, encoder)
de cada frame do video I(t) em um vetor 1D z(¢). Essa transformagao é sumarizada a

seguir:

Jenn((t)) = (1) (2.16)

Em seguida, a rede LSTM recebe uma sequéncia z(t) codificada pela rede CNN
e produz outro vetor 1D denominado h(t), componente conhecido como decodificador
(do inglés, decoder). Uma camada completamente conectada é concatenada ao fim e

sera responsavel por produzir as predi¢oes categoricas.

A principal vantagem dessa arquitetura, quando comparada com arquiteturas
baseadas em CNN-3D é o relativo baixo custo computacional. Enquanto uma rede
CNN-3D apresenta parametros treinaveis na ordem de centenas de milhoes, uma rede
baseada na arquitetura LRCN equivalente, geralmente, possui dezenas de milhoes de

parametros.

2.4.4 Arquiteturas com Miltiplos Fluxos

Arquiteturas com multiplos fluxos sdo uma ideia natural que surgem a partir
da grande quantidades de sub-problemas que o problema de classificacdo de videos
pode apresentar para determinado dominio de problema. Por exemplo, no contexto
do reconhecimento ou classificacdo de Libras, conforme visto na Sec¢ao [2.1] sabe-se que
um sinal ndo é completamente representado apenas pela configuracao das maos, mas

também pela posicao da mao no corpo, pelo seu movimento, orientacdo, movimento
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Codificador | Decodificador
1 >  CNN > LSTM > "
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Figura 2.17: Representagao grafica de uma arquitetura de rede LRCN. Fonte: Autor.

corporal e pelas expressoes faciais. A deteccgao e classificagdo dessas diferentes partes
sao abordadas em diversos estudos e apresentam técnicas e arquiteturas distintas na
literatura. Portanto, é perfeitamente logica a concepgao de uma arquitetura especiali-
zada para um dominio especifico composta de diferentes fluxos, cada uma especializada

em determinado sub-problema ou atributo desse dominio.

A Figura2.18 apresenta uma representacao genérica de uma arquitetura de mul-
tiplos fluxos. E possivel observar que esse tipo de arquitetura utiliza o mesmo conjunto
de dados brutos, porém, esses dados podem precisar passar por um estagio de pré-
processamento, ou transformacao, para adequa-los para o tipo de dados requeridos
pelo processamento usado nesse fluxo, onde a etapa de processamento representa
qualquer arquitetura de rede neurais disponiveis na literatura. Por fim, todos esses
fluxos passam por um processo de fusao, para formar o classificador final, sendo esse
processo extremamente critico para o desempenho desse tipo de arquitetura, requirindo
um estudo experimental em cada caso. Usualmente, esse processo de fusao pode ter
carater concatenativo, aditivo, subtrativo, multiplicativo, estatistico ou mesmo usar
outros métodos de aprendizado de maquina, tais como Maquina de Vetor de Suporte
(do inglés, Support Vector Machine - SVM) [74].

Apesar desse tipo de método trazer possiveis ganhos para o desempenho do

classificador, geralmente ele possui um alto custo computacional, uma vez que o custo
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Figura 2.18: Representagao gréafica de uma arquitetura com multiplos fluxos. Fonte: Autor.

¢é formado pela soma dos custos individuais de cada fluxo, que sdo usualmente consi-
deraveis. Esse tipo de situacao dificulta colocar esses tipos de modelo em producao,
uma vez que eles demandam servidores com grande poder de processamento. Isso
acaba restringindo ou limitando o seu uso em ambientes ou plataformas que possuem
recursos computacionais mais limitados, como, por exemplo, dispositivos moéveis ou sis-
temas embarcados. Uma alternativa comumente usada para contornar essa limitacao
é expor a solu¢ao como um servigo, por exemplo, através de APIs, suportados por ser-
vidores com grande poder de processamento, e usar os dispositivos méveis ou sistemas

embarcados como clientes deste tipo de servico.

2.5 Fluxo Otico

Uma importante técnica de estimacao do movimento aparente de pizels em
sequéncias de imagens, com relacdo a cdmera ou objeto, é o chamado fluxo ético (do
inglés, optical flow). Esse tipo de técnica funciona como uma boa aproximagao do
movimento fisico projetado em um plano ortogonal. Essa informagcao sobre a regiao e

velocidade de movimento pode ser titil em diversas aplicagoes.

A técnica de fluxo ético tem varias aplicacoes, sendo as mais classicas a com-
pressdo e estabilizacao de videos, ou o mapeamento do padrdes de movimentos [16].

Essa ultima, com a popularizagao do aprendizado profundo, passou a ser estendida e
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incorporada em diversas arquiteturas utilizadas em problemas relacionados ao reconhe-
cimento de movimentos em videos, tais como os problemas de reconhecimento de agoes
ou rastreamento de objetos, mas sua aplicabilidade é ainda mais extensa e também
pode ser utilizado em diversos outros campos, tais como visao robotica e aplicacoes de

vigilancia [30].

2.5.1 Formalizacao do problema

Fluxo 6tico pode ser definido como o movimento de objetos entre uma sequéncia

de frames consecutivos. O problema do fluxo 6tico esté expresso na Figura [2.19|

(z,y) I(z,y,t — 1) I(z +u,y+v,t)

deslocamento = (u,v)

(z+u,y+uv,t)

Figura 2.19: Diagrama esquematico para derivagdo da equagao do fluxo 6tico. Fonte: Autor

Para frames consecutivos, podemos expressar a intensidade da imagem [ em
fungdo do espago (x,y) e do tempo t. Em outras palavras, ao se tomar a primeira
imagem I(z,y,t — 1) e mover os seus pizels por (u,v) sobre o tempo ¢, pode-se obter

uma nova imagem I (z + u,y + v, t).

A partir da premissa que a intensidade da imagem I é constante entre frames

consecutivos, pode-se obter a equagao da constancia do brilho:

I(z,y,t —1)=I(z +u(z,y),y +u(z,y),t) (2.17)

Embora essa premissa seja constantemente utilizada pelos pesquisadores, no
mundo real, a natureza frequentemente viola essa condi¢ao. Como resultado, as vezes,
a aproximacao do fluxo ético se torna inconsistente. A seguir, é aplicada a expansao

de Taylor para linearizacao do lado direito da equacao:
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ol ol
I(z+u,y + v,t) %I(x,y,t—1)+a—u(x,y)+a—v(x,y)+lt
af a?; (2.18)
I(:c—i—u,y—i—v,t)—[(x,y,t—l) = 7u(xay>+87yv<x>y)+[t

ox

Essa equacao pode ser simplificada e manipulada para caracterizar a equacao

do fluxo 6tico:

ol ol

Por fim, ela é reescrita em notacdo matricial resultando na equagao de fluxo

otico:

VI-|u U]T +1,=0 (2.20)

Apesar de ter o problema do fluxo 6tico matematicamente formalizado através
da Equacao , sua resolucao nao é tao trivial, pois a mesma apresenta duas varia-
veis desconhecidas u e v e apenas uma equacao. Logo, a sua resolucao ¢ dependente de
métodos numéricos, sendo o método mais conhecido e amplamente utilizado, o método

de Lucas-Kanade.

2.5.2 Meétodo de Lucas-Kanade

O método de Lucas-Kanade [57] ¢ um método nao-iterativo que assume um fluxo
Gtico constante local. Sua principal premissa é que o fluxo 6tico (u,v) é constante em
pequenas janelas de tamanhos m x m e com m > 1, sendo o mesmo centrado nestas
janelas. Cada um desses pizels sao numerados de 1...n. Uma representacao desse
processo pode ser visualizada na Figura [2.20]

Dessa forma, pode-se encontrar o seguinte conjunto de equacoes em sua repre-

sentacao matricial:

- (2.21)
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Figura 2.20: Diagrama esquematico das janelas do método de Lucas-Kanede. Fonte: Autor

Portanto, com a utilizacao de janelas, a quantidade de equagoes torna-se maior
do que a quantidade de incognitas, caracterizando o sistema como sobredeterminado.
Para contornar esse problema, é aplicado o método dos minimos quadrados, o que

implica em:

H _ lz L(p)L(p) zzx<pi>fy<pi>] o lzupmp»] 2.22)

> L(pi)Ly(pi) > 1, (pi)1y(pi) > Ly(pi) 1 (pi)

Onde u e v denotam o movimento de x e y sobre o tempo, respectivamente.
Logo, resolver o sistema da Equacao equivale a resolver o problema de fluxo
otico. O método de Lucas-Kanade esta disponivel em diversas bibliotecas de visao
computacional, sendo sua implementacao mais amplamente usada disponivel através

de biblioteca OpenCV [16].

2.6 Extracao de Poses

A estimacao de poses é um problema da area de visao computacional que almeja
realizar a estimacao da posicao e orientacao de um objeto, usualmente de um ser
humano. Esse problema pode ser resumido na deteccao de um conjunto de pontos
chaves (do inglés, keypoints), que sao descritos através da tupla (x,y, rétulo), onde o
x e y representam a posicao espacial e o rotulo representa a parte que foi detectada
nessa posi¢ao, o brago direito, por exemplo. Quando esses keypoints sdo conectados,

eles descrevem um esqueleto que codifica a pose ou agao que foi detectada.

Dentro desse problema, o método e ferramenta estado-de-arte é o proposto em
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ﬂBﬂﬂ O OpenPose é uma biblioteca de deteccao de articulagoes humanas, com licenca
livre para aplicagoes nao comerciais e cientificas, sendo capaz de detectar até 135
pontos que descrevam a postura corporal, as maos e o rosto. Na Figura [2.21] é possivel
observar uma pose detectada através do OpenPose. De acordo com a Figura [2.21] o

esqueleto é obtido através da juncao do conjunto de keypoints detectados.

1415

10
Figura 2.21: Esqueleto extraido através do OpenPose. Fonte: [18]

Uma representagao geral da arquitetura usada pelo OpenPose pode ser visuali-
zada na Figura Seu funcionamento ¢é dividido em 3 estagios. O primeiro estagio
é responsavel por realizar a extracao de um mapa de caracteristicas. Para isso, sao
utilizadas as 10 primeiras camadas da arquitetura VGG-16 [75], configurando-se assim

como um estagio de extragao de caracteristicas.

No segundo etapa, uma CNN de dois estagios de multiplos ramos é usada, onde
o primeiro ramo prevé um conjunto de mapas de confianga 2D (S) dos locais das partes
do corpo (por exemplo, cotovelo, joelho, etc.), e o segundo ramo é responsavel por
prever um conjunto de campos vetoriais 2D (L) de afinidades da partes corporais.

Esses campos codificam o grau de associagao entre as diferentes partes do corpo.

Por fim, no estagio final, os mapas de confianca e afinidade sdo analisados por
inferéncia gananciosa para produzir os keypoints 2D para todas as pessoas na imagem.
Os pontos podem ser divididos em corpo, maos e resto, tendo cada uma dessas partes

uma rede propria para predicao dos keypoints.

O OpenPose tem ganhado grande atencao da comunidade cientifica, pois as

poses e postural corporal detectadas podem serem utilizadas como um novo tipo de

Zhttps://github.com /CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose
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Figura 2.22: Arquitetura de rede neural usada pelo OpenPose. Fonte: [1§]

dado, gerado a partir de um conjunto de dados usual (por exemplos, videos). Com
isso, ele pode compor sistemas de deteccao de agdes em tempo real, aumentando a

capacidade do modelo de discretizar postura corporal humana.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, visou-se discorrer sobre toda a fundamentacgao tedrica necessaria,
para caracterizacao da probleméatica de estudo, isto €, sobre todos os elementos que
serao tratados no ambito do presente trabalho, seja sobre a tematica de estudo em
si, ou dos demais elementos que fazem parte da metodologia, que serd apresentada no

capitulo seguinte.

Como esta dissertacao tem sua metodologia baseada em técnicas ou modelos de
reconhecimento de agoes baseadas em aprendizado profundo, procurou-se fazer uma
revisao sucinta das principais abordagens que obtiveram sucesso e podem ser aplicadas

para o problema de reconhecimento de sinais de Libras.

No préximo capitulo, serda apresentada uma selecao de trabalhos relacionados
ao tema deste trabalho, procurando mostrar o estado da arte, as diferentes técnicas
de aprendizado de maquina que ja foram aplicadas na resolucdo desse problema, bem
como trabalhos que serviram de inspiragao para a metodologia, que serd apresentada

no Capitulo [ desta dissertagao.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

O processo de reconhecimento de sinais em lingua de sinais pode ser categorizado
nos seguintes estagios: aquisicao de dados, pré-processamento, segmentacao, extracao
de caracteristicas e classificacao [21]. Porém, no contexto de aprendizado profundo (do
inglés, Deep Learning), esse pipeline é simplificado e automatizado, tendo em vista que
as redes neurais convolucionais englobam os estagios de segmentacao, extracao de ca-
racteristicas e classificacao. A literatura apresenta vérias técnicas para classificagao de
sinais, que podem ser usualmente categorizadas nos grupos de classificadores lineares,

redes neurais e classificadores probabilisticos.

Akmeliawati et al. [9] aplicaram Redes Neurais Artificiais (do inglés, artificial
neural networks - ANN) com 7392 amostras para treinar um sistema para reconhecer
13 gestos, usando uma unica ANN com 45 neurdnios na camada de entrada e 14 na
camada de saida com duas camadas ocultas. A solucdo apresenta uma acuracia média
de 96,02%, porém tal método exige o uso de uma luva criada pelos autores para que
seja possivel detecta-la, a fim de se obter as features necessarias para a ANN. Em
outro trabalho, Gesture Recognition Fuzzy Neural Network (GRFNN), introduzido por
[15] para adaptar controle fuzzy para aprendizado de pardmetros, tem a vantagem da
eliminagao da necessidade da pré-selecao de padroes de treinamento melhora a acuracia.
No reconhecimento de 36 gestos estaticos da Lingua Americana de Sinais (American
Sign Language - ASL), a rede GRFNN obteve acurdcia de 92,19%.

Em [26], Pugeault e Bowden propuseram um sistema de reconhecimento de ASL
em tempo real, usando tanto imagens RGB, quanto imagens de profundidade captu-
radas pelo Microsoft Kinect. Os autores fizeram uso da técnica de floresta aleatéria
(do inglés, Random Forest - RF) em um conjunto de dados contendo 131548 amostras,

e obtiveram uma acurdcia média de 75,0%. Uma desvantagem encontrada na aplica-
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¢ao do RF, e da maioria dos métodos de aprendizado de maquina para classificacao
de sinais de lingua de sinais, é a caracteristicas de alguns gestos de s6 serem comple-
tamente caracterizados através de atributos espago-temporais, impossibilitando o uso

dessas técnicas para um problema de dominio geral.

Pigou et al. [70] aplicou CNNs em uma base de dados com 6600 amostras de
20 gestos distintos, sendo dividida em 4600 amostras para o conjunto de treinamento
e 2000 amostras para o conjunto de validagao. A acuricia média obtida foi de 91,7%.
Uma desvantagem deste método é a necessidade de dados de profundidade da imagem,

obtidos com auxilio do Microsoft Kinect, o que inviabiliza a utilizacdo outdoor.

Bheda e Radpour [14] usaram Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para clas-
sificacao de letras e digitos em ASL usando um conjunto de dados contendo 25 imagens
de 5 pessoas distintas para cada letra e digito do alfabeto. As amostras tinham di-
mensoes fixas de 200x200 pixels. A acuracia média obtida nos testes deste trabalho
foi de 82,5%. No entanto, a pequena quantidade de amostras presentes para trei-
namento, principalmente no contexto de aprendizado profundo, ndo permitiu que o
modelo generalizasse, causando classificagoes incorretas decorrentes de tonalidades de

peles diferentes ou pequenas variagoes de luz no ambiente.

Em [62], Masood, Srivastava, Thuwal e Ahmad propuseram o uso de uma ar-
quitetura combinada de Redes Convolucionais 2D (CNN 2D) com Redes LSTM para
a classificacao de caracteristicas espaco-temporais, arquitetura descrita primeiramente
no trabalho de [35], visando realizar a classificacao de gestos da Lingua de Sinais Argen-
tina (LSA). O conjunto de dados consiste de 64 classes, reproduzidas por 10 intérpretes
de LSA, totalizando cerca de 3200 videos. Desse total, para cada cada execucao, foram
selecionados 8 videos de cada sinal para o conjunto de treinamento e 2 videos de cada

sinal para o conjunto de testes.

Foram propostos dois modelos, sendo um deles com um niimero maior de cama-
das, e, consequentemente, uma quantidade de pardmetros mais elevada no estagio da
LSTM. O modelo mais complexo apresentou uma maior acurécia, com cerca de 95,6%
para o conjunto de testes, contra 91,6% do modelo com menos parametros. Apesar
da boa acuracia, a metodologia de divisdo entre conjunto de treinamento e conjunto
de teste adotada nesse trabalho é susceptivel a sobreajuste (do inglés, overfitting), si-
tuagdo onde o modelo se sobreajusta aos dados apresentados durante o conjunto de
treinamento e perde a capacidade de generalizar para novas instancias apresentadas ao
modelo durante a fase de inferéncia. Para um experimento mais robusto, o recomen-
davel seria que os intérpretes humanos que estao no conjunto de testes nao estivessem

no conjunto de treinamento.
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No trabalho de [61], Majd e Safabakhsh introduziram uma nova arquitetura
denominada Correlational Convolutional LSTM - C2LSTM, sendo uma evolugao do
modelo proposto por Donahue et al. [35]. Eles mantiveram a estrutura bésica de uma
arquitetura combinada de Redes Convolucionais 2D (CNN 2D) com Redes LSTM, para
a classificacao de caracteristicas espago-temporais, porém como uma versao modificada
das Redes LSTM fazendo uso do operador de correcao no processo de classificagao. O
modelo foi avaliado através de dois conjuntos de dados, o primeiro UFC101 [76], o qual
consiste de 12.000 videos categorizados em 101 a¢oes humanas. O segundo HMDB51
[36] consiste de 6766 videos com 30 fps categorizados em 51 agoes distintas. Para
esse conjunto de dados, o C2LSTM foi capaz de atingir acurdcias de 92,8% e 61,3%
nos conjuntos de dados, UCF101 e HMDB51, respectivamente. Em ambos os casos o

estado da arte foi superado em 7%.

No trabalho de [§], foi realizado um estudo usando uma arquitetura mista de
Rede Convolucional 3D e Rede Convolucional Bidirecional LSTM (ConvLSTM), mais
precisamente o modelo proposto por [87]. Este modelo foi treinando para o problema
de classificacao de Libras usando a técnica de transferéncia de aprendizado sobre a
base de dados ISOGD apresentada em [80], sendo caracterizada pelo uso de imagens
RGB-D, isto ¢, imagens RGB com um canal adicional de profundidade. Os testes
computacionais foram realizados sobre um conjunto de dados, que consistia em uma
base de dados interna, sem acesso por parte da comunidade cientifica contendo 510
sinais capturados a partir de 7 intérpretes distintos com 6 repeticoes para cada sinal.
Para esse conjunto de dados, o modelo proposto foi capaz de atingir acurdcia maxima

de 79,80%.

3.1 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais trabalhos relacionados ao tema
abordado nessa dissertacao. Durante o processo de revisao sistematica, constatou-se
que a tematica abordada nesse trabalho é amplamente ativa, com novas publicagoes
saindo frequentemente, demostrando a importancia dessa area de pesquisa, bem como

o fato de ser um problema ainda em aberto na literatura.

Uma ampla variedade de técnicas de aprendizado de maquina ja foram aplicadas
na resolucao desse problema, porém esses trabalhos apresentam diferencas de aborda-
gens, alguns baseados em imagens estédticas, como os trabalhos de [9, 15, 26]. Outros
necessitam de hardware de sensoriamento adicional para serem vidveis [26], [70], res-

tringindo sua reprodutibilidade em ambiente real. Os trabalhos de [61], 62] conseguem
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lidar com sinais com dependéncia espago-temporal, porém o trabalho [61] mais corre-
lacionado com o presente trabalho, tem sua metodologia de experimentagao imprépria,

tornando dificil estimar a real capacidade de generalizacao desse modelo.

Até o momento em que essa revisao da literatura foi executada nao foram en-
contrados trabalhos que abordam uma combinacao dessas trés caracteristicas: de se-
rem centrados no contexto de satide dentro dos Sinais da Lingua Brasileira de Sinais,
usando arquiteturas multifluxos, apresentando um fluxo baseado nos keypoints gerados
pelo OpenPose, e finalmente, com uma metodologia de experimentacao mais resiliente
ao problema de sobreajuste e, consequentemente, medindo a real capacidade de gene-
ralizagdo do modelo apresentado. Também nao foi encontrada nenhuma base de dados
de videos de Libras para fins de aprendizado profundo com livre acesso e com volume
de amostras e classes equiparaveis aos conjuntos de dados disponiveis na literatura

internacional.

No proximo capitulo, serda apresentada uma proposta de metodologia de reco-
nhecimento de sinais de Libras baseada nos fundamentos apresentados neste capitulo.
Essa metodologia ¢ focada na caracteristica intrinseca dos sinais Libras, que foi apre-
sentada na Secao [2.1], de serem compostos por diferentes fonemas. Essa caracteristica
permitiu levantar a hipdtese de que é possivel construir uma arquitetura de miltiplos
fluxos utilizando esses fonemas com técnicas especificas e, com isso, construindo um

modelo de reconhecimento e classificagdo mais robusto.



Capitulo 4
Metodologia

Nosso sistema proposto utiliza Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que sao
um tipo especializado de redes neurais para o processamento de dados que possui uma
topologia conhecida, semelhante a grade, sendo usualmente usadas para processamento
de imagens e videos, e Redes Neurais Recorrentes (RNN), arquitetura especializada em
dados com dependéncia temporal. Essas técnicas tém obtido um enorme sucesso em
varias aplicagOes praticas na area de reconhecimento visual e tradugao automéatica entre

linguagens.

Nosso sistema proposto usa uma arquitetura de multiplos fluxos para reconhecer
os Sinais de Libras no contexto da satide. A principal caracteristica dessa arquitetura
¢é que ela é baseada em imagens RGB, fluxos 6ticos e keypoints alimentando o modelo
em paralelo, com os componentes espaciais da imagem extraida das imagens RGB, as
informagoes de velocidade de movimento codificadas, através do fluxo 6tico, e as infor-
magoes de postura corporal e relagoes entre juntas, computadas através da biblioteca
OpenPose. Portanto, esperamos que a solu¢ao possa atacar multiplos componentes dis-
tintos (ou fonemas) que formam um sinal de uma lingua de sinais. As véarias abordagens

que consideramos sao explicadas nas Secoes 4.1 a 4.6.

Na Secao [4.1] serd apresentada a base de dados criada para o desenvolvimento
desse trabalho. Na Secao [4.2] serd apresentado o pré-processamento que essa base serd
submetida. Na Secdo [4.3] serd explanado como esses dados foram divididos entre os
conjuntos de treinamento, teste e validagdo. Na Segao [4.4] serdo apresentadas as dife-
rentes arquiteturas que foram usadas nesse trabalho, primeiro de forma individual até
a apresentagao da arquitetura final com multiplos fluxos. Na Secao [4.5] serdo apre-
sentadas as condicoes de treinamento do modelo, desde dos hiperparametros utilizados

até a infraestrutura utilizada para os experimentos computacionais.
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4.1 Especificacao da base de dados

Inicialmente sera descrita o processo de aquisicao e criacao da base de dados
utilizada neste trabalho. Para a construcao da solugao, tendo em vista a auséncia de
bases abertas disponiveis na literatura, foi especificada e criada uma base de dados
prépria com o apoio de usuérios de Libras (intérpretes de Libras e usudrios surdos).
Selecionamos esses 50 sinais (Ver Tabela[4.1)) com base em ocorréncias reais no ambiente
médico extraidas de [II], que realizaram um mapeamento da validade dos sinais e
doencgas expressas em Libras e sua aplicabilidade para uso na anamnese clinica de

enfermagem em consultas para pessoas surdas.

A base de dados contém 50 sinais selecionados no dominio de satde, que foram
sinalizados por 10 usuarios de Libras com 10 repeticoes. Com isso, tém-se 100 amostras

(videos) para cada sinal, totalizando 5000 (cinco mil) videos na base de dados.

Tabela 4.1: Sinais capturados para compor a base de dados

Numero Sinal
1 Aferir pressao arterial
2 Aferir temperatura

3 Alergia

4 Alteracao na fertilidade
5 Alteragao sexual

6 Anemia

7 Asma

8 Azia

9 Banheiro

10 Banheiro acessivel

11 Barriga flacida

12 Biopsia

13 Bronquite

14 Bruxismo

15 Bulimia

16 Calculo renal

17 Calvicie

18 Cancer

19 Capela

Continua na préxima pagina
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Tabela 4.1 — Continuagao da pagina anterior

Numero Sinal
20 Cardiopatia

21 Carie

22 Catapora

23 Caxumba

24 Cego

25 Cirurgia

26 Cirurgia plastica

27 Colonoscopia

28 Consultorio

29 Deficiéncia fisica

30 Deficiéncia auditiva
31 Deficiéncia intelectual
32 Deficiéncia multipla
33 Deficiéncia visual

34 Dengue

35 Depressao

36 Derrame

37 Descontrole intestinal
38 Descontrole urinario
39 Deslocamento

40 Diabetes

41 Diarreia

42 Dificuldade em evacuar
43 Dificuldade em respirar
44 Dor

45 Dor de barriga

46 Dor de dente

47 Dor de cabeca

48 Dor de coluna

49 Dor de estomago

50 Dor no peito

A selecao dos intérpretes foi feita visando representar a variabilidade étnica
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brasileira, apresentando distintas tonalidades de peles, distintos perfis corporais e com
variadas faixas de idade. Essas amostras foram capturadas a partir de uma camera de
celular na qualidade HD (720p) a 30 fps, com configuragoes de ambientes semelhantes,
contendo ao todo 5000 videos. As configuracoes do ambiente de gravacao foram espe-
cificadas e fixadas, conforme ilustrado na Figura[4.1, O fundo era fixado na cor branca
e o intérprete estd localizado a 40 cm dele. A cdmera fica posicionada a uma altura de
1,5 metros do chao e a distancia entre o intérprete e a cdmera foi especificada em 2,5

metros.

\4

1.56m

Figura 4.1: Configuracoes de captura de videos. Fonte: Autor

A Tabela apresenta algumas estatisticas gerais sobre o conjunto de dados.
E possivel observar que os videos apresentam uma alta variabilidade na quantidade de
frames por video e, portanto, como a maioria dos métodos de aprendizado profundo
exigem uma dimensao de entrada fixa, se faz necessario aplicar alguma técnica de
amostragem para padronizar a quantidade de frames. Também foi detectado que alguns

videos se encontram corrompidos e foram excluidos durante a fase de pré-processamento

dos dados.

Tabela 4.2: Informagoes gerais sobre o conjunto de dados

Atributo Maximo | Minimo | Média
Quantidade de frames 237 26 50
Ntamero de frames por segundo (fps) 30 29.3 29.9
Duragao dos videos (s) 7.6 1.75 1

Essa base de videos foi usada para geracao de mais duas bases especificas. A

primeira delas, é uma base de poses (esqueletos), descritas através de keypoints. Para
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isso, foi utilizada a biblioteca OpenPose, apresentada em [I8]. A segunda, foi uma base
contendo fluxos 6ticos calculadas através do algoritmo TV-L1 da biblioteca [16]. Uma

visualiza¢do de uma imagem de cada base pode ser visto na Figura [4.2]

Figura 4.2: Visualizacdo de um frame das trés bases geradas. Imagem RGB (esquerda), poses
(meio) e fluxo 6tico (direita) Fonte: Autor.

Esses dois novos conjuntos de dados visam melhorar a deteccao de movimento,
aumentando a quantidade de caracteristicas que podem ser usadas para distinguir os
gestos, sem aumentar a quantidade de videos para cada classe no conjunto de dados

bruto.

Além disso, o conjunto de dados resultante possui quantidade de amostras e
classes semelhantes a outros conjuntos de dados encontrados na literatura, usados
neste tipo de problema, como os apresentados em [25] [67, [69, [71]. No entanto, esses
ultimos conjuntos de dados foram desenvolvidos para propositos gerais e nao especificos,

conforme proposto neste trabalho.

Apos a especificagao e gravacao dessa base de dados, é necessério realizar uma
analise exploratoria sobre as caracteristicas dessa base e, com isso, definir uma série de
pré-processamentos que devera ser aplicada para transforma-la em dados tteis para o
processo de Aprendizado profundo, em especial para o problema de reconhecimento de

agoes em videos.
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4.2 Pré-processamento de dados

Dando continuidade ao trabalho, o conjunto de videos foi transformado em um
conjunto de frames. Nesta etapa, o nimero de frames extraidos de cada video foi
fixado em 30, ou seja, sdo utilizados 30 quadros para cada amostra. Em um problema
de classificagao de videos real, a duragao de cada video ou agao executada pode variar
em duracgao, o que se traduz em uma quantidade de frames diferente para cada video,
situacao que implica na necessidade de fixar a quantidade frames, que sera usada pelo
modelo (Ver Figura. Usualmente, essa padronizacao pode ser feita de duas formas:
através de uma subamostragem dos frames de cada video, ou inserindo frames artificiais
para completar videos, que sejam inferiores ao video de duragao maxima do conjunto

de treinamento.

T=0
N N
Ll Ll
T=1
N N
Ll Ll
T=2
; »
frame frame
A
L
A
L
>
frame

Figura 4.3: Representacdo grafica do processo de sub-amostragem de frames. Os frames
brancos sdo selecionados e os cinzas desprezados a partir de parametro T, que indica o
periodo de amostragem . Fonte: Autor.

Para realizar esse processo de sub-amostragem, é preciso definir a quantidade
de frames que sera utilizada pelo modelo N, que naturalmente deve ser maior ou igual

a quantidade de frames minima presente no conjunto de dados. Para isso, deve-se
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calcular o parametro 7', que pode ser interpretado como o periodo de amostragem e ¢é

definido como a razao entre a quantidade de frames do video |A| e N.

14]

= (4.1)

T =

Em seguida, em cada frame selecionado, a regiao de interesse, um retangulo ao
redor do intérprete, foi recortado visando diminuir o volume de dados e suas dimensoes
foram padronizadas em 224x224 pixels. Portanto, a dimensao de entrada da rede, para
cada fluxo, foi de (batch__size, N,224,224).

As imagens RGB também passaram por uma etapa de aumento de dados (do
inglés, data augmentation), onde ruidos artificiais foram introduzidos visando simular
variacao de luz, perda de foco, distor¢oes espaciais e outras distor¢des presentes numa
gravacao de celular ndo controlada. Para rotulagao das instancias foi aplicada a codifi-
cagao one-hot-encode (OHE), necessaria para classificagido do modelo CNN utilizando

softmaz.

4.3 Divisao da base de dados

O processo de divisao da base de dados para o processo de treinamento e testes
procurou ser o mais condizente com o método cientifico e, principalmente, resiliente ao
problema de sobreajuste, enderecando assim que os resultados sinalizem se o modelo

possui boa capacidade de generalizacao.

Portanto, para todos os experimentos computacionais que serdo realizados, 70%
dos videos que compoem a base (cerca de 3500 videos) serao utilizados como conjunto
de treinamento dos modelos de aprendizado profundo, 20% serao utilizados para a vali-
dacao do modelo e 10%, para uma etapa final de testes. Nessa subdivisao, o intérprete
que foi utilizado no conjunto de testes nao foi visto pelo modelo em nenhum momento

durante o processo de treinamento.

4.4 Arquiteturas

A arquitetura proposta nesse trabalho é baseada na caracteristica intrinseca dos
Sinais da Lingua de Sinais Brasileira de serem formados por 5 fonemas distintos que

sao: configuracao de mao, ponto de articulagdo, movimento, orientacao e expressoes
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nao manuais. Essa caracteristica levou a hipotese de que um modelo de aprendizado
profundo que conseguisse considerar diferentes fonemas em paralelo conseguiria atin-
gir melhor desempenho do que uma arquitetura mais generalista para classificacao e

reconhecimento de acoes em videos.

Para esse fim, ja existia na literatura o conceito de arquiteturas multifluxos,
que sao arquiteturas que apresentam multiplos canais com dados e processamento dis-
tintos, que ao final sdo fundidos através de técnicas de cardter concatenativo, aditivo,
subtrativo, multiplicativo, estatistico ou mesmo usam outros métodos de aprendizado
de maquina, tais como SVM. Baseado nesse conceito, foram estudado dois modelos

duas arquiteturas de multifluxos que serao apresentadas a seguir.

A primeira arquitetura estudada foi uma arquitetura baseada em Redes Convo-
lucionais 2D e redes LSTM. Uma representacao grafica desse modelo pode ser visua-
lizada na Figura [1.4] e é caracterizada pelo acoplamento de CNN-2D e LSTM, sendo
usualmente conhecida como arquitetura LRCN e, com isso, sendo capaz de classificar
atributos espaco-temporais. Essa arquitetura pode ser decomposta em dois estagios:
a CNN realiza a compressao de dimensao, componente conhecido como codificador
(do inglés, encoder) de cada frame do video I(t) em um vetor 1D z(t), transformagao

sumarizada a seguir:

Fuséo por deciséo
Fonema de expressoes
nao manuais

N OpenPose N
”| (Detecgdo de poses) i LST™
e _____________[usfo poratributos
Fonema de movimento
Videos - >  Fluxooptico || CNN-2D > LSTM
! Palavra
Né&o especializado
> RGB —> CNN-2D —> LST™M

Figura 4.4: Arquitetura com 3 fluxos baseada na rede LRCN. Fonte: Autor

fonn(I(t)) = 2(2) (4.2)
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Em seguida, a rede LSTM recebe uma sequéncia z(t) codificada pela rede CNN
e produz outro vetor 1D denominado h(t), componente conhecido como decodificador

(do inglés, decoder).

A arquitetura CNN apresenta uma configuragdo usual, contendo camadas con-
volucionais responsaveis por extrair caracteristicas de imagens com funcdo de ativa-
¢ao ReLU, seguida por uma normalizacao de batch (do inglés, batch normalization)
com o objetivo de aumentar a estabilidade da rede, para fechar o bloco convolucional
([(CONV] — [BATCH|] — [CONV] — [BATCH] — [POOL]). Camadas de poo-
ling foram adicionadas para realizar sub-amostragem desses mapas de caracteristicas
produzidos por cada bloco convolucional e, com isso, reduzindo a quantidade de para-
metros para computar. Esse bloco é repetido 5 vezes, com o niimero de filtros variando
de 64 para 512. A maioria das camadas convolucionais realizam convolugao com filtros
3x3, com excecao das duas primeiras camadas, que realizam a convoluc¢ao com filtros

7X7 e 5Xd, respectivamente.

Esse bloco é usado tanto no fluxo de imagens RGB, quanto no fluxo contento
fluxos 6ticos. Em adicao a esses fluxos, almejando melhorar o reconhecimento de
gestos e usar aumento de dados sobre os movimentos do corpo, foi adicionado um
novo fluxo responsavel por classificar as poses extraidas de cada gesto. Esse fluxo
¢ composto de apenas duas redes LSTM, onde cada rede tera 256 unidades. Esses
fluxos sdo concatenados juntos para formar um vetor de caracteristicas, ou seja, esse
modelo realiza uma fusao de atributos (tensores), que por fim, alimentam uma camada

totalmente conectada responsavel por produzir as predigoes categoricas.

A segunda arquitetura estudada foi baseada na rede I3D. Uma representacao
grafica desse modelo pode ser visualizada na Figura [£.5 A principal diferenca desse
modelo é que como a rede I3D é uma arquitetura de Rede Convolucional 3D, natural-

mente capaz de modelar atributos espago-temporais.

Esse bloco baseado na arquitetura I3D, usado tanto no fluxo de imagens RGB,
quanto no fluxo de fluxos 6ticos. Em adicao a esses fluxos, foi novamente adicionado
um novo fluxo responsavel por classificar as poses extraidas de cada gesto. Esse fluxo
nao sofrerd alteracoes, sendo composto de apenas duas redes LSTM, onde cada rede
terd 256 unidades. Esses fluxos sdo concatenados juntos para formar um vetor de
caracteristicas, ou seja, esse modelo realiza uma fusdo de atributos (tensores), que
por fim, alimentam uma camada totalmente conectada responsavel por produzir as

predicoes categoricas.

Com a utilizagao da rede 13D, essa arquitetura também ganha uma nova ca-

racteristica que a diferencia da primeira arquitetura proposta, que é o fato que sera
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Figura 4.5: Arquitetura com 3 fluxos baseada na rede I13D. Fonte: Autor

realizada transferéncia de aprendizado, portanto, a rede 13D, para o fluxo baseado em
imagens RGB e fluxos 6ticos, tera seus pesos congelados durante a fase de treinamento.
Somente as camadas finais da rede serao treinadas e especializadas para reconhecer os
sinais de Libras no contexto de satide. Esse processo so sera possivel, porque a arqui-
tetura I3D também ¢é uma arquitetura de reconhecimento de acoes em videos, logo, a

transparéncia de aprendizado é natural e direta.

4.5 Treinamento

Para o treinamento do modelo, foi utilizado o aprendizado supervisionado, com
os seguintes hiperparametros (Ver Tabela , a taxa de aprendizado (do inglés, lear-
ning rate) foi inicializada em 0.001 e o decaimento dos pesos (do inglés, weight decay)
em le™® usando o otimizador Adam [51] e a biblioteca Keras [22] [] A rede CNN ¢
treinada com um batch size de 4, com um total de 200 iteragoes. Do total de amostras
presentes no conjunto de dados, 70% (3500 instancias) foram utilizadas para o treina-
mento da rede, 20% (1000 instancias) para validagdo durante treinamento e 10% (500
instancias) para teste com modelo treinado. Ressalta-se que o intérprete do conjunto

de teste é o inico que nao participa do treinamento, ou seja, amostras desconhecidas

thttps://keras.io/
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pelo modelo. Este conjunto ¢ utilizado para validar o modelo ja treinado.

Tabela 4.3: Especificagdo dos Hiperparametros

Hiperparametro Valor
Taxa de aprendizado 10e-4
Decaimento dos pesos 10e-6

Otimizador Adam

Frames por video 24

Dimensao da imagem | (224,224,3)
Batch size 4
Dropout 0,2

A Tabela mostra as especificagoes de hardware da maquina em que todos
os experimentos computacionais foram executados. Todos os testes foram realizados
no ambiente Linux através da distro Ubuntu 18.04 LTS, com a Versao 10.1 do CUDA,
plataforma de computacao paralela da NVIDIA e a Versao 7.6 do cuDNN, biblioteca de
primitivas para processamento otimizado de Redes Neurais Convolucionais em placas
de video da NVIDIA.

Tabela 4.4: Especificagdes do Hardware

Especificacoes CPU | GPU
Fabricante Intel | Nvidia
Numero de Cores 4 3840
Frequéncia de Clock (GHz) | 2,40 | 1,25
Meméria (GB) 32 24

4.6 Consideracoes Finais

Durante a realizacao da pesquisa do referencial tedrico nao foram encontrados
nenhum trabalho que propoe uma solugdo com a seguinte combinagao de caracteristicas:
baseado em uma arquitetura de multiplos fluxos, com a utilizagdo de um fluxo baseado
nos keypoints gerados pelo OpenPose e dentro do dominio de satide. Pondera-se ainda
que a Lingua de Sinais Brasileira apresenta 5 fonemas béasicos, portanto, esse trabalho
ainda pode ser expandido para lidar com os demais fonemas, principalmente no que

tange ao fonema de expressdoes ndo manuais.



Capitulo 5

Resultados

Como a arquitetura final proposta nesse trabalho usard multiplos fluxos para
para realizar a classificacao e reconhecimento de gestos da Lingua de Sinais Brasileira
e cada arquitetura tem suas caracteristicas tnicas, foi necessario realizar um estudo
individual em cada uma delas para analisar o comportamento acerca de viabilidade,
bem como fazer o ajuste de hiperparametros desses modelos. Esse estudo individual
também foi necessario por dois fatores: Primeiro, em funcao do custo computacional
do modelo, pois seria inviavel realizar essa sintonia de hiperparametros em cima de
um modelo custoso, como é o modelo de miltiplos fluxos. Segundo, para analisar os

impactos e as limitagoes de forma individual.

Dito isso, a secao de resultados serda organizada da seguinte forma. Na Secao
5.1} serao apresentados os resultados para os experimentos computacionais baseados
em uma arquitetura CNN 4+ LSTM, usando como entrada imagens RGB e fluxos éticos.
Na Secao [5.2], serdo apresentados os resultados para os experimentos computacionais
baseados na arquitetura I3D usando como entrada imagens RGB e fluxos 6ticos. Na
Secao [5.3| serao apresentados os resultados para a arquitetura LSTM com keypoints
gerados pelo OpenPose como entrada. Na Secdo [5.4] serdo apresentados os resultados
para a arquitetura multifluxo. Por fim, na Secao [5.6] serao feitas consideragoes finais

sobre esses resultados.

5.1 CNN + LSTM

Os resultados sao sumarizados na Tabela [5.1, onde podemos observar que a so-
lucdo proposta obteve uma acuracia média de 79,36%. No entanto, apresenta grande

dificuldade em classificar sinais que possuem fonemas similares, tais como “asma” ou

48
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“bronquite”, e os mais variados sinais relacionados a condi¢ao de deficiéncia, por exem-
plo, deficiéncia fisica, intelectual ou motora, e outros sinais que produzem atributos
espago-temporais semelhantes. Essa situacao pode sugerir que os dados usados, provin-
dos das imagens e dos fluxos 6ticos, nao fornecem atributos suficientes para distingao de
classes com componentes espago-temporais semelhantes, porém, como a acuracia média
durante o treinamento atingiu 99,0%, levanta-se outra hipétese que é a da ocorréncia

de superajuste do modelo ao conjunto de dados utilizados durante treinamento.

Tabela 5.1: Acurdcia média dos modelos estudados

Modelo Entrada Top 1 Top 5

LRCN RGB 73,63% | 92,88 %

LRCN Flow 74,31% | 92,88%
2-Stream LRCN | RGB+Flow | 79,36% | 95,01%

Para verificar o impacto do uso da regularizacao nos resultados do modelo,
também fizemos alguns testes usando algumas técnicas de dropout. Em relacao ao
dropout, usamos trés técnicas diferentes: (i) dropout espacial, que é aplicado sobre
as camadas convolucionais pela desativagao de pixels, (ii) dropout recorrente, que é
aplicado na rede LSTM e (iii) dropout nas camadas completamente conectadas, que

tiveram os melhores resultados, reduzindo o sobreajuste do modelo.

De acordo com a Tabela [5.2] o cenario que obteve o melhor resultado foi um
dropout tnico de 0,2, entre as camadas finais totalmente conectadas e um dropout de
0,5, na rede LSTM. Entretanto, apesar da melhora da acurdcia do modelo, esta ainda se
encontra relativamente distante das acuracias obtidas para o conjunto de treinamento
e validagado, e com isso, fortalecendo a hipdtese que talvez o modelo precise de mais

dados (atributos) para aprender a discriminar melhor esses sinais.

Tabela 5.2: Acuracia para diferentes métodos de dropout

Dropout | Espacial | Recorrente Acc
0,2 X 0,5 79,36%
0,5 X X 76,44%
0,5 0,2 X 77,26%

Também calculamos a precisdo, revocacao (do inglés, recall) e medida-F1 (do
inglés, F1-measure) para o modelo LRCN e para o modelo proposto (considerando os

dois fluxos). Os resultados sdo apresentados na Tabela . Dado que nao é possivel
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otimizar as métricas de revocacao e precisao ao mesmo tempo, e como a medida f1 é
definida como a média harmonica entre essas duas métricas, e possivel concluir que o
numero de falsos positivos e falsos negativos é minimizado quando o modelo de dois

fluxos é utilizado.

Tabela 5.3: Métricas para comparacao entre classificadores

Modelo Precision | Recall | fl1-score
Two-stream 0,81 0,79 0,77
LRCN 0,73 0,74 0,71

Além disso, para diminuir o tempo de treinamento e iniciar o treinamento com
bons pesos, isto é, pesos de uma rede previamente treinada sobre um conjunto de
dados robusto, também realizamos alguns testes com alguns modelos pré-treinados.
No entanto, de acordo com a Tabela [5.4] podemos observar que o modelo treinado a

partir do zero teve melhores resultados.

Tabela 5.4: Acuracia para modelos pré-treinados

Modelo Pré-treinado | Acuracia
Two-stream X 79,36%
Two-stream | InceptionV3 | 64,36%
Two-stream | MobileNetV2 | 34,01%

Também estudamos maneiras diferentes de fundir os dois fluxos. No entanto,
de acordo com a Tabela [5.5] o método de fusdo que obteve melhores resultados foi
o método de adicao, onde os tensores produzidos por cada fluxo sao adicionados e

alimentam uma camada final totalmente conectada.

Tabela 5.5: Acuracia para diferentes métodos de fusao

Modelo Tipo de fusao | Acuracia
Two-stream Adicao 79,36%
Two-stream | Concatenacao | 77,02%
Two-stream Média 74,01%
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5.2 13D

Os resultados para os experimentos baseados na arquitetura 13D sao sumariza-
dos na Tabela [5.6] Podemos observar que houve uma melhora na média de quase 16%
na acuracia média para todos os cenarios estudados. Esse ganho de acurdcia pode ser
justificado principalmente por dois fatores. Primeiro, esta sendo feita a transferéncia
de aprendizado de uma arquitetura treinada para o problema de reconhecimento de
agoes, para um problema de reconhecimento de agoes (classificagdo e reconhecimento
de sinais em Libras). Segundo, com a diminuigdo da complexidade do modelo, isto é, a
quantidade de parametros treinaveis, tendo em vista que somente as camadas finais do
modelo sao treinadas e o resto sdo congeladas durante a fase de treinamento, foi possi-
vel aumentar a quantidade de frames amostrados de cada video, de 24 para 40 frames,
e, com isso, o modelo ¢ alimentado com mais informagoes e com uma descontinuidade

menor entre os frames.

Tabela 5.6: Acuracia média dos modelos estudados baseados na arquitetura I3D

Modelo Entrada Top1 | Top 5
I3D RGB 95,32 % | 100%

13D Flow 95,31 % | 100%
2-Stream I3D | RGB+Flow | 96,12 % | 100%

Na Figura[5.1| é possivel visualizar a matriz de confusao para o experimento com
imagens RGB como dados de entrada de rede I3D. Embora tenha-se conseguido obter
quase que uma diagonal perfeita, isto é, o classificador esta acertando quase todas as
classes, no entanto, o erro desse classificador esta praticamente concentrado em uma
Unica classe, a classe “cego”, que estd sendo classificada incorretamente em 100% das
vezes como a classe “bulimia”. Apesar do significado ser completamente diferente, uma
analise visual sobre esses sinais mostra que os mesmos apresentam fonemas semelhantes.
Portanto, existem indicios de que apenas imagens RGB nao fornecem ao modelo dados
suficientes para realizar a distingao de todos os fonemas presentes no conjunto de dados

estudado.

Na Figura é possivel visualizar a matriz de confusao para o experimento com
fluxos 6ticos como dados de entrada de rede I3D. Novamente, o erro desse classificador
esta praticamente concentrado em uma tnica classe, a classe “dor de dente”, que esta
sendo classificada incorretamente 30% das vezes como a classe “dor de cabeca” e 60%

das vezes como “céarie”. Desta vez é possivel observar uma justificativa mais 6bvia para
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5.3 LSTM 4 Keypoints

Os resultados para os experimentos baseados na arquitetura LSTM com key-
points produzidos pelo OpenPose sdo sumarizados na Tabela 5.7 A acuracia foi em
média 2,69% superior aos resultados obtidos pela arquitetura I3D. Além disso, foram
constatados trés pontos positivos ao usar apenas keypoints para reconhecimento e clas-
sificacao de Libras. Primeiro, foi comprovada a viabilidade de se realizar a classificacao
de acoes em videos usando apenas keypoints como entrada para um relativo grande nu-
mero de classes, ou seja, a acuracia desse tipo de modelo apresenta uma performance
estavel, isto é, nao apresenta uma queda drastica, mesmo quando o universo de classes

aumenta.

Segundo, constatou-se que apesar desse dados exigirem uma série de etapas de
pré-processamento para serem uteis para o processo de aprendizado profundo, o seu
custo computacional e tempo de inferéncia sdo extremamente baixos. O modelo que
originou os resultados apresentados na Tabela foi treinando em apenas 10 minutos,
o que contrasta muito com o tempo de treinamento exigido pela arquitetura I3D, que
foi de praticamente 14 horas. Portanto, do ponto de vista computacional, introduzir

esse novo fluxo nao afetara muito a demanda computacional do modelo.

Tabela 5.7: Acuracia média dos modelos estudados baseados na arquitetura LSTM

Modelo | Entrada | Top 1 | Top 5
LSTM Pose 98,0% | 100%

Terceiro, conforme melhor visualizado na matriz da confusao, vista na Figura
(.4 é possivel observar que os erros desse classificador estdo mais esparsados dentro
do universo de classes do conjunto de dados, portanto, isso ¢ um indicio de que esse
modelo treinado usando keypoints se configura um melhor classificador do que os demais
e esta considerando diferentes fonemas presentes nos sinais estudados. Desta forma,
reforgamos a hipotese de que o uso de uma arquitetura de multiplos fluxos considerando
os diferentes fonemas da Lingua de Sinais Brasileira produzira um classificador mais

robusto.



56

5.8 LSTM + Keypoints

10

OFdo0000O000O0O000O0O00O0O0OQ0O0ODODO0O0O0DOO0OOO0O0O0O0OQ0O0ODODO0O0OOOOQOO0DODODOOOO
48-00000000O0O0OO0DO0O0OOOO0OOOO0OOOOO0OOO0OOOOO0OOO0OOOOO0OOOOOOOOOOO

|aqe| aniL

Predicted label

itetura LSTM com keypoints como entrada. Fonte

a0 para arqu

: Matriz de confusa

Figura 5.4
Autor



5.4 Arquitetura Multifluxo 57

5.4 Arquitetura Multifluxo

Finalmente, essas arquiteturas individuais sao fundidas usando fusao por deci-
sdo, isto é, a predicao sera obtida a partir da média das predic¢oes dos fluxos individuais.
Os resultados sao sumarizados na Tabela [5.8, onde podemos observar que a solugao
proposta obteve uma acuracia média de 99,80% (Ver Figura . Essa arquitetura
consegue minimizar quase que completamente os erros obtidos nos cenarios de fluxos
individuais, ou usando apenas dois fluxos, confirmando a hipdtese de que ao se consi-
derar diferentes fonemas de Libras, de forma especializada, consegue-se conceber uma

modelo de reconhecimento de sinais de Libras muito mais robusto.

Tabela 5.8: Acuracia média dos modelos estudados baseados na arquitetura de trés
fluxos

Modelo Atributos Top 1 | Top 5
3-Stream 13D RGB+Flow+Pose (corpo) 98,80 % | 100%
3-Stream 13D RGB+Flow+Pose (maos) 99,20 % | 100%
3-Stream I3D | RGB+Flow+Pose (corpo e maos) | 99,80 % | 100%

A Tabela[5.§/também mostra que a postura corporal e as relagoes espaciais entre
as articulagoes, pelo menos dentro do universo de sinais do conjunto de dados, apresenta
um alto poder de discriminacao. Este resultado mostra que os sistemas baseados em
luvas ou sensores externos sao ineficazes, nao s6 em termos de aplicabilidade em cenarios

reais, mas também em termos de eficacia na discriminagao dos sinais de Libras.

Na Tabela 5.9, é possivel observar um comparativo com trabalhos relacionados.
Como a maioria desses trabalhos usa a base de dados apresentada em [71], um con-
junto de dados da Lingua Argentina de Sinais (LSA) contendo 64 sinais, para fins de
comparagao, a metodologia proposta nesse trabalho foi replicada usando esse conjunto
de dados. Os resultados mostram que a metodologia proposta conseguiu uma acuracia
de 100% usando esse conjunto de dados. O resultado da metodologia proposta tem
uma acurécia 20% superior ao tnico trabalho encontrado dentro do contexto de Libras

e com uma metodologia préxima.

5.5 Consideracoes sobre Desempenho

Por ser uma arquitetura multifluxo, o custo computacional do modelo é maior

ou igual do que soma dos fluxos individuais, ja que cada fluxo necessita realizar trans-



58

5.5 Consideracoes sobre Desempenho

10

ofFEJlooooo0oo000O0O0OOCOCOOO1OOOOOOOOOOOOOOOCOOOOOOOOOOGOOOOOOOO

l]-opfo 000 0O0O0O0O0DO0OOOOOOOOOOOOOOOOO0OOO0OOOOOOOOOO0OOOOOOO0OOO0O

0000DO0O0O0D0O0O0OOOQODOO0DOOO0O
000O0DO0O0OO0OOODOOOOOOOOO

oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
B
SE
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo

33-000000000O000O0O0O0O0O0O0O0OOOOO0O0O0OOO0OO0OOGOCOKOO0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
5}
o
o
o
o
o
o
5}
o
o
o
=
o
o
o
o
o
o
o
o
5}
o
o
o
o
o
o
5}
o
o
o
o
o
o
5}
o
o
o
o
'
~
~

18-0 00 000 000O0O0OOOOOOORYO 00 000 O0OODO0OOOOOODOODOOOODOOODODODOOODOO

OSSO N =N
NONNANANM MM
|2qe| aniL

34-0000000D0D0O0O0OO0DOO0ODOOOOOOOOOOOODOOOOO0OTO0OOJOOOOOOOOODOOOOOO

35-000000O0O0GCO0O0O0O0O0O0O0O0O0OOOOOOOOOOOOOOOCOOOMJOOOO0O0OO0COOOOOOOO

36-00000000CO0O000O0O0O0O0O0O0O0OOOOOOOO0OOOOO0OOOCOOOOKJOOOO0OOOO0O0O0OO0O0

00000O0DO0OO0OO0OOO

48-000 0 00 0OO0ODO0O000O000O0O0O0OOOOOOOOODOOO0OOO0OOOOOOODO0O0OOOOOOOOOOHO

49-00 0 0 0 O
Coro

ONTVHBH 0N D

Predicted label

Autor

és fluxos. Fonte

a0 para arquitetura com tr

iz de confus

Matr

Figura 5.5

ao com trabalhos relacionados.

: Comparag

Tabela 5.9

7

acCla

Acur

95,60%
98,09%
99,84%
79,80%

,80%

99

,0%

100

Base
LSA

LSA

A

LS

Libras
LSA

Classificador usou

CNN-2D 4 LSTM

CNN-2D

CNN-2D + LSTM

CNN-3D + ConvLSTM | Libras

CNN-3D + LSTM
CNN-3D + LSTM

Autor, Ano

(

2]

Masood et al., 2018 |

Konstantinidis et al., 2018 [53]
Konstantinidis et al., 2018 [52]
Machado, M.C, 2018 [§]

Autor, 2020

Autor, 2020




5.6 Consideracoes Finais 59

formacoes especificas para adequar os dados para o método ou arquitetura empregada
em cada fluxo, especialmente nos fluxos baseados em fluxo 6ticos e na deteccao de
poses. Este custo computacional, para o ambiente experimental explanado na Secao
4.5 é sumarizado na Tabela [5.10

Tabela 5.10: Tempos médios de cada estagio do pipeline

Modelo | Pré-processamento (s) | Predi¢ao (s) | Tempo total (s) | Acurédcia (%)
I3D 0,230 0,226 0,500 96,34
LSMT 3,1 0,044 3,2 98,00
Multifluxo 3,3 0,320 4,6 99,80

De forma individual, o fluxo baseado na rede I3D é o mais performatico, ja que
exige apenas a extracdo, subamostragem e calculo dos fluxos 6ticos, que sdo operacoes
relativamente rapidas, resultando em um sistema modelo com tempo de resposta infe-
rior a 1 segundo. Porém, com a introdugao de um fluxo baseado na deteccao de poses,
o custo computacional tem um aumento consideravel, passando, em média, de 1 para
3 segundos para realizar a predicao, ja que o OpenPose consegue processar em média

14 frames por segundo, sendo o componente mais custoso da arquitetura.

No entanto, existe uma relagao linear entre a quantidade de GPUs e o tempo
de processamento do OpenPose, portanto, uma implantacdo desse modelo é factivel,
porém, deve ser totalmente baseada em GPUs, preferencialmente em um ambiente
multi-GPU (com multiplas GPUs), como por exemplo, um cluster de GPUs, ou no
contexto de computagao em nuvem, aliado a aplicagdo de um trade-off entre acurécia

e o tempo de resposta do sistema.

5.6 Consideracoes Finais

Os resultados demonstram a viabilidade de se reconhecer, de maneira automa-
tica, os sinais da Lingua de Sinais Brasileiras no contexto de satide, com metodologia
totalmente baseada em videos (sequéncia de imagens) utilizando uma arquitetura mul-

tifluxo de aprendizado profundo.

Os resultados sugerem a veracidade da hipdtese estudada, pois a arquitetura
que obteve o melhor desempenho atingindo acurdcia méaxima de 99,80% foi uma arqui-
tetura que utiliza multiplos fluxos. No entanto, apesar dessa acuricia, essa arquitetura,
em funcao do seu pipeline complexo, apresenta um alto custo computacional, ja que é

cada fluxo necessita realizar transformacoes especificas para adequar os dados para os
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métodos ou arquiteturas empregadas em cada fluxo. Outra limitagao é a alta complexi-
dade ou mesmo impossibilidade de se fazer um processo de simplificagao deste modelo

visando adequé-lo para dispositivos maéveis.

Isso acaba restringindo ou limitando o seu uso em ambientes ou plataformas
que possuem recursos computacionais mais limitados, como, por exemplo, dispositivos
moveis ou sistemas embarcados. Uma alternativa comumente usada para contornar
essa limitagdo é expor a solugdo como um servigo, por exemplo, através de APIs,
suportados por servidores com grande poder de processamento, e usar os dispositivos

moveis ou sistemas embarcados como clientes deste tipo de servigo.



Capitulo 6

Consideracoes Finais e Trabalhos
Futuros

6.1 Conclusao

Neste trabalho, propusemos um modelo multifluxo para o reconhecimento da
Lingua Brasileira de Sinais (Libras). Os resultados foram obtidos sem a necessidade
de hardware ou sensor de captura adicional (por exemplo, luvas, bragadeiras, entre
outros), sendo inteiramente baseados em imagens ou sequéncia de imagens (videos).
Os resultados mostram que a melhor precisao para o conjunto de testes foi de 99,80%,
considerando um cenario em que o intérprete usado no conjunto de testes nao foi usado

no conjunto de treinamento.

A metodologia exposta também é genérica o suficiente para ser usada em si-
nais de outros dominios, isto é, fora do contexto da saude, ja que a metodologia é

inteiramente baseada em videos e a suas categorizagoes.

E importante observar que, embora a metodologia proposta tenha atingindo
bons resultados, para uso pratico, os experimentos demonstraram que sera necessa-
ria uma infraestrutura consideravel e altamente dependente de GPUs, para realizar a

implantacao do modelo como um servico, isto €, ser usado em uma aplicagao real.

Além disso, também criamos um novo conjunto de dados na lingua brasileira
de sinais (Libras), contendo 5000 videos de 50 sinais no contexto da satde, que podem
auxiliar no desenvolvimento de solucoes para auxiliar na comunicacao de surdos no

contexto da saude, bem como mais pesquisas sobre o assunto.

61
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6.2 Trabalhos Futuros

Entre as propostas de trabalho futuro, pretendemos incluir novos fluxos para
abordar outros elementos dos sinais (ou fonemas) em Libras. Como mencionado na
Secao um sinal consiste em varios elementos (movimento, forma da mao, locali-
zaGdo, expressoes nao manuais, entre outros). Assim, acreditamos que possivelmente
novos fluxos abordando cada um desses elementos (ou fonemas) poderiam melhorar a

precisao do modelo.

Além disso, também planejamos realizar uma andlise mais robusta da qualidade
do conjunto de dados, quantificando isso através de uma métrica que captura a varia-
bilidade espaco-temporal. Outra proposta é aumentar o tamanho do banco de dados,
incluindo outros sinais no contexto da saiide. Também planejamos realizar estudos
com o objetivo de reduzir a complexidade e, como resultado, os parametros do modelo,

visando torna-lo mais compativel com aplicativos moéveis.

Uma outra proposta de trabalho futuro imediata ¢ fazer a adaptacao da meto-
dologia para lidar com sentencas, isso pode ser feito, por exemplo, através da adi¢ao de
um componente adicional de processamento de linguagem natural, que consiga fazer a
modelagem de uma sequéncia de sinais para uma sequéncia de palavras, tais como as

redes baseados na arquitetura Seq2seq (do inglés, Sequence-to-Sequence).

Por fim, outra proposta para trabalhos futuros é realizar testes com usuarios

surdos para avaliar o potencial da solu¢ao em um cenario de uso em ambiente real.
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