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Resumo

Neste trabalho apresentamos metodologias baseadas em Aprendizagem Profunda (Deep
Learning) para reconhecimento de gestos estaticos e dindmicos da mao, com aplicagoes
em sinais de Libras. Através de dados capturados pelo dispositivo Leap Motion, incluindo
tanto imagens quanto esqueletos da palma da mao, avaliamos diversas arquiteturas de
Redes Neurais para reconhecer gestos, com énfase em sinais de Libras. As metodologias
podem ser descritas em trés etapas. Na primeira, buscamos reconhecer os gestos estaticos
(poses) usando redes perceptron multicamadas (MLP) para os dados do esqueleto, redes
convolucionais (CNN) para as imagens, e redes de multiplas entradas, utilizando ambos
os tipos de informagao. Na segunda, classificamos individualmente gestos que incluam
movimento, e para tanto incluimos camadas recorrentes Long Short-Term Memory (LSTM)
em nossas arquiteturas. Para tornar o processo ainda mais preciso, aplicamos Transferéncia
de Aprendizado nos blocos convolucionais, trazendo os parametros ja treinados com as
poses estaticas para dentro da rede projetada para os gestos dinamicos, e avaliamos o
resultado com e sem a transferéncia. Por fim, apresentamos um novo algoritmo que nos
permita reconhecer online os mesmos gestos dinamicos da etapa anterior, mas executados
de forma sequencial, sem pausas, e sem ter informagao sobre o inicio e final da execucao

de cada gesto.

Palavras-chaves: lingua brasileira de sinais, leap motion, aprendizagem profunda, reco-

nhecimento de gestos, redes neurais convolucionais, redes neurais recorrentes.



Abstract

In this work we present methodologies based on Deep Learning for the recognition of static
and dynamic gestures of the hand, with applications in signs of Libras (Brazilian Sign
Language). Through data captured by the Leap Motion device, including both images and
skeletons of the palm, we evaluated several architectures of Neural Networks to recognize
gestures, with emphasis on signs of Libras. The methodologies can be described in three
stages. In the first one, we sought to recognize static gestures (poses) using multilayer
perceptron networks (MLP) for skeletal data, convolutional networks (CNN) for images,
and multiple input networks using both types of information. In the second, we individually
classify gestures that include motion, and for this we include recurrent Long Short-Term
Memory (LSTM) layers in our architectures. To make the process even more precise,
we apply Learning Transfer to the convolutional blocks, bringing the previously trained
parameters with the static poses into the network designed for the dynamic gestures, and
evaluate the result with and without the transfer. Finally, we present a new algorithm
that allows us to recognize online the same dynamic gestures from the previous step,
but executed sequentially, without pauses, and without having information about the

beginning and end of the execution of each gesture.

Keywords: brazilian sign language, leap motion, deep learning, hand gesture, convolutional

neural networks, recurrent neural networks.
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1. INTRODUCAO

Desde o inicio da raga humana, nés nos caracterizamos pela grande capacidade de
desenvolver novas tecnologias, e junto delas, novas ferramentas que facilitem tarefas do
nosso cotidiano. Por muitos anos, a maioria dessas ferramentas era de uso simples e direto,
como martelos ou copos, garantindo uma também simplificada interagdo entre usuario e

ferramenta.

O desenvolvimento tecnolégico culminou na criacao e popularizagdo de microcom-
putadores, ferramentas formidaveis capazes de nos auxiliar em varias tarefas diferentes,
com finalidades diferentes. Entretanto, uma ferramenta tao complexa tem potencial para

exigir uma interagao usuario-ferramenta igualmente complexa.

Se inicialmente a tinica forma de enviar comandos para os computadores era através
de cartoes perfurados, o advento de novos dispositivos como teclados, mouses, e entao telas
sensiveis a toque tornaram a interagao com maquinas mais simples, precisa e acessivel.
Hoje, comandos de voz ja sao realidade em todo smartphone, e se comandos visuais, através
de detecgoes de caracteristicas do rosto ou da mao, ainda nao sao igualmente acessiveis e

utilizados, existem trabalhos e pesquisas nessa area buscando ampliar suas aplicagoes.

Da mesma forma que comandos de voz permitem interacdo com computadores
enquanto nos concentramos em outra tarefa, uma interacao visual, sobretudo utilizando
nossas maos, permitiria um controle rapido e preciso sobre varias tarefas, além de propiciar
que usuarios com deficiéncia auditiva ou de fala tenham acesso a estas mesmas facilidades,
ou até mesmo garantindo um meio de comunicacao entre estes usudrios e outros que nao

compreendem sua linguagem de sinais.

Uma grande dificuldade é, claro, a detecgao precisa de tal interagao. Nos tltimos
anos diversas novas tecnologias tém sido desenvolvidas e popularizadas nesse sentido,

especialmente na captura de esqueletos, como o Microsoft Kinect[1], o Intel RealSense
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3D[2] ou o Leap Motion[3], mas mesmo com essas tecnologias, o reconhecimento de sinais
ou movimentos especificos é complexo, pois é necessario tolerar uma pequena variacdo em
cada caso, ja que duas pessoas diferentes vao inevitavelmente executar o mesmo movimento

com alguma diferenca, e mesmo duas execugoes da mesma pessoa raramente sao idénticas.

E naturalmente, esses dispositivos de captura ainda apresentam suas proprias
adversidades, como a dificuldade em rastrear corretamente partes do corpo humano
quando sao obstruidas por algum objeto, incluindo outras partes do corpo que esta sendo
rastreado. Assim, o movimento de um braco nas costas de um usuario que esteja de frente

para o Kinect acaba sendo questionavel.

Enquanto isso, outras tecnologias também sofreram grandes avancos nos anos
recentes: em particular, a explosao de capacidade computacional tornou o uso de Redes
Neurais Profundas uma realidade, mesmo as mais complexas. Redes Neurais Convolucionais
sao hoje capazes de categorizar imagens com altissima acuracia, diferenciando objetos ou
cenarios distintos com muita seguranca. Ainda, Redes Neurais Recorrentes tornaram a

avaliagao de sequéncias de dados, com tamanhos arbitrarios, mais uma realidade.

Ambas as abordagens, i.e., usar dados paramétricos (esqueletos) ou imagens, sao
promissoras, mas ambas possuem pontos frageis. Com a finalidade de que os pontos fortes de
uma sejam capazes de compensar os pontos fracos de outra, experimentaremos a utilizagao
destas redes neurais juntamente com o uso dos esqueletos previamente mencionados,
para diferenciar diferentes gestos e movimentos que possam ser tteis na interagao entre
homem e computadores. Neste trabalho, avaliamos os 26 sinais da Linguagem Brasileira
de Sinais (Libras), mas os resultados poderao entao serem ampliados para qualquer gesto

ou movimento realizado apenas com uma mao.

Certamente, mesmo que esses gestos possam ser reconhecidos de forma precisa, eles
terao pouca utilidade em utilizagoes praticas, a menos que o usuario possa executar tais
gestos, de forma natural, em frente a uma méaquina. E com isso em mente que buscaremos
nao apenas o reconhecimento dos sinais de Libras ja mencionados, mas ainda que eles

sejam reconhecidos sem pausas, enquanto o usuario os executa em sequéncia, uma apos a

outra.

No capitulo 2 a seguir, descreveremos trabalhos anteriores nesta linha de pesquisa,

de como alguns influenciaram a nossa abordagem, e de como nos baseamos diretamente
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de alguns deles para esse trabalho. No capitulo 3 abordaremos conceitos importantes
para compreender os processos desse trabalho, sobretudo acerca de Redes Neurais e
Processamento de Imagens. No capitulo 4 explicaremos em detalhes o que é e como
funciona o sensor 6ptico que utilizamos, quais pré-processamentos foram necessarios sobre
a informagao capturada por ele, quais estruturas optamos por utilizar em nossas Redes
Neurais, e como funciona o algoritmo que propomos para o processamento de gestos
em sequéncia. Por fim, o capitulo 5 inclui os resultados diretos de cada um dos testes
que efetuamos, e algumas observacoes e argumentacoes que pudemos tragar sobre tais

resultados.
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2. TRABALHOS RELACIONADOS

Em se tratando de trabalhos de reconhecimento de gestos ou poses, grande parte
dos trabalhos que serao apresentados aqui abordam tanto o caso de reconhecimento de
gestos estaticos quanto o de dindmicos. De fato, mesmo o que em geral o objetivo final
dos trabalhos seja o segundo caso, as solugoes para o primeiro muitas vezes podem ser
estendidas para o segundo, e em outras vezes o caso dinamico pode ser visto como a

aplicagao sequencial de varios casos estaticos.

O reconhecimento de poses (e, mais tarde, especificamente o de gestos de mao)
tem evoluido e acompanhado o desenvolvimento de novas tecnologias, sobretudo no que
diz respeito aos sensores usados na captura dos movimentos, sejam eles ativos ou passivos
[4], passando por cameras simples ou webcams [5] ou luvas de dados [6], chegando até os

mais recentes sensores de profundidade [7] ou de movimento [8].

Em 2014, Marin et al.[9] utilizou o Leap Motion em conjunto com uma das mais
populares cameras de profundidade atualmente, o Kinect, com um classificador SVM
(Support Vector Machine) de multi-classes para reconhecer gestos de mao. Dois anos

depois, Lu et al.[10] alcangou bons resultados utilizando apenas o Leap Motion.

Schmidt et al.[11] também utilizou apenas o Leap Motion, com tecnologias de SVM
e Florestas Aleatérias para reconhecer sinais, e o conjunto de descritores que ele extraiu
do esqueleto fornecido pelo Leap Motion mais tarde inspirou o trabalho de Silva[8], que
seria uma base importante para nosso trabalho atual. Entretanto, nenhum dos trabalhos

mencionados até agora utilizou Redes Neurais Profundas.

A publica¢ao da camada LSTM (Long-short Term Memory) por Hochreiter e
Schmidhuber[12] resolveu o principal problema que afligia camadas recorrentes naquela
época, e desde entao ela tem demonstrado enorme capacidade de aprendizado em diversos

campos, como reconhecimento de fala [13] ou tradugoes entre idiomas [14, 15].
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Tendo em vista esses bons desempenhos, Donahue et al.[16] propds um sistema
de categorizacao de videos baseado em uma estrutura que chamou de LRCN (Long-term
Recorrent Convolutional Network), que se trata de camadas convolucionais processando

separadamente cada frame de entrada do video, e repassando seus resultados para uma

camada LSTM.

Essa mesma estrutura foi utilizada por John et al.[17] para o reconhecimento de
comandos com a mao, para uma interface sem toque em veiculos automotivos, apenas com
pequenas variagoes, como efetuar um pré-processamento para estipular quais frames serao

repassados a camada LSTM, ao invés de enviar todos.

Logo, quando tratamos do reconhecimento de gestos de mao, por um lado temos
bons desempenhos utilizando o esqueleto fornecido pelo Leap Motion e classificadores SVM,
e por outro temos bons desempenhos utilizando redes neurais profundas, com camadas
CNN e LSTM processando uma sequéncia de imagens. Buscaremos, nesse trabalho, reunir
ambos os elementos em uma mesma estrutura, e avaliar se o uso de ambos é ou nao

positivo para a solugao desse problema.

Por fim, para possibilitar a utilizacdo dessa técnica em aplicagoes praticas, ha uma
clara necessidade de que todo esse processo seja executado em tempo real e de forma
nio segmentada. E importante destacar que poucos trabalhos na literatura focaram no
problema de reconhecimento online, como [18] e [19], onde algoritmos para reconhecimento
online em Florestas de Decisdo e Grafos de Ac¢ao foram apresentados. Porém, ndo é de
conhecimento do autor nenhum trabalho que trate de reconhecimento de gestos online
usando aprendizagem profunda. Apresentamos neste trabalho uma abordagem inédita

nesta linha.
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3. PRELIMINARES

Ao longo desse trabalho utilizaremos conceitos relacionados as areas de Apren-
dizagem de Maquina, e Processamento de Imagens. Quanto ao primeiro, abordaremos
sobretudo conceitos referentes a Redes Neurais, uma metodologia de Aprendizagem Super-
visionada. Quanto ao segundo, especialmente conceitos referentes ao tratamento de imagens
através de filtros convolucionais. Nas subsec¢oes seguintes abordaremos as propriedades

mais essenciais para o nosso trabalho acerca desses temas.

3.1 Aprendizagem supervisionada

Este ramo da Aprendizagem de Maquina consiste em estudar e otimizar a tarefa
de definir uma funcao f : X — Y, que mapeie adequadamente determinadas entradas
(exemplos) para determinadas saidas (a resposta correta aquele exemplo), baseado em
exemplos de um conjunto de treinamento X C X previamente fornecido, antes de ser
generalizado para o conjunto X. Mais precisamente, cada exemplo é um par consistindo

em um elemento x € X', o dado de entrada; e um valor de saida correspondente, y € ).

Um algoritmo analisa os dados de treinamento de X e cria uma funcao f que
aproxima os resultados de saida a partir das entradas, e que pode entao ser usada em
novos exemplos x € X , mesmo os que nao foram usados no treinamento da fungao, ou seja,
x ¢ X. Mais especificamente, exemplos que ainda nao foram categorizados ou analisados

por um humano poderao ser classificados pelo algoritmo.

O cenério ideal culmina em uma funcao capaz de classificar corretamente nao
apenas todos os exemplos do treinamento, ou seja V. € X, f(zr) = yr, mas ainda os
exemplos novos, nao utilizados no treinamento, isto é, V& € X, f(Z) = y. Isso significa

que a funcao foi capaz de generalizar o conjunto de treinamento para englobar situacgoes
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inesperadas.

O processo de Aprendizagem Supervisionada é bastante natural ao ser humano, pois
grande parte de nosso préprio aprendizado é feito da mesma forma, tanto quando aprende-
mos diretamente de um professor quanto quando usamos livros escritos por especialistas,

e principalmente durante nossos primeiros anos de vida.

Muito antes de aprendermos as diferencas essenciais entre caes e gatos, nossos
familiares e pessoas ao nosso redor nos ensinam quais sao caes, e quais sao gatos. Apenas
com essa informacao, somos capazes de “criar uma fungao f” capaz de diferencia-los,
mesmo que a maioria de nos sequer estude com profundidade as diferencas morfolégicas

entre canideos e felinos.

Contrariamente a essa linha de pensamento, existe o Aprendizado nao-supervisionado,
que é feito sem auxilio, isto é, se baseia unicamente no conjunto X, sem o auxilio do
conjunto Y para guiar sua funcao f. As vantagens dessa metodologia é autoexplicativa:
sem a necessidade de definir explicitamente um y, para cada x; € X', podemos contar com

conjuntos de treinamento mais amplos, gerados com menos esforco.

Naturalmente, sem um guia através do qual indicarmos o que buscamos extrair
do conjunto de treinamento X, a Aprendizagem Nao Supervisionada pode encontrar
caracteristicas dos elementos x € X que nao sao necessariamente as que nés desejamos.
Por exemplo, fornecido um conjunto de imagens de caes ou gatos, o sistema pode separar as
imagens por “animais com pelo claro” e “animais com pelo escuro”, ao invés de separa-los

entre “caes” e “gatos”.

Quanto aos problemas abordados por Aprendizagem Supervisionada, podemos
diferencia-los entre problemas de Classificagdo, que se preocupam em separar os exemplos
dados em grupos diferentes, com caracteristicas semelhantes; e problemas de Regressao,

que se preocupam em prever uma resposta numeérica real.

Por exemplo, prever o valor de venda de uma casa baseado em seu tamanho
e localizacao, ou prever a quantidade de albuns vendida de uma banda, baseado na
popularidade de seus shows e nas vendas anteriores, sao problemas de regressao, que
oferecem como valores de f(x) = y qualquer valor numérico valido dentre um certo alcance,

a depender do problema.

Por outro lado, prever em qual bairro uma casa se localiza, baseado em seu tamanho
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e preco de venda, ou prever se os valores de acoes de uma empresa irao aumentar ou
diminuir no dia seguinte, sdo problemas de classificagdo, que possuem respostas f(x) =y

como valores discretos, como “Bairro A” ou “Bairro C”, ou “sim” ou “néao”.

O objetivo deste trabalho é criar um sistema capaz de determinar qual sinal foi
feito diante da camera, sendo um problema claramente discreto. Portanto, de agora em

diante nosso foco serd em problemas de Classificacao.

Existem varios algoritmos disponiveis que seguem esses conceitos, cada um com
suas vantagens e desvantagens, desde a simples Regressao Linear, até casos mais complexos
como a Méquina de Vetores de Suporte (em inglés, SVM), Aprendizagem baseada em

Arvores de Decisao, ou Redes Neurais Artificiais. Neste trabalho, iremos focar nas tltimas.

3.2 Redes Neurais Artificiais (e deep learning)

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais vagamente inspirados na
estrutura das Redes Neurais Bioldgicas de animais. Na maioria dos casos é um sistema
de aprendizagem supervisionada, capaz de aprender determinada tarefa mesmo sem que

sejam programados detalhes especificos referentes a ela.

Por exemplo, a partir de um banco de dados de imagens categorizadas como “com
aviao” e “sem aviao”, uma Rede Neural Artificial vai ser capaz de classificar corretamente
imagens novas de avioes na categoria “com aviao”, mesmo que em momento nenhum lhe
informarmos que um avido possui asas e hélices, ou o formato especifico do mesmo. A
partir dos exemplos fornecidos, algumas caracteristicas sao aprendidas automaticamente

pela maquina para resolver o problema de classificacao.

Uma Rede Neural Artificial é formada por um conjunto de unidades, representando
neurdnios, que possuem conexoes uns com os outros, representando sinapses. Cada neurénio
entao recebe um determinado sinal como entrada, efetua um determinado processamento

no mesmo, e o repassa para os neurdnios adiante.

Em geral esse sinal é representado por um nimero real, e cada conexao entre dois
neurdnios por um coeficiente chamado de peso (normalmente representado pela letra w, e
com indices indicando quais neurdnios ele conecta), que fortalece ou enfraquece o sinal

durante a transmissao. O processo de treinamento consiste em determinar valores para
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estes pesos, de forma a otimizar a classificagdo dos exemplos.

Figura 1 — Grafo representativo de uma Rede Neural

Primeira Segunda Terceira uarta
Camada Camada Camada amada

O
O

Fonte — Autor, 2018.

Os neuronios sao tipicamente organizados em camadas, como mostra a Figura 1, e
cada camada costuma efetuar diferentes tipos de transformagoes em seus sinais, enquanto

os mesmos viajam da primeira camada (entrada) até a tltima (saida).

As primeiras ideias conceituando Redes Neurais surgiram ainda na década de 40,
mas ainda levariam duas décadas até o sistema se tornar reconhecivel com o que temos
atualmente. No final da década de 60, observou-se que a falta de capacidade computacional

da época tornaria o sistema impossivel de ser implementado.

Apenas com o desenvolvimento do algoritmo de Retropropagacao em 1975, e o uso
de processamento distribuido paralelamente na década de 80, as Redes Neurais voltaram
a ser foco constante de pesquisa e desenvolvimento. Também nessa época, as primeiras

ideias de Redes Neurais Profundas foram conceituadas.

Um grande atrativo das Redes Neurais ¢ a capacidade de reduzir problemas
nao-lineares para outros problemas menores e mais simplificados, e entao resolvé-los
de forma mais eficiente. Em geral, uma maior complexidade vai exigir uma quantidade
maior de conexoes, e portanto, de neurénios; inevitavelmente, chegaremos no ponto onde

precisaremos optar por redes amplas ou profundas.

Quando possuem poucas camadas, mas cada camada contém muitos neuronios,
classificamos a Rede Neural como Ampla (Figura 2a). Ao contrario, quando ela possui

varias camadas, mas cada uma com menos neurdnios, a classificamos como Profunda

(Figura 2b).
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Figura 2 — Comparativo entre tipos diferentes de Redes Neurais

) Rede Neural Ampla ) Rede Neural Profunda

Testes empiricos sugerem que uma rede ampla precisa de dez vezes mais conexoes
para obter o mesmo resultado de uma rede profunda, ou seja, as profundas alcancam
os mesmos resultados com menos conexoes, e sa0 mais computacionalmente eficientes.
Por esse motivo as Redes Neurais Profundas tem tido maior foco de pesquisas nos anos

recentes.

3.2.1 Backpropagation e Método do Gradiente Descendente

Assim como outras técnicas de Aprendizagem Supervisionada, as Redes Neurais
tratam de definir uma funcao f : X — ) capaz de mapear adequadamente os exemplos
do banco de dados, definidos como elementos do conjunto X nos resultados esperados,
definidos como elementos do conjunto ). Essa funcao é explicitamente definida através
de um nitimero especifico de coeficientes C = {cy, o, ..., ¢, }, cuja ordinalidade p depende

diretamente da estrutura da rede.

Posteriormente, ainda desejaremos estender a f para um conjunto X, com X C X
e X sendo nao apenas os exemplos encontrados no treinamento, mas também casos novos,

que precisam ser adequadamente generalizados.

De forma geral, iniciamos os coeficientes ¢; com valores arbitrarios, e em seguida

entra o processo de treinamento da funcao, que é feito em etapas. Sinalizaremos entao

(0) ()

como ¢; ’ o i-ésimo coeficientes inicial, e ¢;”’ o i-ésimo coeficiente da j-ésima etapa, assim

como usaremos f(©) para a funcdo inicial e fU) para a funcdo definida com os coeficientes
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da j-ésima etapa.

Etapa apés etapa, modificamos os coeficientes cgj Jde modo a aproximar a funcao
) de nosso ideal f, que é capaz de levar todos os exemplos € X em suas respostas

corretas y = f(z) € Y, e ainda generaliza-los para todo = € X.

Para isso, inicialmente estabelecemos uma fungao de erro (por vezes também
chamada de funcao Objetivo, ou Fungao de Perda), r : W x C — Rt que mapeia uma
base de treinamento X € W e certa funcido fU), aqui representada pelo conjunto de

()

seus coeficientes ¢;”’, sobre um valor nao negativo que é nulo quando os coeficientes

correspondem a uma fungao ideal f, e aumenta quanto mais distante desse ideal ela esta.

Ou seja, em primeiro lugar fixamos uma base de exemplos X', definimos uma funcao
inicial ), e avaliamos o valor da funcdo de erro r(X, f(?)). Desse ponto em diante, trata-se
de um problema de otimizagao, onde desejamos encontrar o ponto minimo de r em relagao
a sua segunda variavel.

Uma fungao de erro frequentemente utilizada por sua simplicidade é a distancia
euclidiana entre o resultado calculado de f9)(z;) = y,(j ) e 0 resultado informado de Yks

onde xp € X é o k-ésimo exemplo do conjunto de treinamento X d(y,gj), Yr) = |y,(€j) — el

Tendo em vista a simplificagdo dos processos seguintes, podemos adicionar um fator
de % em cada distancia, e entdo tomamos a nossa func¢ao r como a média das distancias de
cada um dos exemplos no conjunto de treinamento. Ou seja, admitindo que nosso conjunto

X possua n elementos, uma definicao comum de funcao de erro é expressa na Equacao 3.1:

(X, FO) = o 3 |fO ) — o (31)

2n s
E interessante ressaltar que Redes Neurais com objetivos distintos podem se
beneficiar de fungoes de erro distintas. Enquanto a distancia euclidiana ja mencionada
é de simples compreensao, ela nao lida adequadamente com alguns tipos de dados, ou
melhor dizendo, outras fungoes de erro lidam de forma mais eficiente. Por exemplo, Redes
Neurais focadas em categorizacao de elementos frequentemente utilizam uma funcao de

erro baseada em Entropia Cruzada, como abordado por Nielsen[20].
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3.2.1.1 Gradiente Descendente

Para minimizar a funcio r(X, f()), utilizaremos a estratégia do Gradiente Des-
cendente. O Gradiente de uma aplicagdo ¢ : Y C R™ — R qualquer é um vetor v € R™
onde cada coordenada corresponde a uma das derivadas parciais da aplicagao em questao:
Vo(r) = (2 (a), ... 2 (x).

Uma de suas caracteristicas mais interessantes é a sua interpretagao geométrica:
Quando calculado sobre um ponto qualquer do dominio da aplicacao, a direcao do Gradiente
indica em qual dire¢do a imagem da aplica¢ao cresce com maior intensidade, como ilustrado

na Figura 3.

Figura 3 — Analise do gradiente da aplicacdo 2% = 22 + 12

(b) Curvas de nivel da Paraboléide, com o gradi-
(a) Grafico da Paraboldide ente calculado em dois pontos

Fonte — Autor, 2018.

Mas em nosso caso particular, desejamos encontrar o ponto minimo da funcao
r(X, fU)), e a para isso a direcdo onde ela mais cresce é pouco interessante; de fato,
queremos exatamente o contrario disso. Essa estratégia consiste em tomar a direcao do

gradiente v, e caminhar na direcao oposta a ele , —v.

O processo completo consiste nos seguintes passos:

1. Calcular as derivadas parciais de r(X, f G )) em relacdo a cada uma das coordenadas

de sua segunda varigvel, assim definindo v = Vr(X, f0));
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2. Atualizar cada uma das coordenadas de f) de acordo com CZH = ¢/ — aw, onde
a é chamado de Fator de Aprendizagem, efetivamente definindo os coeficientes da

funcao fU+Y;
3. Avaliar r(X, fUFD) e verificar se o erro est dentro do aceitavel;

4. Se necessario, repetir o processo para (X, fUtY).

Observe que neste processo, para cada uma das etapas, é necessario calcular
fU)(z),Vz € X, o que pode se tornar computacionalmente exaustivo para um conjunto de
treinamento X’ muito grande, especialmente porque o processo tende a ser repetido por

um longo nimero de etapas.

Assim, uma solugdo natural para esse problema foi realizar os processos nao sobre
todo o conjunto de treinamento X, mas sobre apenas um exemplo z € X', escolhido
arbitrariamente. A cada etapa seguinte, um novo exemplo, ) € X, é escolhido e utilizado,

e em geral, repetem-se etapas até que todos os exemplos de X’ tenham sido utilizados.

Essa variacao em particular é conhecida como Gradiente Descendente Estocastico
(ou na sigla em inglés SGD), e apesar de ter a melhor eficiéncia computacional possivel,
ao levarmos em conta apenas um exemplo para o calculo do gradiente, estamos nos
tornando mais vulneraveis a ruido, e um exemplo particularmente ruim pode resultar
em um gradiente que nao representa o melhor caminho em direcao ao ponto minimo.
Em geral, esse problema ¢é corrigido nas etapas seguintes, e mesmo que em passos menos
consistentes, o processo leva seguramente ao destino final, ainda em menos tempo do
que se utilizassemos todo os exemplos de X para calcular o gradiente, que nos daria um

gradiente perfeito, porém, muito demorado de se calcular.

Porém, podemos combinar o melhor de cada uma das duas abordagens utilizando
o Gradiente Descendente com mini-lotes, que agrupa exemplos do conjunto X em blocos
de um nimero flexivel de exemplos arbitrarios, com por exemplo, 8, 16 ou 32 exemplos,
denominado lote. A cada etapa do Gradiente Descendente, o calculo do gradiente é feito
sobre a média dos exemplos deste lote. Assim o custo computacional é tremendamente
reduzido, mas ainda possuimos varios exemplos para normalizar o gradiente calculado,

tornando-o menos vulneravel a ruido de exemplos ruins, como mostra a Figura 4.
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Figura 4 — Comparativo do comportamento de varias abordagens diferentes do Método do
Gradiente Descendente

Lotes

Estocastico Mini-lotes
Completos

Tamanho do lote

1 N

Fonte — Autor, 2018.

3.2.1.2 Retropropagacao

Com o aumento da complexidade da estrutura da Rede Neural, a funcao f se
torna proporcionalmente complexa, e junto com ela, a Funcao de Erro r, até o ponto onde
calcular o gradiente de r torna-se um desafio. Para lidar com isso, utilizamos o algoritimo
de Retropropagacao de Erros, uma implementacao da Regra da Cadeia especifica para

Redes Neurais.

Para compreender o funcionamento do algoritmo, é conveniente diferenciar os
coeficientes ¢; da funcdo f em dois tipos: os pesos w, representando conexoes entre dois
neurdnios, e sendo um fator multiplicativo que potencializa ou enfraquece o uso do neurdnio
que esta recebendo a conexao; e os biases b, parcelas aditivas que somam ou subtraem

valor diretamente de cada neurdnio.

Denominaremos w' ;. o peso referente a conexdo entre o k-ésimo neurénio da I-ésima

camada, e 0 j-ésimo neurénio da (I — 1)-ésima camada. De forma andloga, chamaremos de
bé- o bias referente ao j-ésimo neurdnio da [-ésima camada. A Figura 5 tem uma indicagao

visual dessa notagao.

Podemos agora caracterizar a saida oé- de cada j-ésimo neuronio da [-ésima camada,
como sendo a soma dos neurdnios da camada anterior, cada um devidamente processado

pelo peso correspondente entre os neurénios, somado com o bias daquele neuroénio em
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Figura 5 — Notagao padrao para indicar Pesos e Bias

Primeira Segunda Terceira  Quarta
Camada Camada Camada Camada
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Fonte — Autor, 2018.

si, e ainda encapsulado pela funcao de ativagao o escolhida (veja a Equacao 3.2 e sua

representagao visual na Figura 6).

o —o (Z wh ol + b;) (3.2
k

Figura 6 — Fatores que influenciam no célculo do Output do terceiro neurénio da terceira
camada

Primeira Segunda Terceira  Quarta
Camada Camada Camada Camada

b

Fonte — Autor, 2018.
Para simplificar a notagao, iremos denominar de zé a Soma Ponderada das Entradas

Wi

do j-ésimo neurdnio da [-ésima camada como sendo zé- =Y wh joijl + bé, exatamente o
argumento da funcao de ativacdo na Equacao 3.2. Portanto, podemos reescrever a saida

de um neurdnio como sendo oé» =0 (z;)
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E por fim, definiremos ainda o valor 5;, representando o quanto o erro total varia

quando o zé- varia, indicando o quanto cada neuronio esta contribuindo para o erro total

da rede neural. Formalmente, teremos a Equacgao 3.3:

8 ==~ (3.3)

Entretanto, descobrir qual exatamente é esse valor nao é tao 6bvio, e o objetivo

do algoritmo de Retropropagacgao ¢ calcular todos os 5; e 03, e a partir deles definir as

or o Or
T T
Bwj & Bbj )

)

derivadas parciais tendo assim definido o gradiente.

Mais uma vez com objetivo de simplificar a notacdo, utilizaremos o' e ' como

I _ (BN l 51 _ 51 51 5[ d : J

os vetores o' = (07,05,...,05) e &' = (07,05, ...,05), representando assim os vetores J-
dimensionais de saidas e de erros da [-ésima camada, onde J é a quantidade de neuronios

da [-ésima camada, valor que pode variar de camada a camada.

Tendo essa notacdo em mente, observamos que a funcao f, que nossa rede neural

L

esta buscando definir, pode ser vista como a saida da ultima camada da rede, ou seja, o”,

e daf temos f(x) = of = o(z!). Agora, relembrando que nossa fungio de erro r é escrita
sobre a funcdo f, podemos reescrever r como uma funcao de o*. Voltando ao exemplo
anterior, onde usamos a metade da distancia euclidiana como fun¢ao de erro (Equacgao

3.1), terfamos na Equacao 3.4 o erro calculado sobre um tnico exemplo:

r(o") = ;|OL —y|? (3.4)

Lembramos ainda da defini¢do de 55- na Equacao 3.3. A partir dela, aplicaremos a

regra da cadeia, e teremos:

!
5 — or = or Ooy,
AW I 9.1
0z; o doy, 025
. 9ot ’ . .
Veja agora que - sera nula em todas as parcelas, exceto quando j = k, pois a
J
variacao da Soma Ponderada do j-ésimo neurénio so ira afetar a saida do mesmo j-ésimo

neurénio. Logo, reduzimos a expressao para:
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J 80j 8,2]-

E como temos que, por defini¢ao, oé = a(zﬁ), a segunda derivada parcial pode ser

reduzida & o’(z}), e entéo:

or ]

¥ '(23) (3.5)

=—0
j 1
005
Tendo isso em mente, comegaremos a descrever os passos do algoritmo, que serao
ilustrados na Figura 7: O primeiro é o passo de ida, onde tendo escolhido um exemplo
arbitrario x € X, seguimos camada a camada calculando as saidas de cada neurdnio, até
L

alcancarmos a tltima camada, que iremos chamar de camada L, e calcularmos o vetor o

a partir do z%.

O segundo passo é calcular 6°, e temos todo o necessario para calculd-lo, ja que
tanto nossa Funcao de Ativacao o quanto a Funcao de Erro r sdo conhecidas e facilmente
diferencidveis, e o valor 2% acabou de ser calculado no fim do passo anterior. Basta calcular

cada uma das coordenadas 5jL com a Equacao 3.5.

O terceiro é o passo de volta, onde comecando da ultima camada, e retornando até

imeira, i d da calcul §'. Para i d
a primeira, iremos camada a camada calcular o seu §'. Para isso, veremos que podemos
escrever §' em termos de "1, Partiremos, mais uma vez, da definicio de 5; (na Equagao

3.3), mas agora as derivadas parciais serao referentes a z,ljl:

or
P
704
or Oz
B Zk: ozt 02! (3:6)
822“ I+1
= Ekj o:1 h (3.7)

Observe que na Equacao 3.6, %, coincide exatamente com a definicao da erro
k
do k-ésimo elemento da camada seguinte, e assim o substituimos por (5,?1 na Equacao 3.7.

Resta calcularmos a parcial seguinte, e para que este processo fique claro, iremos

expandir a expressao z,ljl:
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l+1 41 1 I+1 l+1 I+1
Z W5 05 T bj Z W b

+1

Portanto, a relagao entre zl e zé é clara, e podemos derivar para termos:

azl—H
8,’; = wiHlo'(2)) (3.8)

J

Portanto, retornando a Equacao 3.7 e combinando com o resultado da 3.8:

Zw l+1 / l)

Agora, tendo 6%, podemos calcular 671, e entdo 62, e entdo todo o caminho pela
rede até o'
Figura 7 — Etapas do processo de Backpropagation: 1) Segue da primeira até a tltima

camada calculando o'; 2) usar of para calcular 6%; 3) seguir da tltima até a
primeira camada calculando §'; 4) usar cada §' para calcular Vr

Primeiro Passo: o
>
Quarto Segundo
Passo: Ar Passo: 6L l
-

Terceiro Passo: d'

O
O

Fonte — Autor, 2018.

O 1ltimo passo é utilizar os valores de (5; para determinar o gradiente de nossa
Funcao de Erro 7. Isso é feito através das seguintes equagoes, que relacionam cada derivada

parcial de r com os erros 0':
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or -1l
)
6w§7k % 0
or
o =%

Agora estamos de posse do gradiente da funcao de erro, podemos concluir a imple-
mentacao do Gradiente Descendente: tomamos uma fracgdo de seu oposto, e multiplicamos
cada coeficiente da equacao, seja ele peso ou bias, por este valor. Assim, definimos um
novo conjunto de coeficientes, e damos inicio a etapa seguinte, repetindo o processo de
Retropropagacao para um novo exemplo, enquanto o erro total esteja fora do tolerado, ou

alguma outra condigao for determinada.

3.2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Conforme mencionado anteriormente, uma aplicacao muito interessante das redes
neurais é na solucao de problemas nao-lineares; e um leque muito grande de problemas nao-
lineares envolve reconhecimento de linguagem natural por voz, e problemas relacionados a
Visao.

Mencionamos ainda que Redes Neurais alcangam 6timos resultados em problemas
de reconhecimento e classificacao de imagens, e agora iremos detalhar esse processo. Para
tanto, precisamos ter claro em mente os conceitos da operacdo matematica de Convolugao

e dos Filtros Convolucionais usados no tratamento de imagens.

3.2.2.1 Convolugao e Convolugao Discreta

Chamamos de Convolugao a operacao comutativa entre duas fungoes f e g, repre-
sentada pelo operador *, produzindo uma terceira funcao f % g, que representa a soma
dos produtos entre as func¢oes ao longo da regiao formada pela superposicao delas. Este

resultado, além da operacao em si, também é denominado Convolugao.

A operacgao ¢ definida formalmente como a integral sobre o produto de uma das
fungoes com uma cépia deslocada e espelhada da outra, podendo ser percebida como a
média ponderada da primeira fungao, com os pesos dados pela segunda funcao, depois de

deslocada e espelhada:



32

(f9)t) = [ F(7)-glt = 7)ar

= [ 9(n) - ft=7)dr = (g = NV

—00

Podemos enxergar a Convolucao graficamente de forma bastante intuitiva, como
segue ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — Passo a passo da operacao de convolucao em fungoes continuas: estabelecimento
de f (em a) e g (em b), inversdao de g (em c¢), e a translacdo de g sobre f,
calculando em cada instante ¢; a area abaixo das duas fung¢oes, aqui representada
em amarelo (entre d e g), e por fim, os valores da drea como um gréfico préprio

(em h).
(a) (b)
A ra) g(t)
Tt "t
(c) (d)
1)
g(—71) g(t1 — 1)
T t1 T
(e) (f)
b i) Y )
g(ta —7) glts — 1)
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Fonte — Autor, 2018.

Essa operacao apresenta uso em diversas areas de pesquisa, como Probabilidade,
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Estatistica, Equagoes Diferenciais e Processamento de Sinais. Entretanto, para sua utiliza-
) )
¢ao num sistema computacional, precisamos antes converté-la para o universo discreto,

com a seguinte simplificacao:

(f*g)(n)= > f(j)-9(n—j)

J=—k

= > 9() - fln—3) = (g% f)(n) (3.9)

j=k

Cujo processo, mais uma vez analogo ao caso continuo, também é bastante intuitivo,

como visto na Figura 9.

Figura 9 — Descrigdo do funcionamento da operacao de convolugao discreta

o [N L
f O] 1 ]2 m-2 {m-1| m |[m+1{m+2 ... [N-3|N-2[N-1
DT
l l l
g% f 0] 1]2 m-2|m-1| m |m+1|m+2 .. [N-3|N-2[N-1

Fonte — Autor, 2018.

3.2.2.2 Filtros Convolucionais

Para simplificar a notacao, adicionaremos uma razoavel condicao a respeito da
funcao g: a de que ela seja simétrica. Nesse caso teremos g(j) = g(—j), e poderemos seguir

o seguinte raciocinio, partindo da Equacao 3.9:
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(95 f)n) = > 9(G)- f(n—Jj)

= > 9(j) fn+) (3.10)

=k
Nesse momento, nosso objetivo é aplicar a operagao de Convolugao sobre imagens, e
para isso sera necessario generaliza-la para um dominio bidimensional. Esse é um processo

bastante natural a partir da Equagao 3.10, como se segue:

(g* f)(m,n)= > > g(i,j) - f(m+in+j) (3.11)

i=—k j=—k
E o funcionamento dessa operacao é mais uma vez ilustrada na Figura 10.

Figura 10 — Descri¢ao do funcionamento da Convolugao discreta bidimensional, usada em
imagens

VAR /

Fonte — Autor, 2018.

A fungao ¢ neste caso é conhecida como nicleo ou mascara da convolugao (nos

termos em inglés, kernel ou mask). Em geral, o niicleo pode ser representado por uma
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pequena matriz quadrada, de dimensbdes impares, como 3 X 3 ou 5 X 5, e a aplicacao
de diferentes nicleos sobre uma imagem causa efeitos igualmente variados. Por exemplo,
ruidos podem ser removidos com o filtro gaussiano (como visto na Figura 11b), enquanto
outras mascaras reforcam os contornos (Figura 11¢), ou ainda, removem da imagem tudo

que nao é um contorno (Figura 11d).

Figura 11 — Exemplo de diversos filtros aplicados sobre uma imagem

(a) Original (b) Gaussiano

Fonte — Autor, 2018.

3.2.2.3 Camadas Convolucionais

Mais uma vez com o objetivo de simplificar a explicacdo, vamos iniciar nossos

exemplos com imagens de um tnico canal, como imagens em escala de cinza.

Cada pixel da imagem corresponde a um valor entre 0 e 255 (ou, quando normali-
zados, entre 0 e 1), representando a luminosidade daquele pixel. Em se tratando de redes
neurais com o objetivo de processar essas imagens, a abordagem natural é tomar cada um

desses valores como entrada de nossa rede neural.
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Isto gera uma enorme quantidade de neuronios e conexoes, e consequentemente uma
grande quantidade de pesos, que acarreta em uma etapa de treinamento mais demorada e
num processamento menos eficiente de forma geral. O primeiro desafio neste caso é reduzir
a quantidade de dados sem descartar caracteristicas importantes para o reconhecimento

das imagens.

Com esse objetivo em mente, podemos iniciar o processo aplicando certos filtros
sobre a imagem, com a ideia de diferenciar informagoes mais relevantes de informacgoes

menos relevantes, e poder descartar o segundo grupo.

Isso seria, a principio, uma etapa de pré-processamento dos exemplos. A rigor,
precisariamos decidir quais filtros geram resultados interessantes, que facilitassem o processo

de classificacdo de uma rede neural.

Entretanto, uma Camada Convolucional permite que a prépria Rede Neural aprenda
quais filtros devem ser aplicados sobre as imagens. Tudo que fazemos é determinar para a
camada quantos filtros ela deve calcular, e qual o tamanho do ntcleo de cada um desses

filtros.

Assim, por exemplo, se configurarmos uma Camada Convolucional para encontrar 10
filtros, cada um com ntcleo de dimensoes 3 x 3, o processo de treinamento automaticamente
vai encontrar 10 filtros diferentes que destaquem caracteristicas tteis para conseguir
classificar com sucesso as imagens. Se a Rede Neural observar que suavizar a imagem tem
resultados positivos, um desses filtros provavelmente se aproximara de um filtro Gaussiano.
Se a deteccao de bordas for mais importante, provavelmente sera usado um niucleo como o
da Figura 11d. Mesmo nucleos que nao sejam classicos e que nao sejam comumente usados

nessas aplicagoes podem ser encontrados durante o processo de treinamento.

A implementacao de filtros é uma rotina muito util no reconhecimento de imagens,
pois permite selecionar caracteristicas que serdo relevantes exatamente para o problema
que esta sendo abordado, enquanto demanda uma quantidade pequena de recursos (veja

que cada filtro 3 x 3 implica em, inicialmente, apenas 9 pesos).

Por outro lado, se a camada convolucional processou 10 filtros, a saida desta camada
serd a imagem de entrada processada a partir de cada um desses filtros. Ou seja, se a
entrada foi uma imagem em tons de cinza de dimensdes 100 x 100, a saida sera 10 dessas

imagens, o equivalente a uma imagem 100 x 100 com 10 canais, ou ainda, uma matriz
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100 x 100 x 10.

Aumentamos a quantidade de informacao disponivel, j4 que cada uma dessas
imagens resultantes de filtros carrega uma caracteristica diferente, como luminosidade ou
contornos, mas estamos com ainda mais dados para alimentar nossa rede, e isso gerara

ainda mais conexoes, e consequentemente, mais pesos.

Mesmo uma imagem pequena e simples, com dimensoes 100 x 100 e em tons de cinza,
geraria 10* neurdnios apenas na primeira camada, e uma quantidade exponencialmente
maior de pesos entre essa e a camada seguinte. E como vimos, o uso de filtros convolucionais

amplia esse volume de dados ainda mais.

A solucao desse problema surge através de camadas de agrupamento, cuja funcgao é
apenas reduzir o volume de dados. Dois parametros importantes precisam ser definidos
nessa camada: o tamanho do ntcleo, bastante semelhante ao nicleo dos filtros mencionados
anteriormente. Um ntcleo de dimensoes 2 x 2 vai reduzir cada uma das dimensoes das

imagens a metade, enquanto um de tamanho 3 x 3 vai reduzir a um terco, por exemplo.

Figura 12 — Funcionamento de uma Camada de Agrupamento Méximo, reduzindo uma
imagem de 16 pixels para uma de 4

9 6 3 3
3 7 7 7 } 9 7
1 8 6 5 8 6
0 8 4 1

Fonte — Autor, 2018.

Outro parametro importante é qual funcao sera usada dentro de cada nucleo.
Opgoes comuns incluem fungoes de min(), avg() e maz(), sendo que essa ultima costuma

apresentar melhores resultados e é mais frequentemente utilizada.

O processo de aplicacao de filtros convolucionais seguido de camada de agrupamento
pode ser compreendido da seguinte forma: Primeiro, os filtros separam caracteristicas
relevantes da imagem. Em seguida, a camada de agrupamento maximo vai dividir a imagem
em setores, e selecionar a caracteristica mais relevante daquele setor. Essa, e apenas essa,

serd passada para a camada seguinte, como ilustrado na Figura 12.
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Na pratica, uma entrada de tons de cinza com dimensodes 100 x 100 é uma matriz
100 x 100 x 1. Apds a camada convolucional que descrevemos mais cedo, ela se tornaria
uma matriz 100 x 100 x 10, e apés a camada de agrupamento, 50 x 50 x 10, resultando em
25000 neuronios na camada de entrada. Normalmente, esse processo é repetido algumas
vezes, com outra camada de convolucao procurando caracteristicas interessantes nos dados,
e outra camada de agrupamento reduzindo o volume e passando adiante apenas dados
relevantes. Como, de forma geral, reduzimos as dimensoes espaciais enquanto aumentamos
a dimensao de profundidade, a representacao visual da rede toma a forma de uma piramide,

como pode ser visto na Figura 13.

Figura 13 — Piramide Convolucional

8x8

1024 X2

Fonte — Hui, 2017.

Uma vez que o conjunto de dados esteja suficientemente pequeno, os dados passam
por uma camada de Achatamento, que transforma uma imagem de, digamos, 6 X 6 x 10 em
um vetor de caracteristicas de dimensao 360. Com uma quantidade relativamente pequena
de processamento computacional, reduzimos nossa entrada inicial, que consistia em 10*
dados, em mais de 95%, nao s6 utilizando apenas os 5% mais relevantes da imagem, mas

encontrando potencialmente novos dados que estavam ocultos na imagem original.

Tudo isso fez as Camadas Convolucionais alcancarem grande sucesso na classificagao
de imagens. Um bloco inicial composto de camadas de Convolugao e Agrupamento
Maximo, intercaladas, seguidas de uma camada de achatamento, que fornece um vetor

de caracteristicas para um bloco de camadas regulares, com neuronios completamente
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conectados uns aos outros, é a estrutura basica das chamadas Redes Neurais Convolucionais

(da sigla em inglés CNN).

3.2.3 Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term
Memory (LSTM)

Por muito tempo, uma grande limitacao das Redes Neurais foi a necessidade de
que os dados de entrada fossem uniformemente formatados, no sentido de terem a mesma

dimensao.

Uma determinada rede poderia receber de entrada uma imagem de dimensoes
40 x 40, ou um vetor consistindo de 14 angulos; mas essa mesma rede nao esta preparada

para uma imagem de 40 x 39, ou um vetor com 20 angulos.

Essa limitacao foi particularmente impactante quando foram iniciados testes de
redes neurais em um tipo particular de entrada de dados: frases. Desde o inicio foram
tomadas medidas para converter palavras em numeros, e entao utiliza-las como sinais
em uma rede neural. Mas a necessidade de que toda frase tivesse a mesma quantidade
de palavras, ou entao a necessidade de incluir palavras “vazias” ou de “preenchimento”

prejudicava o desempenho das redes.

O conceito de recursividade surge para trabalhar essa problema. As palavras de
uma frase sao fornecidas para uma Camada Recursiva individualmente, uma apés a outra.
Essa camada, ilustrada na Figura 14, possui nao apenas um, mas dois resultados de saida:
Primeiro, a saida regular, que faz a predicao normal, como se a palavra que acabou de ser
processada fosse a ultima. E segundo, uma saida de Estado, que armazena e resume todas
as palavras que ja foram fornecidas nesta frase, e é fornecida diretamente para a préxima

etapa da mesma camada.

O grande diferencial é que nao apenas cada palavra nova fornecida pela frase é
usada para calcular a saida regular; também é utilizada essa segunda saida, o Estado
da camada. O estado, depois de ajudar a calcular a saida regular, é também atualizado
levando em conta a palavra atual, e se prepara para ser repassado para a proxima etapa

do processo recursivo.

Uma rede que empregue o uso de Camadas Recursivas é chamada de Rede Neural
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Figura 14 — Estrutura Bésica de uma Camada Recorrente

hi-1 hs B

BRNN:it—| RNN; > | RNNi1—>Estado

Q-1 i) Li+1
Fonte — Autor, 2018.

Recursiva, ou RNN, da sigla em inglés. Além de flexibilizar o tamanho das entradas, essa
abordagem garante um certo nivel de controle de contexto as frases, ja que palavras podem
possuir significados diferentes quando colocadas juntas com outras palavras, e isso é levado

em conta neste processo.

Entretanto, essa no¢ao de contexto ¢ ainda muito rudimentar, e testes com cadeias
maiores de entradas, por exemplo, frases com grande quantidade de palavras, demonstraram
que grande relevancia era dada para as entradas mais recentes, e a cada etapa da recursao

as entradas mais antigas tinham pouca influéncia no valor da saida de Estado.

Mas essa maior relevancia é injustificada. Voltando ao exemplo de frases, encontra-
mos muitas situagoes onde uma palavra de grande importancia para a compreensao do
contexto é dita logo no seu inicio. Mostrou-se necessario adaptar o processo para refletir

esse tipo de situacao, e é nesse sentido surge o conceito de memoria.

Uma camada de Long Short-term Memory (ilustrada na Figura 15, e descrita pela
primeira vez por [12]) possui ndo apenas uma saida de estado, mas duas, denominadas
Estado Oculto, que é basicamente o Estado observado nas RNN; e o Estado da Célula,
que aqui cumprird a funcao de “memoria” que acabamos de comentar. E tao importantes
quanto os Estados sdo os trés portdes que controlam essa memoria e a interacao dela com

a nova entrada: Portao do Esquecimento, da Entrada e da Saida.

A cada etapa do processo recursivo, a entrada atual é combinada com a saida da

etapa anterior (que é o Estado Oculto, h;_1), e essas duas informagoes juntas (note que
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Figura 15 — Estrutura Bésica de uma Célula LSTM
A

e
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Fonte — Autor, 2018.

x; e hy_1 sao concatenados logo apés a entrada na célula) definem, através do Portao do
Esquecimento, quais informacoes do Estado da Célula sao relevantes e quais ja podem ser

esquecidos.

Formalmente, o Portdo do Esquecimento é representado por f; (do inglés forget
gate), e ¢ uma camada simples de Rede Neural, com fungao de ativagao sigmoide, definida

pela Equacao 3.12.

fi =Wy [hiq, 2] + by) (3.12)

O resultado desse portao vai ser um grande vetor com valores entre 0 e 1, que vai
ser multiplicado, elemento a elemento, com os valores do Estado da Célula que acabou de
ser recebida da célula anterior, C;_1, definindo quais deles sao relevantes e devem continuar
armazenados (que irdo multiplicar valores préximos a 1) e quais sao irrelevantes e devem

ser esquecidos (que irdo multiplicar valores préximos a 0).

Em seguida, através do Portao da Entrada, os dados da entrada sao avaliados
e sua propria relevancia é determinada. Em um processo muito semelhante ao anterior,
uma camada sigmoide vai definir quais valores do vetor concatenado [hi_1,x;] devem ser

preservadas e quais devem ser esquecidas. O resultado dessa camada sigmoide, outro vetor
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onde os elementos variam entre 0 e 1, vai multiplicar o préprio vetor [hy_1,x;] apds ser
processado por uma outra camada, com func¢ao de ativagdo customizavel (uma opgao

comum ¢ a tangente hiperbdlica).

Esse portao é representado por i; (do inglés input gate), e o resultado processado

do vetor de entrada por C;, e ambos sio definidos como nas Equacdes 3.13 e 3.14.

th = O'(VVZ . [ht—l, ZL‘t] + bz) (313)
Cy = tanh(W, - [hy_1, x:] + be) (3.14)

Em seguida, caso relevante, essa informacao é apropriadamente agregada ao Estado
da Célula. Isso significa que i; e C; sdo multiplicados elemento a elemento, e o resultado
desse produto é somado ao vetor C;. Esse vetor, definido dessa forma, na Equacao 3.15,

sera repassado para a proxima célula.

Ct = ft *x Ct—l + it * C't (315)

Por fim, o Portao da Saida trata de avaliar o conteido do Estado da Célula e
gerar uma Saida apropriada com ela. Isso é feito levando em conta tanto o Estado da
Célula, quanto a Entrada atual, e ainda a Saida do estado anterior. A Saida atual é, entao,

repassada como Estado Oculto para a préxima etapa do processo.

Formalmente, temos o Portao de Saida representado por o; (do inglés output gate),
é outra camada sigmoide que ira usar a Entrada atual e o Estado Oculto anterior para
definir quais dados do Estado da Célula serdo usados na saida (Equagao 3.16), e da mesma
forma que as primeiras RNN que vimos anteriormente, o valor de saida é repassado como

Estado Oculto para a préxima célula (Equagao 3.17).

Oy = O'(WO . [ht_l, .Tt] + b0> (316)
ht = Ot * tanh(C’t) (317)

Como resultado desse processo, uma rede LSTM pode avaliar corretamente uma

entrada como “A cor do céu, ao contrario da cor do deserto, é ” prevendo
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adequadamente que nesse caso, o substantivo “céu” possui mais relevancia que o substantivo

“deserto”.

Apesar de predominantemente termos utilizado exemplos com frases e palavras, o
conceito de rede LSTM pode ser aplicado sobre qualquer entrada que consista de uma
sequéncia de elementos que precisam ser avaliados dentro do contexto dessa sequéncia,
como por exemplo, cada uma das imagens que constituem um video, como ja abordado

por Donahue et al.[16].
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4. METODOLOGIA

Podemos organizar esse trabalho em trés etapas distintas, cada uma bem represen-

tada por um moédulo de grande importancia.

Em primeiro lugar, a etapa de captura de exemplos, onde um modulo exibe a
imagem capturada do usuario, e ele realiza um gesto especifico, indica qual a classe do
gesto que ele estéd fazendo, e informa o inicio e o final do gesto. Todos os frames capturados
entre esses dois instantes sao armazenados, tanto as imagens quanto as informagoes de

esqueleto, e irao compor o banco de dados de treinamento X.

Apods a etapa de aquisicdo do conjunto de treinamento X, inicia-se a etapa de
treinamento da Rede Neural. Outro médulo localiza os exemplos, efetua pré-processamentos
no mesmo, define a arquitetura da rede neural, e inicia o processo de treinamento em si,
que ira definir os coeficientes da funcao f pelo algoritmo de retropropagacao. Uma vez
finalizado, armazena os coeficientes que definem f em um arquivo local, tornando a rede

neural ja treinada pronta para uso.

Por fim, outro médulo 1é o arquivo salvo na etapa anterior e carrega a funcao f ja
devidamente treinada. Em seguida, com uma interface semelhante a do primeiro modulo,
que exibe na tela em tempo real as imagens capturadas dos gestos que o usuario esta
fazendo nesse momento, o sistema se prepara para predizer os gestos do usuario de duas

formas diferentes.

Na primeira, denominada Reconhecimento Offline, o usuario informa os tempos de
inicio e fim do gesto que esta efetuando. O moédulo seleciona os frames capturados entre
estes dois pontos, e repassa a Rede Neural, que vai usar os pesos treinados anteriormente

para realizar uma predicao, e o resultado ¢ exibido ao usuério.

Na segunda, denominada Reconhecimento Online, o usuédrio apenas realiza gesto

apos gesto, e o moédulo se encarrega de reconhecer qual esta sendo realizado.
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4.1 Aquisicao e Pré-processamento dos Dados

Os dados que serviram de entrada para as redes neurais neste trabalho, tanto as
imagens quanto as informacgoes do esqueleto, foram capturados com o dispositivo Leap
Motion. As imagens sao simples projecoes da palma da mao do usudrio, em tons de cinza, e
em teoria poderiam ser capturadas com outros sensores, desde que fossem pré-processadas

de forma semelhante.

Entretanto, além do 6bvio uso dos dados do esqueleto em mais da metade de nossas
arquiteturas, também usamos dados do esqueleto, fornecidos pelo Leap Motion durante
o pré-processamento das imagens, o que dificulta o uso de outros sensores. Em nossos

experimentos, avaliamos o uso de imagens, esqueletos, e imagens junto com esqueletos.

4.1.1 Leap Motion

O Leap Motion é um sensor 6ptico de movimento, otimizado para rastrear objetos
como maos e pontas de dedos ou de canetas. Seu Hardware consiste em um periférico
de oito centimetros de comprimento e trés centimetros de largura, que conecta-se ao
computador por cabo USB, e pode ser utilizado de dois modos diferentes: em repouso,
deitado sobre a mesa, com os sensores voltados para cima, onde as maos sdo capturadas
por baixo; ou acoplado a um 6culos de Realidade Virtual, com o sensor acompanhando o

campo de visao do usuario, onde as maos sao capturadas por tras.

O dispositivo consiste em trés emissores de luz infra-vermelha, distribuidos unifor-
memente ao longo do seu comprimento, pelo que é definido como Eixo X pela sua API
(Application Programming Interface). Entre os primeiro e segundo, e segundo e terceiro
emissor, existem duas cameras infra-vermelha, responsaveis pela captagao das imagens,

como ilustrado na Figura 16.

Assim, o Leap Motion se caracteriza como um sensor de Visao Computacional
Estéreo, capturando duas imagens a partir de posigoes levemente diferentes (aqui, separadas
por quatro centimetros de distdncia) e apontadas em diregoes paralelas, e utilizando
ambas para calcular as posi¢oes tridimensionais dos objetos retratados. Em particular,
o dispositivo busca por maos e dedos, e o calculo usado para determinar a posi¢ao dos

objetos identificados nao é publicamente divulgado.
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Figura 16 — Visao esquematizada do Leap Motion, descrevendo suas dimensoes e o posici-
onamento dos sensores de Infra-Vermelho
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Fonte — Vani e Reddy, 2015.

O dispositivo tem um alcance espacial de 25mm a 600mm de altura, uma amplitude
de 150°, e é capaz de gerar até 200 quadros por segundo. Cada quadro (por vezes chamado
pelo termo em inglés frame) é composto de dois tipos de informacao: visual, com as
imagens capturadas pelas duas cameras de infra-vermelho; e espacial, contendo detalhes

do posicionamento das maos rastreadas, calculadas com base nas imagens.

4.1.1.1 Informacgao Visual: Cameras de infra-vermelho

Cada uma das duas cameras de infra-vermelho oferecem uma imagem a cada quadro,
e devido a natureza estéreo do dispositivo, elas sdo virtualmente idénticas, se diferenciando

entre si apenas pela pequena mudanca de posicionamento de suas cameras.

Figura 17 — Uma mesma cena capturada por cada uma das duas cameras de Infra-vermelho
do Leap Motion

Fonte — Colgan, 2014.

A captura é organizada em uma matriz onde cada posicao representa um pixel de

uma imagem, e seu valor corresponde a luminosidade medida pelo sensor naquele ponto.
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Podemos entao visualizar essa matriz como uma imagem em tons de cinza, onde os pixels

mais claros representam pontos mais luminosos, como a Figura 17.

Portanto, na imagem final, pontos mais préximos aos sensores refletem a luz infra-
vermelha com mais intensidade, e portanto sao mais claros. Vemos ainda que pontos
emissores de luz, como lampadas, também sdo representados por pixels claros. Mas de

forma geral, pontos mais distantes sao representados por pixels mais escuros.

Ainda, devido a natureza da lente das cameras do dispositivo, ambas imagens sao
gravadas com uma pequena distor¢ao. Enquanto a API nao disponibiliza uma corregao
automatica da imagem, nds fazemos tais corre¢oes a partir de informacgoes oferecidas pela
API, calculando o dngulo de incidéncia de cada raio de luz, ou seja, de cada pixel na

imagem, como na Figura 18.

Figura 18 — Grade de distor¢ao sobre imagem capturada pela camera, indicando a signifi-
cante distorcao durante a captura

Fonte — Motion, 2017.

Por outro lado, a orientagao da imagem é corrigida automaticamente, fazendo com
que seja irrelevante a orientacao horizontal do dispositivo. Na pratica, temos que as maos
sao sempre representadas saindo da parte inferior da imagem, mesmo que o aparelho esteja

de “cabeca para baixo”.

4.1.1.2 Informacao Espacial: Esqueleto

As imagens estéreo do dispositivo s@o apenas o recurso utilizado para calcular as
informacoes espaciais do esqueleto das maos detectadas no campo de visdao do aparelho.

Portanto, estes sao os principais dados fornecidos pelo sensor.
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A principio, os eixos que formam o espaco tridimensional gerado pelo dispositivo
sao distribuidos da seguinte forma: O Eixo X, como ja mencionado, é aquele onde os
sensores se dispoe linearmente. Tal como a reta dos niimeros reais, esse eixo é crescente a
direita. O Eixo Y é ortogonal ao Eixo X, e perpendicular a base do aparelho, apontando
diretamente para cima, e sendo crescente nessa dire¢do. Por fim, o ultimo é o Eixo Z,

ortogonal aos dois e crescente na diregao do usuario.

Figura 19 — Posicao dos eixos coordenados sobre o Leap Motion

A

+Y

Fonte — Motion, 2017.

Como ja mencionado, uma vez que maos forem detectadas no campo de visao do
aparelho, ele ird, se necessario, girar o espago para que o Eixo Z sempre seja crescente em
direcao ao usuario. Caso a posi¢ao do aparelho ou do usuario seja alterada ao longo do

uso, as coordenadas sdo prontamente atualizadas para refletir isso.

A partir disso, uma série de informagoes podera ser obtida a partir da API do dispo-
sitivo. A cada quadro, podemos acessar listas de maos e dedos rastreados, respectivamente,

nas classes Hand e Finger.

Cada objeto da classe Hand possui atributos interessantes, dentre as quais podemos

mencionar:

Dire¢ao: um vetor tridimensional unitario partindo da palma da méao em dire¢ao aos

dedos (Figura 20);

Lista de dedos: do polegar ao dedo minimo, todos os dedos relacionados a esta mao;

Esquerda/Direita: informa a posigdo da mao em relagdo ao corpo;

Posicao da palma: posicao espacial do centro da palma, em milimetros;
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e Normal da palma: vetor tridimensional unitario partindo da palma da mao na direcao

de onde a palma estd virada (Figura 20);

e Tamanho da palma: estimativa em milimetros do tamanho da palma, quando aberta.

Figura 20 — Posicao dos vetores de Dire¢do e Normal da palma da mao

palmDirection

palmNormal

Fonte — Motion, 2017.

Da mesma forma, cada objeto da classe Finger possui atributos como:

Lista de ossos: do metacarpo a falange distal (como mostra a Figura 21), todos os

ossos relacionados a este dedo, e suas posi¢oes em coordenadas cartesianas;

Esticado: informa se o dedo esta ou nao esticado;

Tamanho: estimativa em milimetros do tamanho do dedo;

Posicao da ponta: posicao espacial da extremidade do dedo, em milimetros.

Figura 21 — Esqueleto de uma mao humana, com a identificacao de cada osso.

Falange distal

Falange intermédia

Falange proximal
Metacarpo

Metacarpo do polegar de comprimento O

Fonte — Motion, 2017.
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4.1.2 Pré-processamentos

O pré-processamento dos dados vindos do Leap Motion podem ser organizados em
quatro etapas distintas; trés delas correspondendo ao processamento de dados da imagem,

e a ultima aos dados do esqueleto:

4.1.2.1 Pré-processamentos na Imagem
4.1.2.1.1 Correc¢ao da distorgao da lente

Como mencionamos anteriormente, a natureza das lentes das cameras causa uma
pequena distor¢ao na imagem recebida, e a API do Leap Motion nos oferece um Mapa de

Distor¢ao para fazermos as corre¢bes manuais.

Iniciamos o processo tendo em maos a imagem original, de dimensoes 640 x 240, e
uma imagem em branco, com as dimensoes desejadas de 400 x 400. Entao criamos uma
correspondéncia direta entre alguns pixels da imagem em branco com as posi¢coes do Mapa
de Distorcao, que é uma matriz de dimensao 64 x 64, fornecida juntamente com a imagem

original.

Cada uma das 4096 posi¢oes do Mapa de Distor¢ao contém uma coordenada na
imagem original, e é dessa coordenada que iremos buscar o brilho correspondente para

preencher a posicao atual da imagem nova.

Para todos os pixels da imagem nova que nao foram diretamente cobertos pela
grade do Mapa de Distorcao, ndo temos nenhuma informacao sobre seus valores. Nesse
caso, nossa melhor opcao ¢é aproxima-lo através de uma interpolacao bilinear, utilizando os
quatro pontos definidos mais proximos. A Figura 22 ilustra o processo de definir o valor no
ponto P = (x,y), conhecendo a luminosidade L nos pontos X1 = (x1,2), X2 = (z2,¥2),
X3 = (z1,y1) e X4 = (x2,11).

Inicialmente, definimos o valor da luminosidade L nos pontos (x, ;) e (x, y2) usando
interpolacoes lineares simples entre os pontos X1 e X3, e depois entre os pontos X2 e X4
(pois estes pontos compartilham a mesma primeira coordenada), da forma como mostram

as equacoes 4.1 e 4.2.
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To — T r — T
L = —L ——L 4.1
(z,11) e (z1,91) + Pea—— (1,92) (4.1)
To — X r — I
L = —L ——L 4.2
([L’, 92) Ty — T4 (IQ)yl) + Ty — T4 <$27 y2> ( )

Uma vez que os valores dos pontos (x,y;) e (z,y2) estejam definidos, seguimos com
outra interpolagdo linear simples para computar o ponto (x,y), nosso objetivo final, como

formaliza a equacao 4.3.

Yo —Y Yy—h
L(z,y) = L(x,y1) + L(zx, 4.3
(2, y) p— (2, 1) — (2, y2) (4.3)

Figura 22 — Processo de interpolacao bilinear. O valor do ponto P serd calculado com base
nos pontos X1, X2, X3 e X4

X1:(5,2) X2:(6,2)
Ji(5.2, 1.6)
.X3I (5, 1) 4 (6, 1)

» Weights: (.2, .6)

Fonte — Motion, 2017.

4.1.2.1.2 Recorte da regiao da imagem correspondente & mao

O préximo passo é reconhecer qual a posigao da palma da mao na imagem capturada
e recortar apenas a regiao imediatamente ao redor da mao. Para isso, utilizamos informagoes
do esqueleto fornecidas pelo Leap Motion, em particular o ponto correspondente ao centro

da palma da mao.

A API do Leap Motion fornece um ponto tridimensional com as coordenadas
cartesianas do centro da palma, e entao é necessario projetar essa posicao sobre a imagem
bidimensional que temos. Para isso, mais uma vez usamos uma funcao fornecida pela API,
cuja entrada é um ponto tridimensional, e saida é a coordenada do pixel correspondente a

sua projecao na imagem.
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Naturalmente, essa coordenada corresponde a imagem original, ainda com a distor-
¢ao de lente que processamos anteriormente, e portanto, também precisam ser retificadas

para corresponder a imagem corrigida.

Mas observe que a abordagem tomada no problema anterior nao nos permite partir
de um pixel na imagem original e encontrar seu correspondente na imagem corrigida: todo
o processo foi feito tomando cada um dos pixels da segunda, e entdao encontrando seu

correspondente na primeira.

Como essa nova situacao diz respeito a uma quantidade bastante reduzida de pixels,
no sentido de que precisamos remapear apenas um pixel, correspondendo ao centro da
palma, ao invés de todos os 400 x 400 pixels da imagem completa, optamos por implementar
diretamente uma interpolagao bilinear, ao invés de utilizarmos uma implementacao ja

otimizada do algoritmo, como feito anteriormente.

Assim, no primeiro quadro recebido pelo nosso sistema a partir do Leap Motion,
calculamos e armazenamos um Mapa de Distor¢do separado, e ao longo dos frames
seguintes, sempre que precisarmos remapear qualquer pixel da imagem original para a
imagem corrigida, poderemos utilizar esse mapa para encontrar as coordenadas corretas.
Com isso, nao apenas o centro da palma, mas outros pontos interessantes, como as pontas

dos dedos, podem ser localizados de forma eficiente.

Para representar o recorte da palma da mao, por exemplo, em uma abordagem
inicial optamos por capturar os pontos correspondentes ao centro da palma, a posicao
do punho, e as pontas dos cinco dedos, e com eles formar um fecho convexo. Entretanto,
isso se provou ineficiente em algumas situacoes, como quando a mao esté fechada, com as

cinco pontas dos dedos muito proximos ao centro da palma.

Nesse caso, o fecho convexo deixa de fora parte dos dedos, e seria necessario um
preenchimento arbitrario para aumentar o tamanho do fecho, e englobar com totalidade a
mao do usudario. Entretanto, esse mesmo preenchimento arbitrario gera muito espago vazio

caso o usuario esteja com a mao completamente aberta.

Portanto, optamos por definir um raio, também em pixels, e a partir apenas do
centro da palma, definir uma area quadrada circunscrita ao circulo formado por tal raio,

que fosse capaz de englobar a mao com totalidade. E facil observar que, quanto mais

préoxima do sensor, ou seja, mais baixa, maior a mao ¢ projetada na imagem, e quanto
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mais distante do sensor, ou seja, mais alta, menor ela é projetada, como o diagrama na
Figura 23 representa, e como ¢ uma consequéncia esperada da projecao perspectiva do

Leap Motion.

Em particular as Figuras 23b e 23¢c mostram que, nesse modelo, o mesmo objeto,
dependendo de sua distdncia D (maior em 23b, e menor em 23c) em relagao a camera,
possui representacoes de tamanhos r diferentes. Entretanto, como é o mesmo objeto, seu
tamanho real R nao é alterado, e da mesma forma, a distancia d entre a cAmera e a

projecao também se mantém a mesma.

Agora, se tomarmos dois triangulos retdngulos, um formado pelos catetos D e R/2,

e outro pelos catetos d e r/2, veremos que eles sao semelhantes entre si, e entao temos:

r_ R
d/2  D/2

Agruparemos os coeficientes d e R, por serem constantes:

_ R-d/?

"T D2

E entao podemos simplificar os fatores em comum:

R-d
r=—

D

Veja que, neste modelo, D corresponde exatamente a distancia entre a palma
da mao a camera, dado que é fornecido pelo Leap Motion em precisao milimétrica, r
corresponde ao tamanho do raio suficientemente grande para englobar toda a projecao
da mao na imagem, em pixels, e R - d é um valor constante que pode ser determinado

empiricamente.

Assim, modelamos o raio na imagem como uma fungao racional da distancia da mao
a camera, satisfazendo nossa observacao inicial, de que raio e distancia eram inversamente
proporcionais. Posteriormente o coeficiente R - d foi definido de forma empirica com o valor

de 6250.

Tendo o valor do raio, e usando o centro da palma como ponto central, é simples

criarmos uma caixa capaz de envolver completamente a mao. E sabendo que posterior-
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Figura 23 — Modelo de Camera Virtual projetando uma mao real sobre a imagem gerada
e o comportamento das variaveis envolvidas de acordo com a posi¢ao da mao
em relacao a cAmera

(a) Modelo de Camera Virtual projetando uma méo real
sobre a imagem gerada

(b) Indicadores das varidveis envolvidas quando a méao esté
distante da camera

(c) Indicadores das varidveis envolvidas quando a méo estd
préxima da camera

Fonte — Autor, 2018.
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mente a uniformidade das dimensoes dos exemplos sera importante, desde ja tratamos de
redimensionar essa caixa para um tamanho pré-definido de 40 x 40, utilizando interpolacgao

spline.

4.1.2.1.3 Limpeza de ruidos da imagem

Em seguida, para reduzir os ruidos da imagem, a ideia natural seria binariza-la.
Mas acreditando que alguns detalhes no espectro superior do brilho (entre 150 e 250, por
exemplo) poderiam ser relevantes para o reconhecimento da pose, optamos apenas por

filtrar pixels com baixo brilho (definindo como 0 todo pixel com valor abaixo de 50).

Isso ¢é o suficiente para remover detalhes indesejados, como manchas correspondentes
ao rosto ou corpo do usuario, que eventualmente caem dentro do recorte da palma da mao,
enquanto mantém o maximo de detalhes possiveis da mao em si, que estd bem préxima do

sensor e possui niveis de brilho bem superiores a 50.

Com isso, temos uma imagem em tons de cinza, de 40 x 40, limpa de ruidos, contendo
completamente a mao do usuario, e com a mao do usuario ocupando completamente a

imagem. Esse é o exemplo ideal para nossas redes neurais.

4.1.2.2 Pré-processamentos no Esqueleto

Agora, juntamente com cada imagem salva, iremos guardar também um arquivo de
texto contendo informagoes titeis acerca do esqueleto. Os dados que nés buscamos nao sao
fornecidos diretamente pela API do Leap Motion, entao precisaremos calculd-los a partir

do que ele nos oferece.

A principal informacao que usaremos para diferenciar os gestos sdo os angulos entre
os ossos da mao, por serem invariantes por translacao e conseguirem representar de forma

compacta qualquer pose das quais estamos interessados em classificar.

Utilizaremos os mesmos angulos que ja foram propostos por Silva[8]:

e 4 angulos entre as falanges proximais, como descrito na Figura 24a
e 5 angulos entre a falange proximal e o vetor normal da palma, como na Figura 24b

e 5 angulos entre cada falange intermediaria e falange proximal, como na Figura 24c
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Figura 24 — Descrig¢ao visual dos angulos usados como descritores

()

Fonte — Silva, 2017.

Em adicao a estes angulos, também armazenaremos dois importantes vetores de

direcao, indicando os sentidos da palma e dos dedos da mao, como vistos na Figura 20

Por fim, outros dois vetores informarao a posi¢ao e a velocidade da mao. Apesar
da inclusao da posi¢ao tridimensional do centro da palma da mao tornar os exemplos
variantes por translacao, essa informacao é importante para alguns gestos em particular, e
portanto optamos por inclui-la neste momento. O vetor velocidade é calculado de forma
simples, apenas com a diferenca entre a posi¢do atual do centro da palma e a posicao

capturada no frame imediatamente anterior.

Dessa forma, temos um total de 14 angulos e quatro vetores tridimensionais,
totalizando 26 nimeros reais, que sao gravados como um arquivo de texto, de forma

pareada com cada uma das imagens.

4.2 Arquiteturas adotadas

A partir de agora, detalharemos quais hiperparametros foram utilizados em cada
uma das etapas do desenvolvimento deste trabalho. A maioria deles é comum a todas as
etapas, e algumas partes da arquitetura foram propositalmente reutilizadas em etapas

seguintes, mas ainda assim, diferencas relevantes poderao ser observadas ao longo delas.

Mantivemos constantes a taxa de aprendizagem de 5-10~%. Todas as camadas foram
configuradas com a fun¢do de ativagao tanh(), exceto a ultima camada densa de cada
rede, onde foi usada a softmax para assegurar a saida como um vetor de probabilidades

consistente. Por fim, o método otimizador do gradiente descendente escolhido foi o RMSprop
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[25], e a fungdo de erro a de Categorical Cross-entropy [20].

4.2.1 Reconhecimento de Poses

A mais simples das etapas foi a de reconhecimento de poses estaticas. Para esse
objetivo, desenvolvemos uma rede neural convolucional para classificar os sinais do alfabeto
da Lingua Brasileiras de Sinais (Libras) que sejam estaticos, ou seja, dependam apenas do

correto posicionamento dos dedos para serem reconhecidos, como mostra a Tabela 1.

Tabela 1 — Poses de Libras que foram trabalhadas na etapa de poses estaticas

ougaouoann
DR B DNEAERDR

Fonte — Autor, 2018.

Para isso, iniciamos a rede com um bloco de camadas convolucionais, que aplicarao
filtros sobre as imagens de entrada, buscando ressaltar caracteristicas interessantes e que

possibilitem uma distingdo entre os exemplos fornecidos.

Neste caso em particular, foram utilizadas trés camadas convolucionais, todas
aplicando filtros de dimensoes 3 x 3, e cada uma seguida de uma camada de agrupamento
maximo, responsavel por reduzir as dimensoes da imagem pela metade, simplificando os

dados e mantendo apenas as caracteristicas mais relevantes.

As duas primeiras camadas aplicam cada uma 16 filtros, enquanto a tultima aplica
32. Dessa forma, as dimensoes dos dados de entrada vao se transformando ao longo das
camadas, como mostra a Figura 25: Iniciando com uma imagem monocanal de dimensoes
40 x 40, apdés a primeira camada convolucional ela se torna 38 x 38 x 16, e apods ser
agrupada, 19 x 19 x 16. A segunda camada de filtros reduz as dimensoes para 17 x 17 x 16,
e a segunda camada de agrupamento para 8 x 8 x 16. Por fim, os ultimos filtros sao
aplicados, e os dados se transformam em 6 X 6 x 32, que por fim sdo reduzidos pela ultima

camada de agrupamento para 3 X 3 x 32.
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Concluindo este bloco, aplicamos uma camada de achatamento, que ira transformar

esses dados em um unico vetor de caracteristicas, com dimensao 3 -3 - 32 = 288.

Esse vetor ird entao servir de entrada para o segundo bloco da rede neural, formado
por camadas densas, com cada neuronio completamente interligado com os das camadas

anterior e posteriores.

Mais uma vez, esse bloco é composto por trés camadas, com respectivamente 400,
200 e 200 neuronios; e cada uma seguida de uma camada de Dropout, configurada para
abandonar aleatoriamente 15% dos pesos da camada anterior, com o objetivo de evitar

overfitting[26].

Por fim, aplicamos uma ultima camada densa, com funcao de ativagdo softmax e

quantidade de neurénios equivalente & quantidade de classes sendo avaliadas (neste caso,

19).
Figura 25 — Representacao visual da estrutura da rede utilizada para classificacao de poses

Convolugao
Entrada 16 filtros

Convolugao
16 filtros Convolucio Softmax

32 filtros Achatamento

Agrupamento Agrupamento Agrupamento Camadas Densas
maximo méaximo maximo

[(D—CT T
1x1x288

6x6x32

17x17x16

40x40x1 T 38x38x16

Fonte — Autor, 2018.

4.2.2 Reconhecimento de Gestos Offline

Em seguida, partimos para o reconhecimento individual de gestos dindmicos. Agora,
estruturaremos uma rede neural capaz de classificar os sinais do alfabeto de Libras que
incluam nao apenas a posicao adequada dos dedos, mas também um movimento especifico,

seja dos dedos ou da palma da mao, como destaca a Tabela 2.

Para isto, optamos por uma abordagem semelhante a da rede anterior, e iniciamos

a arquitetura com um bloco de camadas convolucionais, que aplicarao uma série de filtros
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Tabela 2 — Primeiro e ultimo frame de cada uma das poses de Libras que foram trabalhadas
nas etapas de gestos dinamicos
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Fonte — Autor, 2018.

para ressaltar caracteristicas interessantes das imagens fornecidas.

Nosso bloco convolucional mais uma vez consiste de trés camadas, aplicando
respectivamente 16, 16 e 32 filtros de dimensao 3 x 3, cada camada seguida por uma de
agrupamento maximo que reduz os dados pela metade, ressaltando apenas os filtros mais

relevantes.

Entretanto, como ilustra a Figura 26, a diferenga fundamental entre as duas redes é
a existéncia de uma dimensao temporal nesta etapa. Os dados de entrada nao sao simples
imagens de dimensao 40 x 40 x 1, mas sim uma sequéncia composta de 30 dessas imagens.
O que precisamos é aplicar o modelo de rede convolucional comentado anteriormente para
cada uma dessas imagens, sem que cada instante de tempo interfira nos dados dos demais

instantes.

Assim, na pratica, para cada exemplo da segunda etapa, este bloco convolucional
ja discutido é aplicado independentemente 30 vezes, e o resultado é uma sequéncia de 30

vetores de caracteristicas de dimensao 288.

Entretanto, a partir de agora, nao queremos que os dados sejam avaliados indepen-
dentemente, instante apos instante. Por isso, ao invés de seguir apenas aplicando o modelo
da etapa anterior, iremos substituir o segundo bloco, que era uma série de camadas densas,
por uma camada LSTM (Long Short-term Memory) composta de 150 unidades, apds o

processamento da ultima imagem.

Apenas o resultado da ultima etapa da camada LSTM, onde as caracteristicas de
cada imagem foram dados de entrada, na ordem cronoldgica de execucgao, é entao usado
em uma unica camada densa, com ativacao softmax e quantidade de neuronios igual a

quantidade de classes avaliadas (neste caso, 7).
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Figura 26 — Representacao visual da estrutura da rede utilizada para classificagdo de gestos
(pelo método Offline)
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Fonte — Autor, 2018.

4.2.3 Reconhecimento de Gestos Online

Para o caso Online, as diferengas estruturais na arquitetura sao minisculas: Utili-

zaremos a mesma estrutura apresentada na Figura 26, exceto por trés pontos:

e Os dados de entrada serao sequéncias de 450 quadros de imagens;
e A quantidade de unidades na camada LSTM, que aqui terd 250;

e O fato de que a camada LSTM nao retornara apenas o ultimo resultado processado,

mas toda a sequéncia de resultados de cada frame, desde hy até o ultimo, hysg.

Por fim, a tdltima camada, que contém a ativagdao softmax e é responsavel por
gerar o vetor de probabilidades, sera calculada a cada um dos instantes da dimensao de
tempo da saida. Isso significa que ao invés de termos um vetor de probabilidades definindo
a classe de toda a sequéncia, teremos 450 vetores probabilidade, cada um definindo a

classe correspondente de um frame do exemplo, como ilustra a Figura 27.
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Figura 27 — Representacao visual da estrutura da rede utilizada para classificagdo de gestos
(pelo método Online)
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Fonte — Autor, 2018.

A maior diferenca entre os casos Online e Offline ndo se da na arquitetura da rede,
mas sim no treinamento e na manipulacao dos exemplos de predicao em tempo real, e tais

processos serao descritos na sessao 4.3.

4.2.4 Transferéncia de Aprendizagem entre Poses e Gestos

Apesar das poses que estamos considerando em cada um dos casos anteriormente
abordados serem diferentes (as do primeiro caso estéticas, e as do segundo caso, dindmicas)
todas as poses possuem a mesma natureza (sdo compostas de palma e dedos) e passaram
pelo mesmo pré-processamento, e entao presumimos que as caracteristicas ressaltadas
pela primeira rede (sinais estaticos) serdao uteis para categorizar as imagens da segunda e

terceira rede (sinais dindmicos).

Assim, ao definirmos o bloco convolucional da segunda e terceira rede, utilizamos
exatamente as mesmas camadas e filtros do bloco correspondente da rede anterior, com
o objetivo de aplicarmos uma técnica de Transferéncia de Aprendizagem, resgatando e

fixando os parametros ja bem treinados anteriormente para esta nova rede.

A Transferéncia de Aprendizagem é muitas vezes utilizada com o objetivo de otimizar

o treinamento, reduzindo tempo de processamento e aumentando a eficiéncia computacional.
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No nosso caso, a transferéncia foi realizada sobre cerca de sete mil pardmetros, que
correspondiam ao bloco convolucional. Esse niimero é palido em comparacao a quantidade
total de parametros da rede, e portanto, o ganho em eficiéncia computacional foi pouco
significativo.

Entretanto, acreditamos que a estrutura mais simples da primeira rede, que trata
de exemplos sem dimensao temporal e possui menos variaveis para controlar, aliada a
maior variedade de exemplos de treinamento (com 19 classes ao contrario de 7) resultara
numa calibracao de parametros mais precisa durante o treinamento, e consequentemente
este bloco convolucional serd mais competente em extrair caracteristicas relevantes de

cada imagem, mesmo que elas estejam em meio a uma sequéncia de outras imagens, como

sao os exemplos usados na segunda rede.

Portanto, nosso proposito com esta Transferéncia de Aprendizagem nao é melhorar
a eficiéncia do treinamento da rede, mas sim tornar a predi¢ao mais precisa, através de

uma melhor extracao de caracteristicas das imagens.

4.2.5 Multi-entradas com dados do Esqueleto

Parte relevante da nossa pesquisa é estudar qual o impacto da utilizacao de dados
do esqueleto junto com Redes Neurais Convolucionais, que foram detalhadas anteriormente.
Estes dados se caracterizam por um vetor unidimensional de 14 (ou 26) posicoes de
nimeros flutuantes, correspondendo a dngulos entre os ossos dos dedos da méo (e a vetores
de diregao, posigao e velocidade da mao), e a integracao deles aos modelos ja descritos é
dada através de uma rede hibrida com multiplas entradas. Denominaremos esse modelo de

rede mista, em contra-partida as redes que usam exclusivamente imagens e esqueleto.

A estrutura criada para reconhecer poses estdticas, basta incluir uma simples
entrada extra com os dados do esqueleto, que entao sera diretamente concatenada com o
vetor de caracteristicas, resultante do bloco de camadas convolucionais, que é um vetor
unidimensional de dimensao 288. E este vetor resultante, com dimensao 302, que sera

repassado as camadas densas seguintes.

O modelo para os casos dindmicos, que incluem dimensao temporal, seguira a
mesma ideia, com tnica alteragao que a entrada nao se trata de um vetor unidimensional

de 26 posicoes, mas sim de uma sequéncia de 30 destes vetores, cada um correspondendo a
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um instante do movimento do sinal. Tais dados sao lidos e logo em seguida concatenados
com a sequéncia de vetores caracteristica resultados do bloco de camadas convolucionais.
Por fim, esse conjunto de dados de dimensao 30 x 288 ¢é passado a camada de LSTM e

processado da mesma forma daquele ponto em diante.

Uma representacao genérica desses casos pode ser vista na Figura 28. A tnica
diferenca sensivel entre os casos estaticos e dinamicos é o fato de, no segundo, o bloco
convolucional estar encapsulado para ser processado separadamente para cada instante de

tempo recebido pela entrada de imagens.

Figura 28 — Representacao visual da estrutura basica de redes com multiplas entradas

FEntrada:
E let
squeleto Q
S Bloco ?
& o
& MLP / LSTM o
Lg?
Entrada: Bloco g
Imagem ~| Convolucional

Fonte — Autor, 2018.

4.3 Algoritmo para o Reconhecimento Online

A 1ltima das etapas trata do reconhecimento de gestos dindmicos Online, onde o
usuario realiza gestos continuamente, e a maquina nao sabe a priori quando cada gesto
comega e termina. Essa tarefa apresenta novas dificuldades, e para soluciona-las, mais
do que modificar a arquitetura de rede, optamos por modificar o processo de captura e

predicao, e a forma como abordamos a classificacdo de sinais.

Ao fazer varios gestos diferentes em sequéncia, de frente a camera, além da dificul-
dade em determinar automaticamente quando um gesto terminou e o subsequente iniciou,
naturalmente observamos um intervalo entre eles, preenchido com a movimentagao da mao

de um gesto para o outro, que essencialmente nao é nem o primeiro, nem o segundo gesto.
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Com isso em mente, buscamos uma rede que fosse capaz de treinar nao apenas as
classes de imagens, mas também esse intervalo entre cada gesto, e preparamos uma rede
neural que além das 7 classes de gestos que realmente deve reconhecer, treinasse novas
classes, caracterizadas como “lixo”, que iriam incluir tudo que nao fosse um dos 7 gestos

anteriores.

Observamos entao que, considerando nossas 7 categorias de gestos, podemos ter 49
transi¢oes diferentes entre eles. Tivemos que optar entdo por uma dentre duas abordagens
naturais: Criar 49 novas categorias, e colocar cada transicao distinta em sua propria classe;
ou criar apenas 1 nova categoria, e agrupar todas as transi¢oes, mesmo que sejam distintas

entre si, na mesma classe.

Para explicar precisamente qual optamos, precisamos antes explicar a respeito
da segunda mudanca importante na arquitetura: o fato de determinarmos a qual classe
pertence cada quadro de nosso exemplo, ao contrario de apenas determinar uma classe
para todo o exemplo. Com isso podemos determinar a cada instante do exemplo se o
movimento que esta sendo feito é correspondente a algum gesto real ou se é um momento

intermediario entre dois gestos.

Assim sendo, ambas abordagens mencionadas anteriormente possuem problemas
proprios. Adicionar muitas classes tornaria obrigatério o treinamento intensivo de cada
uma delas, o que tornaria a criacdo do banco de treinamento muito mais complexa. Além
disso, testes iniciais apontaram uma queda no desempenho da rede ao adicionarmos muitas
classes de lixo, e por fim, precisamos considerar a possibilidade do usuario executar um
movimento incorreto, que nao seja exatamente uma transicdo entre dois sinais dinamicos

(acidentalmente abrir completamente a mao, por exemplo).

Por outro lado, manter uma tnica classe tornaria ela muito ampla, com exemplos
muitos distintos entre si, o que dificultaria para a rede encontrar caracteristicas em comum
para a classificagdo. Ainda mais, a propor¢ao entre a quantidade de quadros de lixo e
quadros de cada classe especifica ficaria muito desequilibrada. Em nossos experimentos,
encontramos mais de cinco vezes a quantidade de exemplos de lixo do que a de qualquer

um das outras classes.

Tendo em vista isso, optamos nao pela criacao de uma nova classe, mas numa leve

modificagao no processo de treinamento de cada quadro. Em todas as redes neurais desse
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trabalho, associamos a cada exemplo de classe ¢ um vetor em codigo one-hot, que consiste
num vetor de n posigdes (onde n é o total de classes trabalhadas), todas com valor nulo,

exceto na i-ésima posi¢ao, que possui valor 1.

Ou seja, um frame que fosse associado ao sinal W nao seria representado pelo
nimero 3, mas sim pelo vetor (0,0,0,1,0,0,0). A modificagdo que fizemos especificamente
para o processo Online foi que, quando um frame estivesse associado a classe de lixo, ou
seja, fosse um momento entre dois sinais bem estabelecidos, ao invés de associd-lo a uma

nova classe, o fizemos ao vetor (+,1 1 L 1 1 1y qnde nesse caso, n = 7 e portanto

n'n’n’n’n’n’n
L ~0.14.
n

Assim, garantimos que a rede sera treinada para que frames de lixo ou ambiguos

tendessem para a saida (%, %, %, %, %, %, %), que é um vetor de probabilidade valido (a

soma dos elementos totaliza 1), portanto é uma saida razodvel para a camada de softmazx

no final da rede.

Como o resultado de todas nossas redes neurais ¢ uma distribuicao de probabilidade,
mesmo durante a etapa de poses ou a Offline, um problema com o qual precisamos lidar
foi o de definir quando uma predicao é clara o suficiente para definirmos a execucao de

um sinal.

A abordagem natural dessa questao é observar qual das classes possui probabilidade
maior que as demais, e defini-la como a predicao atual. Em casos ideais, onde a maior das
predicoes é suficientemente alta, como 90%, essa abordagem nao apresenta problemas. Mas
em casos particulares, mesmo uma probabilidade baixa como 41% poderia ser o suficiente
para caracterizar um gesto, mesmo que houvesse outra classe com uma probabilidade
igualmente alta, de, por exemplo, 40% (enquanto as demais classes dividiriam os 19%

restantes).

Avaliamos que, em casos como esse, a rede deveria oferecer um retorno igualmente
ambiguo, ja que nao foi capaz de definir com precisao qual dos gestos foi realizado. Por fim,
a abordagem que optamos por utilizar é a de comparar as duas maiores probabilidades
dentre a distribuicao resultante da rede neural: se a primeira delas for pelo menos 1.5
vezes superior a segunda, como por exemplo, 24% e 15%, o resultado serd definido como
o correspondente & primeira classe. Caso contrario, o resultado sera classificado como

“indefinido”, ja que a rede neural nao obteve o grau de precisao desejado.
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Nosso objetivo é, em tempo real, recolher os ultimas 100 frames capturados pelo Leap
Motion, e passa-los a rede Online, que vai definir a categoria de cada frame individualmente.
Entao avaliaremos esse resultado, a partir do frame mais recente, em direcao aos frames
mais antigas, procurando por momentos onde o movimento realizado deixou de ser um
movimento intermediario para se tornar um gesto reconhecido, e quando ele deixou de
se tornar um gesto reconhecido para se tornar um movimento intermediario. Podemos

seguramente definir estes momentos, respectivamente, como o final e o inicio de um gesto.

Verificamos ainda se a rede predisse a mesma classe por um periodo longo de frames
(maior que uma quantidade pré-determinada). Em caso positivo, entendemos que o sinal
correspondente aquela classe foi efetuado e finalizado, e indicamos ao sistema que tal gesto

ocorreu.

Mudancas na predi¢cao por uma quantidade de frames menor que a minima sao
descartadas, sendo tratadas apenas como uma pequena flutuagdo nas probabilidades.
Naturalmente, por exemplo, é impossivel executar um sinal complexo como os que estamos

considerando em menos do que 5 frames, que correspondem a 15 centésimos de segundo.

Por fim, caso um sinal seja detectado por um periodo longo de frames, mas o
sistema nao seja capaz de determinar com precisao qual sinal foi realizado, estando em
duvida entre duas ou mais categorias, utilizaremos a informacao de inicio e fim do gesto,

adquirida anteriormente, para prosseguir com a analise.

[gnoraremos os demais frames e focaremos nossa andlise apenas neste pequeno
sub-exemplo. Se entre o inicio e o fim desse gesto, os resultados da rede neural forem
incontestaveis, ou seja, a grande maioria dos frames pertencer a mesma classe, podemos
definir o gesto feito entre esses dois momentos como pertencente aquela classe. Uma

situacao semelhante a essa é retratada na Tabela 3a.

Eventualmente podemos encontrar casos onde a conclusao nao é tao simples, como
o movimento do gesto H, que tem seus primeiros frames muito semelhantes ao movimento
do gesto K (veja na Tabela 2). Nesse caso, é compreensivel e até mesmo esperado que a
rede encontre dificuldades e seu resultado seja inconsistente ao longo do sub-exemplo, e

tenhamos uma situacao como a descrita na Tabela 3b.

Mas mesmo nessa situacao fomos capazes de definir com certa precisao o inicio e o

final do gesto, e com essa informagao, podemos repassar esse sub-exemplo diretamente
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para a rede anterior, a de reconhecimento de gestos offline, que tendo o gesto completo

para avaliar, podera predizer o gesto feito com baixa margem de erro.

Tabela 3 — Exemplos de possiveis predi¢oes feitas pelo algoritmo Online

(a) Predicao consistente: Entre os (b) Predicao inconsistente: Entre
quadros 3 e 7, o gesto da classe os quadros 3 e 8, algum gesto
1 foi feito foi feito

Quadro Classe Quadro Classe
1 X 1 X
2 X 2 X
3 1 3 1
4 1 4 1
) 1 ) 3
6 1 6 3
7 1 7 3
8 X 8 1
9 X 9 X
10 X 10 X

Fonte — Autor, 2018.

Dessa forma, a cada quadro coletado pelo Leap Motion, apenas uma ou duas
predigoes sao necessarias para determinar com precisao qual o ultimo gesto realizado,

tornando o processo plenamente capaz de ser executado em tempo real.

Portanto, o uso de duas redes neurais distintas, uma preparada especificamente
para o processo online, e outra apta a reconhecer os gestos offline, para quando a primeiro

se mostrar nao confidvel, garante um método robusto e eficiente de predi¢ao de gestos.
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5. EXPERIMENTOS

A seguir iremos detalhar os experimentos realizados em cada uma das fases da
pesquisa. Em cada uma delas, iniciaremos com particularidades do banco de dados,
apresentaremos alguns resultados da rede neural, eventualmente apresentando algumas
variagoes estruturais da mesma, para propositos de ilustragao, e por fim adicionaremos
alguns comentarios a respeito do processo de predi¢ao que faz uso da rede neural ja

treinada.

5.1 Reconhecimento de gestos estaticos

A primeira etapa trata do treinamento e reconhecimento de gestos estaticos. Natu-
ralmente ela é a mais simples das etapas, o que nos permitiu criar um banco de dados
relativamente extenso e alcancar os melhores resultados tanto observando o treinamento

em si quanto no médulo final de predigao.

5.1.1 Banco de dados

O banco de dados dessa etapa consistiu de 80 exemplos de cada uma das 19 classes,

totalizando 1520 capturados. Cada um consiste de 2 arquivos:
e Uma imagem no formato PNG (Portable Network Graphics), em tons de cinza, de
40 pixels quadrados.

e Um arquivo de texto plano contendo 14 valores numéricos correspondentes a angulos

entre ossos especificos da mao, conforme ja especificamos na Figura 24
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Os exemplos foram capturados de usuarios diferentes, onde cada usuario contribuiu
com 20 exemplos para cada classe. A captura dos exemplos foi feita a partir de um modulo
minimal, que exibia a imagem capturada em tempo real, permitia ao usuario indicar a qual
classe correspondia o sinal que ele estava fazendo naquele momento, a com um comando
do usuario, capturava tanto a imagem quanto os dados de angulos do esqueleto, conforme

detalhamos na sessao 4.1.2.2

Distinguiremos a base de treinamento da base de validacao da seguinte forma: Cada
exemplo estd contido em uma pasta cujo nome ¢é o identificador da classe, numerais de 0
(representando a classe A) até 18 (a classe V), e estas pastas estao divididas em outras
duas pastas, uma representando o conjunto de treinamento (com 60% dos exemplos) e

outra o conjunto de validagdo (com os 40% restantes).

Para garantir que os exemplos de treinamento e validacao nao fossem sempre os
mesmos, foi criada uma rotina que, imediatamente antes de todo treinamento da rede
neural, automaticamente reunia todos os exemplos e aleatoriamente selecionasse 60%
de todo o banco para o conjunto de treinamento, e colocasse o restante no conjunto de
validagao, enquanto garantia que cada imagem fosse devidamente acompanhada de seu

arquivo de texto correspondente.

Por fim, com o objetivo de aumentar o banco de treinamento, trabalhamos com pré-
processamento (data-augmentation) nas imagens do mesmo, através da prépria biblioteca
de Redes Neurais. Optamos por rotacionar os exemplos em, no maximo, 15° para a esquerda
ou para a direita, de forma que ainda mantivessem sua integridade como sinal (j& que
alguns sinais distintos sao representados pela mesma pose, apenas rotacionada). O mesmo
processo nao ¢ feito nos dados vindos do esqueleto, que consistem unicamente de angulos

invariantes por rotacoes.

5.1.2 Resultados

Os testes foram efetuados sobre a mesma base de dados, ou seja, a mesma divisao
de bancos entre treinamento e validagao, utilizando os mesmos parametros em comum e
ao longo das mesmas 30 épocas de treinamento. As matrizes de confusdo correspondentes
aos testes podem ser analisadas na Tabela 4 (referente aos testes feitos apenas com as

imagens), Tabela 5 (apenas com os esqueletos) e Tabela 6 (com ambos os tipos de dados
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de entrada).

5.1.2.1 Apenas imagens como entrada

A rede neural que utilizou apenas imagens como dados de entrada alcancou acuracia
de 99% na base de treinamento, e de 92% na base de validagao (como detalha a Tabela 4).

Vemos que os erros mais comuns ocorrem entre os sinais C, F, R, T e V.

Em alguns desses erros podemos ver limitacoes do uso de apenas imagens para essa
tarefa. Por exemplo, mesmo que os sinais C e V sejam bastante distintos entre si, algumas
de suas imagens podem ser interpretadas como “punho fechado e duas extremidades”,
dependendo do quao “curvos” ficam os dedos no sinal C, e quao “inclicado” fica o punho

no sinal V, como fica claro observando a Tabela 1.

Por outro lado, os sinais F e T possuem diferencas sutis entre eles, e esperavamos
que fossem dificeis de se diferenciarem. Mas enquanto eles alcangaram acuracias abaixo da
média, eles nao foram frequentemente confundidos um com o outro, mas com outros sinais
com menos semelhanca com eles, como P e C (veja na Tabela 1). De maneira similar, o
sinal R foi frequentemente confundido com L, e facilmente distinguido do sinal U, que

possui um gesto muito mais préximo a ele.

5.1.2.2 Apenas esqueleto como entrada

A rede neural que utilizou apenas dngulos do esqueleto da mao como dados de
entrada alcancou acurédcia de 83% na base de treinamento, e de 78% na base de validagao
(como detalha a Tabela 5). Os erros aqui se tornam mais frequentes, mas os sinais com

pior desempenho sao C, F, O, Qe V

Apesar dos resultados inferiores, podemos mais uma vez observar as limitagdes do
uso de apenas dados do esqueleto para essa tarefa. Levando em conta apenas os angulos
entre as falanges, a diferenca entre um sinal C e um sinal O é bastante discreta, apesar de
que com o recurso visual, conseguimos distingui-los facilmente se observamos se as pontas
dos dedos se tocam ou nao. De forma semelhante, a distingao entre os sinais D e O, do
ponto de vista do esqueleto, é feita através de um tnico angulo (o entre a primeira falange
do indicador e a palma da mao), enquanto visualmente temos imagens com contornos mais

distintos.
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Tabela 4 — Matriz de confusdo da base de validagao, para poses estaticas, utilizando como
entrada apenas as imagens capturadas

A[BI[CID[E|[F|G|I|L|IM|N|OJP|QJR[S|[T|U[V
A 32
B 31 1
C 27 1)1 3
D 32
E 32
F 3 1 127 1
G 32
I 30 1 1
L 2 29 1
M 1 31
N 32
o) 1|1 29 1
P 31 1
Q 2 30
R 2 8 22
S 2 30
T 5 26 1
U 32
v 5 | 1 26

Fonte — Autor, 2018.

De todos os casos avaliados, o erro mais frequente é a confusao entre os sinais D e
Q, que visualmente sao muito diferentes. Entretanto, observando unicamente seus angulos,
vemos que eles se distinguem por uma pequena diferenca em trés angulos, entre a primeira

falange e a palma da mao dos dedos médio, anelar e minimo.

5.1.2.3 Imagens e esqueleto como entrada

Por fim, a rede neural que utilizou ambos dados de entrada, imagens e angulos
de esqueleto, alcangou acuracia de 99% na base de treinamento, e de 94% na base de
validacao (como detalha a Tabela 6). Vemos que a melhora em relacao a rede que usa
apenas imagens ¢ modesta, entretanto, em relacao a rede que usa apenas esqueleto, ¢é

bastante expressiva.

Aqui, notamos uma pequena melhora em todos os sinais problematicos da primeira
rede, mas em especial nos sinais R e V. Isso é interessante, pois o sinal R teve resultados
medianos em ambos os testes anteriores (atingindo apenas 68% de precisdo em cada um),

mas ao combinarmos ambos os tipos de entrada, sua acuracia subiu sensivelmente para
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Tabela 5 — Matriz de confusdo da base de validagao, para poses estaticas, utilizando como
entrada apenas os esqueletos capturados

AIBIC D E| F GIIT|L MN O P QR|S| T|U|V
A |29 1 1 1
B 31 1
C 141111321 3 D
D|1 29 1 1
E 27| 2 2 1
F| 3 211 |17 1 2 ) 1
G 27 1
I 1 1 22 2113 2
L 32
M 1 31
N 32
O] 3 1] 8 18 1 1
P 26 213 1
Q 9 2 21
R |1 2 3 212 22
S 32
T |1 1 5 24 1
U 1 31
Vi3 2| 2 ) 6 3 1 10

Fonte — Autor, 2018.

90%. O sinal V é ainda mais impressionante, ja que a rede de esqueletos teve muita

dificuldade em reconhecé-lo, e sua acurédcia nela era de apenas 31%.

Por outro lado, tivemos aqui uma queda na precisao do sinal D, que seguiu um
caminho completamente oposto: teve grande indice de acerto nas duas primeiras redes, e

nesta foi inferior a ambas.

O sinal F também perdeu um pouco de precisao se comparada a rede que usava
imagens, mas até certo ponto esse comportamento ¢ compreensivel, tendo em vista a

dificuldade que a rede de esqueletos teve para categoriza-lo.

De forma geral, a maioria dos sinais teve apenas uma leve perturbagao em suas
acuracias, que nao representaria uma vantagem solida entre o uso apenas de imagens,
ou de imagens juntamente com o esqueleto. Mas o grande ganho em acurécia de sinais
especificos é mais do que suficiente pra compensar as perdas em outros, que sao em muito

menor magnitude.
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Tabela 6 — Matriz de confusdo da base de validagao, para poses estaticas, utilizando como
entrada tanto as imagens quanto esqueletos capturados

A[BI[CID[E|[F|G|I|L|IM|N|OJP|QJR[S|[T|U[V
A 32
B 32
C |1 27 2
D 28 2 1 1
E 31 1
F 3 1 [26 1 1
G 31 1
I 32
L 28 4
M 32
N 32
o) 1 31
P 32
Q 30
R 1|2 29
S 32
T 4 28
U 2 30
v 11 30

Fonte — Autor, 2018.

5.2 Reconhecimento de gestos dindmicos (Offline)

A segunda etapa trata do treinamento e reconhecimento individual de gestos
dindmicos. Um nivel mais complexo que a tarefa anterior, cada exemplo ¢ dezenas de vezes
mais complexo do que no caso anterior, uma vez que onde usavamos 1 tinica imagem para
representar o exemplo, agora cada um é composto de, em média, 30 imagens, acompanhadas

das informacoes de esqueleto correspondentes.

5.2.1 Banco de dados

O banco de dados dessa etapa consistiu de 100 exemplos de cada uma das 7 classes,
totalizando 700 exemplos capturados. Cada exemplo consiste de uma pasta, dentro da

qual se encontram:

e Uma quantidade arbitraria de imagens no formato PNG (Portable Network Graphics),

em tons de cinza, de 40 pixels quadrados, nomeadas com seu indice correspondente
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na sequéncia de frames que constitui o exemplo, de 0 até n — 1;

e Um tnico arquivo de texto plano, nomeado “esqueleto.txt”, contendo n — 1 linhas,
cada uma correspondendo ao esqueleto do frame de mesmo indice; e em cada uma
das linhas, 26 valores numéricos correspondentes a angulos entre ossos especificos da
mao (como mostra a Figura 24), diregoes (como a Figura 20), posigoes e velocidade

da mao.

Mais uma vez, os exemplos foram capturados de usuarios diferentes, onde um
contribuiu com 40 exemplos de cada classe, e outros trés contribuiram, cada um, com
20. A captura foi feita a partir de uma versao levemente modificada do médulo da etapa
anterior, onde o usuario indicava a classe, e depois o inicio e fim do sinal, enquanto todos
os frames recebidos entre esse intervalo eram armazenados a partir do inicio, e no final

eram todos processados e armazenados no banco de dados.

Mais uma vez, a distingdo entre conjuntos de treinamento e validacdo é feita
manualmente. Da mesma forma que na etapa anterior, cada exemplo (neste caso, uma
pasta) estd contido na pasta que corresponde a sua classe, representadas com os numerais
de 0 (sinal H) até 6 (sinal Z), e as pastas de classes sdo divididas entre as pastas de

treinamento (60% do total) e validacao (40%).

Semelhante a etapa anterior, garantimos a aleatoriedade da distribuicao dos exem-
plos em uma rotina separada, que organiza os exemplos em suas pastas de treinamento e

validacao logo antes de cada execucao de treinamento.

5.2.2 Resultados

Novamente, os testes abaixo foram efetuados sobre a mesma base de dados, ou
seja, a mesma divisao de bancos entre treinamento e validacao, utilizando os mesmos
parametros em comum e ao longo das mesmas 30 épocas de treinamento. As matrizes
de confusao correspondentes aos testes podem ser analisadas na Tabelas entre 7 e 9, que
incluem os resultados dos testes apenas para imagens, apenas para o esqueleto, para ambos
os dados; além disso, os testes que incluem imagem serao ainda divididos entre testes com

e sem transferéncia de aprendizado, como ja abordamos na sessao 4.2.4.
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5.2.2.1 Apenas imagens como entrada

Nosso teste inicial, que treinava todos parametros a partir do zero, incluindo
os do bloco convolucional, alcancou 83% na base de treinamento, e 79% na base de
validacao (como detalha a Tabela 7a). O segundo teste, que carrega os pardmetros do
bloco convolucional da rede anterior, alcancou acurécias de 97% na base de treinamento, e

92% na de validagao (como mostra a Tabela 7b).

Primeiro, podemos observar uma sensivel melhora no desempenho da rede, mos-
trando que uma rede dedicada a localizar caracteristicas relevantes da imagem atinge seu
objetivo em menos tempo que uma rede mais complexa. A rede atual teve as mesmas 30
épocas de treinamento, e esse treinamento foi feito diretamente sobre exemplos relevantes
para a os testes posteriores. Ainda assim, a primeira rede, que fez seu treinamento em

outra base de dados, foi capaz de extrair caracteristicas relevantes para este caso.

Vemos que o unico erro relevante acontece no sinal X, frequentemente confundido
com o sinal J. Do ponto de vista das imagens, o X é um sinal bastante complexo, pois ele
se parece com uma grande mancha branca (o punho fechado) que se afasta da cadmera,
se tornando cada vez menor e mais escuro. O J, por sua vez, é uma mancha branca com
uma unica ponta, que rotaciona com o passar do tempo, da direita para a esquerda (como

podemos ver pelas imagens da Tabela 2).

Percebemos ainda que esse mesmo erro é também o mais comum também na rede
que nao recebeu transferéncia de aprendizagem, indicando que nao se trata de um problema
causado pela falta de uma caracteristica exclusiva do banco de dados de gestos dinamicos.
De fato, algo assim poderia acontecer: a caracteristica que permitiria a classificacao
desse sinal nao é encontrada nos sinais estaticos, e portanto a primeira rede neural a
ignorou. Entretanto, o fato de que mesmo treinando diretamente no banco de dados de
sinais dinamicos a rede neural nao foi capaz de classifica-lo adequadamente descarta essa

hipétese.

Por outro lado, a rede sem a transferéncia de imagens tinha bastante dificuldade
em diferenciar os sinais W e H, o que é bastante surpreendente dado que eles sdo bastante
distintos entre si (veja a Tabela 2). Entretanto, essa precariedade foi suprida ao utilizarmos

os parametros da rede neural para sinais estaticos.
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Tabela 7 — Matrizes de confusao da base de validagao, pelo método offline, utilizando como
entrada apenas as imagens capturadas

(a) Resultados sem o uso de transferéncia de (b) Resultados com o uso de transferéncia de
aprendizagem aprendizagem
H| J | K| W | X|Y| Z H|J K W|X|Y| Z
H | 39 1 H |36 1 1 1 1
J | 2 |36 1 1 J | 2 |35 2 11
K| 8|13 1 K |1 38 | 1
W | 11 3 | 26 \)\% 40
X |1 ]17 19 3 X 7 32 1
Y 1 38 1 Y 40
Z ) 1 34 Z 1 1 1 37

Fonte — Autor, 2018.

5.2.2.2 Apenas esqueleto como entrada

A rede neural que utilizou apenas angulos do esqueleto da mao como dados de
entrada alcancou acurécia de apenas 69% na base de treinamento, e de 55% na base de
validagao (como detalha a Tabela 8). Assim como o ocorrido na rede neural para poses, 0s

erros aqui sao abundantes, mas dentre os sinais com pior desempenhos se destacam K, Y

e H

A primeira e mais esperada confusdo acontece entre os sinais K e W, que do ponto
de vista do esqueleto, sdo de fato bastante semelhantes, se diferenciando apenas por um
dngulo (o entre a primeira falange do dedo anelar e a palma da méao), enquanto reproduzem

inclusive o mesmo movimento de translagao.

Outras confusdes, como entre os sinais Y e J, sao mais dificeis de serem explicadas.
A posigao de seus dedos se difere, também, por apenas um angulo (entre o dedo polegar e
a palma da mao), mas durante o movimento do sinal J, a dire¢do da normal da palma da
mao rotaciona de uma posi¢ao para seu completo oposto, enquanto no movimento de Y
percorre metade dessa distancia, e conclui seu movimento numa posi¢cao completamente

distinta de J em todos os momentos.

Ao mesmo tempo, o sinal J, que possui um movimento bastante tinico e, portanto,
que deveria ser de facil classificagao, é o sinal com a maior quantidade de falsos positivos
dessa rede. Uma das possiveis causas na dificuldade em se categorizar o sinal J, e por

consequéncia, a frequente confusao de outros sinais com ele, é o fato de que na segunda
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Tabela 8 — Matriz de confusao da base de validacao, pelo método offline, utilizando como
entrada apenas os esqueletos capturados

H J| K/ W| X |Y|Z
H|17| 8 | 3 4 3|5
J 2122 1 1 14
K 14121 |13 |1
W1 4 123|146 | 2
X 10 28| 1 |1
Y 15 712 (16
Z 1|4 1 34

Fonte — Autor, 2018.

metade do movimento desse sinal, a posi¢ao exata das pontas dos dedos polegar, indicador,
médio e anelar ficam ocultas pela palma da mao. Sem poder ler os dados com precisao, o

esqueleto fornecido pelo Leap Motion torna-se questionavel.

Por outro lado, os sinais que mais tiveram sucesso em ser categorizados, mesmo
que tenham atingido apenas 70% e 80% de precisao, foram as letras X e Z, que possuem
movimentos bastante distintos das outras classes, e cujo movimento é claramente capturado

pelo Leap Motion.

5.2.2.3 Imagens e esqueleto como entrada

Mais uma vez, a distingao entre os testes com e sem transferéncia de aprendizagem
precisa ser feita: Nos testes que treinavam todos os parametros, incluindo o bloco convolu-
cional, a rede alcangou 65% na base de treinamento, e 60% na base de validagao (como
detalha a Tabela 9a). O segundo teste, que carrega os pardmetros anteriores, alcangou

73% na base de treinamento, e 63% na base de valida¢ao (como mostra a Tabela 9b).

Uma comparagao rapida com as acuracias e matriz de confusao anteriores revela que
a situacao é diferente da que tivemos na primeira rede, que tratava de sinais estaticos: La,
o desempenho da rede com apenas imagens foi superior ao que usava apenas o esqueleto, e

a rede que usava ambas foi levemente superior a que usava apenas imagens.

Aqui, manteve-se o desempenho superior da rede de imagens sobre a rede de
esqueleto, mas a rede mista, apesar de representar melhoras significativas em relagao a
rede de esqueleto, é ainda inferior a rede que usa puramente imagens. Portanto, os dados

do esqueleto nao sao suficientes para auxiliar as deficiéncias dos dados das imagens, e ao
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contrario, acabam prejudicando o julgamento da rede, como um todo.

Dito isto, comparando os resultados desse teste, as diferencas entre o uso ou nao da
transferéncia de aprendizagem refletem as mesmas mudancas que aconteceram na rede que
usava exclusivamente imagens, como a grande melhora na diferenciagdo dos sinais X e J. A
diferenciacao dos sinais K e W passa por um fenémeno curioso, onde, com a transferéncia
de aprendizagem, a rede passa de dar preferéncia ao sinal W para dar preferéncia ao sinal

K, em situacoes onde estd em duvida entre eles.

As diferenciagao de K e W era uma das maiores dificuldades da rede de esqueleto, e
como previsto, teve grande melhora com o auxilio das imagens. Entretanto, o uso exclusivo

das imagens nos da resultados indiscutivelmente superiores.

Tabela 9 — Matrizes de confusao da base de validacao, pelo método offline, utilizando como
entrada tanto as imagens quanto esqueletos capturados

(a) Resultados sem o uso de transferéncia de (b) Resultados com o uso de transferéncia de
aprendizagem aprendizagem
H|J K W | X|Y|Z H J KW | X|Y|Z
H |26 7 11373 H | 26 4 4 3|3
J | 4124 1 12118 J | 3130 1 6
K 23 | 15 1 1 K 3l | 9
W | 3 6 | 28 1 ) W | 1 21 | 12 4
X 10 1 (25| 2 2 X 7 B 3 1
Y 8 12 | 7 |12 | 1 Y 7T 4| 3| 4122
Z | 3|3 113 30 Z |2 6|5 27

Fonte — Autor, 2018.

5.3 Reconhecimento de gestos dindmicos (Online)

A ltima etapa trata do treinamento e reconhecimento de gestos dindmicos rea-
lizados em sequéncia, e ¢ a mais complexa das tarefas que avaliaremos. Mais uma vez
nos restringimos a sinais dindmicos, entao novamente teremos apenas 7 classes distintas a
serem categorizadas. Mas nosso maior desafio aqui serd reconhecer os gestos sem possuir
prévio conhecimento de quando eles comegam ou terminam, e como lidar com movimentos

intermediarios entre dois gestos.

Como ja detalhamos anteriormente, para essa tarefa adotamos uma abordagem

diferente, onde categorizamos cada frame individual de nossos exemplos. Por conta disso,



79

mesmo que os sinais que trabalharemos sejam os mesmos da etapa anterior, precisaremos

de um banco de dados completamente novo.

5.3.1 Banco de dados

Nossa proposta ¢é criar uma rede capaz de identificar movimentos intermediarios
entre os sinais que queremos reconhecer, e por esse motivo, fez-se necessario incluir esses
movimentos na base de treinamento. Tendo 7 sinais diferentes, naturalmente temos 49
movimentos intermediarios entre cada par de sinais, e seriam necesséarios varias combinagoes

especificas para que englobar todas elas.

Para simplificar o banco de dados, optamos por fazer 12 sequéncias diferentes dos
7 sinais, buscando cobrir a maior parte das transi¢oes. Algumas dessas sequéncias foram

repetidas trés vezes, outras duas, e todas foram feitas pela mesma pessoa.

Isso totalizou 29 exemplos, cada um representado por uma pasta, dentro da qual

se encontram:

e Uma quantidade arbitraria (em geral ao redor de 300 ou 350) de imagens no
formato PNG, em tons de cinza, de 40 pixels quadrados, nomeadas com seu indice

correspondente, de 0 até n — 1;

e Um arquivo de texto plano contendo n — 1 linhas, cada uma correspondendo ao
esqueleto do frame de mesmo indice; em cada linha, 26 valores numéricos, exatamente

como o arquivo da sessao anterior;

e Um arquivo de texto plano contendo n — 1 linhas, cada uma correspondendo a
um dos frames, e cada uma contendo um valor inteiro identificando a qual classe
corresponde aquele frame (aqui incluindo também uma classe extra, correspondente

a classe “lixo”, que engloba as transi¢oes entre sinais).

A captura dos exemplos aconteceu em duas etapas diferentes: a primeira, idéntica
a captura de exemplos dos sinais dinamicos, onde o usuario indicava o inicio e o fim do
exemplo, e dentre eles executava todos os sinais que desejava. Em seguida, outro moédulo
permitia visualizar os exemplos, frame a frame, enquanto o usuario demarcava a qual

categoria pertencia cada um dos frames.
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A distingao entre os conjuntos de treinamento e de validacdo, por outro lado,
seguiu sendo feita da mesma forma, manualmente, e dividiram os exemplos em pastas de

treinamento (60% do total) e validacao (40%).

5.3.2 Resultados

Neste momento convém observar que matrizes de confusao falham em demonstrar
a acuracia de sucesso desse experimento, devido a abordagem que tivemos de categorizar
cada frame ao invés de cada exemplo. Portanto, ao invés disso, iremos selecionar um
exemplo arbitrario da base de validagao, e dentro dele avaliar, frame a frame, o quao
precisos ou nao foram as previsoes da nossa rede. Uma pequena fracdo dessa comparacao
é mostrada na Tabela 10, onde comparamos lado a lado o vetor probabilidade ideal (sobre

o qual a rede treinou) e o vetor de probabilidade resultante da rede.

Perceba que, desde antes de efetivamente iniciar o movimento do sinal X, ainda
durante os frames de transicdo, a rede ja esta esperando que a partir daquele movimento,
um sinal X seja realizado em breve, e a probabilidade de X vai, continuamente, aumentando,
enquanto a probabilidade dos demais sinais diminui, ja que se trata de uma distribuicao

de probabilidade, cuja soma das partes precisa ser 100%.

Durante a execugao do sinal, o vetor de probabilidade atinge a diferenca maxima
de valores, onde conclui que aquele sinal é indiscutivelmente X, e em seguida, quando
percebe que o sinal estd sendo finalizado, diminui gradativamente até voltar ao estagio de

neutralidade, durante a transicao para o préoximo sinal.

De forma geral, de todas as formas que a biblioteca que usamos para construir
nossas redes neurais (o Keras) tem para calcular acuracia e erro, nenhuma dela realmente
reflete nosso objetivo nesse teste. Uma comparacao direta, de frame a frame, comparando
o valor esperado com o valor calculado, acarreta num grande nimero de resultados errados,
que inevitavelmente diminuem a acuracia e aumentam o erro. Com uma funcao de erro
que nao reflete exatamente nosso objetivo, o treinamento em si encontra dificuldades e

demora mais para encontrar resultados precisos.

Mas avaliar frame a frame os resultados de um exemplo de mais de 300 frames
pode, também, ser pouco intuitivo e visual. Portanto, nesta etapa, estaremos condensando

os resultados nao em tabelas, mas sim em graficos que representam as probabilidades
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Tabela 10 — Parte da avaliagao frame a frame de um exemplo de validagao, no método

Online
Resultado Ideal Resultado Calculado
Frame H\J\K\W\X\Y\Z H\J\K\W\X\Y\Z
10 14 14 14 14 14 14 14 13 16 12 13 14 15 15
11 14 14 14 14 14 14 14 12 16 11 13 14 14 15
12 14 14 14 14 14 14 14 12 15 11 14 16 13 15
13 14 14 14 14 14 14 14 12 16 12 15 17 12 14
14 14 14 14 14 14 14 14 11 16 12 15 19 11 12
15 14 14 14 14 14 14 14 10 15 12 14 22 11 12
16 14 14 14 14 14 14 14 11 14 11 14 24 10 11
17 14 14 14 14 14 14 14 10 14 11 15 27 10 11
18 14 14 14 14 14 14 14 10 13 10 14 30 9 10
19 14 14 14 14 14 14 14 10 13 10 14 32 9 9
20 14 14 14 14 14 14 14 9 12 10 14 32 9 9
21 14 14 14 14 14 14 14 9 12 10 14 33 9 10
22 14 14 14 14 14 14 14 9 11 9 13 36 9 10
23 O 0 0 O 100 0 O 8 10 8 12 39 9 10
24 O 0 O O 100 0 O 8 9 8 12 42 8 10
25 O 0 O 0 100 0 O 8 9 7 11 43 9 9
26 O 0 O O 100 0 O T 9 7 11 45 8 9
27 O 0 O 0 100 0 O T 9 7 11 46 8 8
28 O 0o O O 100 O O 7T 9 7 11 48 7 8
29 O 0 O O 100 0 O T 9 7 10 49 7 8
30 O 0 O 0 100 0 O 8 9 6 10 49 7 8
31 O 0 0 O 100 0 O 9 9 6 10 48 7 8
32 O 0 O O 100 0 O 9 9 6 10 48 7 8
33 O 0 O 0 100 0 O 10 9 6 10 47 7 8
34 O 0 0O O 100 0 O 10 8 6 10 48 7 8
35 O 0 O 0 100 0 O 10 7 6 9 48 8 8
36 O o0 O O 100 O O 10 7 6 10 48 7 8
37 O 0 o0 O 100 0 O 10 7 7 10 45 8 9
38 O 0 O 0 100 0 O 10 7 8 10 43 9 9
39 O 0 0O O 100 0 O 10 9 9 10 40 11 8
40 O 0 O O 100 0 O 1 10 9 11 37 11 8
41 O 0 O 0 100 0 O 12 11 9 11 35 12 7
42 O 0 0O O 100 0 O 12 11 9 12 33 12 7
43 O 0 O 0 100 0 O 12 10 9 13 31 13 7
44 o 0o O O 100 O O 13 10 9 14 30 13 7
45 14 14 14 14 14 14 14 12 11 10 14 28 14 7
46 14 14 14 14 14 14 14 12 12 11 14 27 14 6
47 14 14 14 14 14 14 14 13 13 11 14 24 15 7
48 14 14 14 14 14 14 14 13 13 11 14 21 17 7
49 14 14 14 14 14 14 14 13 13 11 15 21 17 7

Fonte — Autor, 2018.
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calculadas de cada sinal, ao longo dos frames, como pode ser visto nas Figuras 29, 30 e 31.

Por fim, todos os testes a seguir serao realizados exclusivamente com transferéncia
de aprendizagem, tendo em vista os resultados incontestavelmente superiores observados

na etapa anterior.

5.3.2.1 Apenas imagens como entrada

Observamos que a rede que utilizou apenas imagens teve resultados muito bons em
identificar cada frame como sua classe correspondente, como ilustra a Figura 29. Todos
os sinais foram previstos corretamente, em alguns momentos um pouco antes ou depois
do inicio, e em alguns momentos indicando o término do sinal também um pouco antes
ou depois do verdadeiro fim, mas sempre dentro de uma margem de erro pequena de, em

média, 5 frames.

Tendo em vista que antes de todo sinal executado, existe um movimento interme-
diario que culmina no inicio do sinal em questao, mesmo antes do inicio de um gesto a
rede ja é capaz de determinar que o usuario estd caminhando em dire¢do a determinado
sinal, e a probabilidade daquele sinal ser reconhecido passa a aumentar. Quando este sinal
se destaca das outras probabilidades o suficiente, o sistema reconhece e associa o frame

atual com a classe atual.

Seguindo a execucgao representada na Figura 29, notamos que o primeiro sinal
executado é X, e que ele é identificado sem nenhuma divida. Em seguida, o sinal Z
¢ prontamente reconhecido, mas no meio de sua execucao, a probabilidade do sinal X
aumenta, causando a queda de Z e deixando o sistema indeciso de qual sinal esta sendo
executado. Essa indecisao dura 6 frames, e logo em seguida Z volta a se destacar, até o

final do sinal.

Notamos entdo que um dos sinais mais problematicos é o Z. Seu gesto e movimento
sao bastante distintos de todos os demais sinais, entretanto, a rede tende a categoriza-lo
como lixo, indicando a semelhanca do sinal com os diversos frames de transi¢do entre dois
sinais. Isso é refletido no grafico, onde vemos que na maioria dos periodos intermediarios
entre dois sinais, a probabilidade do sinal ser reconhecido como Z sobe. Na maioria dos
casos esse crescimento € discreto demais para que o sistema caracterize os frames como

7 ao invés de lixo, mas em alguns momentos, como a transi¢cao entre Z e Y, o sistema
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retorna o falso positivo do sinal Z, por um total de 6 frames.

Em seguida, o sinal Y é executado, e é identificado de forma limpa, com apenas
dois frames adiantados no inicio, e um frame adiantado no final. O J é reconhecido da
mesma forma limpa, com uma margem de erro um pouco maior: ele foi reconhecido 4
frames antes do seu inicio real, e permaneceu sendo reconhecido por 6 frames apds seu

término.

Em seguida, temos o interessante caso dos sinais H e K. A posicao inicial desses
gestos é a mesma, entdo nos frames iniciais, é muito dificil distinguir qual dos sinais esta
sendo realizado. Como consequéncia disso, a probabilidade dos dois comeca a se elevar
ja 10 frames antes do inicio do sinal, e quando ele reconhece o movimento de translagao,
a probabilidade de H cai, e K se destaca. Em seguida, a mesma situagao acontece, com
a probabilidade de ambos se mantendo alta ao longo de 8 frames, e quando o sistema
reconhece o movimento de rotagao, a probablidade de K cai vertiginosamente, dando

destaque e reconhecimento ao H.

Consequentemente, dos quase 20 frames que compoe esse movimento H, 8 deles
permanecem indefinidos, e apenas da metade em diante a rede tem dados para definir
qual sinal esta sendo realizado. Isso ¢ uma consequéncia direta e inevitavel da abordagem
que usamos nesse caso, avaliando frame a frame, do inicio ao final, mas que tem pouco

impacto em aplicagoes que tenham interesse em identificar o sinal apds a sua conclusao.

Por fim, o sinal W ¢ identificado com 3 frames de atraso, e passa por um periodo
de falso negativo de 4 frames logo em seu inicio, quando a probabilidade K também esta
aumentando. Apds isso, ele segue segue corretamente até o final, onde reconhece o sinal

por 4 frames a mais do que o caso ideal.

5.3.2.2 Apenas esqueleto como entrada

Observando que a rede neural offline teve muita dificuldade em identificar os sinais
baseando-se unicamente pelo esqueleto, podemos esperar o mesmo comportamento nesta
rede, que usa a mesma estrutura basica de neurdénios. E como ilustra a Figura 30, os
resultados sdo de fato bem inferiores quando comparados ao desempenho da rede que usa

exclusivamente imagens.

Notamos, ja no inicio, que o sinal X é confundido de imediato com uma execucao de
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Figura 29 — Gréfico indicando o desenvolvimento das probabilidades ao longo dos frames,
na rede que utiliza apenas imagens, do método online
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Fonte — Autor, 2018.

Y, e apenas apos a metade da execugao a rede reconhece o sinal correto. Mas mesmo esse
reconhecimento é repleto de problemas, com varios falsos negativos em meio aos frames
reconhecidos como X, e de acordo com os critérios do nosso algoritmo (explanados na

sessao 4.3), ele nao seria identificado.

O sinal Z, em seguida, é reconhecido com 9 frames de atraso, e sofre de muitos
falsos negativos logo em seguida, sendo plenamente identificado apenas faltando 5 frames
para a conclusao do sinal. Ainda pior, a probabilidade do sinal ndo cai durante o periodo
intermediario que se segue, e mesmo quando o sinal executado era Y, por 6 frames a rede
ainda o reconheceu como 7, antes de voltar a ficar indeterminada. Por apenas 5 frames
a probabilidade de Y se tornou maior que a de Z e X, mas foi uma diferenca pequena

demais para que a rede considerasse Y como a classe correta.

Com um atraso de 14 frames, o sinal J foi corretamente identificado, apenas para
logo em seguida perder espaco com o crescimento nao justificado do sinal Z, que aqui
também ganha relevancia em todo momento intermediario entre sinais. De fato, etnre os

sinais J e K, a maioria dos frames foi incorretamente classificada como Z.

Nos primeiros frames do sinal K, ele foi corretamente identificado, mas em seguida

o crescimento do sinal W voltou a tornar a rede indecisa. Nesse momento, lembramos que
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a rede neural offline de esqueletos tinha grande dificuldade em diferencia-los, e vemos que

o mesmo padrao se repete aqui, tanto na execucao de K quanto na execucao de W.

Por fim, o sinal H foi surpreendentemente bem identificado. Tendo iniciado 4 frames
mais cedo, e finalizado 5 frames mais tarde, o sinal foi reconhecido de forma clara, sem

falsos negativos ou sequer confusao com o sinal K.

Figura 30 — Grafico indicando o desenvolvimento das probabilidades ao longo dos frames,
na rede que utiliza apenas esqueleto, do método online
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Fonte — Autor, 2018.

5.3.2.3 Imagens e esqueleto como entrada

Mais uma vez os testes dessa rede neural sao comparaveis com os resultados da
rede neural offline, onde os resultados foram superiores ao uso exclusivo de esqueletos, mas

ainda longe de serem comparaveis aos da que usa exclusivamente imagens.

Muitos dos erros da rede de esqueletos reaparecem aqui, apenas em menor mag-
nitude. X ¢é identificado apenas nos tltimos dois frames de sua execugao. Ao invés de
reconhecer Y nos primeiros momentos, ele se mantém sempre abaixo do indice de X, mas

nao baixo o bastante para permitir que X se destaque.

[gualmente, Z é reconhecido apenas no final de sua execug¢ao, mas no periodo

intermediario seguinte a rede é mais precisa em classificar mais frames como lixo do que
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como 7. Y é identificado corretamente, mas apenas depois de 12 frames de atraso no inicio,

e 0 movimento termina 5 frames antes do ideal.

J mais uma vez demora muitos frames para ser reconhecido, mas ao contrario da
rede anterior, nao existe confusao com o sinal Z logo apds seu término, e no longo periodo
intermediario entre J e K, a rede informa, precisamente, ao invés de 7, como na rede

anterior.

Apesar do crescimento sensivel de K durante sua execucao, ele é seguido por perto
pelo sinal W, e nao chega a se destacar o suficiente para ser reconhecido, e ao longo de
toda a execugdo o sistema retorna indecisdo. O mesmo acontece logo em seguida, com H,

que nao consegue se diferenciar o suficiente do sinal Z.

Por fim, o sinal W se destaca durante poucos frames, muito menos do que o

suficiente para o algoritmo reconhecer o movimento.

Figura 31 — Grafico indicando o desenvolvimento das probabilidades ao longo dos frames,
na rede que utiliza imagens e esqueleto, do método online
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Fonte — Autor, 2018.
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6. CONCLUSAO

Apresentamos nesse trabalho metodologias baseadas em Aprendizagem Profunda
para reconhecimento de gestos estaticos e dindmicos. Através do dispositivo Leap Motion,
capturamos tanto imagens quanto dados do esqueleto da mao, e avaliamos diversas

arquiteturas de Redes Neurais para reconhecer gestos, com énfase em sinais de Libras.

Dividimos as metodologias em trés etapas, onde a primeira reconhecia gestos
estaticos (poses), a segunda reconheceu individualmente gestos dindmicos, e a terceira

reconheceu os mesmos gestos de forma sequencial, sem pauses ou segmentagoes.

Analisando os resultados de nossos testes, podemos constatar alguns pontos inte-

ressantes acerca de todo nosso trabalho.

Em primeiro lugar, a respeito da motivacao inicial de nosso trabalho, vemos que
a eficiéncia do uso de ambos tipos de dados, imagens e esqueleto, estd condicionada a
alguns fatores. O caso estatico alcangou sucesso pleno, atingindo uma maior acuracia
do que em ambos casos individuais. Um beneficio de 2% pode ser visto como diminuto,
mas para avaliar e compreender melhor os impactos, precisamos observar esse impacto

individualmente, a cada sinal.

Por outro lado, podemos fazer a analise de como cada classe de gesto foi afetada
pelo uso de esqueletos (combinado com as imagens). Nesse sentido, o ganho em acuracia
da classe R foi de 68% para 90%, enquanto o da classe T foi de 81% para 87%, e o da
classe F caiu de 84% para 81%. A forma mais natural de compreender essas diferencas é
que alguns sinais especificos se beneficiam do uso de esqueleto mais do que outros, o que é

bastante razoavel.

Apesar desses resultados interessantes nas redes estaticas, temos que o desempenho
das redes mistas nos casos dindmicos ficou muito abaixo do esperado, com a rede exclusiva

de imagens alcancando quase 30% a mais de acurdcia que a rede mista. Uma possivel
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explicagao seria que, durante a realizacao de um sinal dinamico, o esqueleto pode nao ser

bem rastreado em alguns instantes, prejudicando o reconhecimento do sinal inteiro.

Por outro lado, talvez o motivo da diferenga de acuracia entre as redes mistas
estaticas e dinamicas nao seja especificamente a dimensao temporal, mas sim o conjunto
de sinais abordados, que no segundo caso, nao apresentam situacoes onde a deficiéncia por

parte da imagem possa ser compensada pelo esqueleto.

Em segundo lugar, o ganho sensivel de acuracia quando utilizamos Transferéncia de
Aprendizado, carregando os parametros do bloco convolucional treinado no caso estatico,
sobre as redes dinamicas, oferece uma perspectiva interessante no uso dessa técnica. O
maior beneficio dela tem sido utilizar uma rede que ja foi treinada exaustivamente para
reconhecer padroes especificos, diminuindo o tempo de treinamento, mas agora também

podemos vé-la como uma oportunidade de trazer filtros relevantes de uma rede para outra.

A pergunta natural nesse momento é: como a rede estatica foi capaz de treinar
um bloco convolucional com tao mais eficiéncia em diferenciar poses de mao? Um fator
importante nesse sentido é o fato das redes dinamicas serem mais complexas, possuindo

um maior nimero de parametros para serem treinados.

Atentamos também ao fato do caso estatico possuir uma variedade maior de
exemplos para avaliar. Sao um total de 19 classes, com grandes variagoes entre cada
um deles. No caso dinamico, possuimos apenas 7, e desses alguns sao idénticos, como os
primeiros frames de K e H, e outros bastante semelhantes, como K e W. A maior variedade
do primeiro caso incita a rede a procurar por uma gama de caracteristicas mais ampla,
que também apresenta bons resultados quando aplicada sobre os gestos dinamicos, que

sao diferentes, porém, essencialmente imagens do mesmo tipo.

E em terceiro lugar, o algoritmo proposto para o reconhecimento de gestos online
mostrou-se robusto, capaz de detectar o inicio e o fim da execugao de cada gesto com uma
margem de erro de, em média, 5 quadros, que correspondem a uma pequena fracao de

segundo, ao mesmo tempo que apresenta poucas confusoes e poucos falsos positivos.

Naturalmente, essa ¢ apenas a primeira versao do algoritmo, que ainda pode
ser aprimorado. A maior dificuldade que encontramos nessa etapa foi, talvez, o fato da
biblioteca que utilizamos para implementar a rede neural ndao possuir uma func¢ao de erro

apta a lidar com o conceito de multiplas classes associadas a um mesmo exemplo. De fato,
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do seu ponto de vista, o conceito de classe é ambiguo nesse caso.

A consequéncia imediata disso é que durante o treinamento da rede, a fun¢ao de
erro nao avalia corretamente o erro dos exemplos. Mais especificamente, poderiamos dizer
que a funcao de erro nao reflete o conceito de erro que nds temos em relagao aos exemplos.
Naturalmente, uma vez que a funcao de erro nao esteja apropriadamente definida, todo o

processo de gradiente descendente se torna comprometido.

Uma funcao de erro adequada garantiria um treinamento mais eficiente, que garantia
parametros mais calibrados, que tornaria a flutuacao das probabilidades no caso online

ainda mais precisas.

Por isso, em nossos trabalhos futuros, pretendemos definir o comportamento dessa
funcao de erro, e implementa-la como uma funcao de erro customizada dentro da biblioteca

de redes neurais que usamos atualmente.

Ainda mais, durante o nosso algoritmo de reconhecimento de gestos online, encon-
tramos uma interessante interacao entre os classificadores Offline e Online, onde o segundo
segmenta um determinado bloco de quadros, e o primeiro efetivamente o classifica. Esse
processo apresentou bons resultados em nossos testes iniciais, mas certamente pode ser

avaliado mais profundamente.
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