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Resumo

Diversas técnicas de aprendizado profundo e visdo computacional tém sido utilizadas nos
ultimos anos para a criagdo de sistemas de reconhecimento e tradu¢do de lingua de sinais para
a lingua nativa a partir de videos, servindo como uma ferramenta de comunicacio para os
milhoes de deficientes auditivos ao redor do mundo. Ainda assim, inimeros fatores devem ser
considerados para a criagdo de um sistema como esse, aumentando a complexidade da tarefa.
Primeiramente, o treinamento de um modelo de classificacdo exige uma grande quantidade de
dados, o que representa uma dificuldade visto que esta drea sofre com a caréncia de bases de
dados em larga escala disponiveis publicamente. Além disso, a fim de evitar a ambiguidade
entre as palavras, € preciso considerar o maior nimero de parametros linguisticos possiveis
na execucao dos gestos que formam os sinais. Na pratica, acrescenta-se ainda que o conjunto
tecnologico adotado seja condizente com a realidade, evitando sensores custosos, intrusivos
ou com baixa mobilidade, bem como arquiteturas muito complexas de aprendizado profundo,
reduzindo os requisitos computacionais. Isso € importante para possibilitar a adocdo em larga
escala e em ambiente real da solu¢do criada, promovendo a acessibilidade. Baseado nisso, este
trabalho tem como objetivo propor um sistema eficiente de reconhecimento de palavras em
lingua de sinais, adotando sensores e técnicas de baixo custo. Para isso, diversas arquiteturas de
deteccao de objetos foram simplificadas e treinadas especificamente para a tarefa de deteccdo
da face e das maos do intérprete, garantindo o foco nas regides mais relevantes da imagem
e gerando entradas com maior valor semantico para o classificador. Além disso, uma nova
abordagem foi proposta para obten¢do de atributos utilizados para representacdo do ponto de
contato e do movimento das maos, aumentando a discriminacdo entre os sinais. Os resultados
obtidos demonstram a eficiéncia dos detectores, atingindo um mAP de mais de 95% com a
velocidade de inferéncia até 77% menor em relac@o a versdo original do modelo. Ademais, os
atributos handcrafted (criados sem a ajuda de modelos) geraram um acréscimo de 7,96% de
acurdcia em um dos conjuntos de dados testados, adicionando menos de 700 mil pardmetros,
demonstrando o potencial da técnica em aumentar a compensagao entre custo computacional e
acurdcia.

Palavras-chave: Lingua de sinais; Inteligéncia artificial; Processamento de imagens; Re-

conhecimento de padrdes.



Abstract

Several deep learning and computer vision techniques have been used in recent years to
create systems for recognizing and translating sign language into native language from videos,
serving as a communication tool for the millions of hearing impaired people around the world.
Nevertheless, a number of factors must be considered to create such a system, increasing the
complexity of the task. First of all, training a classification model requires a large amount of
data, which represents a difficulty, since this area suffers from the lack of large-scale publicly
available datasets. Moreover, in order to avoid ambiguity between words, it is necessary to
consider as many linguistic parameters as possible in the execution of the gestures that form
the signs. In practice, it is also added that the technological set adopted is consistent with
reality, avoiding expensive, intrusive, or low-mobility sensors, as well as very complex deep
learning architectures, reducing the computational requirements. This is important to allow a
large-scale and real-world adoption of the created solution, promoting accessibility. Based on
this, this work aims to propose an efficient system for sign language recognition using low-
cost sensors and techniques. To this end, several object detection architectures were simplified
and trained specifically for the task of detecting the interpreter’s face and hands, ensuring the
focus on the most relevant regions of the image and generating inputs with higher semantic
value for the classifier. In addition, a new approach was proposed for obtaining attributes used
to represent the point of contact and hand movement, increasing the discrimination between
the signs. The obtained results highlight the efficiency of the detectors, reaching an mAP of
more than 95% and an inference speed up to 77% higher compared to the original version
of the model. Furthermore, the handcrafted attributes (created without the help of models)
increased the accuracy by 7.96% in one of the tested datasets with the addition of fewer than
700 thousand parameters, demonstrating the potential of the technique to improve the tradeoff
between computational cost and accuracy.

Keywords: Sign language; Artificial intelligence; Image processing; Pattern recognition.
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1 Introducao

A comunicagdo € fundamental para a vida em sociedade, onde ela € utilizada diariamente
pelas pessoas para se expressarem e também ter acesso a servigos essenciais como educagao,
transporte e saide. Neste sentido, a lingua de sinais € a forma de comunica¢do adotada em
diversos paises por pessoas com perda auditiva profunda, uma condicao que atinge, s6 no Brasil,
mais de 2,1 milhdes de individuos ( , ). Ainda segundo a

( ), existem 430 milhdes de pessoas ao redor do mundo com perda auditiva
incapacitante, sendo estimado mais de 700 milhdes até 2050.

Ainda que ferramentas tecnoldgicas como smartphones e aplicativos de troca de mensagens

tenham facilitado a comunicagdo escrita entre as pessoas, a ( ,

) estima que 80% dos deficientes auditivos t€ém baixo ou nenhum nivel de escolaridade,
sendo analfabetos ou semianalfabetos em suas linguas nativas, inviabilizando este meio de co-
municagdo. Além disso, € notério que a maior parte dos ouvintes ndo sabem como falar a lingua
de sinais, criando uma barreira que dificulta as interagdes sociais dessa comunidade.

Por outro lado, os avangos da inteligéncia artificial e visdo computacional dos ultimos anos
tém chamado a atencdo de pesquisadores na drea da interacdo humano-maquina, que pode ser,
entre outras coisas, uma poderosa ferramenta de assisténcia a comunicacao dos deficientes audi-
tivos por meio do reconhecimento e traducdo da lingua de sinais para a lingua nativa através da
geragdo de legendas, contribuindo com a inclusdo social dessas pessoas e mitigando os impactos
causados pela deficiéncia.

Deste modo, este capitulo tem por objetivo introduzir os principais conceitos e desafios da
area, apresentando na Secao 1.1 os aspectos que compde 0s sinais que representam as palavras
na lingua de sinais. Em seguida, as Sec¢des 1.2 e 1.3 exploram os principais sensores e técnicas
utilizados no estado da arte da tarefa de reconhecimento de sinais, destacando as suas vantagens
e desvantagens. Por fim, a Se¢do 1.4 apresenta os principais objetivos do trabalho, enquanto a

Secdo 1.5 descreve a forma como o conteudo deste documento de dissertag@o foi organizado.

1.1 Lingua de sinais

A lingua de sinais € uma das formas de comunicacdo utilizada pelos deficientes auditivos
que ocorre através da representacdo visual da lingua nativa, e € adotada por inimeros paises

ao redor do mundo. A palavra “sinal”, neste contexto, diz respeito a execu¢do de um gesto
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semantico em uma determinada lingua de sinais, sendo que cada sinal é geralmente relacionado
a uma palavra.

Assim como qualquer lingua, existem diferencas nos sinais nio s6 entre idiomas distintos
(lingua de sinais Brasileira, Americana, Indiana e entre outras), mas também em um mesmo
idioma, devido a fatores regionais e culturais. Ainda assim, a estrutura base que compde um
sinal é a mesma, devendo ser compreendida para possibilitar a criacdo de um sistema de reco-
nhecimento de sinais eficiente, independente de qual lingua nativa, ou variacdo da lingua, se
estd considerando.

( ) apontam que os principais parametros linguisticos que constituem
os sinais da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) s@o: configuracido de mao, localiza¢cdo, movi-
mento, orienta¢cdo, nimero de maos e marcagdes ndo-manuais. A configuracdo de mao consiste
na disposi¢do dos dedos de ambas as maos durante a producdo do sinal. A localizac¢do, ou
ponto de contato, como também € conhecido, refere-se a posi¢ao espacial ou parte do corpo em
que o sinal € executado. O movimento diz respeito a forma e velocidade em que as maos se
movem durante a execucio do sinal. As marca¢des ndo-manuais sao caracterizadas pelo uso de
outras partes do corpo para transmitir o significado do sinal, sendo principalmente composto
pelas expressoes faciais. Por fim, além do nimero de maos utilizadas, a orienta¢do da palma da
mao também ¢ levada em considerag¢do, podendo ou ndo ser virada para o intérprete. Embora
os autores utilizem a LIBRAS como base para o estudo, os parametros supracitados também se
aplicam para as demais linguas de sinais ao redor do mundo.

Dito isso, a Figura 1.1 destaca o local da imagem onde cada um dos paradmetros se encontram
(com exce¢do do movimento, por se tratar de uma tnica imagem 2D), sendo possivel observar
a relacdo entre a propor¢ao espacial ocupada e a relevancia semantica do segmento (através
do nimero de parametros ali representados). Deste modo, fica evidente como a maior parte
da informacdo utilizada para discernir os sinais € contida em uma fracdo pequena da imagem,
constituida pelas maos e face do intérprete. O ponto de contato, em contrapartida, depende de
praticamente toda a informagao espacial disponivel na imagem para sua representacdo, visto
que os sinais sdo realizados em qualquer local acima da cintura do individuo. A Figura 1.2,
por exemplo, ilustra o efeito deste parametro na formacgao dos sinais da letra “D” e da palavra
“DEUS” em LIBRAS, sendo diferenciados apenas pela localiza¢do das maos.

A Figura 1.3, por sua vez, ilustra a influéncia dos demais parametros na execucdo € no

significado dos sinais em LIBRAS, onde o simbolo “@” representa que o sinal ¢ o mesmo
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Figura 1.1: Localiza¢do de cada um dos parametros linguisticos em uma imagem 2D contendo
um sinal executado em LIBRAS.

e Ponto de contato;

e Configuracéo de mao;

e Orientacdo da palma da mao;
e Numero de maos;

e Marcagbes ndo-manuais.

Fonte: Autor.

Figura 1.2: Diferenca no sinal de “D” (a esquerda) e “DEUS” (a direita) em LIBRAS.

Fonte: Autor.

independente do género, como “ocupado” e “ocupada”, por exemplo. Conforme observado
na figura, alguns sinais possuem a maioria dos parametros similares, sendo diferenciados por
um ou dois deles. Os sinais de “OCUPAD@” e “NAO-PODER”, por exemplo, se distinguem
apenas pelo movimento da cabeca e expressado facial. Outra propriedade importante a ser con-

siderada a respeito dos sinais € a polissemia, ou seja, sua capacidade de apresentar multiplos
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significados dependendo do contexto. Sinais polissémicos sdo idénticos em relacdo aos para-
metros linguisticos, gerando uma ambiguidade lexical ( , ), fazendo
com que sO seja possivel identificar o significado do sinal através do contexto em que a fala se

insere. A Figura 1.4 ilustra um exemplo de polissemia.

Figura 1.3: Diferenca semantica entre sinais baseado na (a) orientacdo da palma da mao, (b) no
nimero de mios e (¢) nas marcagdes nao-manuais.

ahabidd

(a) DOIS Vs LETRA-V (b) DIFERENTE Vs NAO-E

G b

(c) OCUPAD@ vs NAO-PODER

Fonte: ( ).

Figura 1.4: Sinais de HOJE/AGORA/PRESENTE.

Fonte: ( ).

Por fim, embora existam diversos sinais estdticos, a maior parte dos que compoe a lingua de
sinais sd@o dinamicos, ou seja, que dependem de movimento ( , ). Portanto, a captura
desses sinais deve ser feita em formato de video ou através de sequéncias de imagens que repre-
sentem a trajetoria do gesto. Além disso, mesmo sinais estaticos podem possuir dependéncia
temporal, devido a necessidade de contextualiza¢do gerada por alguns sinais, como € o caso dos

polissémicos.
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1.2 Sensores para a captura de sinais

Uma forma de categorizar trabalhos anteriores da drea de reconhecimento de sinais € através
do tipo de sensor utilizado na captura do conjunto de dados, uma vez que essa decisdo impacta
em toda a execucdo posterior da solucdo a ser desenvolvida. Dito isso, os trés principais sen-
sores encontrados na literatura sdo as luvas virtuais, os sensores de profundidade e as cameras
fotograficas no espago de cor RGB (Red, Green, Blue em ingl€s).

As luvas virtuais, também chamadas de data gloves, sao dispositivos vestiveis acoplados
as maos do usudrio e que possuem diversos sensores de curvatura responsdveis por capturar
o movimento das falanges dos dedos, conforme ilustrado pela Figura 1.5. Embora esforcos
tenham sido realizados para se criar luvas de baixo custo (Preetham et al., 2013), esse ainda é um
dos desafios de se adotar uma solucdo como essa em larga escala, visto que esse equipamento
¢é projetado para uso individual, dados os diferentes aspectos morfoldgicos das maos de cada
individuo. Além disso, a falta de praticidade no uso de uma luva como essa no cotidiano acaba

inibindo ainda mais a ado¢cdo da mesma em ambiente real.

Figura 1.5: Luva virtual de baixo custo para captura de gestos da mao através de sensores de
curvatura.

Fonte: Preetham et al. (2013).

Deste modo, ainda que sensores fisicos sejam altamente precisos na captura do sinal, as lu-

vas ficam limitadas apenas as informagdes das maos, sendo insuficientes para o reconhecimento
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de sinais dependentes de expressao facial, além de ser necessdria a inclusdo de sensores de mo-
vimento (como um giroscopio, por exemplo) para a captura do ponto de contato em que o sinal
¢ executado e dos movimentos realizados, elevando ainda mais o custo e falta de portabilidade
do dispositivo.

Sensores de profundidade como o Leap Motion ( , ) e o Kinect (

, ), por outro lado, sdo capazes de capturar o sinal de maneira menos intrusiva, através
de imagens em escala de cinza ou RGB e com uma dimensdo de profundidade, gerando um
mapeamento mais preciso dos movimentos do usudrio. Ainda assim, estes sensores sofrem com
problemas similares as luvas de dados para adaptag¢do ao cotidiano e ado¢do em larga escala,
visto o custo elevado dos mesmos e dependéncia de um dispositivo externo para processamento
dos dados capturados.

Por fim, os sensores RGB sdo dispositivos caracterizados por sua mobilidade e baixo custo,
como cameras fotograficas digitais e aparelhos celulares, sendo o foco deste trabalho. Embora
a aquisicao de conjuntos de dados com esses dispositivos seja mais complexa, devido a fatores
como iluminagdo, plano de fundo, nimero de cameras utilizadas, e posicionamento do intér-
prete frente a camera ( , ), esses equipamentos possuem como vantagem a
praticidade aos usudrios, pois muitos deles ja fazem parte do cotidiano da maioria das pessoas,
como o caso dos smartphones. Baseado nisso, uma solucdo desenvolvida com o uso desses
sensores possui maior chance de ado¢do em larga escala e, consequentemente, de atenuar o
problema de acessibilidade que atinge a comunidade de deficientes auditivos.

Além da defini¢do do sensor, é importante considerar a forma como os sinais sdo captu-
rados, sendo necessario incluir todos os pardmetros linguisticos que os compdem, conforme
discutido na Secao 1.1, possibilitando o reconhecimento de sinais com caracteristicas similares
e evitando ambiguidades. Muitas pesquisas anteriores da drea focam exclusivamente nas maos

do intérprete, limitando a abordagem a um nimero reduzido de sinais.

1.3 Técnicas para o reconhecimento de sinais

Considerando os trabalhos que utilizam de sensores RGB, as redes neurais convolucionais,
também chamadas de CNNs (Convolutional Neural Networks em ingl€s), tém apresentado re-
sultados estado da arte no reconhecimento de sinais, visto que estes modelos sdo capazes de
generalizar a extragdo de caracteristicas para indmeras classes distintas, sendo um importante

aspecto para este tipo de tarefa, onde existem milhares de palavras que formam o vocabulério
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a ser reconhecido ( , ). Diferentes arquiteturas tém sido empregadas com o
objetivo de extrair informacgao de todos os parametros linguisticos de maneira eficiente, consi-
derando a dimensd@o temporal e espacial, como € o caso das redes neurais recorrentes (Secao
2.2), CNNs 3D (Secdo 2.3.8), CNNs 2+1D (Secdo 2.3.9), dentre outras.

Porém, assim como outras abordagens baseadas em aprendizado profundo, as CNNs de-
pendem de uma grande quantidade de dados para serem treinadas, o que gera uma barreira de
entrada para a drea de reconhecimento de sinais, visto que as bases de dados dependem de muito
recurso humano para sua criacdo. Além disso, o custo computacional deve ser 0 menor possi-
vel, permitindo que o sistema auxilie na comunicacdo em tempo real entre individuos ou seja
empregado em dispositivos de borda como os smartphones, viabilizando a sua escalabilidade.

Como forma de facilitar a convergéncia e melhorar os resultados e a eficiéncia dos modelos,
diversas técnicas de pré-processamento tém sido aplicadas para o reconhecimento de sinais (Se-
¢do 3.2). Dentre elas, destaca-se o uso de detectores de objetos (Se¢do 2.4), pela sua capacidade
em localizar partes especificas da imagem de maneira satisfatoria e com baixo custo computa-
cional, podendo ser empregados na detec¢do das dicas visuais (termo utilizado na literatura
para se referir as maos e ao rosto do intérprete). Apesar disso, utilizar apenas esses segmentos
de imagem na classificacdo do sinal negligencia os paradmetros linguisticos de movimento e de
localizag@o das maos, prejudicando os resultados.

Assim sendo, a principal motivacao do trabalho € propor uma nova técnica de pré-processamento
baseada em deteccao de objetos que permita que as CNNs foquem nas partes mais importantes
da imagem ao passo que evita a perda da informacao de localizagdo e movimento das maos. Para
iss0, ao invés de utilizar caracteristicas pouco explicdveis obtidas a partir de modelos de apren-
dizado de maquina, uma série de atributos referenciais foram calculados para compor a solu¢do
proposta. Dessa forma, o conhecimento a respeito dos pardmetros linguisticos foi fundamen-
tal para auxiliar no processo de criacdo de novos atributos, também conhecido como feature
engineering ( , ), em que as caracteristicas resultantes sdo geralmente chamadas de
handcrafted (feitas a mao) por ndo serem criadas automaticamente por modelos.

Por fim, este trabalho foca no reconhecimento isolado de sinais, também conhecido como re-
conhecimento a nivel de palavras, onde o conjunto de dados é composto por videos de pequena
duracdo e cada video possui apenas um sinal. As diferengas entre as dreas de reconhecimento

isolado e continuo de sinais sd@o destacadas no Capitulo 3.
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1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é explorar os parametros linguisticos que formam os sinais
a fim de ponderar a sua importancia e criar métodos simplificados que possam, com o menor
custo computacional, garantir o reconhecimento dos sinais executados. Dentre as investiga-
coes, foram consideradas diferentes arquiteturas de CNNs para extracdo de caracteristicas e
detectores de objetos para o pré-processamento dos videos. Além disso, um novo método foi
proposto, baseando-se em atributos referenciais extraidos dos centroides das caixas delimitado-
ras dos detectores de objetos a fim de representar a informagdo dos pardmetros de movimento e

localizagc@o das maos. As principais questdes levantadas pela pesquisa sdo:

1. E possivel obter éxito na extracdo de dicas visuais com baixo custo computacional?

2. E possivel representar o ponto de contato € 0 movimento do sinal através de um vetor de

atributos handcrafted?

O primeiro questionamento € inspirado pelas novas arquiteturas de deteccao de objetos,
capazes de atingir bons resultados enquanto demandam de cada vez menos recursos computa-
cionais, podendo ser empregadas para reduzir a complexidade da etapa de pré-processamento
dos sistemas que necessitam das dicas visuais como informacao de entrada.

O segundo questionamento, por sua vez, gira em torno da hipdtese de que € possivel substi-
tuir o plano de fundo e o préprio corpo do intérprete (utilizados para representar a localizagao
e movimento das maos) por um vetor de caracteristicas referenciais, conforme discutido em
detalhes na Secdo 4.1.4.2, reduzindo a quantidade de informacdo a ser processada pelo sistema.

Dito isso, as contribuicdes pretendidas por essa pesquisa foram:

I Adaptar, treinar e comparar diferentes arquiteturas de deteccao de objetos para extragcdo de

dicas visuais (méaos e rosto);

II Analisar o uso de um vetor de atributos referenciais para representa¢do do ponto de contato

e movimento do sinal.

1.5 Organizacao da dissertacao

De modo geral, o restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2

discorre sobre a fundamentacio tedrica das principais técnicas de aprendizado de mdquina que
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sdo utilizadas em pesquisas recentes na drea de reconhecimento de sinais, destacando os méto-
dos mais comuns e desafios existentes no treinamento dos modelos. O Capitulo 3 explora os
principais trabalhos da literatura, considerando diferentes arquiteturas de modelos, técnicas de
pré-processamento e bases de dados. O Capitulo 4 detalha o proposto neste trabalho, o desen-
volvimento do projeto e a metodologia utilizada para os experimentos realizados. O Capitulo 5
exibe os resultados obtidos pela pesquisa através dos experimentos. Por fim, o Capitulo 6 apre-
senta algumas conclusdes a respeito da dissertacao, bem como apresenta sugestdes de melhorias

a serem realizadas por trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teorica

As técnicas de aprendizado de miquina tém sido amplamente adotadas em diversas dreas
do conhecimento, devido a sua capacidade de adaptacdo a diferentes dominios e niveis de com-
plexidade. Dentre elas, destacam-se as redes neurais artificiais e suas derivagdes, integrando
diferentes arquiteturas. Baseado nisso, este capitulo tem por objetivo introduzir os principais
aspectos tedricos relativos as redes neurais artificiais (Se¢do 2.1), como a sua arquitetura base,
fungdes de ativacdo, processo de treinamento e avaliacdo, entre outros detalhes. Além disso,
demais modelos e arquiteturas serdo abordadas, por serem relevantes para a drea de reconhe-
cimento de sinais, como as redes neurais recorrentes (Secdo 2.2), as CNNs (Se¢do 2.3), os

detectores de objetos (Secdo 2.4) e os modelos de inferéncia de pose corporal (Se¢ado 2.5).

2.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sao modelos matematicos bioinspirados no sistema nervoso cen-
tral dos animais. O neur6nio biolégico, sendo a menor unidade que compde as redes neurais,
possui uma série de conexdes para entrada (dendritos) e uma conexdo para saida (axonio) de
impulsos eletroquimicos que representam a transmissao de informacao, conforme ilustrado na
Figura 2.1. A troca de informac¢do ocorre por meio dos neurotransmissores através das cone-
x0es sindpticas, e € condicionada pelas excitacdes e inibi¢cdes recebidas por células vizinhas

( , ), gerando um efeito em cadeia.
Figura 2.1: Esquema simplificado de um neurdnio biolégico.

Corpo da célula

Axo6nio Telodendro

Terminais sindpticos

Reticulo
endoplasmatico

Mitocondria Dendrito

\ Ramos dendriticos

Fonte: ( ).
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O neurdnio artificial, inicialmente proposto por ( ) e aprimorado por

( ) em um modelo chamado Perceptron, segue uma légica estrutural bastante

similar ao bioldgico, representando a saida z do neurdnio através de uma soma ponderada entre
as informacdes de entrada (x1,x2,...,xn) e os pesos (wl,w2,...,wn) (também chamados de

parametros) que refletem a importancia das entradas, conforme representado na Equagdo 2.1

( ; ):

Z=W1X1+W2X2+...+annZWT-X. 2.1

O resultado dessa soma € ainda submetido a uma fungéo de ativagdo binaria f(z) (conhecida
como funcdo degrau ou step function, em inglés) que determina, baseado em um limiar, se o
neuronio transmitird uma informagao excitatéria (y = 1) ou inibitéria (y = 0), conforme descrito

na Equacao 2.2 ( , ):

1,sez>0
f(z) = (2.2)

0, caso contrario.

O fluxo completo, por sua vez, € ilustrado na Figura 2.2. Embora o Perceptron seja capaz de
resolver problemas linearmente separdveis, existe uma limitacdo do modelo quando as classes
nao podem ser distinguidas através de um hiperplano. Portanto, foi proposto o modelo de
rede neural denominado Multi Layer Perceptron (MLP) ( , ), constituido por trés
camadas de neurdnios do tipo Perceptron e func¢des de ativagdo nao lineares, ilustrado pela

Figura 2.3.

Figura 2.2: Modelo de um neurdnio artificial do tipo Perceptron.

Saida: Y= f(w'.x)

ﬁ Funcdo degrau:  f(2)
v Soma ponderada = w'. x

Fonte: Adaptado de ( ).
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Figura 2.3: Modelo do tipo Multi Layer Perceptron (MLP)

Fonte: ( ).

No MLP, observa-se que além da camada de entrada (L1) e a de saida (L3) existe uma
camada intermedidria (L2), chamada de camada oculta. Esse tipo de rede neural também & co-
nhecida como feedforward, pelo fato da informacdo fluir da camada de entrada até a camada
de saida sem conexdes de retroalimentacao ( , ). Com isso, criou-se uma
alternativa mais robusta do que o uso de um simples Perceptron e que consegue lidar com
problemas ndo linearmente separdveis. Nao obstante, também € notdvel que a mesma arquite-
tura pode ser adotada para a criacdo de modelos com mais camadas ocultas, sendo conhecidos
como modelos de aprendizado profundo ou deep learning ( , ), capazes
de resolver problemas mais complexos como o reconhecimento de padrées em imagens € o
processamento de linguagem natural.

O treinamento deste tipo de modelo, por sua vez, é caracterizado por um processo iterativo
de atualizacdo de parametros baseado no erro calculado por uma func¢do de custo, repetido até
que o algoritmo convirja para o ponto 6timo global, onde o menor custo possivel é obtido. Como
essa convergéncia dificilmente ocorre, dado que a complexidade do problema geralmente € alta,

se estabelece um critério de parada baseado no nimero de épocas, onde uma época € definida
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pela passagem de todas as amostras de dados do conjunto pela rede neural.

Dito isso, as se¢des subsequentes se aprofundam nos detalhes que permeiam a composicao
e o processo de treinamento das redes neurais profundas, como as principais fungdes de ati-
vacgdo (discutidas na Secdo 2.1.1), a definicdo da funcdo de custo (Secdo 2.1.2), as funcdes de
otimizacao (Secao 2.1.3), o algoritmo de retropropagacao dos erros (Secdo 2.1.4), o efeito de
sobreajuste e subajuste do modelo (Secdo 2.1.5), as técnicas de regularizacdo (Sec¢do 2.1.6), e

as métricas comuns de avalia¢do de resultados (Se¢do 2.1.7).

2.1.1 Funcoes de ativacao

Um dos componentes de maior importancia no modelo de redes neurais artificiais € a fungao
utilizada para ativagdo dos neurdnios, determinando como a informacio serd passada adiante
pela rede e podendo impactar de forma significativa na performance para resolucao de proble-
mas. Essa sec¢do explora os detalhes das funcdes de ativagdo mais comumente utilizadas, sendo
elas a funcdo sigmoide (2.1.1.1), tangente hiperbodlica (2.1.1.2), ReLU (2.1.1.3), leaky ReLu
(2.1.1.4) e softmax (2.1.1.5).

2.1.1.1 Funcao sigmoide
A funcdo sigmoide, também chamada de logistica, € amplamente utilizada devido a sua sim-
plicidade e também nio linearidade. Sua definicio matematica pode ser expressa na Equagao

2.3( , ):

B 1
1l 4e 7

o(z) (2.3)

em que e representa uma fungdo exponencial e z € o valor resultante da soma ponderada exibida
na Equacgdo 2.1. Trata-se de uma funcdo monétona estritamente crescente, cujo o dominio se
limita entre 0 e 1, seguindo um formato de “S” que representa o intervalo de valores que a
mesma pode assumir, conforme ilustrado na Figura 2.4.

A funcdo degrau, exibida na Se¢do 2.1, contém apenas segmentos planos ( , )
impossibilitando o uso de algoritmos de otimiza¢do baseados em gradiente (discutidos na Se¢ao
2.1.3) e, portanto, a funcdo logistica se torna uma op¢ao mais vidvel por possuir derivadas
diferentes de zero e, dessa forma, permitir a estimativa de gradientes.

Contudo, esta funcdo também possui algumas limitagdes que atrapalham sua ado¢do em

modelos mais complexos, como em redes neurais multicamadas, entre elas podemos citar: sa-
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Figura 2.4: Representagao da fungao sigmoide.

0.8
0.6
0.4

0.2

-10 -5 0 5 10

Fonte: Autor.

turacdo do gradiente, convergéncia lenta, e ndo centralizacdo em zero ( , ).
A saturacdo dos gradientes, por exemplo, ocorre na maior parte do dominio da funcéo, satu-
rando para um valor alto quando as entradas sdo muito positivas e para um valor baixo quando

as entradas s@o muito negativas, dificultando o aprendizado dos modelos (

).

2.1.1.2 Funcao tangente hiperboélica
A funcdo tangente hiperbdlica € vista como uma alternativa a sigmoide, uma vez que ela é
centrada em zero e possui melhor simetria, conforme ilustrado na Figura 2.5. Os valores dessa

func¢do estdo no intervalo de -1 a 1, sendo gerados conforme exibido pelo Equagado 2.4 (

: ):

eZ _ e*Z

tanh(z) = m

(2.4)

Figura 2.5: Representacdo da fun¢do tangente hiperbdlica.

0.5

-0.5

-10 -5 0 5 10

Fonte: Autor.

Embora essa fungdo seja amplamente utilizada, inclusive nas redes neurais recorrentes (con-

forme discutido na Sec¢do 2.2), sua formulagdo também permite que o problema de saturacio
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dos gradientes continue a existir, ainda que em menor escala.

2.1.1.3 Funcao ReLU
A ReLU (Rectified Linear Unit) ( , ) € uma das func¢des mais utilizadas atualmente

por ndo ser linear, resolver o problema de saturacao e possuir menor custo computacional, dada

a simplicidade em seu cdlculo, conforme definido pela Equagdo 2.5 ( , ):
0, paraz <0
f(z) =max(0,z) = (2.5)
Z, paraz > 0.

Conforme ilustrado na Figura 2.6, a ReLLU é composta por uma etapa nao linear, zerando to-
dos os valores negativos, e uma parte linear, mantendo os valores positivos. Com isso, apenas al-

guns neurdnios sao ativados por vez, gerando um ganho de eficiéncia computacional (
; ).

Figura 2.6: Representagdo da fungdo ReLu.

-10 -5 0 5 10

Fonte: Autor.

Ainda assim, a ReL.U tem uma limitacdo significativa relacionada ao problema das derivadas
nulas para todo conjunto R~ ( , ), fazendo com que os gradientes desapare¢cam
e, com isso, anulando os neur6nios, ou seja, impedindo que seus valores sejam atualizados, o

que dificulta o treinamento ( , ).

2.1.1.4 Funcao Leaky ReLLU
A funcdo Leaky ReLLU ( , ) foi criada como uma alternativa ao problema da morte
dos neur6nios observado na funcdo ReLU, fazendo com que o valor do gradiente ndo seja

anulado facilmente, conforme representado por sua definicio matematica na Equacao 2.6 (

: ):
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oz, paraz <0
f(z) =max(az,z) = (2.6)
z, paraz > 0.
Assim, ao invés de zerar os valores negativos, a constante ¢ gera um componente linear

muito pequeno, impedindo que neurdnios sejam inativados e parem de ser atualizados. A Figura

2.7 ilustra a diferenca entre a funcdo Leaky ReLU e a ReL.U.

Figura 2.7: Representagdo da fungdo Leaky ReLLU.

-10 -5 0 5 10

Fonte: Autor.

2.1.1.5 Funcao Softmax

A funcdo Softmax é muito utilizada como ativagdo para os neurdnios da camada de saida
das redes neurais em problemas com multiplas classes, fazendo com que cada neur6nio desta
camada passe a representar uma classe distinta.

Essa funcdo também se limita ao intervalo de 0 a 1, porém, a soma de todos os valores do
vetor de saida é sempre igual a 1, fazendo com que cada neurdnio seja interpretado como a
probabilidade de ativacdo para determinada classe.

De maneira formal, a fungio Softmax pode ser representada por um vetor p = [p1, p2, ..., pk],

sendo que k € o nimero de classes e o termo p; € obtido através da Equacdo 2.7 ( ,

):

esi

p(z)i=——0y, (2.7)

i
1

J

em que z representa o vetor com os valores das somas ponderadas de cada um dos neurdnios da
camada de saida. Por fim, a classe predita pela rede neural é determinada pela maior probabili-

dade do vetor p, conforme exibido na Equacgao 2.8 ( , ):
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y =argmax p;.
(2.8)
iel..k

2.1.2 Funcao de custo

A funcido de custo (também conhecida como loss function em inglés), tem o papel de cal-
cular a magnitude dos erros gerados pelo modelo. O processo de iteragdo de treinamento gira
em torno do valor produzido por essa fun¢do, buscando minimizé-la, convergindo para o ponto
onde o menor erro possivel € gerado, chamado de minimo global. Existem intimeras formas de
se avaliar o erro, sendo que a mais comum delas para problemas de classificacio € a entropia
cruzada, também chamada de cross entropy ( , ).

A entropia cruzada é um célculo proveniente da teoria da informacdo que mensura a quan-
tidade de informacgdo necessdria para representar um evento baseado em sua incerteza, em que
eventos mais comuns precisam de menos informacao (bits) do que eventos menos comuns (

, ). Dado dois conjuntos de distribui¢cdes probabilisticas g € p, a entropia cruzada é

definida pela Equacao 2.9 ( , ):

H(p.q) =—)_ p(x)log(q(x)), (2.9)

em que x representa os possiveis estados que o evento em questdo pode assumir. No contexto do
aprendizado de méquina, a férmula da entropia utilizada como fun¢do de custo difere de modo
a calcular a distribuicd@o probabilistica proveniente da camada de saida, como as probabilidades

obtidas pela funcdo Softmax (Secdo 2.1.1.5), em relagdo a distribui¢ao probabilistica da classe

alvo, conforme definido na Equacgao 2.10 ( , ):
1 K
j0)=—=Y Zyk log(p (2.10)
m i=1k=1

i) . o g A N P
em que y](c) ¢ a probabilidade alvo da i-ésima instancia pertencer a classe k, m € o niimero total
de instincias de treinamento e O representa o vetor de pardmetros do modelo. Desta forma,
o modelo apresenta um cendrio de convergéncia quando a distribui¢do probabilistica calculada

pela funcao de ativacdo € alinhada com os valores esperados pelas classes das instincias, resul-

tando em valores préximos a 0 de custo para o vetor de parametros 6.
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2.1.3 Funcoes de otimizacao

A atualiza¢@o dos parametros (pesos, viéses) de uma rede neural visa reduzir os erros calcu-
lados pela funcao de custo, ajustando a superficie de decisdo do modelo aos dados sendo obser-
vados. Essa tarefa pode ser entendida como um problema de otimiza¢do complexo, dado que
modelos de aprendizado profundo podem chegar facilmente a milhdes de parametros, gerando
uma func¢do de otimizacdo de custo ndo convexa com indmeros desafios a serem transpostos.
Pensando nisso, diferentes estratégias foram desenvolvidas para fazer com que tais funcoes se-
jam otimizadas e convirjam para o menor erro possivel de maneira eficiente. A Secdo 2.1.3.1
levanta os principais problemas na otimiza¢@o de redes neurais profundas, enquanto nas secoes
subsequentes (Secodes 2.1.3.2 a 2.1.3.8) s@o discutidos alguns dos algoritmos de otimizagao uti-

lizados para essa tarefa.

2.1.3.1 Problemas comuns na otimizacao de redes neurais
Conforme discutido anteriormente, a funcao a ser otimizada pelas redes neurais € ndo convexa
e, por isso, possui diferentes probleméticas que devem ser consideradas em seu treinamento.
Primeiramente, existe o problema dos minimos locais, sendo comumente referidos como uma
armadilha para os algoritmos de otimizagdo. Um minimo local € caracterizado por um ponto
onde os erros gerados sdo menores que os da vizinhanga, tendenciando o algoritmo de otimiza-
cdo a estacionar. Geralmente, a func¢do conta com inimeros minimos locais ( ,
), fazendo com que a descoberta do minimo global seja dificultada. A Figura 2.8 ilustra o

problema supracitado.
Figura 2.8: Otimiza¢do de uma fun¢do de custo ndo convexa.

Custo

A

Platé

— i > 0
Minimo local Minimo global

Fonte: Adaptado de ( ).
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Além disso, a Figura 2.8 também exibe outro problema comum dessas fun¢des, chamados de
platos ou plateaus em inglés. Assim como o nome sugere, essas regides sao caracterizadas por
um custo muito similar, independente da mudanca paramétrica, fazendo com que os gradientes

sejam muito parecidos e dificultando a otimizagao.

2.1.3.2 Gradiente descendente

O gradiente descendente ¢ uma técnica genérica de otimizacao capaz de encontrar solugdes 6ti-
mas em diversos problemas distintos ( , ). Ele funciona de forma iterativa, calculando
os gradientes locais gerados pela fungdo de custo j(0) e atualizando o valor de @ baseado na
magnitude do gradiente e na dire¢do indicada pelas derivadas. A derivada da fungdo j(0), de-
notada por j/(0), resulta na inclinagéo de j(0) no ponto 6 ( , ). Com isso,
€ possivel verificar como uma mudanga no valor de entrada da funcdo (pesos) gera uma mu-
dancga correspondente no valor de saida, podendo ser usada para minimizar a fungdo movendo
os valores de @ pequenos passos no sinal oposto a derivada.

Para fun¢des com multiplas entradas, como normalmente é o caso das redes neurais, as
derivadas parciais 3%, j(0) sdo levadas em considera¢do, mensurando o quanto j muda com
apenas a alteracdo da entrada 6; no ponto 0 ( , ). O gradiente passa a
ser escrito como um vetor que generaliza o valor de todas as derivadas parciais da seguinte
forma: Vgj(0). Finalmente, o processo de atualiza¢do dos parimetros é dado pela Equagdo

2.11( ,2016):

0 =0-¢Vyj(0). (2.11)

Com isso, o valor de entrada € modificado baseado na multiplicacio das derivadas parciais
por um parametro € chamado de taxa de aprendizado. A Figura 2.8 ilustra esse processo, onde
cada circulo representa um ponto com diferentes valores do vetor de parametros do modelo
(considerando uma inicializacdo randdmica, por exemplo) e as setas representam a evolucao
dos parametros em cada iteragdo, baseado nos gradientes da funcido de custo. No exemplo
citado € possivel verificar que a movimentacao pelo espagco de pardmetros € mais lenta no platd

do que no ponto de inclinacdo acentuada, conforme discutido na Secdo 2.1.3.4.

2.1.3.3 Gradiente descendente estocastico

O principal problema do algoritmo de gradiente descendente € o fato de que os valores sdo
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computados baseado em toda a base de treinamento, sendo extremamente lento e custoso para
bases de dados grandes ( , ), 0 que costuma ser o caso em problemas de aprendizado
profundo. Como forma de transpor esses limites, € proposto o uso do gradiente descendente
estocéstico ou SGD (stochastic gradient descendent em inglé€s), que a cada iteragdo utiliza uma
parcela aleatdria (por isso o nome de estocdstico) da base de dados para a atualizagdo dos

parametros, gerando uma aproximagao do método original, conforme definido na Equagao 2.12

( : ):

1 i ; ;
g=-Vo ). i(f(x";0),y"), (2.12)
i=1

onde j(f(x();0),y()) é a funcdo de custo considerando a entrada x!) e a saida esperada y(!
e m representa a quantidade de instancias amostradas do conjunto. Embora o SGD nao tenha
garantia de convergéncia e seja sensitivo aos valores iniciais do modelo, ele € o algoritmo de
otimizacao mais utilizado para o contexto de deep learning, dada sua viabilidade computacional

para conjuntos de dados de larga escala ( , ).

2.1.3.4 Momentum

Ainda que o SGD seja mais vidvel computacionalmente, o treinamento de redes neurais pro-
fundas € um processo que pode levar dias ou até semanas, devido ao vasto espaco de busca
gerado pelo elevado niimero de parametros. Por conta disso, 0 Momentum ( , ) éum
método muito empregado para acelerar o treinamento dos algoritmos de otimizagao, principal-
mente quando estes enfrentam situagdes de curvatura acentuada, gradientes pequenos (porém
consistentes) ou gradientes ruidosos ( , ).

O termo se origina da fisica e diz respeito a tendéncia do aumento da velocidade de uma
particula que estd sob uma forca. Da mesma forma, o algoritmo considera os valores das ite-
racOes passadas do gradiente para reforcar o movimento, conseguindo passar mais rapido por
platds e também ignorar com facilidade certos minimos locais. A Figura 2.9 ilustra o efeito do
uso do Momentum no SGD (linha vermelha).

Outra vantagem possivel de se observar na Figura 2.9 é que o Momentum reduz a variagao
gerada pelo SGD, comum pelo fato de apenas uma por¢ao (batch) da base de dados ser utilizada
no treinamento a cada iteracdo. Com isso, ao considerar a média mével dos gradientes passados,
a convergéncia se da de maneira mais linear.

Um novo pardmetro & € [0, 1) também ¢ introduzido, determinando a rapidez com que as
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Figura 2.9: Convergéncia da fun¢@o de custo com (em vermelho) e sem o uso do Momentum
no algoritmo de otimizagdo SGD.
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Fonte: ( )-

contribui¢des dos gradientes anteriores irdo decair, atuando como um mecanismo de fric¢do
para evitar que os valores se tornem muito grandes para a atualizacdo dos pesos. A defini¢dao

matematica do Momentum aplicado ao SGD ¢ dada pelas Equagdes 2.13 € 2.14 (

, 2016:
1 & : :
_ -V (i). (i)
Ve av—geVy m,;](f(x :0),y") |, (2.13)
0 0+v. (2.14)

A velocidade € representada pela varidvel v. Quanto maior o tamanho de o em relagdo a &€,

mais os gradientes anteriores irdo afetar a direcio do movimento.

2.1.3.5 Programacao da taxa de aprendizado

A taxa de aprendizado (€), introduzida na Equacdo 2.11, é um dos hiperparametros mais im-
portantes para o algoritmo de otimizacdo baseado em gradientes, determinando o tamanho dos
passos que serdao dados em cada iteracdo. Quanto maior a taxa de aprendizado, mais abrupta é
a atualizacdo dos parametros, o que garante uma exploracao mais rapida pelo espaco, mas pode
facilitar a perda do ponto 6timo. Por outro lado, utilizar uma taxa de aprendizado pequena pode
assegurar que o minimo global ndo escape, porém € possivel que esse ponto nunca seja atingido,
dado o numero de iteragdes necessdrias para convergéncia do modelo devido as altera¢des sutis

nos parametros.
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Por conta da importancia desse hiperparametro, diversas técnicas tém surgido visando al-
cancar um balanceamento entre a velocidade de convergéncia e a estabilidade na atualizac@o dos
parametros, entre elas a programac¢do da taxa de aprendizado (chamada de learning rate sche-
dule em inglé€s) e os algoritmos de taxa de aprendizado adaptativa (Se¢des 2.1.3.6 a 2.1.3.8).

A programacdo da taxa de aprendizado € responsdvel por controlar a forma como o valor
de € ird se comportar ao longo das iteracdes. E comum que esse valor diminua de forma linear,
fazendo com que a atualizagdo dos pesos seja maior no inicio da otimiza¢do e menor no final,
quando o ponto minimo se encontra mais préximo. A queda linear da taxa de aprendizado pode

ser definida pela Equacdo 2.15 ( , ):

&= (1—a)g+ aer, (2.15)

em que T € o nimero de iteracdes em que € ird ser reduzido até que seja mantido constante,

L
T

i € a iteracdo atual, & € a taxa de aprendizado inicial e o¢ = Usualmente, o valor de 7
¢ definido como o nimero de iteragdes necessdrias para se completar algumas épocas pelo
conjunto de treinamento, enquanto €; € aproximadamente 1% do valor de & (

, ). Ainda assim, ndo existe um consenso de qual o melhor valor para &, sendo que a
escolha geralmente se baseia na observagdo das curvas de aprendizado do modelo através de
treinamentos experimentais.

Além disso, o valor de & também pode ser guiado dependendo da arquitetura da rede neural
e do objetivo pretendido, como € possivel observar no caso do processo de ajuste fino dos
parametros (discutido na Secao 2.3) em CNNs que foram treinadas em milhdes de imagens, por
exemplo, onde é comum utilizar uma taxa de aprendizado inicial muito pequena, entre le™> e
le .

Por fim, diversos outros métodos foram criados para reduzir a taxa de aprendizado ao longo
das iteracdes, como o decaimento em etapas ( , ), triangular ( , )e
ciclico ( , ). O decaimento em etapas corta a taxa de aprendizado por um fator cons-
tante a cada n nimero de épocas, reduzindo o valor geometricamente em um formato de degrau.
O cronograma triangular, por sua vez, € baseado na ideia de preaquecer o treinamento, iniciando
o processo com uma taxa de aprendizado pequena e aumentando seu valor gradativamente pelas
épocas até atingir um limite /, voltando a reduzir gradualmente apds o atingimento do limite.

Com essa abordagem, os autores obtiveram sucesso no treinamento distribuido de um modelo

complexo de classificacdo de imagens, evitando que os parametros se degradem no inicio do
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treinamento, gragas a taxa de aprendizado pequena, e garantindo que o espaco de busca seja
devidamente explorado nas demais itera¢des. Finalmente, o decaimento ciclico faz com que os
valores de € aumentem e diminuam baseado em ciclos de itera¢des, sendo que cada ciclo possui
um limiar minimo e maximo para a taxa de aprendizado. Os autores demonstram que essa €

uma técnica eficiente para escapar de minimos locais ao longo da convergéncia do modelo.

2.1.3.6 AdaGrad
Outra abordagem comum para lidar com a taxa de aprendizado sdo os algoritmos adaptativos,
que consideram um € para cada parametro e adaptam seu valor ao longo do curso do treinamento
( , ). Um dos primeiros algoritmos nesse quesito ¢ o AdaGrad (

, ), responsdavel por reduzir rapidamente a taxa de aprendizado para parametros com de-
rivada parcial maior, enquanto reduz menos os de menor derivada parcial. Para isso, é calculado
o valor quadratico acumulado dos gradientes, representado pela varidvel r, conforme visto na

Equacao 2.16 ( , ):

r<r+gog, (2.16)

em que o valor de g s@o os gradientes da iteragdo, conforme visto na Equacao 2.12.
Por fim, para cada iteracao da atualizacdo dos parametros, os valores do gradiente sdo es-
calonados pela divisdo da raiz quadrada (aplicada por elemento) da soma de r, somados a uma

pequena constante 0 usada para estabilizar a divisdao, conforme exibido pela Equacédo 2.17 (

: ):

AB +— (2.17)

€

iV E

Com isso, a convergéncia do modelo ocorre mais rapidamente, principalmente para pontos
mais ingremes no gradiente, conforme ilustrado na Figura 2.10. Além disso, outra vantagem
das técnicas adaptativas € a automatizacdo na escolha e ajuste do valor de €, reduzindo o esforgo
manual e a necessidade de definir cronogramas, conforme visto na Secdo 2.1.3.5.

Embora o AdaGrad funcione bem para problemas convexos, ele nao € recomendado para
redes neurais, uma vez que o escalonamento acaba reduzindo muito o valor da taxa de aprendi-

zado, fazendo com que o algoritmo pare de otimizar antes de encontrar o ponto 6timo ( ,

).
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Figura 2.10: Ilustracdo do efeito na convergéncia causado pelo algoritmo AdaGrad.
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Fonte: Géron (2017).

2.1.3.7 RMSProp

O algoritmo RMSProp (Hinton et al., 2012) é uma modificacdo do AdaGrad mais adequada
para uso em fungdes ndo convexas, como € o caso das redes neurais artificiais. Sua diferenca
se encontra na forma de acumular os gradientes, gerando uma média mével exponencialmente
ponderada para o decaimento da taxa de aprendizado, que desconsidera alguns valores pas-
sados do gradiente baseado em um novo parametro p, conforme definido pela Equacdo 2.18

(Goodfellow et al., 2016):

r—pr+(l—p)gog. (2.18)

O passo seguinte ao cdlculo dos valores acumulados € o mesmo, definido na Equagao 2.16.

2.1.3.8 Adam

Por fim, Adam (derivado de adaptative moments em inglés) (Kingma ¢ Ba, 2015) é outro
algoritmo muito utilizado para a adaptagdo da taxa de aprendizado, inclusive para problemas
de deep learning, que une os conceitos de RMSProp com o Momentum, controlando a média
movel exponencialmente ponderada de cada um deles através de dois parametros p; e p;. Esses
parametros sdo utilizados em cada iteracdo para o cdlculo da estimativa de primeira ordem
(representada pela varidvel s) e segunda ordem (representada pela varidvel r) do gradiente,
ambas com um valor inicial de 0, sendo calculadas conforme definido nas Equagdes 2.19 e 2.20

(Goodfellow et al., 2016):
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s<pis+(1—p1)g (2.19)

r—pr+(l1—-plgog. (2.20)

Além disso, as estimativas passam por uma correc¢ao de viés, vista nas Equacdes 2.21 e 2.22

( : ):

(2.21)

I« (2.22)

l—p2
Por fim, a atualiza¢do dos parametros no algoritmo Adam é realizada conforme a equacao
2.23( , ):

A

e<—6+<—eﬂ‘:5>. (2.23)

2.1.4 Retropropagacao do erro

Uma vez que o custo é calculado, conforme visto na Secdo 2.1.2, € preciso atualizar os pa-
rametros da rede neural, visando convergir para o menor erro possivel. Para isso, o algoritmo de
retropropagacao dos erros ( , ), também chamado de backpropagation em
inglés, é parte fundamental do processo. A ideia desse algoritmo, no contexto do aprendizado
de maquina, € o de calcular os gradientes da fun¢do de custo em relacao aos parametros utiliza-
dos de maneira eficiente através do uso da regra de cadeia. O nome do algoritmo se d4 pelo fato
de computar iterativamente o quanto cada neur6nio da rede contribuiu para o erro resultante,
da camada de saida até a camada de entrada ( , ), percorrendo o caminho inverso ao
feedforward. Para isso, ( ) propOe o célculo das derivadas parciais do erro
E produzido pela saida y em relacdo ao valor esperado d da rede para cada um de seus neuro-
nios, conforme definido pela Equacdo 2.24 ( , ), onde a regra de cadeia é

aplicada para E em relagdo a entrada x;:
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JE JE dyj
oz _ 92 D (2.24)
ox j ay Jj dx j

Conforme apresentado por ( ), € possivel saber como uma mudanga na

entrada x para uma unidade de saida afetard o erro. Baseado no fato de que as entradas sdo ape-
nas uma funcao linear dos pesos das conexdes das unidades de nivel inferior, € possivel calcular
também a mudanca no erro E da fungio através da alteragdo em um peso w j; do neurdnio j para

o neurdnio i, conforme representado na Equacgao 2.25 ( , ):

oE _8_E 8xj
aWﬁ N 8xj'8wj,-'

(2.25)

Com isso, ao considerar todas as conexdes emanando do neurdnio i, € possivel obter (

, ):

IE v IJE (2.26)
&yj J an.Wji

Finalmente, uma vez que os gradientes sdo calculados para todas as camadas através do

backpropagation, os algoritmos de otimizagdo sdo empregados para atualiza¢cdo dos pardmetros,

conforme detalhado na Se¢do 2.1.3.

2.1.5 Opverfitting e underfitting

Dentre os problemas mais comuns no treinamento de modelos de aprendizado de maquina
destacam-se os efeitos do sobreajuste, comumente conhecido como overfitting, e o subajuste,
chamado de underfitting, ambos relacionados ao ajuste dos parametros do modelo aos dados
que estdo sendo utilizados para treinamento.

Overfitting € o nome dado ao fendomeno de ajuste excessivo dos parametros aos dados, fa-
zendo com que padrdes sejam detectados até mesmo em pontos ruidosos e afetando a capa-
cidade de generalizacdo do modelo, visto que a sua superficie de decisdo fica enviesada em
relacdo as observacdes de treinamento. A Figura 2.11 ilustra este processo.

Conforme € possivel notar, os parametros se ajustam de maneira tal ao dados que os pontos
ruidosos presentes apds o valor de 60000 sao incluidos como parte do padrdo, fazendo com
que o modelo se torne especifico demais aos dados utilizados no treinamento. Como principal
consequéncia desse efeito, é possivel notar a degradacao dos resultados nas bases de validacao

e teste, indicando que o modelo pode ndo se comportar bem com amostras nunca antes vistas,
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Figura 2.11: Exemplo da superficie de decisdo de um modelo que estd altamente ajustado aos
dados (overfitting).
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dificultando sua ado¢ao em ambiente real.

No contexto do aprendizado profundo, o efeito de overfitting € muito comum, dada a com-
plexidade e o nimero de parametros que as redes neurais multicamadas possuem, aumentando a
tendéncia do modelo a se ajustar em excesso. Dito isso, uma das possiveis solugdes para reduzir
o sobreajuste € a simplificacdo do modelo, podendo ser através de alteracdes em sua arquitetura
(reduzindo o nimero de neurdnios e camadas, por exemplo), pela escolha de um modelo com
menos parametros, como uma regressao logistica, ou por meio das técnicas de regularizagdo,
discutidas na Secdo 2.1.6. Além disso, reduzir os ruidos ou aumentar a quantidade de dados da
base podem auxiliar na atenuacao desse fendmeno ( , ).

O underfitting, por sua vez, € o efeito contrario ao overfitting, observado quando o modelo
ndo consegue capturar os padrdes presentes nos dados devido a sua simplicidade em relacdo
ao problema que se estd tentando resolver. Esse efeito, entretanto, € menos comum em redes
neurais profundas, pois a complexidade do modelo pode ser aumentada facilmente através da
adicao de mais camadas ocultas e neurdnios, gerando uma tendéncia de sobreajuste maior do

que a de subajuste.

2.1.6 Regularizacao

Conforme visto na Secao 2.1.5, uma das formas de atenuar o efeito do overfitting é a regula-
rizacdo, que visa principalmente reduzir os graus de liberdade do modelo ( , ). Estu-
dos tém mostrado como algumas técnicas computacionalmente simples podem ser empregadas
em modelos complexos para gerar ganhos expressivos nos resultados. Dentre elas, podemos

citar o dropout (Secao 2.1.6.1) e o early stopping (Secao 2.1.6.2), comumente utilizados com
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as redes neurais profundas.

2.1.6.1 Dropout

O dropout ( , ) € uma das técnicas mais populares para regularizacao de mo-
delos de deep learning. A ideia dessa técnica é simples: a cada iteracao de treinamento, todos os
neuronios (com excecao apenas da camada de saida), possuem uma probabilidade (chamada de
taxa de dropout) de terem seus valores momentaneamente ignorados ( , ), conforme

ilustrado pela Figura 2.12.

Figura 2.12: Comparativo entre uma rede neural sem nenhum tipo de regularizacdo, a esquerda,
e a aplicacdo da regularizagcdo baseada em dropout, a direita.
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Aplicar o dropout equivale a amostrar uma rede neural menor para ser treinada a cada ite-
racao ( , ), resultando em um modelo de arquitetura diferente, porém, com
o compartilhamento dos mesmos parametros, fazendo com que os neurdnios sejam menos coa-
daptados com a vizinhanga e tenham maior importancia individual ( , ). Dessa forma,
essa técnica pode ser vista como uma aproximacgdo de um bagging (ou bootstrap aggregating
em inglés) ( , ) de um conjunto de redes neurais, porém de forma muito mais
barata computacionalmente ( , ). Por fim, o nimero de camadas e a taxa
de dropout em cada camada costumam ser definidos a partir de treinamentos experimentais,
visando principalmente aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo através de ganhos

de acuricia nas bases de validacao e teste.
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2.1.6.2 Early Stopping

O early stopping ( , ) consiste em uma forma muito simples de regularizag¢do, porém
de grande utilidade para algoritmos de otimizagdo iterativa, como € o caso do gradiente descen-
dente discutido na Secdo 2.1.3.2. A medida em que o modelo é treinado, seu erro de validagdo
diminui cada vez mais até chegar a um minimo. Porém, conforme os parametros continuam
sendo atualizados pelas iteragdes, € possivel que os erros voltem a aumentar, indicando que o
modelo esté se sobreajustando a base de treinamento e perdendo a capacidade de generalizar os

dados de validacdo, conforme ilustrado na Figura 2.13.

Figura 2.13: Representacdo visual do ponto de parada desejado para o modelo, evitando que o
sobreajuste na base de treinamento degrade a capacidade de generalizacdo.
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Fonte: Adaptado de ( ).

Dessa forma, a técnica de early stopping visa parar o treinamento do modelo no melhor
momento possivel, antes que haja sobreajuste. Além de poder ser feito de maneira visual, uma
abordagem comum para essa parada é adicionar um critério, como um numero i de iteracdes
de treinamento sem a diminui¢do no custo, indicando que possivelmente o ponto minimo foi

atingido.

2.1.7 Meétricas de avaliaciao

Assim como 0 nome sugere, as métricas de avaliagdo mensuram o desempenho do modelo
treinado. Diferentes métricas s@o estabelecidas dependendo do tipo de problema tratado (clas-

sificacdo, regressao, treinamento ndo supervisionado, e entre outros) e também do objetivo que
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se pretende atingir com a solu¢@o proposta. Em um contexto médico, onde se visa detectar a
presenca de uma determinada doenga, por exemplo, € mais desejavel que o modelo indique um
paciente sauddvel como doente do que um doente como sauddvel. A consequéncia do primeiro
tipo de erro, chamado de falso positivo, € apenas que o paciente deverd passar por uma avali-
acdo médica mais cuidadosa e talvez realizar mais exames. Porém, no segundo tipo de erro,
chamado falso negativo, o paciente pode ser liberado mesmo estando doente, aumentando as
chances do agravamento da enfermidade. A métrica que mensura a quantidade de falsos positi-
vos do modelo € a precisdo, enquanto a revocacdo (ou recall em inglés) avalia a quantidade de
falsos negativos.

Ainda assim, essa troca entre precisao e revocagdo nao costuma ser considerada nos traba-
lhos relacionados a reconhecimento de sinais, visto que todas as palavras sdo tratadas de igual
modo, visando acertar o maior nimero de sinais possivel. Dito isso, a métrica mais comum para
essa drea € a acuricia (conforme evidenciado na Sec¢do 3.2), definida na Equagdo 2.27:

Acertos do modelo

acuracia = - —. 2.27
Total de instincias ( )

O calculo da acuricia € bastante simples, gerando um valor entre 0 e 1, que aumenta junto
aos acertos do modelo. Embora eficiente, essa métrica ndo funciona bem para classes muito
desbalanceadas, visto que uma acurdcia alta pode esconder um viés de acerto por parte do
modelo, caso algumas classes estejam sendo muito mais representadas do que outras. Diferen-
temente de uma doenga rara ou uma fraude bancdria, os sinais sdo faceis de serem reproduzidos
e coletados para reduzir o efeito de desbalanceamento. Porém, métodos de criacdo de bases de
dados baseado em mineragdo de contetido, conforme discutido na Sec¢ao 3.1.2, devem tomar um
cuidado especial com esse fator, uma vez que algumas palavras sdo notoriamente mais comuns
do que outras e, por isso, acabam se repetindo muito mais vezes, gerando uma tendéncia de
desbalanceamento.

Por fim, outro ponto importante a se considerar na avaliagdo de modelos criados para adoc¢ao
em ambiente real é o tempo médio de classificagdo de uma imagem em milissegundos (ms).
Nesse caso, o valor obtido nao diz respeito a convergéncia do modelo a um ponto 6timo, mas a
complexidade da arquitetura adotada para geracdo das inferéncias.

Conforme explorado no Capitulo 1, embora dispositivos mais simples, baratos e méveis
possuam maior chance de adesdo como soluc¢do em larga escala, esses equipamentos possuem

limitagdes de hardware que inviabilizam a execucdo da maior parte dos modelos de aprendizado
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profundo existentes no estado da arte. Dentre as abordagens possiveis para alcancar melhores

resultados no tempo médio da classificacdo de imagens, destacam-se:

Reducao na resolugdo das imagens de entrada;

Reducao no nimero de camadas e neurdnios da rede;

Simplificagc@o das caracteristicas extraidas para o modelo;

Uso de escala de cinza;

* Quantiza¢do do modelo gerado.

Ainda assim, os pontos supracitados costumam afetar diretamente os resultados do modelo
e diminuir sua robustez, devendo ser devidamente aplicados para gerar a melhor troca entre
acurdcia e custo computacional.

Por fim, a Se¢do 3.2 mostra que apenas uma minoria dos trabalhos recentes de reconheci-
mento de sinais se preocupam com a métrica de tempo de execucdo e uso de recursos compu-
tacionais dos modelos gerados, e nenhum deles aborda a ado¢do da solugdo fora de ambiente
laboratorial, dada a complexidade do sistema criado. Neste trabalho, por sua vez, a velocidade
de inferéncia e quantidade de parametros de cada um dos modelos gerados serdo devidamente
documentados, bem como as especificacdes de hardware e software utilizados nos experimen-

tos, a fim de destacar as solucdes com maior balanco entre as métricas supracitadas.

2.1.8 Consideracoes finais da Seciao

Conforme apresentado, as redes neurais sdo algoritmos capazes de resolver diversos tipos
de problemas, desde os mais simples, como os linearmente separdveis, até os de maior comple-
xidade. Isso ocorre gracas aos diversos avancos alcangados ao longo dos anos, viabilizando o
treinamento de redes neurais profundas através de técnicas que mitigaram problemdticas como
a explosdo ou sumico do gradiente, overfitting e underfitting e estratégias que facilitam a con-
vergéncia do modelo no espago de busca de parametros. Ainda assim, o uso desses modelos
nao possui garantia de sucesso e a escolha dos hiperparametros que configuram o treinamento
deve ser realizada de maneira cuidadosa, a depender do problema tratado. Na Sec¢do 2.2, as re-
des neurais recorrentes serdo detalhadas, sendo uma variacao das redes neurais discutidas nesta

secdo que s@o comumente empregadas para problemas que envolvem séries temporais.
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2.2 Redes neurais recorrentes

As redes neurais recorrentes, ou recurrent neural networks (RNNs) ( , ) em in-
glés, sdo um tipo de rede neural que, diferentemente das feedforwards, apresentam uma re-
troalimentacdo, ou seja, o neurdnio transmite informacdo para ele mesmo. Essa abordagem ¢é
comum para resolver problemas que envolvam séries temporais, sendo uma das técnicas muito
utilizadas para o reconhecimento de sinais (conforme discutido na Secdo 3.2), pois permite re-
presentar a informacdo de movimento que se desenrola no decorrer dos quadros do video, a
qual compde os parametros que formam os sinais, conforme discutido no Capitulo 1.1. Nesse
contexto, as RNNs assumem o papel do classificador presente no final da arquitetura da CNN,
apods a convolugdo bidimensional das imagens, conforme visto na Sec¢ao 2.3.3. Dessa forma,
enquanto a operacao de convolugdo nos quadros do video extrai as informacdes espaciais € as
transformam em um vetor de caracteristicas, 0 modelo recorrente analisa a série produzida para
gerar o resultado final.

O funcionamento desse modelo gira em torno da estrutura do neurdnio recorrente, o qual
possui dois valores de entrada X(;) € y(,_1) considerando o instante de tempo ¢. A Figura 2.14

ilustra o desenrolar de um neur6nio recorrente simples ao longo do tempo.

Figura 2.14: Neurdnio recorrente e seu desenrolar através do tempo.
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Fonte: ( ).

Deste modo, cada camada de neurdnios recorrentes possui dois conjuntos de pesos, W, e
W,, sendo que a matriz W, € utilizada para modelar as entradas, representando o aprendizado
da rede de maneira similar ao que foi discutido anteriormente, na Se¢do 2.1, enquanto a matriz
W,, pondera as saidas do neur6nio no intervalo de tempo anterior, modelando um fendmeno que
pode ser comparado com uma memoria. Assim, cada saida y(,) de uma camada recorrente da

rede € calculada de acordo com a Equagdo 2.28 ( , ):
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Y = 9(Wi Xy + W) -y_1) +b), (2.28)

em que ¢ denota a funcdo de ativacdo (usualmente uma tangente hiperbdlica ( ,
)) e b o termo de polarizac¢do da rede (ou viés, como também é conhecido).

Dessa forma, a saida dos neurdnios recorrentes no instante de tempo ¢t pode ser chamada
de estado, por se tratar de uma funcdo de suas entradas em intervalos de tempo anteriores.
Estruturas de redes neurais que preservam algum tipo de estado sdo conhecidas como células
de memoria, ou simplesmente células ( , ). Embora em células mais basicas, como as
camadas de neurdnios recorrentes supracitados, o estado (denotado por h,)) assuma 0 mesmo
valor que a saida do neurdnio (y(;)), esses valores se diferem em células mais complexas, visto
que diferentes fungdes sao adotadas para gerar as saidas e manter o valor do estado, conforme
discutido nas Secdes 2.2.1 e 2.2.2.

Além disso, as arquiteturas de RNNs podem lidar com entradas de tamanho dinAmico (como
sentengas de frases ou quadros de videos) e apresentar diferentes padrdes de saida, dependendo
do objetivo pretendido, alterando a forma como a mesma € treinada. No caso do reconhecimento
de sinais, a saida € do tipo sequéncia-para-vetor ( , ), onde a rede é alimentada com
uma sequéncia de quadros do video e todas as saidas sdo ignoradas, com excecdo da ultima, a

qual contém a previsdo da classe, conforme ilustrado na Figura 2.15.

Figura 2.15: Arquitetura de RNN do tipo sequéncia-para-vetor.
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Fonte: Adaptado de ( ).

Por fim, arquiteturas profundas de RNNs podem ser criadas, empilhando as camadas de

neuronios recorrentes de maneira similar ao que € feito no Perceptron multi-camadas, aumen-
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tando a capacidade de extracdo de padrdes complexos nas séries temporais. Ainda assim, treinar
RNNSs com muitos intervalos de tempo pode ser um desafio consideravel, devido aos problemas
de perda de memdria, variacdo de magnitude dos gradientes e ao tempo de treinamento.

A perda de memoéria é um efeito natural que ocorre com as RNNs, onde a informacao das
primeiras entradas desaparece gradualmente, por conta da série de transformacdes realizadas
no decorrer do modelo ( , ), fazendo com que o inicio da sequéncia seja praticamente
desconsiderado e levando a possiveis erros na classificagdo. Outro problema caracteristico des-
ses modelos ( , ) € a explosdo ou sumicgo dos gradientes, fazendo com que
técnicas de otimizacdo baseadas em gradiente (vistas na Secdo 2.1.3) sejam pouco efetivas de-
vido a essas variacOes de magnitude. Por fim, o tempo de treinamento também aumenta de
maneira acentuada com o tamanho da sequéncia de entrada, dado o nimero de parametros e
operacdes necessdrias para retropropagar os gradientes pela rede ( , ).

Em func¢do disso, diversos tipos de células recorrentes foram criadas a fim de mitigar os
problemas supracitados, como a LSTM (Long Short-Term Memory), vista na Sec¢do 2.2.1, e a
GRU (Gated Recurrent Unit), explicada na Se¢do 2.2.2, viabilizando o treinamento dos modelos

recorrentes por sequéncias mais longas e complexas.

2.2.1 Células LSTM

As células do tipo Memoria Longa de Curto Prazo, ou Long Short-Term Memory (LSTM)
( , ) como sdo conhecidas, apresentam um desempenho muito
superior a0 neurdnio recorrente convencional, sendo amplamente adotadas em trabalhos da
literatura (Sec@o 3.2). O principal objetivo desse tipo de célula é aprender quais informagdes
devem ser armazenadas no estado de longo prazo e quais devem ser descartadas, fazendo com
que o modelo seja capaz de processar sequéncias de dados mais longas.

Para tal, 0 mecanismo de memoria das LSTMs € composto de dois vetores h(;y e ¢, po-
dendo ser interpretados como uma memoria de curto prazo e outra de longo prazo, respectiva-
mente. Além disso, cada célula de LSTM possui quatro camadas de neurOnios completamente
conectados, também chamadas de Fully Connected (FC), servindo para gerar e controlar as in-
formagdes que serdo transmitidas para intervalos de tempo posteriores, conforme ilustrado na
Figura 2.16.

A camada g, € considerada a principal, pois € a responsavel por produzir os valores de saida

Y(;)  partir das entradas atuais X,y e das saidas do intervalo de tempo anterior h(;), conforme
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Figura 2.16: Célula LSTM.
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apresentado na Equacgdo 2.29 ( , ):
g() = tanh(W, X + Wi, -h_q) +by), (2.29)

em que tanh € a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica (discutida na Secdo 2.1.1.2) e as ma-
trizes Wy, € Wy, s30 0s pesos utilizados para modelar as entradas e o estado de curto prazo,
respectivamente.

Entretanto, diferentemente de um neurdnio recorrente convencional, os valores produzidos
pela camada g(,) sdo modificados pelos controladores antes de serem atribuidos a saida atual
Y(r) € @ memoria de curto prazo h(,). Cada uma das camadas controladoras, também chamadas
de gates (portdes, em inglés), produzem valores de saida que variam de 0 a 1, devido ao uso
da func¢do de ativacdo logistica (discutida na Secdo 2.1.1.1), e sdo empregadas para diferentes
propositos.

A camada f;) (conhecida como “portdo de esquecimento” ou forger gate, em inglés), por
exemplo, controla as partes do estado de longo prazo ¢(;) que serdo apagadas no intervalo de
tempo ¢ através da multiplicacdo elemento por elemento (element-wise). Desse modo, valores
proximos a 0 produzidos pela fungdo logistica dessa camada vao enfraquecer a informacao da
memoria de longo prazo, enquanto valores proximos a 1 vao fazer com que a informagdo se

mantenha através da sequéncia. A camada f(;) pode ser expressada pela Equagio 2.30 ( ,

):
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fo) = o(Wy “X(1) +W}{f'h(t—l) +by), (2.30)

em que O representa a fungdo logistica (discutida na Secdo 2.1.1.1) e as matrizes W,r € Wy,r
sdo os pesos da camada f;).

De maneira similar, a camada i) (conhecida como input gate) controla quais das saidas
produzidas pela camada g ;) serdo adicionadas a memoria de longo prazo, armazenando apenas
as informagdes mais relevantes. Por fim, os novos valores presentes na memoria de longo prazo
sdo submetidos a uma fungéo de ativagéo tangente hiperbélica, e a camada o,y (output gate)
controla quais resultados serdo produzidos como saida para o instante de tempo atual y, e
como memoria de curto prazo para o proximo intervalo da rede recorrente (h;)). As equagdes
para defini¢do das camadas i) e 0(,) sdo idénticas a Equagéo 2.30, mudando apenas o fato de
que cada camada possui as suas proprias matrizes de pesos.

Por fim, o processo de atualizagdo da memdria de longo prazo pode ser sintetizado através

da Equacgdo 2.31 ( , ):

¢y =y @ 1)+ @8, (2.31)

enquanto os valores de saida para o instante de tempo atual e para a memoria de curto prazo

(¥(1) € b)) sdo gerados de acordo com a Equagdo 2.32 ( , ):

Yy = hy) = 0() @tanh(c)). (2.32)

Desta forma, as LSTMs assumem a capacidade de aprender quais entradas sdo mais im-
portantes para armazenamento a longo prazo (input gate), por quanto tempo as mesmas devem
ser mantidas (forget gate) e quais valores devem ser produzidos para cada uma das sequéncias
(output gate), atingindo sucesso em tarefas complexas de captura de padrdes em sequéncias
temporais, como andlise de sentimentos em textos longos e classificacdo de videos ( ,

), conforme evidenciado na Secdo 3.2.

2.2.2 Células GRU

A célula do tipo Gated Recurrent Unit € uma variante popular a LSTM criada por
( ), ganhando destaque por gerar resultados similares ou até superiores, em alguns casos

( , ), enquanto apresenta uma arquitetura simplificada, conforme ilustrado na
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Figura 2.17, contando com um unico vetor de estado h,) e com menos portdes de controle de

informagdo, sendo eles o reset gate(r;)) e 0 update gate(z)).

Figura 2.17: Célula GRU.
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Fonte: Adaptado de Géron (2017).

Assim como nas LSTMs, a camada g, € a principal responsavel por gerar os resultados de
saida (y(;)) e de estado (h(;)) da rede recorrente, porém, os valores do estado de tempo anterior

(h(;_1)) sdo modificados pela camada r; antes de serem utilizados como entrada, conforme

expresso pela Equacdo 2.33 (Géron, 2017):

81 = tahn(ng “X(1) +W}{g : (r(z) ®h(t71)) +by), (2.33)

em que r(, € definido pela Equacgdo 2.34 (Géron, 2017):
()

ro) =o(Wh x + Wy, -h;_1)+b,). (2.34)

Dessa forma, caso os valores produzidos pelo portdo r(;) sejam proximos a 0, a camada g;)
¢ forgada a ignorar o vetor de estado h,_y), utilizando apenas a informag@o da entrada atual X,
(Chung et al,, 2014). Assim, o principal objetivo da camada r ;) € remover informagdes irrele-
vantes do vetor de estado h(,_y), gerando uma representa¢do mais compacta para a inferéncia
dos valores no instante de tempo .

Similarmente, a camada z) também pode ser expressa pela Equagdo 2.34, alterando-se

apenas as matrizes de pesos de W1 e W}{r para sz e W,{Z. Ainda assim, o update gate atua
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ndo s6 para controlar quanta informagdo do estado anterior h(,_) serd mantida no vetor de
estado atual h(,), mas também para influenciar na adi¢do dos valores gerados pela camada g).

Dito isso, o calculo do estado h;) nas GRUs € dado pela Equagédo 2.35 ( , ):

h) =z @h;_p)+ (1 -24) @g(). (2.35)

Com isso, unidades de GRU com reset gates ativos tendem a capturar informacdes de curto
prazo, enquanto unidades com maior ativagao nos update gates lidam com informagdes de longo
prazo, fazendo com que essas células consigam aprender e capturar dependéncias em diferentes
escalas temporais ( , ).

Por fim, embora as GRUs sejam mais simples e baratas computacionalmente do que as
LSTMs ( , ), ndo ha um consenso a respeito de qual célula apresenta os melho-

res resultados, podendo variar dependendo do tipo de problema e conjunto de dados empregado.

2.2.3 Redes recorrentes bidirecionais

Em muitos problemas de reconhecimento de padrdes em sequéncias temporais, a informa-
cdo vinda de intervalos de tempo futuros (¢t + 1,7+ 2,...,# +n) pode ser ttil para auxiliar nas
previsdes geradas pelo modelo. Em tarefas de classificacdo textual, por exemplo, é possivel
observar a nitida influéncia que palavras em intervalos de tempo posteriores (f 4+ n) podem ter
no contexto e significado da informacao processada no intervalo de tempo atual (7).

Ainda que a inclusdo de informacao futura possa ser parcialmente alcangada em arquiteturas
tradicionais de RNNs, € desafiador encontrar o nimero 6timo de intervalos a serem atrasados
para permitir que o modelo se beneficie dessa abordagem sem resultar em perda de acuricia
( , ). Além disso, mesmo que dois modelos distintos sejam treinados, em
que um recebe como entrada as sequéncias no intervalo g até ¢, e outro de ¢, a ty, também seria
necessdrio encontrar a melhor forma de unir suas previsoes, o que pode variar dependendo do
tipo de tarefa ( , ).

Baseado nessas limitacoes, ( ) criaram a arquitetura de redes neurais
recorrentes bidirecionais, ou Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNNs), em inglés, ca-
pazes de serem treinadas com toda a informacao de entrada disponivel, tanto do passado quanto
do futuro, conforme ilustrado na Figura 2.18. Dessa forma, embora os estados da dire¢do posi-
tiva (passado) e da dire¢@o negativa (futuro) ndo sejam diretamente conectados, essa informagao

€ utilizada para gerar os resultados de saida em cada intervalo de tempo, influenciando a fun¢do
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de custo do modelo e fazendo com que a rede aprenda a melhor processar ambas as dire¢des

temporais simultaneamente.

Figura 2.18: Representacao da estrutura das BRNNS.
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Fonte: Adaptado de ( ).

Além disso, os algoritmos utilizados no processo de treinamento e atualizac¢do de pesos das
arquiteturas bidirecionais sdo os mesmos das RNNs unidirecionais ( , ),
visto que ndo ha interagcdo entre os dois estados de tempo, fazendo com que a adaptagdo para
o uso desse tipo de célula seja simplificado. Assim, mesmo células mais complexas como as
LSTMs e GRUs (discutidas nas Secoes 2.2.1 e 2.2.2, respectivamente), podem ser adaptadas de
maneira similar para se tornarem bidirecionais.

Por fim, embora as BRNNs possuam o dobro de parametros do que as RNNs convencionais,
esse tipo de arquitetura tem sido amplamente utilizada em diferentes dreas de reconhecimento
de padroes em séries temporais, incluindo o reconhecimento de lingua de sinais (conforme
mostrado na Se¢do 3.2), visto que esses modelos podem gerar ganhos expressivos nos resultados

por possuirem mais informagdo contextual ( , , )

: ; )-

2.2.4 Camadas de atencao

Ainda que células complexas como as LSTMs ou GRUs tenham facilitado o reconhecimento
de padrdes em sequéncias temporais mais longas, conforme discutido nas Secdes 2.2.1 e 2.2.2,

estes modelos precisam processar toda a sequéncia de informacao de entrada a fim de conseguir
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extrair padrdes significativos para classificacdo. Porém, a maioria dos problemas com séries
temporais possuem diferentes niveis de importancia para cada intervalo de tempo. A execugao
de um sinal, por exemplo, é composta de inimeros quadros com baixo valor semantico, por se
tratar de uma transi¢do entre a pose de descanso e o sinal propriamente dito.

Por conta disso, o uso de camadas de atencado (attention layers, em inglés) (

, ) tém se popularizado, por ser uma técnica capaz de aumentar a aten¢do do modelo
as partes mais importantes da sequéncia, garantindo que entradas com baixo valor semantico
sejam ignoradas e facilitando a tarefa de classificacdo de séries temporais complexas.

Para que isso seja possivel, um vetor de contexto ¢; € gerado para cada saida i a partir de

uma soma ponderada entre o estado da rede recorrente h; do intervalo de entrada j € os pesos

de atencdo @;;, conforme descrito na Equagio 2.36 ( , ):
T
C; = Z aijhj, (2.36)
=1

em que 7, € o nimero de intervalos de tempo da sequéncia de entrada Xr, € 0s pesos @;; para

cada estado h; sdo computados por uma fun¢do Softmax, conforme exibido na Equagao 2.37

( , ):

exp(e;j)
T, )
Y. exp(e)

Q= (2.37)
onde os valores de €;;, por sua vez, sdo obtidos através de um modelo de alinhamento a, repre-

sentado na Equacgdo 2.38 ( , ):

eij :a(s,-,l,hj), (2.38)

considerando que s;_; € o estado do intervalo de tempo anterior da rede recorrente responsdvel
por gerar as saidas, e o modelo a é uma rede neural feedforward com uma unica camada. A
Figura 2.19 exibe a arquitetura de um modelo de BRNN com uso da camada de atencao.
Dessa forma, os parametros de aten¢do que compdem a rede neural a sdo treinados junto aos
demais parametros do modelo e sdo responsdveis por determinar o quanto o vetor de contexto
¢; depende dos elementos de entrada da sequéncia. Feito isso, o contexto € utilizado por outra

rede recorrente (geralmente chamada de decodificador, ou decoder) para gerar o valor de saida

(¥
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Figura 2.19: Representacio do uso de vetores de contexto em redes recorrentes bidirecionais.

X, X X pa
Fonte: ( ).

Assim, a normalizagdo dos parametros através da funcdo Softmax faz com que intervalos de
tempo mais importantes recebam um valor préximo a 1, enquanto intervalos menos importantes
sejam facilmente ignorados por assumirem valores proximos a 0, fazendo com que o modelo
aprenda a destacar partes relevantes das sequéncias de entrada conforme sua convergéncia.

; )

aumentando o nimero de parametros de acordo com os tamanhos das sequéncias de entrada e

Por fim, embora o algoritmo de atencao possua um custo quadratico (

saida, a maioria dos problemas envolvendo séries temporais ndo possuem sequéncias tdo longas

a ponto do custo computacional inviabilizar a ado¢@o dessa técnica.

2.2.5 Consideracoes finais da secao

A capacidade de extrair informacgdo a partir de sequéncias temporais ¢ uma habilidade de
extrema importancia para a resolucido de determinados problemas, como o reconhecimento de
lingua de sinais. Conforme apresentado nesta secdo, redes neurais recorrentes tém se popu-
larizado por obter €xito nesse tipo de atividade, destacando principalmente as arquiteturas que
lidam com o aprendizado de memoria de forma mais granular, como o caso das LSTMs e GRUs,
tornando-se opgdes vidveis para as tarefas de classificacdo baseadas em intervalos de tempo. A
seguir, na Secdo 2.3, as CNNs serdo discutidas em mais detalhes, sendo a técnica utilizada no

estado da arte para extracdo de caracteristicas e reconhecimento de sinais, € que podem atuar
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em conjunto com os modelos de RNNs supracitados.

2.3 Redes neurais convolucionais

Embora as redes neurais profundas tenham se provado mais capazes de resolver problemas
complexos do que qualquer outro modelo de aprendizado de maquina, o custo computacional
¢ um fator que ndo pode ser ignorado, especialmente em problemas de alta dimensionalidade.
Isso acontece, por exemplo, com o caso do reconhecimento de imagens, devido a quantidade
de informacdo presente nos dados. Considerando o exemplo de uma imagem RGB de 300x300
pixels, o nimero de neurdnios na camada de entrada seria de 300 x 300 x 3 = 270.000. Levando
em conta uma rede densamente conectada, ou seja, em que todos 0s neurdnios se conectam com
todos da camada seguinte, a quantidade de parametros a serem aprendidos por essa rede neural
tornaria o processo de convergéncia extremamente lento e custoso, além de promover o efeito
de overfitting.

Tendo isso em vista, as CNNs tém sido amplamente adotadas nos dltimos anos devido ao
aumento de capacidade computacional e também aos bons resultados atingidos, assim como
demonstrado pela arquitetura criada por ( ), sendo uma das primeiras
a ganhar destaque em competi¢Oes da drea. Estes modelos possuem inspiracdo biolégica no
cortex visual humano e t€ém por objetivo possibilitar a tarefa de reconhecimento de imagens
de maneira mais eficiente, através do uso de trés principais etapas, sendo elas: a operacdo de
convolugdo, descrita na Secdo 2.3.1, o pooling, discutido na Secdo 2.3.2, e os classificadores,
apresentados na Sec¢do 2.3.3.

Além disso, esta Secdo também visa explorar outras técnicas que t€ém sido amplamente
adotadas em conjunto as CNNs para facilitar o treinamento desses modelos, como o global
average pooling (Secdo 2.3.4), o batch normalization (Se¢do 2.3.5), o aumento de dados (Se¢do
2.3.6) e a transferéncia de aprendizado (Secdo 2.3.7). Ademais, arquiteturas criadas para fins
especificos, como as CNNs 3D (Secdo 2.3.8) para contextos temporais, as CNNs multicanais
(Secao 2.3.10) para extracdo de caracteristicas locais e fusdo de informacao e as CNNs 2+1D

(Secdo 2.3.9) para exploracdo temporal de maneira mais eficiente, também serdo abordadas.

2.3.1 Operacao de convoluciao

No contexto de processamento digital de imagens, a convolugdo € o processo de mover uma

madscara w(x,y) pela imagem f(x,y) e calcular a soma dos produtos em cada posi¢do, sendo
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considerada uma operacao de filtragem espacial ( , ). A Figura 2.20

ilustra o processo, onde (x,y) representa um ponto na imagem.

Figura 2.20: Exemplo de uma operacdo de convolugdo.
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Fonte: ( ).

A maéscara, também chamada de kernel, ¢ uma matriz de tamanho menor que a imagem
de entrada e tem por objetivo atuar como um filtro espacial, podendo ser linear ou ndo linear
( , ). A madscara deve ter seus coeficientes especificados a depender do
objetivo que se pretende atingir pelo processo de convolu¢do com a imagem, atenuando ou
destacando caracteristicas de interesse.

Uma das principais vantagens da introducdo do aprendizado de mdquina a convolugio é
que os valores dos coeficientes das mascaras sao aprendidos automaticamente, compondo parte
dos parametros que sdo adaptados com o treinamento da rede. Com isso, o modelo converge

de maneira a destacar os componentes mais relevantes para a discriminagdo dos objetos na
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imagem, eliminando a necessidade de considerar todos os pixels presentes e diminuindo o custo
computacional. Em um classificador de gatos e cachorros, por exemplo, a CNN ird encontrar
as melhores mascaras para destacar caracteristicas como as patas, focinho, olhos e orelhas, pois
sdo os aspectos que discriminam visualmente as duas classes de animais, gerando o menor erro
possivel ao passo que apenas os componentes que realmente importam sdo ponderados.

O processo iterativo de aplicagdo da mdascara sobre a imagem, j4 ilustrado na Figura 2.20,

pode ser expresso matematicamente pela Equagdo 2.39 ( , ):

w(x,y)* f(x,y) = Z Z w(s,t)f(x—s,y—1), (2.39)

S
em que m e n sdo as dimensdes da mdscara, utilizadas em a e b, conforme definido pelas

Equacoes 2.40 e 2.41 ( , ):

a=(m-1)/2, (2.40)

b=(n-1)/2. (2.41)

Um ponto também explorado pela convolu¢do € a dependéncia espacial inerente as ima-
gens digitais, uma vez que as mesmas sao formadas por um arranjo matricial que faz com que
determinadas estruturas estejam sempre espacialmente proximas uma das outras (

, ), 0 que pode ser considerado para o reconhecimento de padrdes e reducdo de
dimensionalidade da imagem.

Outras caracteristicas importantes ressaltadas por essa operacdo sdo as conexdes esparsas
e o compartilhamento de parametros ( , ). As conexdes esparsas se dao
pelo fato de que as entradas nao estdo diretamente correlacionadas a um parametro para gerar
a saida, ao contrario do que ocorre com as redes densamente conectadas, reduzindo o nlimero
de parametros necessarios para processar imagens com centenas de milhares de pixels. O com-
partilhamento de parametros, por sua vez, ocorre pelo fato de que cada coeficiente da mascara
€ usado para cada um dos pixels de entrada, fazendo com que apenas um tnico conjunto de
parametros seja aprendido para representar diferentes localidades da imagem.

Dessa forma, as redes neurais baseadas em convolu¢do conseguem aprender a extrair pa-
droes complexos das imagens digitais, ao passo que sao viaveis computacionalmente, tornando-

se 0 modelo padrdo para a maioria dos problemas da area.
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2.3.2 Pooling

O pooling é uma das camadas que comumente fazem parte da composi¢do de uma CNN,
onde seu principal objetivo é modificar a saida da camada anterior (a de convolucao, por exem-
plo) com uma estatistica resumida das saidas proximas ( , ). Uma das
versOes mais utilizadas desse algoritmo é o max pooling, que conserva apenas o maior valor
dentro de uma vizinhanca retangular. Com isso, a operagao de pooling aumenta a invariancia
do modelo a pequenas translagdes na imagem de entrada ( , ), 0 que € util
na maioria dos casos considerando que o objetivo principal € saber se uma caracteristica estd ou
ndo presente na imagem, e ndo sua localizacdo exata.

Outra vantagem importante dessa operacdo é que ela sumariza as respostas provenientes da
convolugdo, reduzindo as dimensdes da imagem e também o numero de parametros da rede,

resultando em maior eficiéncia computacional.

2.3.3 Classificadores

Uma vez que as caracteristicas principais da imagem foram destacadas através de uma série
de camadas de convolugdo e pooling empilhadas, os modelos de classificacdao sao utilizados
para capturar os padrdes presentes nas caracteristicas extraidas e gerar a previsao da classe do
objeto que estd na imagem, sendo a etapa final que compde a arquitetura da CNN.

Embora qualquer tipo de classificador possa ser utilizado, as redes neurais multicamadas
sdo comumente empregadas quando a informag¢do de movimento € processada por meio do
extrator de caracteristicas (utilizando CNNs 3D, por exemplo) ou quando a tarefa ndo exige
informacdo temporal, caso contrdrio, redes recorrentes costumam ser adotadas. O processo de
inferéncia para classificagdo ocorre de maneira similar ao que foi discutido na Secdo 2.1, com
excecdo de que as caracteristicas provenientes das camadas anteriores geralmente precisam ser
achatadas para um formato vetorial para servir como entrada para a rede. A func¢do Softmax
(Secao 2.1.1.5) também € utilizada na camada de saida, gerando a probabilidade de cada uma
das classes estar presente na imagem que esta sendo avaliada.

A Figura 2.21 exemplifica uma arquitetura de CNN que emprega todas as etapas supracita-
das, chamada AlexNet, que foi proposta por ( ) e empregada com sucesso
para classificacdo de imagens na competicio LSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recogni-

tion Challenge) ( , ).
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Figura 2.21: Exemplo de uma arquitetura de CNN com o empilhamento das camadas de extra-
cdo de caracteristica (convolugdo e max pooling) e o classificador (Multilayer Perceptron)
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Fonte: Adaptado de ( ).
2.3.4 Global Average Pooling
O global average pooling ( , ) € outra técnica que tem sido muito utilizada

em algumas arquiteturas de CNN, substituindo o papel dos classificadores discutidos na Se¢ao
2.3.3. Ao invés de se utilizar uma rede neural, por exemplo, as médias dos valores de cada um
dos mapas de caracteristicas gerados pela dltima camada da CNN sdo obtidas e transmitidas
diretamente para uma camada Softmax para realizar as classificagdes. Com essa abordagem,
nao se faz necessario empregar um outro modelo para extrair padrdes e gerar as previsoes, visto
que a propria CNN € forcada a adaptar os mapas de caracteristica (imagens geradas apds a
convolu¢do) de maneira a corresponder diretamente a cada uma das classes, tornando-se algo
similar a mapas de confianca de categoria.

Além disso, a técnica é menos susceptivel a overfitting, pois nenhum parametro adicional
precisa ser adaptado, além de reduzir o custo computacional e aumentar a invariancia a pequenas

translagdes, por se tratar de uma operagao de pooling espacial.

2.3.5 Batch normalization

A normalizacdo em lotes, ou batch normalization como normalmente é chamado, € uma
técnica proposta por ( ) e tem por objetivo acelerar o treinamento de redes
neurais profundas através da normalizacdo das entradas das camadas para cada lote de dados,
possibilitando que a taxa de aprendizado seja maior € menos cuidado seja necessdrio para ini-
cializagdo dos parametros.

A normalizacdo das entradas garante que a distribuicdo de cada camada seja mais estdvel,
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através do desvio padrio unitério e centralizacdo da média em zero, o que torna o processo de

treinamento mais simples e agiliza a convergéncia do modelo ( , ). O batch
normalization pode ser definido pela Equacao 2.42 ( , ):
H—
2 (2.42)
o

onde H € o lote de dados com os valores das funcdes de ativacdo a serem normalizadas, arranja-
dos em formato matricial, enquanto i € a média e o o desvio padriao, conforme definido pelas

Equacoes 2.43 e 2.44 ( , ):

1
”:E;m (2.43)
€
_ Iy oy
G = 5+m;<H w; (2.44)

Um valor positivo pequeno (§) é utilizado para impedir que o gradiente seja /0. Para os
dados de teste, os valores de i e ¢ sdo substituidos por uma média mével exponencial calculada
no momento do treinamento, visto que o lote de dados ndo esta disponivel ( ,

). ( ) conseguiram treinar um modelo de classificacdo de imagens es-
tado da arte com 14 vezes menos etapas de treinamento, provando a eficiéncia da normalizag¢ao

em lotes e tornando esse um método muito adotado no contexto de deep learning.

2.3.6 Aumento de dados

O aumento de dados, também chamado de data augmentation, € uma técnica amplamente
utilizada na drea de classificacdo de imagens para reduzir o efeito de overfitting e tornar o
modelo mais robusto ( , ). Essa técnica visa aplicar aleatoriamente modificagdes nas
imagens, como transformagdes geométricas e de intensidade, gerando novas instancias para o
treinamento.

Uma das principais vantagens dessa abordagem é o aumento da invariancia do modelo a
mudangas no posicionamento, escala, cor e luminosidade dos objetos, garantindo o reconheci-
mento da figura em diferentes circunstancias e possibilitando a ado¢ao do modelo em condic¢des
adversas. A Figura 2.22 ilustra diferentes operacdes de aumento de dados aplicadas a um sinal
em LIBRAS.

Dentre as operagdes mais comuns para aumento de dados podemos citar as transformacgoes
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Figura 2.22: Aumento de dados aplicado no sinal ONIBUS em LIBRAS através de transforma-
coes geométricas e de intensidade.

Fonte: Autor.

geométricas e de intensidade. Transformacdes geométricas sdo caracterizadas pelo mapeamento
do pixel na imagem original para uma nova posi¢do na imagem resultante, gerando deslocamen-
tos espaciais como a rotagdo, translacao, cisalhamento e aumento de escala. As transformacoes
de intensidade, por outro lado, dizem respeito a alteracao no valor do pixel através de férmulas
matematicas (log, poténcia, raiz quadrada e entre outros), alterando as propriedades de brilho e
cor ( , ).

Geralmente, a aplicacdo do aumento de dados ocorre durante do treinamento do modelo,
fazendo com que as novas imagens sejam geradas apenas no momento em que serdo usadas.
Isso evita o uso de espacgo extra de armazenamento, além de reduzir ainda mais as chances de
overfitting, pois a base de dados nunca serd a mesma em cada época de treinamento dada a
estocasticidade da aplicacdo das operacoes.

Por fim, o estudo e aplicagdo dessas técnicas é especialmente util no contexto da lingua
de sinais, visto a dificuldade na criagdo ou obtencdo de conjuntos de dados em larga escala,
conforme discutido no Capitulo 3.1. Embora alguns trabalhos j4 tenham aplicado o aumento
de dados e provado o ganho de acuricia nesta drea, ¢ importante que a escolha dos tipos de
transformacoes seja cuidadosa, pois além de agregarem complexidade computacional também

existe o risco de degradacdo da performance do modelo ( , , ,

).

2.3.7 Transferéncia de aprendizado

Outra abordagem amplamente utilizada para mitigar os efeitos ja discutidos de overfitting
e também permitir o treinamento de modelos robustos mesmo sem uma grande quantidade de

dados € a transferéncia de aprendizado ( , ). Essa técnica consiste basicamente em



62

reutilizar ou transferir os parametros que foram aprendidos em outro problema de dominio
similar através do treinamento com milhares ou até milhdes de imagens. A Figura 2.23 ilustra

a forma como esse processo normalmente € realizado.

Figura 2.23: Exemplo de uma arquitetura de transferéncia de aprendizado.
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Fonte: Adaptado de ( ).

Neste processo, as camadas e os parametros de uma CNN treinada em outro problema sao
reutilizados, substituindo-se apenas as camadas superiores que serdo especificas a tarefa atual.
Além disso, os pesos transferidos sdo inicialmente “congelados”, ou seja, a retropropagacao
do erro ndo atualiza seus valores. Isso acontece pois, no inicio do treinamento, os gradientes
gerados sao muito altos, o que pode fazer com que o extrator de caracteristicas ja otimizado
se degrade rapidamente. Apds um treinamento inicial (chamado de aquecimento, ou warmup),
o ajuste fino (ou fine tunning) é realizado, onde algumas camadas transferidas sdo entdo des-
congeladas para serem melhor adaptadas ao problema atual. Quanto mais dados disponiveis no
conjunto, maior o nimero de camadas a serem descongeladas ( , ).

E muito comum que sejam utilizados conjuntos de dados de larga escala como base para o
treinamento dos modelos utilizados na transferéncia de aprendizado, como o ImageNet (

, ) ou 0 COCO (Common Objects in Context) ( , ), uma vez que o grande
nimero de classes e imagens favorecem o aprendizado de caracteristicas bdsicas como cores,
bordas e formas geométricas que servem de proposito geral para classificagdo. Ainda assim,
quanto mais especifico o conjunto de dados, maiores sdo as chances de se atingir bons resul-
tados, visto que a fase de ajuste fino dos parametros € facilitada devido a similaridade das
caracteristicas a serem aprendidas.

Baseado nisso, € possivel inferir que a drea de reconhecimento de sinais € especialmente
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beneficiada pelo uso de tal técnica, uma vez que os parametros que compde um sinal sdo os
mesmos para todas as linguagens de sinais ao redor do mundo, fazendo com que as caracte-
risticas aprendidas por um modelo de determinado idioma sejam facilmente transferidas para
outros, reduzindo as barreiras da ado¢ao de uma ferramenta de acessibilidade em larga escala.
Conforme exibido no Capitulo 3, alguns trabalhos tem aplicado com €xito a mesma arquitetura
de reconhecimento em bases de sinais de diferentes idiomas.

Por outro lado, uma desvantagem dessa técnica € a necessidade de se utilizar a mesma ar-
quitetura base do modelo treinado, ndo sendo possivel aproveitar os parametros entre diferentes
arquiteturas. Além disso, o ajuste fino dos pardmetros costuma ser complexo, uma vez que
pode levar a rdpida degradacao das caracteristicas aprendidas ou ao overfitting do modelo, além
de possuir um custo computacional considerdvel, visto que o modelo base geralmente possui

milhdes de parametros.

2.3.8 Redes neurais convolucionais 3D

Conforme discutido, as CNNs desempenham um papel fundamental para a extracdo de ca-
racteristicas espaciais, sendo determinantes para o reconhecimento de imagens. Ainda assim, o
reconhecimento de sinais também depende da dimensdo temporal, dada a existéncia de sinais
polissémicos que fazem com que seja necessdria a andlise contextual da fala para escolha ade-
quada do sinal, conforme apresentado na Secdo 1.1, além do préprio parametro de movimento,
que compoe e difere diversas palavras. Nesse ambito, a dimensao temporal € dada pela sequén-
cia de quadros que formam o video capturado na execucao dos sinais. Uma abordagem comum
para cendrios como esse, onde ha o interesse na extracdo de caracteristicas que se desdobram
ao longo do tempo, € o uso das redes neurais convolucionais de trés dimensdes, chamadas sim-
plesmente de CNNs 3D.

Estes modelos vém sendo aplicados em trabalhos recentes no reconhecimento de acdes e
gestos em videos, dada a sua capacidade de exploragdao espago-temporal, atingindo resultados
estado da arte. Conforme exibido no Capitulo 3, o reconhecimento de sinais também tém se
beneficiado do uso de tais arquiteturas. Embora possua algumas mudangas na forma de proces-
sar a informacdo, a fim de extrair as caracteristicas da sequéncia de imagens RGB empilhadas,
as CNNs 3D seguem conceitos similares ao que foi mostrado na Secdo 2.3, utilizando opera-
coes de convolucdo e pooling para reconhecer padrdes, adaptando a mdscara espacialmente e

temporalmente.
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( ), por exemplo, propuseram um método de 3D CNN chamado por eles de
C3D, com o objetivo de ser uma solugdo genérica, compacta, simples de implementar e eficiente
computacionalmente, atingindo resultados estado da arte em quatro benchmarks diferentes. A
criacdo da arquitetura tridimensional se inspirou em paradigmas vistos em modelos 2D, como o
uso de campos receptivos pequenos de apenas 3x3. Os autores padronizaram a entrada da rede
neural a 16 quadros além de propor 3 dimensdes de profundidade para o kernel.

Embora tenha atingido bons resultados, a C3D possui duas principais limitagdes. Primeiro,
sua arquitetura € muito rasa devido a quantidade de parametros, possuindo apenas oito camadas
convolucionais e cinco max poolings, enquanto algumas arquiteturas bidimensionais chegam a
possuir mais de cento e cinquenta camadas, como o caso das redes residuais ( , ).
Além disso, a transferéncia de aprendizado ndo € aplicada a C3D, deixando de aproveitar os
parametros ja aprendidos em conjuntos de larga escala e sendo necessdrio iniciar o treinamento
do zero.

Como proposta a essas limitacoes, ( ) criaram a 13D (Two-Stream
Inflated 3D ConvNet em inglés). Esse modelo foi desenvolvido a partir de arquiteturas estado
da arte no reconhecimento de imagens, como o Inception-v1 ( , ), inflando
os filtros e operagdes de pooling para atender a dimensdo temporal. Além disso, os autores
foram capazes de utilizar os parametros ja aprendidos por essas arquiteturas 2D no conjunto de
dados do ImageNet como inicializac@o para o treinamento. O método foi avaliado em diversos
conjuntos de videos para reconhecimento de gestos, sendo o Kinetics 0 mais notorio (

, ), com 400 ag¢des diferentes e mais de 400 videos para cada agdo, coletados a partir do
Youtube. Os resultados mostram a superioridade do I3D em relacdo a outros métodos existentes,
alcancando 15% mais acurdcia do que a arquitetura do C3D, além de diminuir o nimero de
parametros, facilitando o treinamento. Por fim, os autores também mostraram ser possivel
utilizar os parametros aprendidos em um dominio 2D para um dominio 3D, aumentando a
acurdcia em mais de 3% com a transferéncia de aprendizado.

Ainda assim, as arquiteturas 3D podem ser complexas de se adequarem aos dados, podendo
levar ao overfitting do modelo ( , ) se a base de dados for muito pequena ou se
os parametros nao forem cuidadosamente ajustados. Além disso, o custo computacional (

, ) € uma limitacdo que ndo pode ser ignorada, visto que estes modelos costumam

possuir uma grande quantidade de pardmetros.
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2.3.9 Redes Neurais Convolucionais 2+1D

As CNNs 2+1D ( , ) também sdo voltadas para a extracido espaco-temporal
de caracteristicas, porém, tém ganho destaque por reduzir o nimero de pardmetros e a conse-
quente complexidade e custo computacional do modelo ( , ) enquanto melhora
os resultados. Para tal, ao invés de utilizar um filtro de dimensdes ¢ X k x k para extrair as carac-
teristicas, assim como acontece na convolucao 3D, onde k representa as dimensdes espaciais da
imagem e ¢ a dimensao temporal, a arquitetura em questdo divide as operagdes de convolugao
em 2D e 1D, com dimensdes de 1 x k x k e # x 1 x 1, respectivamente, aplicando-as separada-
mente e em sequéncia a uma funcdo de ativacao Relu (Secdo 2.1.1.3), conforme ilustrado pela

Figura 2.24.

Figura 2.24: Operacgao bésica de convolucao 2+1D.

1xkxk

1 Relu

t=x1x1

Relu

Fonte: Adaptado de ( ).

Isto faz com que cada bloco de convolug@o possua o dobro de funcdes ndo lineares, devido
a adi¢do da Relu entre as duas operacdes, permitindo que o modelo consiga representar fun-
coes mais complexas. Além disso, esta arquitetura possui conexdes residuais inspiradas nas
ResNets ( , ) e tem se mostrado mais fécil de ser otimizada do que as CNNs 3D,

apresentando menores erros, especialmente quando a profundidade da rede € maior ( ,

).
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Por fim, além de obter bons resultados na tarefa de reconhecimento de a¢des em videos,
as redes 2+1D também podem ser empregadas para o contexto da lingua de sinais, conforme

abordado no Capitulo 3.

2.3.10 Redes neurais convolucionais multicanais

As CNNs multicanais sdo abordagens adotadas comumente para o problema de reconhe-
cimento de a¢des em videos, onde o objetivo € utilizar caracteristicas adicionais presentes na
imagem que sejam relevantes para classificacdo do gesto sendo realizado (TU, 2018). Ainda
assim, conforme discutido nos Capitulos 3 e 5, diversos autores tém utilizado essa abordagem
no contexto do reconhecimento de sinais para extrair dicas visuais da imagem que favorecam
a discriminacdo dos sinais, como as maos e o rosto do intérprete, fazendo com que o modelo

retenha mais atencao a essas partes de interesse. A Figura 2.25 ilustra essa técnica.

Figura 2.25: Exemplo de uma arquitetura de CNN multicanal no contexto do reconhecimento
de sinais.
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Fonte: Adaptado de Huang et al. (2018).

Conforme exibido na Figura 2.25, sdo utilizados extratores de caracteristicas baseados em
CNNs s (podendo ter ou ndo arquiteturas semelhantes entre os canais), tanto para a imagem glo-
bal quanto para a local, unindo os vetores de caracteristicas como entrada para um classificador
(geralmente uma rede neural completamente conectada). Essa abordagem € conhecida como
fusdo a nivel de caracteristicas (ou antecipada), pois combina as imagens em uma tnica repre-
sentacdo vetorial para o classificador.

Os capitulos subsequentes mostram os ganhos expressivos de acurdcia do modelo gerados

pela abordagem multicanal, podendo ser explicado pelo fato de que as dicas visuais (maos
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e face), embora importantes para composi¢do do sinal, representam uma parte proporcional-
mente pequena da imagem, fazendo com que suas caracteristicas sejam dificilmente destacadas
pelos filtros convolucionais, ainda mais considerando o comportamento das CNNs de resumir
as informacdes espaciais.

Além do foco local, outras caracteristicas como fluxo dptico e informacdes de pose também
sao comuns de serem processadas em canais distintos e unidas posteriormente. Entretanto, a
combinacdo de caracteristicas distintas em uma Unica representagcdo para o classificador € um
desafio considerdvel para o aspecto de convergéncia dos modelos ( , ).

A fusdo tardia de caracteristicas (ou fusdo a nivel de decisdo) ( , ), ilus-
trada pela Figura 2.26, também é um método alternativo para o processamento dos canais.
Nessa abordagem, as caracteristicas sdo consideradas separadamente em classificadores dis-
tintos, unindo-se apenas as probabilidades dos classificadores para tomada final de decisdo.
Embora o custo computacional seja maior, tanto para treinamento quanto para inferéncia, essa
modalidade costuma ser mais simples de abstrair diferentes caracteristicas em uma dnica tarefa
de classificacdo, pois as representagdes e padrdes sdo aprendidos separadamente. Ainda assim,
existem indmeras formas de se unir as probabilidades dos classificadores, desde a adoc¢ao de
uma média simples até o uso de algoritmos de meta-aprendizado ( , ), sendo

necessdrio descobrir a solu¢do que melhor se adapta ao problema tratado.

Figura 2.26: Processo de fusdo tardia para classificacdo.
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Fonte: Autor.

Por fim, ainda que estas abordagens tenham o potencial de melhorar os resultados, a pre-
paracdo dos dados de entrada da arquitetura também se torna mais complexa, pois muita das
vezes € preciso utilizar algoritmos especializados para extrair as novas caracteristicas, como o
caso dos detectores de objetos, abordados na Se¢do 2.4, e os estimadores de pose, vistos na

Secdo 2.5. Além disso, o custo computacional extra exigido em todas as etapas da arquitetura
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deve ser cuidadosamente considerado para viabilizar a execu¢do da mesma em tempo real ou

em dispositivos mais simples.

2.3.11 Consideracoes finais da Secao

As CNNs tém sido cada vez mais adotadas no estado da arte para diferentes tarefas de re-
conhecimento de padrdes em imagens, devido a sua capacidade de generalizacdo e troca de
aprendizado entre contextos similares. Conforme explorado nesta secdo, diversas arquiteturas
foram criadas com diferentes propdsitos e funcionamentos. Enquanto todas elas conseguem
extrair caracteristicas espaciais, algumas sio especializadas na dimensao temporal, como as
CNNs 3D ou 2+1D. Além disso, combinacdes com diferentes canais, transferéncia de apren-
dizado e aumento de dados sdo técnicas que t€ém permitido o treinamento de classificadores
robustos mesmo com um conjunto de dados de menor escala. Ainda assim, é importante con-
siderar a complexidade de se treinar determinados modelos do género, ndo sé por conta dos
requisitos computacionais mas também por conta do overfitting e dos possiveis vieses presentes
nas imagens. Baseado nisso, as secdes subsequentes exploram os detectores de objetos e os
estimadores de pose corporal, sendo técnicas utilizadas para auxiliar no processo de extracdo

de caracteristicas das imagens e facilitar o treinamento das CNNss.

2.4 Deteccao de objetos

A deteccao de objetos € uma técnica utilizada quando o objetivo da tarefa ndo € apenas clas-
sificar uma imagem de acordo com a presenc¢a ou nao de um determinado objeto, mas também
localizar a posicdo espacial do mesmo na cena. Dentre os casos de uso, essa abordagem cos-
tuma ser empregada quando mais de uma classe aparece simultaneamente na imagem, sendo
necessdrio distinguir cada uma delas através da localizacdo ou quando se pretende segmentar o
objeto de interesse, permitindo manipuld-lo de maneira individual. As caixas delimitadoras sd@o
o nome utilizado para identificar as formas geométricas coloridas que sdo utilizadas para loca-
lizar os objetos na imagem. Além de indicar o posicionamento, as caixas também acompanham
o nome da classe em questdo e o valor de confianca da previsdo gerada, conforme ilustrado na
Figura 2.27.

Dito isto, o objetivo desta secdo € explorar detalhes relativos a este tipo de modelo. A Secao
2.4.1 detalha a métrica de avaliagdo comum para detectores de objetos. A Se¢do 2.4.2, por sua

vez, expde algumas das principais arquiteturas presentes na literatura da drea. Por fim, a Sec@o
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Figura 2.27: Exemplo do uso da deteccdo de objetos em diferentes cenas.
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Fonte: Adaptado de Ren et al. (2015).

2.4.3 aborda as consideragdes finais.

2.4.1 Avaliacio dos detectores de objetos

A métrica de avaliagdo mais comum na drea de detec¢do de objetos é a média da precisao
média ou mean Average Precision (mAP). Para entender como a métrica é calculada e o mo-
tivo de ser utilizada, é preciso definir de antemao o que € considerado uma previsao correta e
incorreta na detec¢do de objetos.

Para isso, o cdlculo da intersec¢do sobre unido, ou Intersection Over Union (I0U), também
conhecida como indice de Jaccard, € utilizado a fim de estabelecer uma pontuacao para a caixa
delimitadora que foi inferida pelo modelo. Essa pontua¢do mensura o quio corretamente posi-
cionada a caixa delimitadora prevista estd em relacdo a caixa verdadeira do objeto, que € criada
manualmente na anota¢do do conjunto de dados para possibilitar o treinamento do modelo. A

IOU pode ser definida pela Equacao 2.45 (Everingham et al., 2010):
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area(B, N By)

10U = ,

(2.45)

em que B), representa a caixa delimitadora prevista pelo modelo, enquanto B, € a caixa ver-
dadeira. A IOU também ¢ ilustrada na Figura 2.28. Por fim, o valor de IOU ¢ submetido a
um limiar, geralmente de 50% (Everingham et al., 2010), que define se a inferéncia esté correta
ou ndo. Limiares mais rigidos de 75% e 95% também sdo propostos em trabalhos recentes,
tornando-se um importante critério para avaliar o desempenho dos modelos, visto que maiores
indices de IOU indicam a precisdo do modelo em localizar os objetos na imagem. Com isso, as

métricas base para deteccdo de objetos podem ser definidas da seguinte forma:

* Verdadeiro Positivo (VP): Detec¢ao correta (IOU > limiar).
* Falso Positivo (FP): Detecc¢ao incorreta (IOU < limiar).

* Falso Negativo (FN): Objeto ndo detectado.

Figura 2.28: Exemplo de intersec¢ao sobre unido.
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Fonte: Autor.
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As métricas descritas acima sdo utilizadas para calcular a precisdo, que indica o ndmero
de objetos localizados corretamente dentre todas as inferéncias do modelo, e a revocagao, que
exibe o percentual de objetos localizados pelo modelo em relacdo a todos os objetos presentes

na cena, definidos pelas Equagdes 2.46 e 2.47, respectivamente:

vP
= 2.46
P=vpIFp (2.46)
vP
= . (2.47)
VP+FN
Feito isto, a curva de precisao e revocagao ( , ) € criada através da ordenacgado de

todas as inferéncias feitas pelo modelo de maneira decrescente baseado em sua confianga. Por
fim, a precisdo média, ou Average Precision (AP) é calculada para sumarizar o formato da curva,
considerando a média de 11 pontos de revocacao igualmente espacados conforme definido pela
Equacao 2.48 ( , ):

AP = 11—1 Z Pinterp(r), (2.48)

r€{0,0.1,...,1}

onde a precisdo para cada nivel de revocacdo r € interpolada para atenuar o impacto gerado
pelos desvios na ordenagdo das classificagdes, considerando apenas o valor maximo de precisao

mensurada para a revocacdo que excede r, conforme exibido na Equagdo 2.49 (

: ):

Pinterp(r) = maxy.j>,p(F), (2.49)

em que p(F) representa a precisdo no ponto de revocagdo 7. A métrica de AP for¢a com que
o modelo seja preciso em todos os niveis de revocacio, penalizando métodos que sao precisos
apenas em um subconjunto de exemplos ( , ).

Finalmente, embora utilizado de maneira intercambidvel em alguns trabalhos, o mAP diz
repeito a média de AP de todas as classes presentes no conjunto de dados, servindo como um

valor tnico para representar o desempenho do detector de objetos.
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2.4.2 Principais arquiteturas de detecciao de objetos

Diversas arquiteturas de deteccao de objetos t€ém sido propostas na literatura a fim de melho-

rar os resultados da tarefa e a tornar mais simples e barata computacionalmente. Dentre elas, os

principais destaques sdo: Faster-RCNN ( , ), Single-Shot Multibox Detector (SSD)
( , ), You Only Look Once (YOLO) ( , ), CenterNet ( ,
) e a EfficientDet ( , ), sendo que cada uma possui uma série de vantagens e

desvantagens que devem ser consideradas para a escolha da arquitetura na resolugao da tarefa.

A Faster-RCNN, por exemplo, € um método baseado em algoritmos de proposta de regides
que conseguiu atingir resultados estado da arte e uma maior velocidade de execugdo do que os
métodos anteriores, como o Fast-RCNN ( , ), chegando a até 5 FPS de inferéncia
utilizando redes convolucionais profundas. A arquitetura proposta pelos autores se baseia em
trés principais etapas, sendo a extracdo de caracteristicas, a rede de proposta de regides e a
classificagao.

A extragdo de caracteristicas, assim como em um problema de classificacdo, utiliza uma ar-
quitetura de CNN para gerar o mapa de caracteristicas da imagem de entrada, evidenciando as
regides com maior incidéncia de similaridade a um determinado objeto que se pretende detectar.
Feito isso, a rede de proposta de regides € adotada por meio de uma janela deslizante sobre o
ultimo mapa de caracteristicas da CNN que converte, através de uma rede neural, cada regido da
imagem em um vetor de menor dimensionalidade, utilizando como referéncia 9 caixas ancoras.
As chamadas caixas ancoras sao figuras geométricas de diferentes escalas e propor¢des que sao
adotadas na tentativa de melhor encaixar a regidao do objeto, de maneira invariante a translacao
do mesmo. Além disso, cada vetor gerado utilizando as caixas supracitadas serve como en-
trada para um classificador, que prevé a probabilidade do segmento da imagem conter ou nao
um objeto, e um regressor, que ajusta as coordenadas das caixas delimitadoras das regides de
proposta.

Por fim, a técnica de supressdao nao maxima, ou NMS (non maximum suppression) € utili-
zada para reduzir o nimero de regides candidatas, removendo dreas de baixa confianca e com
muita intersec¢do. Ademais, as regides propostas sao submetidas a uma rede de deteccao de
objetos baseada no Fast-RCNN, que também aplica uma operacdo de classificacdo e regressao,
definindo a classe do objeto presente na regido de interesse e gerando mais ajustes as caixas
delimitadoras.

Embora os autores tenham conseguido bons resultados, chegando a até 70,4% de mAP na
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base do desafio PASCAL VOC 2012 (Pattern Analysis, Statistical Modelling and Computati-

onal Learning Visual Object Classes) ( , ), 0 custo computacional e os
requisitos de memoria da arquitetura sdo altos ( , ), ndo s6 por conta do extrator
de caracteristicas baseado em uma rede VGG com 16 camadas ( , ),

mas também pelo fato da arquitetura ser dividida em dois estdgios, um para a rede de propostas
de regides e outro para a classificacdo e regressao das propostas.

Por conta disso, detectores mais recentes propdem uma Unica iteracdo com a imagem para
extrair toda a informacao necessdria para o detector, descartando as redes de proposta de regioes.
A YOLO ¢ uma delas, tornando mais simples o processo de treinamento e inferéncia do modelo
e sendo capaz de atingir até 45 FPS na tarefa de deteccao.

Para que isso seja possivel, os autores criaram uma CNN baseada na GoogleLeNet (

, ) composta por 24 camadas convolucionais para extrair as caracteristicas das
imagens, e duas camadas completamente conectadas, responsaveis por prever a probabilidade
das classes e as coordenadas das caixas delimitadoras.

Além disso, a arquitetura YOLO divide a imagem de entrada em uma grade de dimensdes
SxS e, para cada célula da grade, prevé B caixas delimitadoras junto a uma pontuagao de con-
fianca, que reflete o quao confiante o modelo estd da coordenada da caixa e também da mesma
conter o objeto. Por fim, cada célula recebe um valor C de probabilidade condicional de conter
uma classe especifica, gerando um mapa de probabilidade de cada uma das classes. O mapa das
classes e as caixas delimitadoras sdo combinadas para gerar a detec¢do final do objeto, junto ao
método de NMS para remover as caixas excedentes, conforme ilustrado na Figura 2.29.

Ainda que eficiente, a YOLO possui algumas limita¢des que podem prejudicar a tarefa de
deteccao de objetos ( , ), como dificuldades em detectar objetos de menor
propor¢do e que aparegcam muito proximos uns dos outros na cena, devido a quantidade de
caixas delimitadoras por célula. Além disso, como a propor¢ao das caixas delimitadoras é
aprendida durante o treinamento e caixas ancoras nao sdo utilizadas, o objeto pode nao ser
detectado caso apareca em propor¢des inusitadas. A YOLO atingiu 57,9% de mAP no conjunto
PASCAL VOC 2012, mais de 10% inferior aos resultados obtidos pelo Faster R-CNN.

O SSD, por sua vez, € capaz de executar a tarefa de deteccao em até 59 FPS e com menores
requisitos de memoria do que a Faster-RCNN ( , ), enquanto mantém uma alta
acurdcia. Para atingir tais resultados, os autores utilizam a mesma CNN base do Faster-RCNN

como extrator de caracteristicas, a VGG-16, mas adicionam novas camadas de convolu¢do ao
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Figura 2.29: Arquitetura de deteccdo de objetos YOLO.
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Fonte: Adaptado de Redmon et al. (2016).

fim da CNN para criar mapas de caracteristicas de diferentes resolu¢des. Feito isso, cada novo
mapa de caracteristicas gerado, além do ultimo mapa da prépria CNN base, sdo submetidos
a 6 caixas ancoras com diferentes escalas e proporcdes que geram uma pontuacio para a pre-
senga ou ndo de determinada classe na regido e calculam as coordenadas da caixa delimitadora
considerando seu formato padrao.

Com essa abordagem, a arquitetura do SSD consegue bons resultados mesmo em imagens
de menor resolugdo, com 300x300 pixels, visto que diferentes mapas de caracteristicas sao
explorados, facilitando a captura de detalhes sutis na imagem. Por fim, a técnica de NMS
¢ utilizada para remover todos os candidatos com interseccdo ou baixa confianca e gerar as
previsoes finais das caixas delimitadoras dos objetos. Além da possibilidade de executar em
tempo real, o SSD obteve 4,5% mais mAP do que o Faster-RCNN na base PASCAL VOC
2012.

A CenterNet, por outro lado, adota uma abordagem mais simples, porém efetiva, para de-
tectar objetos. Nessa arquitetura, cada objeto presente na cena € tratado como um ponto, re-
presentando o centroide de sua caixa delimitadora. Uma vez que o ponto central do objeto é
detectado, as dimensdes da caixa delimitadora sdo estimadas a partir de um regressor, fazendo
com que o problema de deteccdo de objetos se assimile a um problema de estimativa de pontos

chaves (keypoints).
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Assim como nas demais arquiteturas, a imagem de entrada € submetida a uma CNN para
extragcdo de caracteristicas. Porém, neste caso, ao invés do uso de caixas ancora, a janela desli-
zante é responsdvel apenas por estimar a existéncia ou ndo de um keypoint de uma determinada
classe. Apds estimar os pontos chave por toda a imagem de cada um dos objetos, um mapa de
calor é gerado a fim de extrair os picos de inferéncia, considerando uma vizinhanca de 8 pi-
xels. Por fim, cada um dos picos sdo considerados como um centroide do objeto e um regressor
¢ utilizado para estimar as medidas exatas das caixas delimitadoras, sem precisar de técnicas
adicionais de pds processamento como o0 NMS.

Por conta de sua abordagem, a CenterNet possui um baixo custo computacional e menos
hiperparametros para serem ajustados, executado em até 52 FPS enquanto atinge resultados
comparaveis aos demais modelos do estado da arte. Ainda assim, este modelo possui limita¢des
quanto a cenas muito populadas e falha em casos de colisdo de centroides, podendo nao ser
adequado para todos os problemas.

Por fim, a EfficientDet é uma das arquiteturas criadas recentemente que mais se destaca por
conseguir resultados similares ao estado da arte enquanto mantém o custo computacional baixo.
Para isso, os autores utilizam a EfficientNet ( , ) como CNN base, bem como uma
rede de piramide de caracteristicas bidirecional com multiplas iteracdes. As piramides de ca-
racteristicas ( , ) sdo técnicas utilizadas em detectores recentes para melhorar a
capacidade de detecc¢do de objetos pequenos ou até de objetos muito proximos uns dos outros.
Para isso, este algoritmo combina os mapas de caracteristicas em estagios iniciais da rede base,
que possuem maior resolu¢cdo de imagem mas pouco valor seméntico, com mapas de caracteris-
ticas dos estdgios finais da CNN, com baixa resolucdo mas alto valor semantico. Dessa forma,
os mapas de caracteristicas resultantes sdo uma versao reconstruida da combina¢ao de multiplas
escalas, agregando maior resolugdo e valor semantico a saida da CNN. As caracteristicas uni-
das em multiplas escalas sdo entdo utilizadas como entrada para uma rede que produz as caixas
delimitadoras e classifica os objetos, conforme ilustrado na Figura 2.30.

Além disso, os autores também destacam o uso do método de escalabilidade composta,
sendo adotado para otimizar os hiperparametros do detector de objetos e conseguir o melhor
equilibrio entre custo computacional e acuricia. Diferente de trabalhos anteriores, as dimensdes
da CNN base, da rede de piramide de caracteristicas, do detector de caixas delimitadoras/classes
e a resolu¢do da imagem de entrada sdo escalonados simultaneamente. Os resultados obtidos

evidenciam que a arquitetura treinada e otimizada é capaz ndo s6 de obter melhores resultados
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Figura 2.30: Arquitetura de deteccao de objetos EfficientDet.
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do que outras arquiteturas modernas, mas também reduz o nimero de parametros e a laténcia

na inferéncia de imagens.

2.4.3 Consideracoes finais da secao

Diversas arquiteturas t€ém sido criadas nos ultimos anos para melhorar os resultados da tarefa
de detecgdo de objetos, utilizadas como base por inimeros sistemas embarcados ou como pré-
processamento para segmentagcdo de locais da imagem que serdo utilizados em outras tarefas
de classificacdo. Levando isto em consideragcao, o custo computacional é um fator de extrema
importancia para a tarefa, pois impacta diretamente no uso de memdria e tempo de inferéncia
do sistema.

Ainda assim, nem todos os trabalhos apresentam preocupag¢des com 0s requisitos compu-
tacionais ( , ) ou acabam prejudicando a performance do modelo em razao dos
mesmos ( , ). Portanto, arquiteturas que visam reduzir o nimero de para-
metros através da deteccdo de objetos em um dnico estdgio, como o SDD, e que otimizem a
extragdo e aproveitamento de caracteristicas relevantes, como a EfficientDet, sdo mais vantajo-
sas por conseguir bons resultados, enquanto mantém um modelo simples e barato. Na Secao 2.5,
a deteccdo de poses corporais serd exibida em maiores detalhes, sendo uma técnica alternativa

muito utilizada para segmentagdo de partes da imagem.

2.5 Estimativa de pose corporal

A estimativa de pose corporal € outra técnica que tem ganho muito destaque recentemente,

motivado pela criagdo de novas arquiteturas que permitem realizar a tarefa de maneira efetiva.
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O objetivo do método, conforme o nome sugere, € criar uma representacio para o corpo humano
através da deteccao de pontos articulares e de sua consequente ligagdo com os demais membros
do corpo, a partir de uma imagem RGB bidimensional. Os membros sio representados através
de vértices e arestas, também chamadas de esqueleto, e sdo conectados de maneira a formar
um grafo, o qual pode ser utilizado como entrada para modelos de aprendizado de maquina que
podem realizar a classificacdo de poses, gestos e até sinais em lingua de sinais. Além disso,
de maneira similar ao que acontece com a deteccio de objetos, as regides do esqueleto podem
ser adotadas para referenciar e segmentar partes do corpo da imagem, como as maos € o rosto,
servindo para criacdo de dicas visuais, conforme discutido na Secao 3.2. A Figura 2.31 ilustra

o resultado da inferéncia de um modelo de poses corporais.

Figura 2.31: Resultados da inferéncia de poses corporais em diferentes cenarios e situagoes.

Dentre os modelos presentes na literatura, destaca-se o uso das abordagens top-down e
bottom-up, com suas respectivas vantagens e desvantagens, sendo discutidas em mais detalhes

nas segdes subsequentes.

2.5.1 Abordagem top-down

A abordagem conhecida como fop-down emprega um detector de objetos na etapa de pré-
processamento da arquitetura, sendo responsavel por localizar todas as pessoas presentes na
imagem e estimar as partes do corpo dentro de cada caixa delimitadora de maneira indepen-

dente. A principal desvantagem dessa técnica é a dependéncia do sucesso do detector de objetos
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em gerar previsdes acuradas, o que pode ser especialmente complexo em cenas muito populadas
(Jin et al., 2017).

Por conta disso, arquiteturas como a RMPE (Regional Multi-person Pose Estimation) (Fang
et al., 2017) tém se destacado nessa modalidade por empregar inimeros métodos para extrair
poses precisas, mesmo com caixas delimitadoras pouco confidveis. Para tal, os autores adotaram
uma rede de transformacdo espacial, ou STN (spatial transformer network) (Jaderberg et al.,
2015), responsdvel por extrair a regido de interesse com a maior propor¢do ocupada por um
ser humano, atenuando o efeito de detec¢des imprecisas. Feito isso, o extrator de poses é
empregado para cada caixa delimitadora com proposta de regides, além de um regularizador
paralelo para corrigir a posi¢do espacial das previsdes geradas. Por fim, uma técnica de Non-
Maximum Suppression (NMS) € utilizada a fim de remover todas as poses redundantes geradas
pelo processo, visto que a pessoa pode ser detectada mais de uma vez na imagem e ter multiplas

inferéncias, conforme ilustrado na Figura 2.32.

Figura 2.32: Multiplas poses estimadas por problemas na detecc¢io de objetos.

Fonte: Adaptado de Fang et al. (2017).

Dessa forma, a pose com maior confianca pelo modelo é selecionada como referéncia, e
todas as demais poses muito proximas a ela e com muita similaridade (baseado em um calculo
de distancia) sdo recursivamente eliminadas, mantendo apenas uma tnica inferéncia.

Os resultados reportados pelos autores evidenciam o desempenho estado da arte da arquite-
tura criada, atingindo até 3,3 mais mAP do que trabalhos anteriores. Ainda assim, abordagens
do tipo top-down crescem em custo computacional proporcionalmente ao nimero de previsoes

geradas pelo detector de objetos, podendo ser invidvel para certos tipos de problemas.
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2.5.2 Abordagem bottom-up

A abordagem bottom-up, por outro lado, gera primeiro a estimativa de partes do corpo
em toda a imagem e depois agrupa as partes pertencentes a mesma pessoa, gerando as poses
individuais. A desvantagem dessa técnica se encontra principalmente quando dois ou mais
individuos estdo muito préximos uns dos outros, gerando ambiguidades nas previsoes (

: )

A arquitetura chamada OpenPose ( , ) € uma das mais utilizadas da area, por
obter melhores resultados e menor custo computacional do que as técnicas anteriores. Para
que isso seja possivel, diversas etapas sao aplicadas na imagem para extrair a pose de todas as
pessoas presentes na cena simultaneamente, fazendo com que o sistema seja eficiente mesmo
que a inferéncia seja realizada em multiplos individuos. A Figura 2.33 resume a arquitetura

supracitada.

Figura 2.33: Arquitetura do OpenPose.

RANALS

(b) Mapas de confianca de partes

(C)Areas de afinidade de partes

Fonte: Adaptado de ( ).

JQ

(e) Resultados

(a) Imagem de entrada (d) correspondéncia bipartida

O primeiro passo para seu funcionamento ocorre através da aplicagdo da imagem de entrada
auma CNN do tipo VGG, gerando mapas de caracteristicas que sdo utilizados nas fases subse-
quentes. Feito isso, uma arquitetura multicanais e multiestagios € empregada a fim de extrair os
mapas de confianca de partes (onde “parte” refere-se aos pontos chaves anatdmicos que formam
o esqueleto) e os campos de afinidade de partes, sendo que cada parte do corpo possui seu res-
pectivo mapa de confianca e cada membro (pares de partes) possui um vetor de afinidade, que
codifica o grau de associagdo entre duas partes do corpo. Dessa forma, cada canal da arquitetura
extrai um tipo de informagdo da imagem, enquanto cada estdgio € empregado para refinar as
previsoes geradas.

Uma vez que os candidatos com maior confianca de cada uma das partes sdo previstos,
as dreas de afinidade sdo utilizadas para inferir o posicionamento e orientacdo dos pares de
partes, sendo fundamental para gerar uma medida de confianca de associagc@o entre os membros

de individuos distintos. Por fim, a correspondéncia bipartida é empregada como uma etapa
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do processo de supressdo nao maxima, a fim de remover os pontos inferidos incorretamente,
gerando combinacdes precisas entre 0s membros.

Conforme reportado pelos autores, a arquitetura desenvolvida conseguiu resultados estado
da arte na inferéncia de poses corporais, além de atingir um tempo de execug¢do inferior a outros

métodos, especialmente em cenas muito populadas.

2.5.3 Consideracoes finais da secao

Diversas abordagens e arquiteturas tém sido desenvolvidas recentemente a fim de melhorar
os resultados na tarefa de inferéncia de poses, destacando-se a top-down e a bottom-up, com
suas respectivas vantagens e desvantagens. Ainda que o custo computacional desta técnica
seja superior a da detec¢do de objetos, visto que além de detectar a pessoa ou as partes do
corpo na imagem também ¢é necessario unir os vértices correlatos a fim de gerar o esqueleto,
muitos trabalhos t€m se beneficiado de sua adog¢@o, por permitir representar o corpo humano
de maneira simples e gerar segmentacdes na imagem original. Dessa forma, a Se¢do 3.2.1.1 do
capitulo subsequente destaca a aplicacdo de tais metodologias na drea do reconhecimento de

sinais, sendo amplamente utilizadas.

2.6 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, os principais aspectos tedricos a respeito das diferentes arquiteturas de re-
des neurais e do aprendizado profundo foram abordados. Conforme discutido, as CNNs sdo
técnicas cada vez mais populares por obter resultados estado da arte em diferentes tarefas de
reconhecimento de padrdes em imagens, capazes de extrair caracteristicas espago-temporais
utilizadas para classificacdo. Ainda assim, métodos auxiliares como a detec¢do de objetos e
a extracdo de poses corporais sdo importantes por facilitar o foco em regides de interesse ou
extrair informagdes relevantes da imagem que auxiliem a tarefa dos extratores de caracteristi-
cas, fazendo com que arquiteturas menos profundas ou complexas possam ser utilizadas para
classificagdo, facilitando o treinamento e reduzindo os requisitos computacionais. Dito isto, o
Capitulo 3 tem por objetivo explorar e comparar alguns dos principais trabalhos da literatura de
reconhecimento de sinais, evidenciando as técnicas e metodologias utilizadas para a extragao

de caracteristicas e classificagdo, bem como as vantagens e desvantagens de cada uma delas.
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3 Reconhecimento de lingua de sinais com aprendizado pro-

fundo

Embora a tarefa de reconhecimento de sinais possua indmeros trabalhos na literatura, ape-
nas uma parcela deles se atentam aos critérios impostos nesta pesquisa, com o objetivo de
garantir uma comparacao mais justa e assertiva entre as solu¢des propostas. Primeiro, é impor-
tante delimitar as diferencas entre os dois principais segmentos desta drea de pesquisa, sendo
o reconhecimento continuo de sinais e o reconhecimento a nivel de palavras, ou isolado, como
também é conhecido. Embora as duas subdreas compartilhem a tarefa de reconhecer um si-
nal através da extragcdo de caracteristicas de uma sequéncia de imagens, a modalidade continua
tem por objetivo utilizar gravacdes ininterruptas de longa duracio, contendo inimeras frases
e didlogos e com um alinhamento temporal ndo tdo preciso entre as anotacdes das classes e o
momento da execucao do sinal.

Um dos conjuntos de dados mais utilizados nessa subdrea, por exemplo, o RWTH-PHEONIX-
WEATHER ( , ) é composto por mais de 3 horas de gravacdes de um programa
meteoroldgico de uma estacdo televisiva alema, onde o significado de cada sinal executado
na gravacdo foi anotado de maneira semi-supervisionada através do reconhecimento da fala
dita pelo apresentador do programa. Desafios como alinhamento temporal e semantico entre a
legenda produzida pelo modelo e o video processado, memdria a longo prazo para contextua-
lizagdo da fala e segmentagdo de inicio e fim das frases sdo comuns e muito explorados para
o reconhecimento continuo de sinais, sendo que o BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)
( , ) € a métrica de avaliacdo adotada para essa tarefa.

O reconhecimento de sinais isolados, por outro lado, possui o conjunto de dados segmentado
em diversos videos de pequena duracdo, onde cada video representa uma tnica palavra/classe.
Desta forma, a tarefa se limita ao escopo de extrair as caracteristicas do sinal e classificar corre-
tamente o maior nimero de palavras possivel, sendo a acuricia (vista na Secdo 2.1.7) a métrica
mais comum de avaliacdo dessa subdrea. Portanto, é importante ponderar que, ainda que o
foco deste trabalho seja o reconhecimento de sinais isolados, as técnicas exploradas para me-
lhorar a eficiéncia de classificacao também podem ser aplicadas ao contexto do reconhecimento
continuo em trabalhos futuros.

Ademais, esta pesquisa também foca em trabalhos que se utilizam de sensores RGB, facili-

tando a implantacdo da solugdo criada, conforme discutido na Se¢do 1.2, e que capturem todos
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os parametros linguisticos, evitando a negligéncia de informagdes relevantes para a classificacdo
dos sinais.

Dito isso, a Secdo 3.1 apresenta os diferentes conjuntos de dados disponiveis publicamente
para o reconhecimento de sinais isolados, bem como as técnicas mais comumente utilizadas na
criacdo dos mesmos. A Secdo 3.2 apresenta os trabalhos da literatura que utilizam de modelos
de aprendizado profundo para a tarefa de reconhecimento de sinais, além de agrupé-los pelo tipo

de pré-processamento adotado. Por fim, a Se¢do 3.3 apresenta consideracdes finais do capitulo.

3.1 Conjuntos de dados para o reconhecimento de sinais isolados

Conforme discutido nos Capitulos 1 e 2, muito dos trabalhos recentes no reconhecimento de
sinais sdo baseados em CNNs, sendo uma abordagem vantajosa por conseguir lidar com bases
de dados complexas, dada a sua capacidade de generalizacdo, e pela possibilidade de reutiliza-
cdo desses modelos em problemas de dominio similar, através da transferéncia de aprendizado
(discutida na Secao 2.3.7).

Por outro lado, a grande quantidade de dados exigida para o treinamento desses modelos
pode se tornar uma barreira na area, dada a dificuldade na criacdo de conjuntos de dados repre-
sentativos. A LIBRAS, por exemplo, possui mais de 10 mil verbetes ( , ),
e uma parte considerdvel desses sinais precisa ser gravada e utilizada no treinamento de um
modelo para que o sistema de traducdo consiga, de fato, trazer acessibilidade ao dia a dia dos
deficientes auditivos. Pensando nisto, esta Sec¢do visa documentar as principais formas de cri-
acdo de conjuntos de dados utilizadas na literatura, bem como os desafios de cada uma delas,
fazendo um levantamento das principais bases disponiveis abertamente. A Secdo 3.1.1 discorre
a respeito da coleta de dados realizada de maneira manual pelos seus criadores. A Secdo 3.1.2,
por outro lado, discorre sobre uma abordagem baseada em minerag¢do de dados para criacdo de
conjuntos em larga escala utilizando conteido disponivel na internet. Finalmente, a Se¢do 3.1.3

apresenta as consideracdes finais da secao.

3.1.1 Coleta manual de dados

A coleta manual de dados para criacdo de conjuntos de sinais nessa drea costuma ser muito
onerosa, pois além de envolver a gravacdo de inimeros sinais distintos de maneira repetitiva,
também necessita de diversos intérpretes ou surdos que sejam aptos a realizar os sinais corre-

tamente. Além disso, conforme evidenciado na pesquisa de ( ), a falta de
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uma metodologia de gravacdo ou conjunto de dados padronizado para uma determinada lingua
de sinais torna impraticavel o comparativo entre trabalhos distintos, visto que a base de dados
tem grande influéncia nos resultados obtidos pelo método ( , ) € que nem
sempre a mesma se encontra disponivel publicamente.

Dentre os conjuntos de dados criados nesta categoria, um dos maiores na quantidade de
sinais documentados € o ASLLVD (American Sign Language Lexicon Video Dataset) (

, ), contendo mais de 2793 palavras distintas na lingua americana de sinais, executadas
por 6 intérpretes. Ainda assim, a pequena quantidade de pessoas e repeticdes executadas por
sinal (variando de 1 a 6, totalizando 9794 videos) podem se tornar vieses significativos para os
resultados, considerando o nimero de sinais propostos.

Outra alternativa que possui um vasto vocabuldrio é o conjunto Devisign ( , )
com 2000 palavras executadas por 8 intérpretes, totalizando 24000 videos. Ainda assim, a base
possui os mesmos problemas relacionados a pequena quantidade de intérpretes e repeti¢cdes do
sinal (que variam de 1 a 2), podendo dificultar o treinamento e a generalizagdo de uma CNN.

Por conta disto, trabalhos recentes tém surgido com o objetivo de criar conjuntos de dados
que possam ser utilizados como base para diferentes estudos na area. Um dos exemplos disso € o
conjunto da lingua turca de sinais chamado AUTSL (Ankara University Turkish Sign Language)
( , ), contendo 226 sinais e 43 intérpretes em 20 cendrios distintos gravados
em ambiente real. O conjunto de dados foi base para a competicado Chal.earn ( ,

) de aprendizado de maquina, sendo explorada por diversas pesquisas, conforme exibido
na Sec¢do 3.2.

O BosphorusSign22k ( , ) € outro exemplo de conjunto de dados criado
com o objetivo de servir como base para futuras pesquisas, possuindo um protocolo de avali-
acdo detalhado que promove o comparativo entre métodos distintos. O conjunto em questao €
derivado de uma versdo anterior, o BosphorusSign ( , ), e contém 744 sinais
da lingua turca, gravados por 6 intérpretes. Embora o plano de fundo seja estatico, o uso de uma
tela verde padronizada (chamada de Chroma Key) facilita a substitui¢ao artificial do mesmo por
diferentes cendrios.

A base de dados CSL (Chinese Sign Language) ( , ), por sua vez, conta com
50 intérpretes e até 125000 videos para documentar 500 sinais distintos da lingua chinesa.
Mesmo com a maior diversidade de individuos, as gravacdes apresentam condi¢des laboratori-

ais e contam com apenas um unico plano de fundo estético, podendo prejudicar o sistema de
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reconhecimento ao tentar classificar sinais em condi¢des mais adversas.

Ainda na lingua chinesa de sinais, podemos citar as bases NCSL ( , ) e
NMFS-CSL (Non-Manual Features Chinese Sign Language ( , ), as quais pos-
suem 300 sinais executados por 30 intérpretes e 1.067 sinais executados por 10 intérpretes,
respectivamente, ambas filmadas em condic¢des laboratoriais semelhantes as do conjunto CSL.
Entretanto, a base NMFS-CSL se destaca por possuir uma grande variedade de sinais simila-
res, diferenciando-se principalmente pelas expressdes faciais, tornando a tarefa de classificagao
mais complexa.

Por fim, outras bases de menor relevancia também podem ser citadas, como o INCLUDE
( , ) da lingua indiana de sinais que possui apenas 7 intérpretes e condigdes
padronizadas de plano de fundo, o LSA64 (Lingua de Sinais Argentina) ( , )
em que os intérpretes usam luvas coloridas nas maos, gerando uma condi¢do que dificilmente
seria reproduzivel fora de ambiente laboratorial e 0 SMILE ( , ) que apresenta
pouca variedade de sinais, filmados em um fundo verde.

Deste modo, € possivel notar que a complexidade de se criar um conjunto de dados de lingua
de sinais se reflete em limitagcdes no nimero de palavras, intérpretes ou planos de fundo, visto
que além da necessidade de recurso humano, também € preciso possuir equipamento adequado
e, muita das vezes, softwares especificos ( , , , ) para auxiliar
na gravacao e anotacao das classes.

A Tabela 1 sumariza todos os conjuntos de dados criados manualmente e disponiveis pu-
blicamente com pelo menos 5 intérpretes e 50 sinais, visto que conjuntos com uma dimensao
menor que a supracitada foram considerados muito simples para a tarefa de reconhecimento de
sinais, uma vez que bases menores tendem a omitir sinais mais complexos como os polissémi-

cos, por exemplo, conforme explicados na Sec¢édo 1.1.

3.1.2 Criacao de bases de dados através da mineracao de contetiido

Uma abordagem alternativa para criagdo de conjuntos de dados de lingua de sinais € a mi-
neracdo de conteido em plataformas publicas, que além de ser mais rdpido e barato do que o
método anterior, também tem um grande potencial de criar bases em larga escala. Dentre as
abordagens, destaca-se o processo conhecido como web scraping, onde algoritmos sdo utiliza-

dos para automatizar a captura e anotacdo de videos disponiveis em plataformas online.
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Tabela 1: Comparacdo dos conjuntos de dados em larga escala (mais do que 50 sinais) criados
manualmente e com pelo menos 5 intérpretes.

’ Conjunto de dados  N. sinais N. Intérpretes Lingua Videos ‘
AUTSL 226 43 Turca  38.336
( (2020))
BosphorusSign22k 744 6 Turca 22.542
( (2020))
BosphorusSign 855 6 Turca 22.670
( (2016))
ASLLVD 7793 6 Americana  9.794
( (2012))
Devisign 2.000 8 Americana  24.000
( (2014)
CSL 500 50 Chinesa  125.000
( (2016))
NCSL 300 30 Chinesa  90.000
( (2021))
NMEFS-CSL 1.067 10 Chinesa  32.010
( (2021))
INCLUDE 263 7 Indiana  4.287
( (2020))
LSA64 64 10 Argentina 3200
( (2016))
( SMILE( ) 100 30 Sui¢o-Alema 9000

Fonte: Autor.

( ), por exemplo, criaram uma base de dados intitulada por eles de MS-
ASL (American Sign Language), contendo mais de 20000 videos, 200 intérpretes e 1000 classes
de sinais distintas. Os autores utilizaram de técnicas de segmentacao temporal, reconhecimento
6tico de caracteres e reconhecimento facial para extracio e anotagcao dos videos disponiveis em
sites de comunicagdo e estudo da Lingua Americana de Sinais (LAS). Com essa abordagem,
além da cria¢do de um conjunto de dados em larga escala de forma muito mais simples e barata,
também ha maior diversidade de planos de fundos, condi¢des de iluminagdo, posicionamento

da camera e intérpretes.
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( ) também se destacam pelo conjunto de dados criado, 0 WLASL (Word-Level
American Sign Language), contendo mais de 21000 videos, 119 intérpretes e 2000 palavras
distintas em LAS, através da coleta de videos disponiveis em websites. Os autores utilizam
diversas técnicas de pos-processamento para preparar o conjunto de dados de maneira adequada,
como o uso de um detector de pessoas para aumentar o foco no corpo do intérprete e atenuar
o plano de fundo, e deteccdo facial para garantir uma diversidade minima de 3 intérpretes por
sinal, além de separar os intérpretes do conjunto de treinamento dos de teste.

Embora a minerag@o seja vantajosa, € necessdrio criar diversas estratégias para corrigir as
anotagdes e eliminar dados ruidosos do conjunto, sem contar que ndo hd garantia no contetido
obtido, visto que a cada execu¢do do processo novos videos sdo adicionados nas fontes online
e videos antigos podem acabar se perdendo por ndo estarem mais disponiveis publicamente.
Por fim, nem todas as palavras podem ser encontradas com o nimero minimo de intérpretes ou
repeticdes necessarias, limitando a base aos sinais mais comuns do cotidiano ( , ).

A Tabela 2 compara os conjuntos de dados criados com o auxilio da metodologia supracitada.

Tabela 2: Comparagdo de conjuntos de sinais em larga escala criados através da mineracdo de
conteudo.

’ Conjunto de dados  N. sinais N. Intérpretes  Lingua  Videos

( MS-AS]E ) 1.000 200 Americana 20.000
( WLA(SL ) 2.000 119 Americana 21.000

Fonte: Autor.

3.1.3 Consideracoes finais da Secao

Na Secdo 3.1 foram apresentadas as principais bases de dados utilizadas em trabalhos an-
teriores, bem como a metodologia de sua criagdo. Considerando que o conjunto de dados é o
alicerce para modelos modernos de aprendizado profundo, ainda mais quando se trata de pro-
blemas complexos ou com uma grande variedade de classes, a escolha do método de criacdo ou
da base utilizada para testar a solug¢do € primordial para o sucesso do sistema, visto que fatores
como plano de fundo, ndmero de sinais e independéncia ao intérprete sdo fundamentais para o
contexto de reconhecimento de sinais, conforme discutido na Secdo 3.2. A seguir, s3o apresen-

tados os principais trabalhos e métodos adotados na literatura para o reconhecimento de sinais,
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bem como as limitacdes e similaridades de cada um deles.

3.2 Trabalhos na area do reconhecimento de lingua de sinais

Embora a tarefa de reconhecimento de sinais compartilhe similaridades com outras édreas,
como o reconhecimento de a¢des em videos, fica claro que a estrutura semantica e os parametros
linguisticos apresentados na Secao 1.1 tém grande influéncia nos trabalhos recentes desta drea,
principalmente no que tange ao pré-processamento do sistema e a exploracdo de dicas visuais.

As dicas visuais sdo segmentacdes de partes especificas do corpo do intérprete (maos, face),
as quais t€m as suas caracteristicas exploradas de maneira individual, permitindo que os mode-
los recebam informagdes mais relevantes da imagem e gerando melhorias nos resultados. As
abordagens de pré-processamento, por sua vez, sdo empregadas para destacar, segmentar ou
agregar partes de interesse da imagem, sendo fundamentais para a extracdo das dicas visuais ou
para criacdo de novas caracteristicas utilizadas na classificacao dos sinais.

Desta forma, além da escolha do tipo de modelo base, as técnicas que visam melhor apro-
veitar as caracteristicas dos parametros linguisticos sdo de suma importancia para os sistemas
de reconhecimento de lingua de sinais. Baseado nisso, o objetivo desta Secdo € apresentar os
principais trabalhos presentes na literatura dos ultimos 6 anos (de 2016 até 2022), considerando
as pesquisas que tenham utilizado pelo menos 50 sinais distintos no conjunto de dados.

A limitacdo temporal das pesquisas da drea ocorre para considerar as abordagens e téc-
nicas mais recentes e avancadas de reconhecimento de padrdes, inteligéncia artificial e pré-
processamento dos sistemas criados. O liminar da quantidade de sinais, por sua vez, se da pelo
fato de que o nimero de classes influencia diretamente na complexidade do sistema ( ,

, , , , ), € um ndmero menor que o proposto foi
considerado insuficiente para representar a diversidade no vocabulario da lingua de sinais.

Por fim, as pesquisas foram divididas entre as que utilizaram as CNNs como modelo base
(Secdo 3.2.1) e as que empregaram as redes convolucionais em grafos (Secdo 3.2.2), por serem

as duas abordagens mais comuns para extracdo de caracteristicas e classificacdo nesta area.

3.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Os modelos baseados em CNNs tém sido amplamente adotados como estado da arte no re-
conhecimento de sinais, integrando arquiteturas robustas a fatores como iluminagao, cendrio e

intérpretes distintos. Por conta disto, esta se¢do visa documentar as pesquisas que se baseiam
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em tais modelos para classificacdo de sinais, segmentando-as pelo tipo de pré-processamento
adotado, uma vez que essa etapa define a forma como a imagem serd tratada e transmitida ao
modelo. A Secao 3.2.1.1, por exemplo, exibe a tendéncia atual de extrair poses corporais por
meio de esqueletos, possibilitando a exploracdo de informagdes espaciais de maneira simplifi-
cada. A Secdo 3.2.1.2 agrupa os trabalhos que utilizaram detectores de objeto para focar em
locais de maior importancia na imagem. Por fim, a Se¢do 3.2.1.3 mostra outras técnicas diversas

utilizadas na area com a finalidade de melhorar os resultados dos sistemas criados.

3.2.1.1 Extracao de pose corporal

No que diz respeito a exploracdo dos parametros linguisticos, técnicas de inferéncia de pose
corporal e esqueleto tém sido vastamente utilizadas na 4rea, por permitir representar as depen-
déncias espaciais do corpo humano de maneira simplificada através de vértices e arestas.

( ), por exemplo, obtiveram o esqueleto corporal durante a etapa de captura
dos dados através do Kinect e o utilizaram para criar uma imagem de contexto de forma (que
representa a distribuicao dos vértices vizinhos a cada vértice de referéncia) e segmentar as maos
do intérprete na imagem. Feito isso, os autores utilizaram uma CNN 2D chamada LeNet (

, ) e uma arquitetura 3D com 5 camadas convolucionais criadas por eles para extragao
das caracteristicas da imagem de contexto de forma e das maos, respectivamente. Por fim, em-
pregaram um modelo do tipo Support Vector Machine (SVM) ( , ) para classificar os
500 sinais da base CSL e obter uma acuracia de 85,8%. Embora os autores tenham demonstrado
sucesso na classificacio utilizando um modelo simples de SVM, as marca¢des nao manuais fo-
ram negligenciadas pelo sistema, além de dependerem de um sensor especifico (Kinect) para
obtencdo da pose corporal.

( ), por outro lado, utilizaram o OpenPose (discutido em mais detalhes
na Secdo 2.5.2) para obter as marcagdes corporais da pose do intérprete sobre a justificativa de
gerar independéncia ao plano de fundo e também as varia¢Oes de iluminagdo da cena. Feito isso,
os autores utilizaram a informac¢do da pose para segmentar a imagem do intérprete entre corpo,
maos e cabeca. Os canais do rosto e do corpo tiveram seus pontos de marcacdo projetados em
um plano tridimensional, enquanto as caracteristicas das maos foram extraidas por meio de um
modelo pré-treinado para estimativa de pose em imagens RGB, conforme ilustrado na Figura
3.1.

Ap6s, o vetor de caracteristicas dos trés canais foi submetido a uma rede recorrente bidire-

cional do tipo LSTM, atingindo até 80% de F1 score. Porém, o trabalho apresenta limitacOes
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Figura 3.1: Arquitetura multimodal utilizada por Belissen et al. (2019).
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Fonte: Adaptada de Belissen et al. (2019).

em imagens com resolu¢do mais baixa ou mas condi¢des de iluminacdo, destacando problemas
como o borrdo de movimento, que impactam diretamente na confianca da estimativa de pose.
Além disso, conforme destacado pelos proprios autores, a aplicacdo ndo foi pensada para uso
em tempo real, o que € reforcado pelos inimeros passos necessdrios no pré-processamento das
imagens e 0 seu consequente custo computacional.

Kindiroglu et al. (2019) focam na captura do movimento do intérprete e no formato das
maos ao invés da aparéncia propriamente dita. Para isso, sdo gerados mapas de calor acumu-
lados temporalmente a partir das juntas do esqueleto obtidas pelo sensor Kinect, representando
o movimento do sinal através de uma imagem no espaco de cor HSV (Hue, Saturation, Value),
além do uso de segmentacdo semantica para destacar o formato das maos e complementar a in-
formacdo de movimento. Em seguida, uma CNN bidimensional simples € utilizada para extrair
as caracteristicas do mapa de calor, gerando uma acurdcia de 81,58% no conjunto Bosphorus.
No entanto, as expressdes faciais ndo sdo utilizadas pelo classificador, além de que o custo
computacional da segmentacdo e obten¢do de esqueletos podem ser vistos como limitagdes do
sistema.

De Coster et al. (2020) combinaram os pontos extraidos por meio do OpenPose e as carac-
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teristicas aprendidas por uma CNN 2D do tipo ResNet-34 ( , ) em um transformer
multimodal. Considerando o conjunto de dados da lingua flamenga de sinais (indisponivel
publicamente), com 100 classes e 67 intérpretes, a acurdcia obtida em teste foi de 74,70%. Se-
gundo os autores, boa parte das caracteristicas relevantes foram extraidas através das CNNs
2D, além de que muitos erros foram observados nas poses geradas, dada a baixa resolu¢do dos
videos de entrada e ao borrdo de movimento.

( ) utilizaram o OpenPose para segmentar as dicas visuais da imagem,
separando a informacgdo em trés canais distintos, sendo eles: o corpo todo, a face, e ambas
as maos unidas horizontalmente. Além disso, os autores utilizam a informacao de movimento
das maos obtida através da distancia Euclidiana dos pontos chave (keypoints) dos deddes para
determinar a mao dominante e padronizar a forma como as maos sao unidas em uma Udnica
imagem, além de ajudar no processo de amostragem dos quadros do video. Feito isso, uma rede
convolucional 3D chamada por eles de MC3 foi empregada para extracdo de caracteristicas
de cada um dos canais, e a média das probabilidades foi utilizada para gerar a classificacdo
final. Os experimentos mostraram que utilizar o segmento especifico das maos gera melhores
resultados do que trabalhar com o corpo todo, atingindo 86,25% de acurdcia contra apenas
75,73%, podendo ser explicado pelo fato de que as maos sdo responsaveis pela maioria dos
parametros linguisticos que formam os sinais, conforme discutido no Capitulo 1, e apresentam
pequena propor¢ao em imagens de corpo todo. Além disso, o uso do canal da face gera até
2,08% de ganho nos resultados, sendo efetivo para remover ambiguidade de alguns sinais. Os
autores atingiram uma acurdcia final de 94,94% no conjunto BosphorusSign22k.

( ) também utilizaram o OpenPose para localizar as maos do intérprete
na imagem e um modelo do tipo VIT (Visual Image Transformer) ( , ) para
classificagdo do sinal. Dentre os apontamentos, os autores destacam que o aumento da propor-
cdo das maos gerado pelo foco local produz resultados superiores em relagao ao uso da imagem
completa, com 90,13% de acuricia contra 82,03% no conjunto AUTSL, respectivamente. Por
fim, outra variacdo do modelo € criada, considerando ndo s6 as maos, mas também o angulo e a
magnitude dos pontos a fim de capturar a informa¢do de movimento, eliminando a redundéancia
de alguns sinais e aumentando a acurdcia para 91,51%. Ainda assim, nenhuma caracteristica
foi utilizada para representar de maneira eficiente o ponto de contato e as expressoes faciais do
intérprete, podendo gerar ambiguidades entre alguns sinais.

( ) utilizaram um conjunto de modelos do tipo 13D para extrair as
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caracteristicas das maos, cabega e do corpo todo em canais individuais, bem como a informagado
de movimento através de uma imagem de fluxo 6ptico. Os autores contaram com o OpenPose
para segmentacdo das dicas visuais, além de submeter o esqueleto gerado a uma rede ST-GCN
(Spatial-Temporal Graph Convolutional Network), especializada em extrair informagao espago-
temporal dos vértices e arestas que compde o esqueleto. Em seguida, os autores fizeram a média
das probabilidades de todos os modelos para obter a previsao do sinal. Os resultados evidenciam
os ganhos gerados pela exploracdo das dicas visuais, chegando em até 10% de melhoria em um
subconjunto de 100 sinais da base MS-ASL. Além disso, é possivel observar o impacto do
tamanho do vocabuldrio na efetividade do sistema, visto que os resultados sdo reportados em
diferentes subamostras do conjunto WLASL. A amostra com 100 sinais chega a uma acuricia de
81,38%, enquanto a com 1000 e 2000 sinais diminui para 63,61% e 47,26%, respectivamente.

( ) também utilizam do OpenPose para localizar as maos do intérprete e
realizar a operagdo espaco-temporal de pooling da convolucdo de maneira guiada a esta regiao
de interesse da imagem, ajudando a arquitetura 3D a extrair informac¢des mais relevantes para
classificacdo do sinal. Por fim, os autores utilizam a fusdao de diferentes versdes desse modelo
para chegar a uma acurécia de 38,84 % nos 2000 sinais do WLASL. Ainda assim, € possivel que
melhores resultados fossem obtidos se outros parametros linguisticos também fossem valoriza-
dos pela arquitetura, conforme observado por ( ).

( ), por sua vez, separam a imagem em trés canais distintos, sendo a imagem
do corpo todo, a relacdo espacial das juntas das maos e a imagem de textura gerada a partir
da sequéncia do esqueleto do intérprete. As juntas e o esqueleto foram obtidos na captura
dos dados do conjunto CSL por meio do Kinect, e os autores utilizaram uma arquitetura de
rede convolucional chamada STA P3D (Spatiotemporal Attention-based Pseudo-3D Residual
Networks) para extracdo de caracteristicas espago-temporais, um Perceptron multicamadas para
a informacdo das juntas e uma rede do tipo ResNet com 18 camadas para os mapas de textura,
conforme ilustrado na Figura 3.2. Por fim, um mdédulo de atencdo para aplicar uma mdscara
sobre as regides que ndo sao de face ou maos foi criado, além de desconsiderar as partes abaixo
da cintura do intérprete. Os resultados obtidos na base CSL reportam uma acurdcia de 89,9%.

( ) utilizam do OpenPose para extrair o esqueleto e uma biblioteca
chamada SMPL-X (Skinned Multi-Person Linear Model) ( , ) para criar uma
projecdo 3D do corpo humano a partir dos vértices e arestas obtidos. Os autores obtiveram

uma acurécia de 94,77% na classificagdo de mais de 300 sinais em um conjunto da lingua
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Figura 3.2: Arquitetura multimodal utilizada por ( ).
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grega de sinais chamado GSLL (Greek Sign Language Lemmas)(indisponivel publicamente),
mostrando que o método € superior ao uso de redes 3D e fluxo 6ptico em imagens RGB, sobre a
justificativa de que a reconstrucdo 3D faz um mapeamento mais preciso dos detalhes corporais.
Ainda assim, o método é caro computacionalmente e diretamente dependente das inferéncias
geradas pelo OpenPose, que podem nao funcionar bem em situagdes com maior movimento ou
condicdes de iluminagdo mais adversas ( , , , ,

, ). Além disso, a base de dados utilizada nos experimentos conta com apenas 2
intérpretes, podendo gerar dependéncia a aparéncia dos intérpretes ou a forma como 0s mesmos
executam os sinais.

( ) empregam o OpenPose para segmentar as dicas visuais através do uso
de mdscaras na imagem, além de definir 15 quadrantes distintos no corpo do intérprete por meio
da informagdo do esqueleto e da biblioteca DIib ( , ) para extragdo dos pontos faciais,
calculando a distancia Euclidiana de cada uma das maos em relacdo ao centro dos quadrantes,
gerando um vetor de 30 dimensdes que representam o ponto de contato do sinal. Por fim, os
autores utilizaram uma uniao de 13 modelos distintos de I3D do tipo ResNet-50, trés modelos de

incorporagdo de linguagem visual (Visual Language Embedding) propostos por eles e um pose
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transformer, para extrair as caracteristicas da imagem RGB com méscara, das imagens das maos
do intérprete com os vetores de localizacao e do esqueleto do corpo, respectivamente. Embora a
acurdacia tenha chegado a até 95,56% no conjunto AUTSL, os autores ndo se preocuparam com
as limitacOes de custo computacional.

Em suma, a Tabela 3 exibe um comparativo entre os trabalhos citados anteriormente, orga-

nizados pela data de publicacdo e base de dados utilizada.

Tabela 3: Comparagdo entre trabalhos que utilizam informag¢des de pose.

Modelo N. sinais Pré-Proc. Acc.
BI-LSTM OpenPose+
( (2019) ) CNN 80,00%
2DCNN 855
( (2019)) (BosphorusSign) TAF 81,58%
MC3 ( ) 744 OpenPose  94,94%
(2020) (BosphorusSign22k) P I
LeNet+3DCNN+SVM 500 OpenPose+
85,80%
( (2016)) (CSL) Contexto
STA P3D+ResNet-18+FC 500 Mapas
( (2021)) (CSL) de Textura 89,90%
ResNet-34+ViT 226
( ©021)) (AUTSL) OpenPose 86,90%
ResNet-34+ViT 226
( 0021)) (AUTSL) OpenPose 90,13%
[3D+VLE+PT 226 OpenPose+
( (2021)) (AUTSL) Dlib 95,56%
2.000 OpenPose+
13D ( 020) (WLASL) Pooling guiado o047
I3D + ST-GCN 2.000 OpenPose+ 47 26
( 2021)) (WLASL) Fluxo Optico >
13D + ST-GCN 1.000 OpenPose+
( (2021)) (MS-ASL) Fluxo Optico 84,22%
BI-LSTM 300 OpenPose+
( C021)) (CSSL) sMpL-x  HTT%

Fonte: Autor.
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3.2.1.2 Deteccao de objetos

A deteccdo de objetos, por sua vez, se destaca por ser uma técnica mais simples e barata
computacionalmente do que a extragdo de poses, além de ser mais robusta ao fator de borrao de
movimento.

( ) utilizaram duas bases de dados de grande escala em sua pesquisa, sendo o

conjunto CSL, com 500 sinais distintos, € uma versao reduzida da Devisign, também com 500
sinais. Em sua abordagem, os autores utilizaram o Faster R-CNN para detectar a posi¢do das
maos do intérprete e uma arquitetura chamada por eles de B3D ResNet, utilizando a convolu-
cdo 3D para extracdo das caracteristicas da imagem e as redes recorrentes bidirecionais do tipo
LSTM para aumentar a capacidade de captura de contexto no sinal executado. Os resultados
obtidos mostram uma acurdcia de 89,8% no conjunto Devisign e 86,9% no CSL. Ainda assim,
os parametros faciais que podem ser fundamentais para discernir alguns sinais sao desconside-
rados na pesquisa, além de ignorarem a normalizac¢io da posicdo das maos na imagem, gerando
dependéncia no posicionamento do intérprete frente a camera para interpretagdo do ponto de
contato.

( ), por outro lado, criaram um conjunto préprio contendo 200 pa-
lavras na lingua arabe de sinais, utilizando o SSD como modelo de deteccao de objetos para
localizar o intérprete e recortar a imagem a uma resolucio de apenas 64x28 pixels. Feito isso,
os autores criaram uma imagem diferencial para representar o movimento corporal e a utiliza-
ram como entrada para uma CNN, seguida de uma rede recorrente do tipo LSTM, chegando
a 88,67% de acurdcia. Embora a resolucdo reduzida e a pequena quantidade de detalhes pre-
sentes na imagem diferencial tenham permitido que os autores conseguissem uma acurécia alta
utilizando um modelo com poucas camadas e pardmetros, os mesmos resultados dificilmente
seriam atingidos em bases de dados mais complexas, visto que a imagem diferencial negligen-
cia parametros com pouco movimento (expressdes faciais) e detalhes relacionados ao formato
das maos, que podem ser fundamentais para reduzir ambiguidades entre sinais.

Por fim, ( ) utilizaram dois canais para representar a informacgao prove-
niente do sinal, sendo um deles com a imagem completa do corpo do intérprete e o outro apenas
do segmento das maos, obtido utilizando a rede Mask R-CNN ( , ). As caracte-
risticas do corpo todo foram extraidas por meio de uma rede adaptada pelos autores chamada
de AM-ResC3D (Attention-Model Resnet C3D), que € baseada na arquitetura C3D ( ,

), porém utiliza a rede ResNet como extrator de caracteristicas. O seguimento das maos,
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por outro lado, t&m as caracteristicas obtidas por meio de uma arquitetura de rede 3D-VGGNet.
Finalmente, os resultados obtidos pelos dois canais s@o unidos a fim de gerar a previsao final,
atingindo uma acurdcia de 91% em uma subamostra do conjunto de dados Devisign com 500
sinais.

Na Tabela 4 € possivel acompanhar o comparativo detalhado entre os trabalhos citados.

Tabela 4: Comparacdo entre os trabalhos que utilizam detectores de objetos.

Modelo N. sinais Pré-Proc. Acc.
BLSTM-3D ( , ) 500 (Devisign)  Faster RCNN 89,8%
BLSTM-3D ( , ) 500 (CSL) Faster RCNN 86,9%

AM'?CS@D”D'VG)GN“ 500 (Devisign) ~ Mask-RCNN  91,0%
( CNN +LSTM ) 200 (préprio)  SSD-diferencial  88,67%

Fonte: Autor.

3.2.1.3 Demais técnicas de pré-processamento
Por fim, alguns trabalhos utilizam técnicas alternativas de pré-processamento nas imagens
RGB, destacando ou agregando caracteristicas importantes, enquanto outros apenas trabalham
com a imagem completa como entrada para o classificador.
( ), por exemplo, propdem o uso de CNNs (2+1)D (discutidas na Secado
2.3.9), por serem capazes de resolver problemas mais complexos enquanto mantém ou até di-
minuem o nimero de pardmetros em relacdo as convolu¢des 3D convencionais. A arquitetura
proposta, chamada de (2+1)D-SLR, utilizou toda a imagem RGB e ndo demandou nenhum tipo
de pré-processamento, atingindo até 96,4% de acurécia na classificagdo dos 300 sinais distintos
do conjunto NCSL. Os autores evidenciam que a rede proposta consegue ser até 54 milissegun-
dos mais rapida que uma rede I3D, porém, ndo testam a capacidade de generalizacdo da mesma
em conjuntos de dados com uma quantidade maior de sinais ou com condi¢des mais adversas.
( ) compararam o uso de redes convolucionais 2D seguidas de redes
LSTM em relacdo as redes 3D infladas (I3D) para imagens do corpo todo, chegando a uma
média de 92,08% de acurécia contra 99,00%, respectivamente. Ainda assim, o comparativo ndo

se estendeu a outra base além da criada pelos proprios autores, contendo apenas 56 sinais.
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( ) exploram as informacdes de movimento de forma detalhada através
de uma imagem de histérico de movimento, também chamada de MHI (Motion History Images),
destacando com maior brilho as regides de movimento ao longo de uma série de quadros. Os
autores utilizaram uma CNN do tipo ResNet-50 para extrair as caracteristicas da imagem de
movimento e uma I3D para as imagens do corpo todo do intérprete, fazendo a fusao tardia das
caracteristicas para classificacdo do sinal e atingindo 93,53% e 94,83% no conjunto AUTSL e
BosphorusSign22k, respectivamente.

( ) propdem uma alteracdo no modelo (2+1)D, adicionando mecanismos
de aten¢do do tipo Channel-Temporal Attention (CTA) e (Spatial-Temporal Attention) (STA)
em cada um dos blocos residuais. Os experimentos na base de dados CSL mostram que a
modificacdo foi bem sucedida ao atingir até 97,45% de acuricia na classificacdo dos sinais,
além de demonstrar resultados até 6% superiores as CNNs 3D.

Por fim, ( ) argumentam a respeito do elevado custo computacional que os
modelos de CNN 3D geralmente possuem, propondo a criagdo de trés novas arquiteturas com
menor quantidade de pardmetros, a fim de viabilizar a execu¢do em tempo real do sistema. Os
autores mostram diferentes variagdes das arquiteturas criadas, evidenciando a compensacao en-
tre complexidade e acurdcia. Sem nenhum pré-processamento adicional, os resultados obtidos
chegam a 95% de acuricia na base CSL através de uma MobilenetV2 3D com apenas 3 milhdes
de parametros, enquanto um modelo alternativo de (2+1)D chega a até 47 milhdes. Apesar
dos resultados promissores, bases de dados com condi¢des mais adversas também poderiam ser
utilizadas para testar a arquitetura.

A Tabela 5 compara os trabalhos supracitados.

3.2.1.4 Consideracoes finais da Secao

Conforme destacado, diversos trabalhos adotam o uso de CNNs para imagens RGB bidimen-
sionais, dada as vantagens ja citadas desse tipo de modelo. Ainda assim, a técnica de pré-
processamento e a base de dados sdo os principais fatores que diferenciam as pesquisas da érea,
devido a influéncia destes itens nos resultados obtidos pelo sistema, sendo divididos entre infe-
réncia de poses corporais, deteccdo de objetos e demais abordagens. Dito isso, a Se¢do 3.2.2
apresenta um paradigma diferente baseado em modelos especializados em processamento de

grafos.
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Tabela 5: Comparacdo entre os trabalhos que utilizam outras ou nenhuma técnica de pré-
processamento.

Modelo N. sinais Pré-Proc. Acc.

(2+1) D-SLR ( , ) 300 (NCSL) - 96,4%
I3D ( , ) 56 (Prépria) - 92,08%
I({GSN“'5 0-CNN + B]? 226 (AUTSL) MHI  93.53%
l(iesNet—SO—CNN * 13]? 744 (BosphorusSign22k) MHI 94,83%
( (2+1) D STCA : 500 (CSL) ; 97.45%
(3D MobllenetVZ) 500 (CSL) ) 95.12%

Fonte: Autor.

3.2.2 Redes Convolucionais em Grafos

As redes convolucionais em grafos ou graph convolutional networks (GCN), sdo modelos
alternativos as CNNs que tém sido utilizadas por simplificar a etapa de inferéncia e treinamento,
visto que se baseiam unicamente nos vértices e arestas extraidos do corpo do intérprete.

( ) se inspiraram em uma arquitetura de GCN espaco-temporal empre-
gada no reconhecimento de a¢des em videos ( , ) para a tarefa de reconhecimento
de sinais, analisando o posicionamento e movimentacao dos pontos corporais ao longo do tempo
para determinar a classe. Todavia, os resultados foram de apenas 20,85% de acuricia na base
ASLLDYV, mostrando que o modelo proposto ndo foi capaz de convergir, possivelmente por ndo
considerar informacdes detalhadas das maos e do rosto do intérprete, conforme relatado pelos
autores.

( ) utilizaram uma GCN em conjunto com uma arquitetura baseada em
transformadores chamada BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
( , ) para a codificacdo temporal da pose ( , ). Os autores
adotaram dois subconjuntos da base WLASL com 100 e 300 sinais, e obtiveram uma acuricia
de 60,15% e 42,18%, respectivamente, evidenciando a dificuldade do modelo em diferenciar
sinais espacialmente similares.

Por fim, ( ) utilizaram uma GCN com um mecanismo de aten¢do em multi-
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plas escalas para permitir que a rede consiga mapear vértices correlatos, ainda que ndo conexos,
como o caso das maos. Além disso, os autores utilizaram a biblioteca PoseNet para extrair as
informacdes de pose do corpo e normalizaram a posi¢do do esqueleto na imagem baseado no
vértice do pescoco, gerando independéncia ao posicionamento da pessoa frente a camera. Os
resultados obtidos mostram uma acuracia de 98,08% e 65,57% nas bases de sinais CSL e DE-
VISIGN, respectivamente.

A Tabela 6 compara os trabalhos desta categoria.

Tabela 6: Comparagdo de trabalhos que utilizam modelos do tipo GCN.

’ Modelo N. sinais Pré-Proc.  Acc.
( ST'GC’:N ) 2.793 (ASLLVD) OpenPose 20,85%
( GCN+BE,RT | 300(WLASL) OpenPose 42,18%
M?STAJfMS‘:“*AT(;N 500 (CSL)  PoseNet 98,08%
M?STA"'MS‘?‘-"AT?N 2.000 (Devisign) PoseNet 65,57%

Fonte: Autor.

3.3 Consideracoes finais do Capitulo

Diversos trabalhos relevantes na area de reconhecimento de sinais a nivel de palavras tém
sido realizados nos ultimos anos, destacando-se principalmente pela forma de pré-processamento
das imagens a fim de melhor explorar os parametros linguisticos. Ainda assim, ha espaco para
melhorias significativas, principalmente no que tange a reduc¢do de complexidade e custo com-
putacional das solugdes propostas. A este respeito, embora alguns trabalhos tenham atingido
taxas altas de acurdcia, muitos deles utilizam arquiteturas com multiplos canais ou empregam
um conjunto de modelos distintos para gerar a previsao, inviabilizando a execucao do sistema
em tempo real ou em dispositivos de borda como os aparelhos celulares.

Ademais, os métodos baseados na inferéncia de poses corporais, embora muito adotados por
permitir a representacao de informacdes espagco-temporais relevantes para classificacao do sinal
de maneira simplificada através de um unico vetor de vértices e arestas, implicam em um custo

computacional alto para o sistema ( , ), além de sofrer com fatores como o borrdo



99

de movimento, muito comuns na execucdo dos sinais. A detec¢do de objetos, por outro lado,
¢ menos impactada pelo movimento rdpido das maos, além de possibilitar o treinamento de
arquiteturas com custo computacional reduzido para execu¢do em dispositivos mais acessiveis
( ; )

Por fim, outras técnicas de pré-processamento ou modelos podem ser empregados a fim
de explorar as informacdes presentes na imagem de maneira eficiente. Dito isto, o Capitulo
4 apresenta a proposta deste trabalho, que visa se beneficiar da estrutura da lingua de sinais
para extrair informacdes apenas das partes que realmente importam na imagem, simplificando

a etapa de coleta e classifica¢ao do sinal.
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4 Desenvolvimento do Projeto

Conforme discutido no Capitulo 3, boa parte dos trabalhos propostos na literatura utilizam
de aprendizado profundo para o reconhecimento de sinais, principalmente as CNNs, considera-
das estado da arte na tarefa. Além disso, diferentes técnicas de pré-processamento podem ser
aplicadas a fim de alimentar o modelo com caracteristicas mais relevantes e gerar ganhos nos
resultados.

Por outro lado, apenas uma parcela minoritaria das pesquisas apresentam uma preocupacao
com o custo computacional e a escalabilidade do sistema em situagdes diversas de velocidade
de movimento, ilumina¢do e enquadramento, podendo ser limitantes para a adoc¢ao da solugdo
criada fora de ambiente laboratorial.

Dito isso, este trabalho introduz uma nova técnica de pré-processamento baseada em detec-
cdo de objetos que visa segmentar as partes mais importantes da imagem sem perder a informa-
cdo relativa a0 movimento e posicionamento espacial, fazendo com que seja possivel realizar a
classificagao dos sinais com uma quantidade reduzida de informagdo. Ainda que a execu¢ao do
sistema em dispositivos mais simples, como aparelhos celulares, ndo seja o foco desta pesquisa,
a troca entre custo computacional e ganho de acurdcia do método proposto pode beneficiar
futuros trabalhos neste sentido.

Além disso, diferentes detectores de objetos sdo treinados e comparados em termos de
precisdo e tempo de inferéncia, promovendo o melhor modelo para integrar a etapa de pré-
processamento do sistema. O restante deste capitulo aborda a respeito dos materiais € métodos
que foram empregados na pesquisa, vistos na Se¢do 4.1, a metodologia utilizada para conducdo
e validagcdo dos experimentos, apresentada na Secdo 4.2, e as consideracdes finais do capitulo,

na Secdo 4.3.

4.1 Materiais e métodos

Os materiais e métodos contemplam os principais insumos que suportaram o desenvolvi-
mento da pesquisa, como as tecnologias € o hardware utilizados (Secdo 4.1.1), as bases de
dados para classificacdo de sinais (Secdo 4.1.2) e detecc@o de objetos (Secao 4.1.3), os méto-
dos de pré-processamento (Sec¢do 4.1.4) e as arquiteturas de aprendizado profundo baseadas em

CNN s propostas para o reconhecimento de sinais (Se¢do 4.1.5).
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4.1.1 Tecnologias e hardware

Dentre as tecnologias utilizadas, destaca-se o uso da linguagem de programacio Python

(versdo 3.8.10) ( , ), sendo base para todo o desenvolvimento do sistema.
Além disso, bibliotecas como TensorFlow (versao 2.8.2) ( , ), PyTorch (versao
1.13.0) ( , ) e Keras (versao 2.8.0) ( , ) foram empregadas

para criacdo e manuten¢do das arquiteturas de redes neurais profundas, bem como para seu

treinamento. A especificacdo do versionamento de tais ferramentas € relevante por impactar na

performance dos modelos reportada na pesquisa. Ademais, 0 mesmo hardware foi utilizado no

treinamento e avaliacdo de todos os modelos, composto principalmente por uma CPU (Central

Processing Unit) Intel Core 15-10400 e uma GPU (Graphics Processing Unit) Nvidia RTX
3060.

Por fim, bibliotecas de processamento e manipulacido de dados como o Scipy (

, ), Numpy ( , ), Pandas ( , ) € OpenCV ( ,

) foram adotadas para suportar as etapas de pré e pds processamento da solucdo. Tanto

a arquitetura de deteccdo de objetos quanto a da classificacdo de sinais foram disponibilizadas

de maneira open-source em repositérios do GitHub!?, aumentando a contribuicio da pesquisa

para com trabalhos futuros.

4.1.2 Bases de dados para classificacao

Conforme discutido na Secdo 3.1, a criacdo manual de uma base de dados é muito onerosa e
complexa, mesmo que sejam adotados métodos semi-supervisionados para ajudar na automagao
da tarefa. Por conta disto, esta pesquisa ndo teve por objetivo propor uma nova base de dados de
lingua de sinais, mas utilizar conjuntos de dados disponiveis publicamente. Para tal, a0 menos
duas bases distintas foram escolhidas, permitindo que a avaliagdo do método proposto seja re-
alizada entre diferentes idiomas e tamanhos de vocabulario, além de possibilitar o comparativo
com os demais trabalhos da literatura.

O primeiro conjunto € o AUTSL da lingua turca de sinais (mostrado na Secao 3.1.1), por
ser amplamente explorado em pesquisas recentes da drea, além de contar com uma grande
variedade de intérpretes, cendrios distintos e repeti¢des por sinal, sendo ideal para desafiar o

desempenho de sistemas de reconhecimento de sinais. A Figura 4.1 ilustra alguns exemplos da

Thttps://github.com/AlvaroCavalcante/hand- face-detector
2https://github.com/Al\r'amCu\r'alczmte/muIti—cue— sign-language


https://github.com/AlvaroCavalcante/hand-face-detector
https://github.com/AlvaroCavalcante/multi-cue-sign-language
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base de dados em questao.

Figura 4.1: Exemplos de imagens da base de dados AUTSL Sincan e Keles (2020)

-

Fonte: Sincan e Keles (2020).

Todos os videos desta base de dados foram capturados a uma taxa de 30 quadros por segundo
e uma resolucao de 512x512 pixels, possuindo uma duragao média por video de 2,05 segundos
e 61 quadros. A divisdo do conjunto entre treinamento, teste e validacdo seguiu as diretrizes
estabelecidas pela competicao (Sincan et al., 2021), fazendo com que cerca de 77,5% dos dados
fossem utilizados para treinamento, 12,1% para validacdo e 10% para teste. Além disso, as
bases de treinamento, teste e validacao sdo compostas por 31, 6 e 6 intérpretes, respectivamente,
divididos de maneira independente, ou seja, sem intersec¢do do mesmo intérprete em diferentes
conjuntos de dados.

Como forma alternativa de avaliar a proposta desenvolvida, o conjunto CSL da lingua chi-
nesa de sinais também foi utilizado, apresentando um ndmero maior de intérpretes e sinais.
Conforme sugerido pelos autores (Liu et al., 2016a), a base foi dividida de acordo com os
intérpretes, mantendo 36 individuos no conjunto de treinamento e 14 no conjunto de teste, to-
talizando 90000 (72%) e 35000 (28%) videos para cada um dos conjuntos, respectivamente.
Ademais, as gravagdes foram disponibilizadas a uma resolucdo de 1280x720 pixels e uma taxa
de captura de 30 quadros por segundo, possuindo uma duragdo média por video de 3,17 se-
gundos e 95 quadros, além de manter um enquadramento fixo de 1,5 metros de distincia entre
a camera e o intérprete, conforme ilustrado na Figura 4.2. Ainda que o conjunto em questdo
possua condig¢des laboratoriais de gravacao, o amplo nimero de intérpretes e classes podem
representar um desafio considerdvel para o sistema, além do fato de que os sinais executados

sd0 compostos por gestos mais longos, possuindo uma duragdo média maior.
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Figura 4.2: Exemplos de imagens da base de dados CSL Pu et al. (2016)

Fonte: Autor.

Por fim, as secdes subsequentes apresentam em mais detalhes as diferengas entre os dois

conjuntos de dados empregados por esta pesquisa e os resultados obtidos em cada um deles.

4.1.3 Bases de dados para deteccao de objetos

O primeiro desafio relacionado ao treinamento dos detectores de objetos foi a obtencao de
uma base de dados contendo as anotagdes das maos e do rosto dos individuos. Nesse sentido,
Mohaimenianpour e Vaughan (2018) fizeram uma cole¢@o de 9 bases de dados ptblicas pos-
suindo, ao todo, mais de 94.500 rétulos de maos e 58.000 de faces, conforme ilustrada pela Fi-
gura 4.3. Dentre as bases de dados que foram compiladas pelos autores, os conjuntos EgoHands
(Bambach et al., 2015) e Viva (Das et al., 2015) ndo foram utilizados para o treinamento do de-
tector de objetos, por serem compostos apenas por imagens das maos em um angulo de primeira
pessoa, ndo sendo condizente com o dominio de linguagem de sinais. Com isso, 0 nimero de
imagens foi reduzido para um total de 40.064, contendo 66.572 maos e 56.881 faces.

Ainda assim, o conjunto de dados em questdo apresenta situagdes muito adversas de enqua-
dramento, angulo e niimero de individuos nas imagens, e embora essas caracteristicas possam
ser relevantes em termos de generalizacdo para um detector de maos e faces de propdsito geral,
€ possivel presumir que, no contexto da lingua de sinais, haverd apenas um unico individuo
centralizado na imagem e em condicdes mais previsiveis, conforme ilustrado nas Figuras 4.1 e

4.2.
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Figura 4.3: Exemplos de imagens com as maos e a face anotadas das bases de dados publicas
compiladas por Mohaimenianpour e Vaughan (2018)

=

Fonte: Autor.

Dessa forma, treinar os detectores em uma base de lingua de sinais pode ser mais adequado
ao proposito da tarefa, facilitando a convergéncia do modelo e permitindo uma hiperparame-
trizagcdo especifica para este dominio. Pensando nisso, uma nova base de dados foi proposta,
contendo imagens do conjunto AUTSL anotadas de maneira semi-supervisionada através de
um modelo pré-treinado. Embora a base de dados CSL contenha um niimero maior de videos e
intérpretes, o conjunto AUTSL conta com uma ampla variedade de planos de fundo e condi¢des
de iluminagdo, sendo adequado para o treinamento de um detector robusto e, por conta disso,
escolhido para compor a primeira versao da base de dados.

Para a criagdo semi-supervisionada das anotacdes, um detector inicial do tipo EfficientDet
DO (Tan et al., 2020) foi treinado utilizando a base de dados de propdsito geral supracitada.
Feito isso, as inferéncias geradas pelo modelo no conjunto AUTSL foram convertidas para o
formato adequado através da biblioteca auto-annotate®. Além disso, para aumentar o nimero
de imagens anotadas, o limiar minimo de apenas 35% de confianca foi adotado para que uma
previsdo seja considerada correta e tenha sua anotagdo gerada. Ainda assim, como forma de
reduzir o esfor¢o na curadoria dos dados, apenas as previsdes das duas maos e da face com

maior confiang¢a na imagem foram mantidas, além de descartar imagens em que algum dos trés

3https://github.com/AlvaroCavalcante/auto_annotate


https://github.com/AlvaroCavalcante/auto_annotate

105

objetos de interesse ndo tenha sido detectado com o minimo de confianga necessdria.

Por fim, as anotacdes geradas foram avaliadas e corrigidas manualmente com o auxilio do
software Labellmg (Lin, ), ajustando as propor¢oes das caixas delimitadoras e eliminando
as inferéncias falso positivas. O novo conjunto de dados proposto contém um total de 477.480
imagens, sendo que cada imagem possui exatamente uma face e duas maos anotadas, e a divi-
sdo entre treinamento, teste e validacdo seguiu as mesmas diretrizes descritas na Secdo 4.1.2,
separando os intérpretes de maneira a evitar intersec¢des entre as bases, fazendo com que o
conjunto de teste e validagcdo sejam compostos por individuos ndo observados durante o treina-
mento. Além de ser utilizado para treinar os detectores de objetos especificos para o dominio,

as anotagdes também foram disponibilizadas publicamente* para uso em futuras pesquisas.

4.1.4 Pré-processamento do sistema

A arquitetura proposta visa explorar diferentes aspectos dos sinais para promover a extracao
de caracteristicas relevantes da maneira mais eficiente possivel. Para tal, além do modelo de
CNN base empregado para extracdo de caracteristicas, a etapa de pré-processamento possui
um papel fundamental no sistema. Dito isto, esta Secdo visa explanar as principais técnicas
de pré-processamento propostas pela pesquisa, sendo elas: os métodos de detec¢do de objetos
para extracdo de dicas visuais, vistos na Secdo 4.1.4.1; a criacdo de um vetor de atributos para
representar o ponto de contato € o0 movimento do sinal, explicado na Secdo 4.1.4.2; a geragcao
de uma figura geométrica triangular como alternativa para representacdo do ponto de contato,

discutido na Secdo 4.1.4.3; e a exploracdo das técnicas de aumento de dados, na Se¢do 4.1.4.4.

4.1.4.1 Deteccao de dicas visuais para lingua de sinais

Conforme relatado por diversos trabalhos recentes, as dicas visuais, principalmente relacio-
nadas ao foco nas maos do intérprete, tém gerado melhores resultados para sistemas de reco-
nhecimento de sinais ( , , , , , ,

; , ) ) , ). Portanto, um dos primeiros objeti-
vos da pesquisa € o de propor um método para localizar e extrair os segmentos das maos e do
rosto, permitindo com que os mesmos sejam manipulados de maneira individual e com maior
propor¢ao na imagem.

Para isso, diversas arquiteturas de detec¢do de objetos foram treinadas e comparadas, entre

“https://github.com/AlvaroCavalcante/hand-face-detector
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elas o SDD, YOLO, Faster-RCNN, CenterNet e o EfficientDet, discutidas em detalhes na Secdo
2.4. Diferentemente dos métodos de extracdo de pose corporal, os detectores de objetos pos-
suem menos requisitos computacionais e sdo capazes de serem executados em tempo real em
dispositivos moveis ( , ), podendo ser uma solu¢do mais vidvel no
que diz respeito a acessibilidade dos deficientes auditivos.

Além disso, algumas adaptacdes foram realizadas nos modelos supracitados, uma vez que
as configuracdes sugeridas pelos autores foram pensadas para detectores de propdsito geral, vi-
sando lidar com inimeros objetos de diferentes formas, tamanhos e propor¢des. Por conta das
mudangas arquiteturais realizadas em alguns dos detectores, a técnica de transferéncia de apren-
dizado foi inviabilizada e, devido a isso, ndo foi utilizada em nenhum dos modelos, garantindo
um comparativo mais justo.

A primeira simplificagdo realizada em todos os modelos foi reduzir o nimero méximo de
previsoes por classe e o total de caixas delimitadoras de 100 para apenas 2 e 4, respectivamente,
pelo fato de que o modelo deve detectar apenas duas maos e uma face na imagem, pertencentes
ao individuo centralizado que se encontra executando o sinal. Dessa forma, menos iteracdes
s@0 necessarias pelo algoritmo para filtrar previsdes incorretas ou aplicar o NMS para remover
caixas sobrepostas.

Outra modificacdo fundamental foi a reducdo no nimero de proporcdes de caixas ancoras
de 3 para 2, além de adequar seus valores iniciais para o conjunto de dados utilizado no treina-
mento. Conforme visto na Sec¢ao 2.4.2, as caixas ancoras sao utilizadas como uma estratégia de
subamostragem em uma determinada regido da imagem, onde figuras de diferentes proporcdes
e escalas sdo avaliadas a fim de encontrar a que melhor se ajusta aos objetos ali presentes. Dito
isso, diminuir o nimero de proporcdes pode reduzir a capacidade do detector de localizar ob-
jetos de determinados formatos ou em posi¢oes inusitadas, porém, é uma abordagem titil neste
contexto, visto que as maos e faces possuem uma propor¢do pouco mutavel.

Ademais, o valor da proporcao entre altura e largura das caixas ancora pode ser alterado de
acordo ao problema tratado, aumentando a chance de sucesso em localizar os objetos. Dessa
forma, um algoritmo de agrupamento nao supervisionado chamado Kmeans ( ,

) foi utilizado para encontrar as proporcdes das caixas com maior indice de unido so-
bre intersec¢ao no conjunto de dados de treinamento, pré-ajustando as figuras ao dominio do
problema e, com isso, facilitando a convergéncia do modelo. A Figura 4.4 exemplifica esse pro-

cesso, comparando trés caixas ancora utilizadas por padrdo no algoritmo SSD (em vermelho)



107

ao lado de trés caixas com proporcao otimizada para a tarefa de detec¢do de maos e face (em

verde).

Figura 4.4: Comparacdo entre diferentes propor¢des de caixas ancoras, considerando o padrao
do modelo SSD (em vermelho) e as otimizadas para o contexto de lingua de sinais (em verde).

Fonte: Autor.

Além das alteragdes supracitadas, aplicadas para todos os modelos (com excec¢do da Cen-
terNet, por ndao depender de caixas ancora, e do Yolo, por detalhes arquiteturais explicados a
seguir), as demais modificagdes foram realizadas de maneira especifica, a depender da arquite-
tura. No caso do EfficientDet, por exemplo, a profundidade da rede de piramide de caracteristi-
cas foi reduzida de 5 para 4, eliminando a camada mais superficial, pelo fato de que os objetos
de interesse ndo sao tao pequenos. Além disso, o nimero de iteragdes da piramide bidirecional
foi reduzida de 3 para 2, os filtros por mapa de caracteristicas foram reduzidos de 64 para 48 e
a quantidade de camadas das redes responsaveis pela classificagdo e regressao das caixas deli-
mitadoras foram diminuidas de 3 para 2. Tais alteracdes foram motivadas pela hipétese de que
o problema em questio € mais simples do que o problema que o modelo foi desenvolvido para
resolver, visto que o mesmo precisa detectar apenas duas classes (maos e face) em condigdes
similares.

No caso do SSD, as altera¢des foram semelhantes ao EfficientDet, reduzindo-se o nimero de
mapas de caracteristicas adicionais de 5 para 4 e o niimero de camadas do previsor de caixas de-
limitadoras de 4 para 3. Ademais, diferentemente do trabalho original, a CNN base utilizada no
SSD foi uma MobileNet V2, conforme observado no trabalho de ( ), reduzindo o

custo computacional do modelo sem grades impactos nos resultados. Por fim, duas versoes dis-
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tintas do modelo foram adotadas neste trabalho, identificadas pelos nomes SSD320 e SSD640,
utilizando imagens de entrada com resolucao de 320x320 e 640x640 pixels, respectivamente.

O Faster-RCNN, por sua vez, contou com duas alteracdes especificas, sendo elas a diminui-
cdo no numero de escalas das caixas ancora e a redu¢do no nimero de propostas geradas pela
primeira etapa da rede de 300 para apenas 50. Diferentemente da proporcao, que dita o for-
mato das figuras, as escalas sdo utilizadas para controlar o tamanho da caixa ancora na imagem,
sendo um importante elemento para identificar objetos de diferentes tamanhos ou distancias da
camera. Dito isso, o maior valor de escala sugerido pelos autores nao foi utilizado, pelo fato de
que as maos e a face ndo sdo objetos muito grandes e o intérprete deve manter uma distancia
minima da cdmera, para permitir o enquadramento das maos durante a execucdo dos sinais.
As propostas de regides, por outro lado, foram reduzidas pelo fato de que poucos objetos de
interesse irdo aparecer na imagem simultaneamente, reduzindo o esforco para geracao das infe-
réncias pela segunda etapa do modelo. Por ultimo, conforme alternativa sugerida pelos préprios
autores, a CNN base utilizada foi a ResNet, porém, em sua versdo com apenas 50 camadas de
profundidade, reduzindo o custo da arquitetura.

O CenterNet, entretanto, ndo recebeu nenhuma alteragao adicional, por ser um modelo com
poucas opcdes de melhorias especificas a um problema, sendo que a tinica modificacdo em re-
lagdo ao trabalho original foi a ado¢dao da MobileNet como extrator de caracteristicas, assim
como realizado no SSD. Por fim, é importante mencionar que treinamentos experimentais fo-
ram conduzidos mediante a alteracdo de cada um dos parametros supracitados nas arquiteturas,
garantindo que a convergéncia do modelo ndo fosse prejudicada.

Por fim, a sétima versao do modelo Yolo foi utilizada por esta pesquisa, chamada simples-
mente de YoloV7 ( , ), sendo um dos modelos mais recentes € com maiores
otimizacdes para deteccdo de objetos em tempo real. A arquitetura em questdo utiliza um pre-
visor auxiliar para gerar as inferéncias a partir das iteracdes de uma piramide de caracteristicas
bidirecional, atuando como uma forma de ensemble dentro de um mesmo modelo. Por conta
disso, a profundidade e o niimero de camadas da piramide ndo foi alterado, bem como a quanti-
dade de caixas ancoras propostas, a fim de evitar mudangas muito profundas no funcionamento
da arquitetura. Ainda assim, o detector foi simplificado através da reducio empirica no nimero
de filtros convolucionais de todas as camadas, seguindo a hipétese da simplicidade do problema
em questdo, resultando em uma reduciao no nimero de pardmetros de 36.487.166 para apenas

14.169.470. Ademais, a resolu¢do das imagens utilizadas como entrada para o modelo foi de
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512x512 pixels, diferentemente dos 640x640 pixels sugeridos pelo trabalho original.

Além dos ajustes finos empregados nos modelos, as técnicas de aumento de dados utiliza-
das durante o processo de treinamento também foram padronizadas para todos os algoritmos,
além de serem cuidadosamente escolhidas para o dominio em questdo. Dessa forma, algumas
transformacdes geométricas foram desconsideradas ou atenuadas para evitar que as maos fos-
sem cortadas da imagem, por exemplo, ou que a informagdo fique muito distorcida, como o
caso das rotacdes verticais, visto que os intérpretes se encontram em apenas uma unica posi-
cdo vertical frente a cAmera. Dentre as operacdes de intensidade, destaca-se o ajuste no brilho,
contraste, saturacdo, conversao para escala de cinza, distor¢do aleatdria nos canais de cor RGB,
alteracoes no Hue e criagcdo de patches pretos aleatorios na imagem. As operacdes geométricas,
por sua vez, sdo compostas pela rotacao horizontal, alteracdes na escala da imagem e recortes
aleatorizados. A Figura 4.5 ilustra algumas das operagdes de aumento de dados.

Figura 4.5: Exemplo mostrando a imagem original (canto superior esquerdo) seguido de ope-

racdes de aumento de dados, sendo elas: rotacdo horizontal, escala de cinza, adi¢do de patches
pretos, distor¢cdo nos canais de cor e ajustes no contraste .

Fonte: Autor.



110

4.1.4.2 Representacio do movimento e do ponto de contato

Conforme ilustrado na Figura 1.1, a maior parte da imagem € utilizada para representar o
ponto de contato, ou seja, a localizacdo espacial das maos no sinal em execucdo. O uso deste
parametro gera maior demanda por poder computacional, dada a necessidade de processar todos
os pixels presentes na regido, além de aumentar a complexidade do sistema, pois € preciso
considerar a invariancia a fatores de cendrio e iluminagao.

Baseado nisso, esta pesquisa propde um método para representar a informacdo do ponto
de contato de maneira simplificada através da exploracdo da informagdo espacial gerada pelas
posicdes centrais das caixas delimitadoras inferidas pelos detectores de objetos propostos na
Secdo 4.1.4.1. Para isso, o primeiro passo necessario é encontrar as coordenadas (x,y) da regido
central das figuras que demarcam a localizacdo da face e das mdos do intérprete, conforme

representado na Equacgao 4.1:

Xmin + Xmax  Ymin ‘I’ymax]
b

> 7 4.1)

C<xmin7xmaxayminaymax) = [

em qU€ Xpin € Xy SA0 OS pontos minimos € maximos da caixa delimitadora no eixo x da
imagem, enquanto yin € Ymin S0 0s pontos minimos e mdximos do eixo y. Feito isso, cada um
dos pontos centrais podem ser interligados, gerando uma figura triangular, conforme ilustrado
na Figura 4.6.

Como € possivel notar, a figura geométrica interliga os locais da imagem que contém maior
informacao a respeito do sinal, além de permitir criar uma referéncia espacial da posicao das
maos em relacdo a face do intérprete, pois a mesma se mantém estdtica. Dentre as pesquisas
presentes na literatura, apenas duas foram encontradas, até o presente momento, utilizando
caracteristicas similares as supracitadas. A primeira, desenvolvida por ( ), foi
voltada para o reconhecimento continuo de sinais, onde os autores empregaram um detector de
objetos do tipo Faster R-CNN para localizar as maos e a face do intérprete e criar uma figura
triangular, conforme ilustrado na Figura 4.7.

Conforme observado, os autores criam uma nova imagem contendo o desenho formado pelo
tridngulo, submetem a mesma a uma CNN para extragdo de caracteristicas e, posteriormente,
a uma rede recorrente do tipo LSTM para classificacdo. Ainda assim, gerar uma imagem e
utilizd-la para treinar um novo modelo pode aumentar consideravelmente a complexidade e
custo computacional do sistema, devido a quantidade de parametros necessdrios para extrair as

caracteristicas e padrdes dos pixels.
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Figura 4.6: Figura triangular gerada pela ligagcao entre os centroides das caixas delimitadoras.

Fonte: Autor.

No trabalho de (Talukdar e Bhuyan, 2022), por outro lado, as coordenadas x e y da posi¢ao
das maos e da face do intérprete foram utilizadas em cada quadro do video para compor o
modelo, juntamente a outras trés caracteristicas provenientes das maos, sendo os vetores de
movimento dos centroides, a orientacdo do eixo principal de uma elipse que foi desenhada em
torno das maos e um histograma de gradientes orientados. Ainda assim, o objetivo principal dos
autores foi o de gerar uma distingdo entre gestos que representavam sinais e gestos transitorios,
no contexto da linguagem continua de sinais.

Dessa forma, diferentemente de trabalhos anteriores, a técnica proposta por este trabalho
visa criar uma abstracdo vetorial para representar a informacao do tridngulo através de atributos
que formam a figura, utilizando-os como entrada para classificagdo dos sinais. Com isso, 0s

seguintes valores foram computados a fim de possibilitar a representacdo numérica da figura:
I Distancia euclidiana entre os centroides.
I Angulos internos e externos.

IIT Perimetro e o semiperimetro.
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Figura 4.7: Arquitetura de reconhecimento e criagdo de figura geométrica proposta por Xiao et
al. (2020)
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O primeiro célculo realizado € a distancia dos centroides no espago, sendo obtida através da

Equacgdo 4.2:

dist(a.b) =/ (bx — ax)* + (by — ay)?, 4.2)

em que x e y representam os eixos da imagem no plano 2D e a e b identificam as coordenadas do
ponto. Assim, o vetor com as distincias das maos e da face pode ser representado da seguinte
forma: d = [dist(md,me),dist(md,cab),dist(me,cab)|, em que md,me e cab sdo as coordena-
das dos centroides da mao direita, esquerda e da cabeca do intérprete, respectivamente. Ao
obter o tamanho dos lados por meio da distancia relativa dos trés centroides, € possivel cal-
cular o perimetro (pr) e o semiperimetro (spr) do tridngulo, dado pelas Equagdes 4.3 e 4.4,

respectivamente:

pr(d) =) (dy), (4.3)
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spr(pr) = %- (4.4)

A drea do tridngulo, por sua vez, pode ser calculada de diferentes formas dependendo do
tipo de triangulo (equilétero, isésceles, escaleno, dentro outros), porém, visto que varias figuras
distintas podem ser obtidas durante a execu¢do dos sinais, a férmula de Heron ( , )

foi adotada para o célculo genérico da drea, representada na Equacgdo 4.5:

A= \/spr(spr—dl)(spr—dz)(spr—d3). 4.5)

A altura, por outro lado, € dada pela Equacao 4.6:

)
Cdi+y

h(A,d) (4.6)

em que a distancia entre a mao direita e a mao esquerda (d;) € utilizada por ser a base do trian-
gulo e Yy representa um pequeno valor constante positivo (1e-10) para evitar a divisdo por zero.
Por fim, a obtencdo dos angulos internos do tridngulo é dada pela lei dos cossenos ( ,

), representada na Equacao 4.7:

0p2 :adj%—l—adj%—Zadjladjzcosa, (4-7)

em que op representa o tamanho do lado oposto ao dngulo &, enquanto adj; € adj, sdo os
lados adjacentes. Feito isso, os trés angulos externos podem ser facilmente calculados através
da soma dos angulos internos nao adjacentes a ele, conforme o teorema dos angulos externos,

expresso na Equacao 4.8:

o= o, + o, (4.8)

em que o, e 0y sao os angulos internos nao adjacentes ao angulo externo &.

Um dos desafios de representar o tridngulo através das caracteristicas supracitadas € a nor-
malizagdo dos valores, de maneira que figuras similares possuam valores similares, independen-
temente da distancia do intérprete frente a camera. Para que isso seja possivel, as distancias de
cada um dos vértices foram divididas pelo perimetro do tridngulo, fazendo com que as demais
equagdes sigam a mesma propor¢ao e garantindo que o vetor de caracteristicas seja uma repre-

sentacdo precisa do formato da figura, ndo sendo influenciado pelo enquadramento e distancia
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do intérprete em relacdo a cAmera, conforme ilustrado pela Figura 4.8.

Figura 4.8: Comparacdo entre o formato e os valores do tridngulo considerando o mesmo sinal
capturado de formas diferentes. Os angulos internos sdo representados em azul, enquanto as
distancias sdo mostradas em laranja.

Fonte: Autor.

Os valores dos angulos internos (em azul) sdo: [0,33,0,41,0,26], [0,33,0,39,0,27],
[0,35,0,39,0,26], da imagem mais pr6xima para a mais distante, respectivamente, enquanto
as distdncias entre os vértices, seguindo a mesma ordem, sdo de: [0,286,0,34,0,374],
[0,295,0,338,0,367], [0,286,0,346,0,368]. Desse modo, fica claro como os atributos da fi-
gura sdo relacionadas ao formato que ela assume e ndo a fatores externos da imagem, mesmo
considerando as pequenas variagdes provenientes da estocasticidade da inferéncia do detector
de objetos, que acaba deslocando levemente o centroide das caixas delimitadoras.

Finalmente, os valores do perimetro e do semiperimetro foram removidos do vetor de atri-
butos, uma vez que ambos assumem um valor fixo de 1 e 0.5, respectivamente, considerando o
critério de normalizacao do tridngulo. Com isso, um total de 11 caracteristicas distintas foram
obtidas do tridngulo, gerando um vetor que foi utilizado como uma das entradas do classi-
ficador, junto as demais caracteristicas dos segmentos de imagens extraidos pelo detector de
objetos, conforme discutido em detalhes na Secdo 4.1.5.

Com esta proposta, além de considerar todos os pardmetros linguisticos que formam os
sinais, mitigando as margens para ambiguidades decorrentes da falta de informacao discrimi-
nativa, o custo computacional tende a ser reduzido, pois as areas pouco relevantes da imagem,

como o plano de fundo, sdo substituidas por representacdes numéricas mais simples de serem
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processadas.
Por fim, a técnica proposta possui duas principais limitacoes, sendo: 1) a incapacidade de
representar o movimento em profundidade; e 2) a necessidade de que ambas as maos do intér-

prete estejam visiveis durante toda a execugdo do sinal para possibilitar o cdlculo dos atributos.

4.1.4.3 Figura do triangulo

Conforme discutido na Secdo 4.1.4.2, o trabalho de ( ) € um dos que mais se
assemelha a esta pesquisa, utilizando a informacao referencial gerada pelas caixas delimitadoras
do detector de objetos como um novo canal para auxiliar na discrimina¢do dos sinais. Por
conta disso, a técnica proposta pelos autores foi reproduzida por esta pesquisa, a fim de gerar
um comparativo entre o uso da figura do tridngulo em relagdo ao uso do vetor de atributos
referenciais.

Ainda assim, algumas modifica¢des foram realizadas na figura, com o objetivo de agregar
maior valor semantico a mesma. Primeiro, o plano de fundo foi tratado como auséncia de in-
formacao, gerando a cor preta através do preenchimento da imagem por zeros e, dessa forma,
reduzindo a quantidade de informacdo a ser processada. Ademais, a drea do triangulo foi preen-
chida pela cor branca, diferenciando-se em relagcdo ao fundo da figura, enquanto as cores verde,
vermelho e azul foram adotadas para identificar a face, e as maos.

Além disso, as mesmas formas geométricas do trabalho original foram empregadas, sendo
um circulo para a face e um tridngulo e um quadrado para cada uma das maos, geradas a partir
da informacdo das caixas delimitadoras, da qual a tinica diferenca é que o quadrado foi sempre
atribuido a2 mao dominante, enquanto o tridngulo foi utilizado para a mao nao dominante, se-
guindo os critérios definidos na Se¢do 4.1.4.5. Para a criacdo do quadrado, por exemplo, apenas
foi necessario preencher a caixa de umas das maos com a cor designada, enquanto o tridngulo,
por sua vez, foi gerado a partir de duas novas arestas entre o ponto minimo e maximo da aresta
inferior com o ponto central da aresta superior da caixa delimitadora. A geragdo do circulo,
por outro lado, foi realizada a partir do preenchimento do centroide da face por uma esfera com
dimensao de 20 radianos. A forma resultante é exibida na Figura 4.9.

Conforme observado, a figura gerada distingue os elementos presentes na imagem nao ape-
nas pelo seu formato, mas também pela cor dos objetos, diferentemente do que foi realizado
por ( ), que utilizam as mesmas cores para todas as figuras e limitam a area do
tridngulo apenas por pequenas bordas vermelhas. Por fim, as figuras triangulares foram redi-

mensionadas para a resolugdo de 128x128 pixels e utilizadas como um dos canais de informacgao
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Figura 4.9: Figura do tridngulo gerada a partir da execugdo dos sinais.
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para classifica¢do dos sinais, conforme detalhado na Secdo 4.1.5.

Fonte: Autor.

4.1.4.4 Aumento de dados
Conforme discutido na Secdo 2.3.6, o aumento de dados € de extrema importancia para o

contexto da classificagdo de imagens, promovendo a invariancia do modelo. Seguindo esta
tendéncia, diferentes transformagdes foram aplicadas aos segmentos de imagens das maos e da
face, sendo que as transformacdes possuem uma probabilidade de serem aplicadas durante o
treinamento e cada imagem pode sofrer multiplas transformacdes simultaneas.

Dentre as transformacdes geométricas, foram aplicadas a rotagdo, cisalhamento, ampliacao
e desvio horizontal e vertical, sendo que cada operacdo possui um determinado intervalo de
aplicag@o. A rotagdo horizontal, por exemplo, varia em torno de 20 graus (no sentido horario e
anti-hordrio) para evitar que o sinal sofra alteragcdes em sua semantica. Além disso, as operagoes
de ampliacdo e desvio ndo foram aplicadas para o segmento das maos, para evitar a possivel
perda de informacgdo dos dedos do intérprete.

As transformagdes de intensidade, por sua vez, foram caracterizadas por alteragdes no bri-
lho, contraste, hue e saturacdo da imagem. Ainda que a informacao de cor (seja da pessoa, da
vestimenta, ou do plano de fundo) ndo seja considerada um parametro linguistico para identifi-

cacdo do sinal (conforme discutido na Secdo 1.1), é importante que o modelo seja invariante a
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esse fator, visto que o conjunto de teste possui intérpretes nao observados durante o treinamento,
podendo prejudicar a performance do modelo caso o mesmo possua algum viés relacionado as
cores.

A Figura 4.10 mostra um exemplo de aplicacdo de aumento de dados aleatério em um dos
videos da base AUTSL. Conforme observado, as operacdes aplicadas sdo as mesmas tanto para

a face quanto para as maos por todos os quadros do video.

Figura 4.10: Amostra de imagens da face e das mdos em um video com aumento de dados
aleatorio.
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Fonte: Autor.

4.1.4.5 Pré-processamento das imagens para classificacao

O objetivo da etapa de pré-processamento foi de iterar por cada um dos videos da base de dados
a fim de extrair os quatro canais que comp0oe a arquitetura, sendo formados por ambas as maos
do intérprete, a face e as informacdes do tridngulo. Além disso, diversos métodos e algoritmos
foram implementados nesta etapa para garantir que o méximo de informacdo seja preservada
para a classificacdo dos sinais.

Dessa forma, a cada iteracdo pelo conjunto de dados, um lote de 180 videos foram alea-
toriamente selecionados e carregados sequencialmente para a memoria. Feito isso, apenas 16
quadros de cada video foram utilizados para representar a informagdo temporal dos sinais para
o classificador, assim como observado no trabalho de ( ). Embora am-
pliar o tamanho da sequéncia temporal minimize a perda de informacdo relevante no processo
de subamostragem dos quadros, sequéncias mais longas podem aumentar consideravelmente
a complexidade do treinamento das redes recorrentes, conforme discutido na Secdo 2.2, além

de elevar o custo computacional para geragdo de novas inferéncias pelo modelo. Por conta
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disso, o processo de subamostragem foi cuidadosamente otimizado para conter 0 mdximo de
informacao possivel em apenas 16 quadros.

Para isso, o primeiro passo foi definir o valor de espacamento utilizado como critério de
amostragem, através da divisdao do nimero total de quadros do video por 16. Um video com 39
quadros, por exemplo, resultaria em um espacamento de 2, considerando o arredondamento para
o menor valor, fazendo com que a cada quadro do video selecionado outros dois subsequentes
sejam descartados, garantindo uma amostragem igualmente espacada pelo tempo, conforme

ilustrado na Figura 4.11.

Figura 4.11: Uso do valor de espacamento para amostragem dos quadros do video.

Fonte: Autor.

Ainda assim, diversos problemas foram observados durante a subamostragem dos dados.
Primeiro, os quadros iniciais e finais dos videos costumam ser compostos pela pose de des-
canso e finalizacdo da execuc¢do do sinal, agregando pouca ou nenhuma informacdo discrimi-
nativa. Embora remover um ndmero fixo de quadros do inicio e fim do video possa resolver
parte do problema, a quantidade de imagens descartdveis varia muito dependendo do intérprete,
velocidade em que o sinal € executado e da propria gravacdo dos videos, podendo eliminar
informacdes relevantes para a classificacao.

Além disso, outro problema relevante foi percebido em sinais executados lentamente pelo
intérprete ou com uma sequéncia de execu¢do mais longa, como a palavra “HOSPITAL” no
conjunto AUTSL, por exemplo, que é formada pelo sinal de “MEDICO” seguido do sinal de
“CONSTRUCAO”. Nesses casos, boa parte dos 16 quadros eram compostos por imagens simi-
lares e com pouca informacao, visto que o intérprete tende a demorar na transicao entre sinais
ou na finalizacdo do mesmo, mantendo as maos estaticas.

Dito isso, como forma de atenuar os problemas supracitados, um critério para filtragem e

selecdao dos melhores quadros do video foi estabelecido, baseado no histérico de movimento das
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maos durante a execuc¢do do sinal. Nessa abordagem, para cada um dos quadros selecionados,

um valor de posi¢ao p foi calculado conforme definido na equacao 4.9:

p =dy+ds. 4.9)

Pelo fato da cabeca do intérprete ser um ponto fixo durante a execucao do sinal, a distancia
das maos em relacdo a face pode ser utilizada como uma referéncia para o posicionamento
espacial. Os valores das posi¢des sdo armazenados em um vetor p, representando o histérico
de posi¢des das maos ao longo do video. Feito isso, a partir do segundo quadro, um valor u de

movimento € calculado, conforme exibido na Equacao 4.10:

K= |Dr— Di—1|; (4.10)

em que p; representa a posicao das maos no instante de tempo ¢, enquanto p;_; € a posicao no
quadro anterior do video, no instante t — 1, fazendo com que o valor de movimento represente o
grau de deslocamento das maos entre um quadro e outro. Com isso, a informag¢do de movimento
¢ armazenada em um vetor m e utilizada como critério de selecao das imagens que irdo compor
0 conjunto.

Para resolver o problema da pose de descanso, é necessdrio remover os quadros iniciais
do video com pouco ou nenhum movimento, por se tratar do inicio da execu¢do do sinal e
ndo possuir valor semantico. Dessa forma, apés o primeiro quadro do video, todos os demais
sdo descartados até que o movimento das maos exceda um limiar 71, garantindo que o nimero
correto de quadros sejam ignorados de acordo a especificidade de cada video.

Além disso, apds superar a pose de descanso, os trés dltimos intervalos de tempo do vetor
de movimento sdo avaliados a cada iteracdo, e caso todos os valores de [ sejam menores que
um limiar 1], o quadro é descartado. Essa abordagem objetiva resolver o problema gerado pelas
transi¢Oes lentas na execugdo dos sinais, eliminando quadros consecutivos que possuam muito
pouco movimento e, consequentemente, sejam muito semelhantes uns dos outros. A Figura4.12
ilustra os quadros iniciais de um dos videos da base AUTSL (em cima) e os quadros durante
a execuc¢do do sinal (em baixo), exaltando os problemas tratados pelo critério de histérico de
movimento. Por fim, os valores de 17 e 7] sdo relacionados a distancia euclidiana e foram
empiricamente definidos como 10 e 5, respectivamente, melhorando a amostragem dos quadros

e evitando informag¢des redundantes.
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Figura 4.12: Quadros de diferentes intervalos de tempo (indicado pelos nimeros em vermelho)
de um dos videos da base AUTSL.

Fonte: Autor.

Em relacdo a técnica de deteccdo de objetos, executada para cada uma das imagens, foi
empregado um limiar de 55% de confianca para aceitacdo das inferéncias, sendo que, dentre
elas, a face e as duas maos com maior confianga eram selecionadas, minimizando as chances de
utilizar segmentos ruidosos na composicao do conjunto de dados. Além disso, a drea das caixas
delimitadoras geradas pelo modelo foi aumentada em 10%, para evitar que parte dos dedos do
intérprete saiam dos limites do segmento das maos, conforme ilustrado na Figura 4.13.

A resolucdo das imagens submetidas ao detector foi padronizada em 512x512 pixels, fa-
zendo com que seja possivel utilizar os mesmos critérios de distincia euclidiana para ambos os
conjuntos de dados, ao passo que os canais das maos e do rosto foram redimensionados para
100x100 pixels apés serem segmentados. Ademais, a fim de evitar distor¢cdes nas imagens e
reduzir o tamanho do plano de fundo dos quadros do conjunto CSL (que originalmente pos-
suem a dimensao de 1280x720 pixels), as imagens foram cortadas antes de terem sua resolucao
reduzida, conforme ilustrado pela Figura 4.14.

Com os trés segmentos obtidos, é possivel calcular os atributos do tridngulo e gerar a ima-
gem da figura geométrica, conforme discutido nas Secdes 4.1.4.2 e 4.1.4.3. Entretanto, caso
uma das maos ou a face ndo seja detectada no quadro do instante ¢, por sofrer de sobreposi¢ao,

fugir dos limites da imagem, ou apenas por falha do detector, as detec¢des realizadas no instante
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Figura 4.13: Comparacao entre as caixas delimitadoras geradas pelo modelo (em vermelho) em
relacdo ao aumento manual de 10% em seu tamanho (em verde).

Fonte: Autor.

Figura 4.14: Comparacao entre um quadro original (2 esquerda) e um quadro cortado (a direita)
do conjunto CSL.

Fonte: Autor.

de tempo anterior sdo utilizadas em substitui¢io ao que foi perdido para preencher a informacgao
faltante, a menos que a mao ndo detectada seja a dominante, fazendo com que o quadro seja
descartado.

Por conta disso, os segmentos das maos foram diferenciados entre o segmento da mao do-
minante e o ndo dominante, servindo como critério para tomada de decisdo mediante a erros do
detector de objetos, geragdo da figura triangular (Se¢do 4.1.4.3) e também para unir a informa-
cdo de entrada para o classificador (detalhado na Secdo 4.1.5). Embora um mesmo sinal possa
ser executado com a mao direta ou esquerda, a mao dominante € a que o intérprete adota como

preferivel e que costuma ser empregada por ele para executar a maioria dos sinais. Para que
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essa diferenciacdo seja possivel, o primeiro passo da abordagem € distinguir os objetos entre
“méio 1” e “mao 27, através da menor distancia euclidiana entre os centroides do intervalo de
tempo ¢t e t — 1. Em outras palavras, apds a geracdo das inferéncias do detector de objetos no
intervalo de tempo ¢, a distincia entre o centroide da “mao 1” (obtido em # — 1) e os dois novos
centroides das maos do intervalo atual é computada, sendo que o novo centroide mais préximo
ao anterior recebe a classificacdo de “mao 17, enquanto o mais distante € a “mao 2”, conforme
ilustrado na Figura 4.15. Além disso, no primeiro quadro do video, onde detec¢des anteriores

ndo estdo disponiveis, as maos sdo categorizadas arbitrariamente.

Figura 4.15: Processo utilizado para diferencia¢do das duas maos

|

(a) Centroides detectados no (b) Centroides do intervalo de (c) Calculo da distancia entre
intervalo de tempo anterior, tempo atual, sem distin¢do. os centroides para identificar as
distinguidos entre “mao 17 maos baseado na proximidade.

(amarelo) e “mao 2” (azul).

Fonte: Autor.

Feito isso, um vetor de movimento € gerado para cada uma das maos a partir de seu histérico
de posicionamento, de maneira similar ao que foi discutido anteriormente, € a mdo com o
maior valor de movimento por todos os intervalos de tempo disponiveis € considerada como a
dominante. Falhas do modelo em detectar a mao dominante nao sdo toleradas pelo fato de que
essa mao agrega muito valor semantico ao sinal sendo executado. Caso a falha seja nos canais
que possuem menos alteracdes ao longo do tempo, como a mao nao dominante ou a face, o
intervalo de tempo anterior € utilizado em substituicdo. Ainda assim, caso a falha ocorra no
primeiro intervalo de tempo, o mesmo € descartado por ndo possuir intervalos anteriores como
referéncia. Em acréscimo, a informacdo de movimento das maos foi salva e posteriormente
agregada ao vetor de atributos do tridngulo, visto que através dessa informacao € possivel saber
a direcdo, magnitude e padrdao de movimentacio das maos durante a execucao do sinal, podendo
auxiliar no processo de classificacdo.

Por fim, caso o video tenha sido completamente explorado seguindo os critérios supracita-
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dos e os 16 quadros alvo ainda nao tenham sido amostrados (por falhas na deteccao de objetos
ou pelo ndao enquadramento dos critérios estabelecidos, por exemplo) a exploracao do video
€ reiniciada com um espacamento menor, garantindo que os quadros ndo selecionados anteri-
ormente se tornem candidatos do subconjunto. Mesmo com essa estratégia, € possivel que o
minimo de 16 ndo seja atingido, principalmente em videos de mais curta duracao ou ruidosos.
Nesses casos, os quadros faltantes sdo preenchidos por zeros, gerando imagens pretas (no caso
dos segmentos das maos e face) ou um vetor com valores zero, no caso do tridangulo. Como
validag¢do final, caso o video possua mais de 5 dos 16 quadros preenchidos por zeros, 0 mesmo
¢ descartado por possuir pouca informagao disponivel.

ApOs o pré-processamento, o lote contendo os 180 videos é comprimido em um arquivo
binario em formato TFRecord ( , ) e o processo € repetido até que todo o conjunto

de dados seja preparado para o classificador.

4.1.5 Sistema proposto para classificacio dos sinais

A arquitetura do modelo proposto para classificacdo de sinais conta com diversas etapas e
variagOes, a fim de conseguir processar a informacao dos quatro canais distintos. Primeiro, pelo
fato das imagens de entrada possuirem baixa resolucdo (100x100 pixels) e visando o minimo
de custo computacional, a arquitetura EfficientNetBO ( , ) foi empregada como
extrator de caracteristicas, por possuir uma das melhores compensacdes entre o nimero de
parametros e a acuricia.

Além disso, como a mao esquerda e direita apresentam informacdes similares (visto que
o sinal pode ser executado por qualquer uma das maos), as imagens foram unidas horizontal-
mente, alterando sua dimensdo de 100x100x3 para 100x200x3 pixels e, dessa forma, utilizando
um unico canal de CNN para extrair as suas caracteristicas. Ademais, a informacdo da mao
dominante foi utilizada para padronizar a juncdo das imagens, mantendo a mesma sempre de
um unico lado, conforme ilustrado na Figura 4.16.

A imagem da face, por sua vez, foi submetida diretamente a CNN base para extragdo de
caracteristicas. Enquanto o ultimo canal, contendo os atributos do triangulo, ndo recebeu ne-
nhum tipo de alterag@o significativa durante o treinamento, visto que os seus atributos foram
todos calculados no pré-processamento do conjunto de dados, sendo apenas acrescido das in-
formagdes de movimento das maos computadas para definir a mao dominante (discutido na

Secdo 4.1.4.5), resultando em um vetor com 13 atributos. A Figura 4.17 ilustra a arquitetura do
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Figura 4.16: Unificacdo das imagens das maos em um tnico canal.
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Fonte: Autor.

sistema proposto.

Conforme observado, as RNNs foram empregadas como classificador para o reconheci-
mento dos padrdes temporais de cada um dos canais, compostos pelos vetores de atributos das
maos, face e do tridngulo. Ainda assim, a escolha do tipo de célula recorrente, normalizagdo,
nimero de neurdnios e quantidade de camadas ocultas que compdem os modelos preditivos é
muito dependente do dominio do problema (Géron, 2017) e ocorreu de maneira empirica atra-
vés de tentativa e erro, com a intencao de encontrar a arquitetura de rede neural com melhor
resultado para a tarefa. Além disso, existem inimeras possiveis abordagens para fusdao desses
trés canais a fim de melhor explorar a informacao disponivel para a classificacdo, conforme
descrito na Secao 2.3.10. Baseado nisso, a biblioteca Keras Tuner (O"Malley et al., 2019) foi
empregada com o proposito de facilitar a busca pela melhor combinagdo de hiperpardmetros.

Para o funcionamento adequado da ferramenta, o primeiro passo necessario € criar um es-
paco de busca com valores minimos e maximos que sejam razodveis para cada hiperparametro,
considerando o contexto do problema, além da defini¢do dos possiveis tipos de neurénios, mé-
todos de fusdo, células recorrentes e entre outros parametros arquiteturais a serem testados. No
trabalho em questao, trés diferentes redes recorrentes foram criadas, uma para cada canal de
informacao, sendo que células do tipo LSTM ou GRU foram empregadas, podendo ou ndo ser
bidirecionais e contendo ou ndo uma camada de atencdo. Além disso, os intervalos do nimero
de camadas, neurdnios e probabilidade de Dropout variaram para cada rede neural, conforme

exibido na Tabela 7.
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Figura 4.17: Arquitetura proposta para o reconhecimento de sinais.
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Tabela 7: Variacao nos intervalos de hiperparametros para cada canal de RNN.

Face Maos Tridngulo
Minimo de camadas 1 1 1
Maximo de camadas 3 5 3
Minimo de neurénios 64 32 64
Maximo de neurdnios 448 512 320
Minimo de Dropout 5% 5% 5%
Miximo de Dropout  40%  40% 40%

Fonte: Autor.

Ademais, trés abordagens para a fusdo das caracteristicas extraidas pelos canais de RNN
foram testadas para gerar a classificacdo do sinal executado. Na primeira, sendo uma fusio
antecipada, os trés vetores de caracteristicas foram concatenados em um tnico vetor de maior
dimensionalidade, e o mesmo foi submetido a um classificador Softmax, composto por uma
Unica camada de rede neural Perceptron com a funcdo de ativacdo supracitada. A segunda
abordagem, por outro lado, foi baseada na fusdo tardia, onde cada vetor € classificado indivi-
dualmente, e a média das probabilidades € utilizada como forma de fusdo dos resultados dos
classificadores Softmax. Por fim, uma abordagem de meta-aprendizado foi adotada, unindo os
trés vetores de caracteristicas e submetendo-os a uma nova rede MLP, a qual, por sua vez, pos-

sui de uma a duas camadas com 64 a 512 neurdnios e com uma taxa de Dropout que varia entre
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5% a40%.

Considerando as configura¢des supracitadas, o algoritmo Hyperband ( , ) foi
utilizado no Keras Tuner para o ajuste dos hiperparametros, visando o balanceamento entre a
exploracdo do espaco de parametros e o tempo de execucdo da busca. Além disso, cada rede
neural recorrente foi otimizada individualmente, garantindo que os resultados obtidos fossem
os melhores possiveis para processar a informacdo do canal especifico, desconsiderando a in-
fluéncia dos demais canais. Por fim, o maximo de 15 épocas foi estabelecido para o treinamento
dos modelos durante a busca das melhores combina¢des, enquanto a métrica de sucesso foi a
acurécia no conjunto de validacdo. Apds a convergéncia do algoritmo de busca de hiperpara-
metros, diversos modelos foram treinados para cada um dos canais de informacgdo, conforme
detalhado na Se¢do 4.2. Ademais, € valido ressaltar que a otimizag@o de hiperparametros foi
realizada apenas para o conjunto de dados AUTSL, enquanto a base CSL foi utilizada apenas

para comprovar a validade das arquiteturas resultantes do processo de otimizagao.

4.1.6 Classificacao dos sinais com a figura do triangulo

A figura do tridngulo, por outro lado, teve seus atributos extraidos a partir da arquitetura
MobileNetV?2 ( , ), sendo ainda mais simples € com menos parametros, moti-
vado pelo fato de que a imagem possui poucos padrdes a serem discriminados, composta apenas
por algumas cores e formas geométricas. Apds a obtencdo do vetor de caracteristicas, uma rede
neural recorrente também foi otimizada para este canal por meio do Keras Tuner, conforme os
hiperparametros apresentados na Tabela 8, porém, o mesmo método de fusdo definido pelos cri-
térios explicados na Se¢do 4.1.5 foi utilizado. Por fim, outra série de modelos foram treinados
considerando a combina¢do com a informacéo da figura do tridngulo, conforme explicado na
Sec¢do 4.2, servindo como comparativo direto ao método proposto por esta pesquisa.

Tabela 8: Variac¢do nos intervalos de hiperparametros para cada canal de rede neural recorrente.

Fig. Triangulo

Minimo de camadas 1
Maximo de camadas 4
Minimo de neurdnios 32
Maximo de neurdnios 512
Minimo de Dropout 5%
Méximo de Dropout 40%

Fonte: Autor.
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4.2 Metodologia experimental

Esta secdo tem por objetivo detalhar os experimentos realizados para cada uma das con-
tribui¢des esperadas pelo trabalho, listadas na Secdo 1.4, especificando a metodologia para
conducdo e avaliagdo dos experimentos.

Dito isto, no que tange a primeira proposta desta pesquisa, o experimento realizado girou
em torno do treinamento dos diferentes modelos de detec¢ao de objetos, seguindo as mudancgas
arquiteturais descritas na Secao 4.1.4.1 e utilizando o conjunto de dados criado para o contexto
da lingua de sinais. Além disso, todos os modelos foram treinados utilizando uma taxa de
aprendizado inicial de 0,001 e um barch size de 16 por 80000 iteragdes, onde cada iteragdao
representa a passagem de um batch de dados, com excecido do Faster-RCNN (por limitacdes
de memoria) que foi treinado com um batch size de 8 por 160000 iteracdes, fazendo com que
todos os detectores sejam submetidos 2 mesma quantidade de imagens.

Como forma de avalia¢do do primeiro experimento, trés métricas foram levadas em conside-
racdo, sendo elas o tempo médio de inferéncia em milissegundos por imagem, e os percentuais
de mAP considerando os limiares de 50% e 75% de 10U, sendo chamados de mAP@50 e
mAP@75, respectivamente. As métricas de mAP foram obtidas ao final do treinamento no
conjunto de teste, evidenciando a taxa de sucesso dos detectores em intérpretes e cendrios nao
observados anteriormente. Ainda assim, limiares mais rigidos (como 95%) ndo foram consi-
derados, visto que a tarefa em questdo nio exige tamanha precisdao na localizacao dos objetos.
Por fim, um total de 200 videos do conjunto de teste da base AUTSL foram selecionados e o
tempo de inferéncia para cada um dos quadros foi mensurado, utilizando tanto o processador
como a placa de video (especificados na Secdo 4.1.1), gerando a média do tempo de inferéncia
para cada um dos detectores de acordo ao hardware empregado.

O segundo experimento, por outro lado, visa investigar o impacto gerado pelo vetor de
atributos do tridngulo na acuricia de classificacdo, evidenciando a capacidade da técnica em
representar o ponto de contato e movimento do sinal. Para isso, apds o uso do Keras Tuner para
encontrar o melhor conjunto de hiperparametros, diversos modelos foram treinados utilizando
diferentes combinacgdes dos canais existentes, desde a ado¢ao de uma tnica entrada até a uniao
de todas as entradas simultaneamente, resultando em 7 classificadores distintos.

Ademais, cada treinamento foi conduzido por um total de 40 épocas, um batch size de 30,
uma taxa de aprendizado inicial de 0,001 e a fun¢do de otimizacdo Adam, com excecdo dos

canais individuais das maos e da face, que foram treinados em diversas etapas para garantir o
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fine tunning adequado da CNN, assim como observado no trabalho de ( , ).
A primeira etapa seguiu 0os mesmos parametros supracitados para o treinamento, e teve como
objetivo o aquecimento inicial do modelo (conforme discutido na Se¢do 2.3.7), mantendo con-
gelado todos os pesos da CNN que foram transferidos a partir do treinamento da base ImageNet
e ajustando apenas a rede recorrente. As etapas posteriores, por sua vez, tiveram o objetivo de
adaptar os parametros do extrator de caracteristicas para o dominio do problema, contando com
uma taxa de aprendizado que variou de 0,00001 até 0,001 através de um decaimento triangular
e com o otimizador SGD, por apresentar melhores resultados do que o Adam para o fine tun-
ning dos modelos. Ao total, 4 novas etapas de treinamento foram conduzidas, descongelando
as camadas 221, 162, 119 e 75 da EfficientDet, sendo que as etapas possuiram as duracdes de
40, 35, 35 e 30 épocas.

O conjunto de dados CSL seguiu uma abordagem de treinamento similar a supracitada,
alterando apenas a quantidade de etapas do fine tunning da CNN base de 4 para apenas 2,
descongelando as camadas 221 e 162 com durac¢des de 30 épocas. Tal redugdo foi motivada pela
transferéncia de aprendizado entre os parametros dos modelos treinados no conjunto AUTSL,
facilitando a convergéncia dos modelos por se tratar de um dominio similar. Por fim, as CNNs
ajustadas nos canais individuais foram utilizadas no treinamento dos canais combinados.

Além disso, outros 4 classificadores foram gerados para este experimento, contando com
a combinacdo da figura do tridngulo com os demais canais de informacdo e servindo como
comparativo entre a técnica proposta por esta pesquisa e a presente na literatura. O treinamento
seguiu os mesmos parametros dos demais canais supracitados, porém, o ajuste da CNN foi
realizado através de uma Unica etapa apds o aquecimento do modelo, descongelando a camada
143 da MobileNet, uma vez que descongelar mais camadas gerou a degradacao dos resultados.

Por fim, como forma de avaliar os resultados do segundo experimento, os valores de acura-
cia na base de teste foram obtidos para cada um dos modelos, além do tempo de inferéncia no
processador e na placa de video e a quantidade de parametros. O tempo de inferéncia em milis-
segundos foi obtido através da média do tempo de resposta do modelo para cada um dos videos
(com 16 quadros) do conjunto de teste da base AUTSL, e junto a quantidade de parametros

representam a complexidade e custo computacional do classificador.
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4.3 Consideracoes finais do Capitulo

Conforme discorrido, o presente trabalho visa abordar algumas das lacunas presentes na drea
de reconhecimento de palavras em lingua de sinais, como a exploragdo eficiente dos parametros
linguisticos a fim de gerar classificadores menos complexos computacionalmente. Para que
1sso seja possivel, propde-se uma etapa de pré-processamento baseada em detectores de objetos
simplificados, que deverdo extrair as dicas visuais mais importantes da imagem (maos e cabeca)
e utilizé-las como entrada para o modelo. Além disso, a representacdo da referéncia espacial e
do movimento das mdos do intérprete através de um simples vetor de atributos tem um grande
potencial para reduzir a quantidade de informacgdo a ser processada e simplificar o sistema,
abstraindo detalhes pouco relevantes da imagem como o plano de fundo e demais partes do
corpo do individuo. Por fim, a técnica presente na literatura que mais se assemelha a proposta
desta pesquisa foi reproduzida a fim de gerar um comparativo entre as abordagens. Dito isso, 0
Capitulo 5 exibe os resultados obtidos por esta pesquisa, exaltando algumas das contribui¢des

e objetivos atingidos pela mesma.
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5 Resultados e Discussoes

Este capitulo tem como objetivo expor os resultados obtidos por esta pesquisa a partir dos
experimentos realizados, descritos em detalhes no Capitulo 4.2. Dito isso, a Secdo 5.1 apresenta
os resultados do treinamento dos detectores de objetos para as dicas visuais, enquanto a Se¢ao
5.2 € dedicada a apresentacdo do desempenho obtido pelos classificadores utilizando diferentes

canais de informagdo para o problema de reconhecimento de palavras em lingua de sinais.

5.1 Resultados da deteccao de objetos

O primeiro experimento realizado é também um pré-requisito para os demais, visto que os
detectores de objetos sdo empregados na etapa de pré-processamento do conjunto de dados.
Dito isso, os resultados obtidos a partir do treinamento dos detectores podem ser vistos na
Tabela 9.

Tabela 9: Resultado do treinamento dos detectores de objetos.

Arquitetura Temlf)ao gli[ijnff,f)n cia Ten:ll;o ((;ile;[l;l fle;f)n cia mAP@50 mAP@75
SSD640 53,2 11,6 98,5 95,0
SSD320 15,7 9.9 92,1 73,1

EfficientDet DO 67,8 16,1 96,7 85,8
YoloV7 1239 7,4 98,6 95,7
Faster RCNN 281,0 26,3 99,0 96,2
CenterNet 40,0 7,9 99,0 96,7

Fonte: Autor.

Conforme esperado, todos os detectores atingem um desempenho bastante satisfatorio na
tarefa de classificar e localizar as dicas visuais, considerando a simplicidade da tarefa, ficando
acima dos 85% de mAP, sendo o SSD320 a tinica excec¢do por se tratar de um modelo com baixa
resolucao de entrada e desempenho inferior para objetos pequenos na imagem. Em relagcao
ao EfficientDet, ainda que seja uma arquitetura mais moderna, possua uma CNN base com
mais parametros e camadas e que faca uso de piramides de caracteristicas bidirecionais, seus
resultados foram inferiores ao SSD640, evidenciando que modelos complexos podem ndo ser

fundamentais para obter os melhores resultados em problemas mais simples.
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O YoloV7, por sua vez, foi superior ao SSD por uma pequena margem, mostrando a efetivi-
dade das novas versoes da arquitetura em questdo. Entretanto, ndo foi capaz de superar o Faster
RCNN, o qual também foi superior a todos os detectores supracitados em ambos os limiares de
10U, visto que a complexidade deste modelo é dada pelas multiplas propostas e caixas anco-
ras geradas durante as inferéncias, garantindo maiores taxas de acerto, mesmo para objetos de
menor propor¢do. Por fim, a abordagem da CenterNet se mostrou a mais bem sucedida para a
deteccao das dicas visuais, possivelmente pelo fato de que as cenas sdo pouco populadas e os
objetos ndo costumam ficar muito préximos uns dos outros, garantindo uma taxa mais alta de
sucesso na estimativa dos centroides e de suas caixas a partir dos mapas de calor gerados pelo
modelo.

Ademais, conforme explicado na Secdo 4.1.4, os detectores em questao foram simplificados
para apresentar o minimo de custo computacional possivel enquanto mantém o desempenho
proximo a versao original. Como forma de elucidar o trabalho de otimiza¢ao desenvolvido, a

Tabela 10 apresenta o tempo de inferéncia dos detectores sem as mudangas propostas.

Tabela 10: Desempenho obtido pelos detectores de objetos nao simplificados.

Arquitetura Tempo de inferéncia Tempo de inferéncia
na CPU (ms) na GPU (ms)
SSD640 108,0 441
SSD320 32,7 25,7
EfficientDet DO 124,5 53,4
Faster RCNN 811,5 79,1
YoloV7 211,1 7,6

Fonte: Autor.

Como € possivel notar, a maioria dos modelos apresentou uma reducdo significativa de
tempo de inferéncia mediante as simplificagdes, comecando pelas arquiteturas mais complexas,
como o Faster RCNN e o EfficientDet, reduzindo o tempo na geracdo das previsdes na GPU
em 66,75% e 69,8%, respectivamente, até as arquiteturas baseadas no SSD, com redugdes de
73,69% e 61,4%, considerando as versdes com 640x640 e 320x320 pixels de imagem de en-
trada, respectivamente. Em relacdo ao YoloV7, as operacdes de convolu¢do que compdem a
arquitetura foram cuidadosamente otimizadas para a computacdo em GPU, gerando uma dife-

renca notdvel entre os dois componentes de hardware. Dessa forma, mesmo a versdo otimizada
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do modelo, que contou com uma reducao de mais de 61% no nimero de parametros, nao apre-
sentou uma diferencga significativa no tempo de inferéncia na GPU. Ainda assim, ao considerar
um dispositivo de hardware mais simples, como uma CPU, € possivel observar um tempo de
inferéncia 41,3% menor em relacdo ao modelo original. Além disso, 0 menor nimero de pa-
rametros também reduz consideravelmente os requisitos de memdria do modelo, viabilizando
a adocao do mesmo em dispositivos mais limitados. Por fim, o CenterNet se mostrou uma das
arquiteturas mais eficientes para a tarefa, visto que o mesmo conseguiu obter a melhor compen-
sacdo entre tempo de inferéncia e mAP sem necessitar de grandes simplificagdes em seu modo

de operacdo.

5.2 Resultados dos atributos handcrafted

Em relagdo ao segundo experimento, o primeiro passo foi a otimizacao dos hiperparametros
dos canais de informacdo a fim de encontrar as melhores arquiteturas para extracao de carac-
teristicas, gerando redes recorrentes com as especificagdes exibidas na Tabela 11. Conforme
observado, a maior parte dos modelos obtiveram melhor convergéncia com menos de trés ca-
madas e com a adog¢do de células do tipo GRU e camadas de aten¢do, evidenciando a efetividade
das técnicas para o contexto do problema. Além disso, a abordagem de fusdo antecipada foi a
escolhida através do Keras Tuner para realizar a combinacao dos canais, pois a mesma se mos-
trou mais efetiva para a tarefa. Uma vez que as arquiteturas foram definidas, € possivel treinar
os diferentes modelos para classificacdo dos sinais, alcangando os resultados exibidos na Tabela
12.

Tabela 11: Arquiteturas geradas para cada uma das redes recorrentes propostas.

Hiperparametros Maos Face Triangulo Fig. Triangulo

Bidirecional Sim Nao Nao Sim
Atengdo Sim  Sim Sim Sim
Célula Recorrente GRU GRU GRU GRU
Dropout 25% 5% 10% 25%
Neurdnios da camada 1 288 384 320 288
Neurdnios da camada 2 - 320 192 416
Neuronios da camada 3 - 192 - -

Fonte: Autor.

Em relacdo aos canais individuais, as maos possuem a maior quantidade de parametros lin-

guisticos, conforme discutido no Capitulo 1.1, gerando melhores resultados de acurdcia para
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Tabela 12: Comparacao dos resultados dos modelos no conjunto de dados AUTSL.

Canal utilizado Acuracia  Inferéncia Inferéncia Parimetros
de teste na GPU (ms) na CPU (ms)
Maos 71,83% 42 110 6.893.525
Triangulo 46,85% 28 28 661.490

Figura do triangulo 54,96% 37 69 7.641.074

Face 24,49% 38 69 6.986.453

Maos + Face 68,88% 54 153 13.879.752

Maos + Tridngulo 79,79% 44 118 7.554.789
Maos + Figura do triangulo 76,06% 53 154 14.534.373
Face + Triangulo 54,69% 41 70 7.647.717
Face + Figura do tridngulo 55,74% 52 114 14.627.301
Maos + Face + Tridngulo 80,72 % 55 153 14.541.016
Maos + Face + Figura do tridngulo  74,72% 65 199 21.520.600

Fonte: Autor.

discriminagdo dos sinais, enquanto a face, por si s6, ndo é capaz de distinguir os sinais efe-
tivamente, por contar apenas com as marcacdes ndo manuais. O canal do tridngulo, por sua
vez, mesmo sendo composto por apenas 13 valores numéricos, consegue classificar correta-
mente quase metade das amostras de teste, destacando o sucesso dos atributos handcrafted em
representar 0 movimento e o ponto de contato do sinal. Ainda assim, a figura do triangulo
foi individualmente superior ao simples vetor de atributos, acrescendo a acurécia de teste em
8,11%.

No que tange a unido dos canais, entretanto, € possivel verificar com maior exatiddo como
cada um dos atributos contribuiu para a discrimina¢@o dos sinais, uma vez que canais com ca-
racteristicas similares apresentam pouco ou nenhum ganho de acurédcia quando concatenados.
Baseado nisso, fica evidente que as caracteristicas das maos e dos atributos do tridngulo sao
complementares na representacdo dos parametros linguisticos, gerando um aumento de apro-
ximadamente 8% de acurdcia. Embora a unido do tridngulo com a face também tenha gerado
ganhos nos resultados, € possivel notar uma interseccdo entre os atributos do canal das maos e da
face, provavelmente pelo fato de que, em alguns sinais, as maos ficam préximas ou sobrepdem

o rosto do intérprete, compondo os quadros do canal da face e influenciando nas caracteristicas
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extraidas pela CNN, conforme exibido na Figura 5.1. Por sua vez, unir os trés canais de dados
(maos, face e atributos do tridngulo) gerou um aumento de menos de 1%, demonstrando a falta
de impacto da informacdo proveniente da face, ndo sé pela interseccdo dos atributos supraci-
tada, mas também pelo fato de que o conjunto de dados em questdo possui poucos sinais com

expressdo facial acentuada.

Figura 5.1: Interseccao visual entre os canais da face e das maos.

Fonte: Autor.

Ao contririo do que foi observado no canal individual da figura do tridngulo, o padrdo de
melhoria dos resultados nao foi mantido na unido com os demais canais, tornando notavel a
menor efetividade da imagem da figura geométrica em representar os parametros linguisticos
precisamente, além da dificuldade de se concatenar atributos extraidos por modelos mais com-
plexos de aprendizado profundo. Em acréscimo, também € perceptivel o aumento no nimero
de parametros e no tempo de inferéncia dos modelos com a unido deste canal, mesmo com
a adocdao da MobileNetV2 (2.257.984 milhdes de parametros) em relacdo a EfficientNetB0O
(4.049.571 milhdes de parametros) para extrair os atributos da figura geométrica. Vale ressaltar
ainda que o treinamento inicial da figura foi realizado com o modelo EfficientNetB0, porém,
a acurdcia do canal individual foi similar a MobileNet, justificando a escolha do modelo mais
simples e eficiente. Dito isso, embora a figura do tridngulo tenha resultado em um acréscimo
de 4,23% de acurdcia ao ser unida com o canal das maos, o custo computacional extra pode

ndo justificar a adogdo de tal abordagem, ainda mais considerando a superioridade do uso dos
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atributos handcrafted, atingindo uma acuricia 3,73% maior. Além disso, a diferenca no niimero
de parametros e tempo de inferéncia de cada um dos canais deixa claro que a exploragdo efi-
ciente dos parametros linguisticos possibilita a obten¢do de bons resultados sem a necessidade
de modelos muito complexos, sendo de extrema importancia para a drea de reconhecimento de
sinais.

Baseado nisso, os resultados no conjunto AUTSL validam a técnica desenvolvida por esta
pesquisa para a representacao do ponto de contato e do movimento do sinal a partir de um vetor
de atributos extraidos manualmente, atingindo mais de 80% de acurdcia em um conjunto de
dados desafiador com diversos intérpretes, planos de fundo e condi¢des de iluminacdo. Ainda
que outros trabalhos no estado da arte tenham obtido melhores resultados (conforme mostrado
no Capitulo 3.2), a maior parte deles utilizam arquiteturas complexas, compostas por métodos
de extracdo de pose corporal e pela unido das previsdes de diversos modelos distintos, enquanto
a técnica desenvolvida por este trabalho gerou um aumento de 7,96% de acurdcia com menos de
670 mil parametros e acréscimos de apenas 2 e 8 milissegundos no tempo de inferéncia na GPU
e CPU, respectivamente. Além disso, os 80,72% de acuricia obtidos na pesquisa sdo superiores
aos 60,37% utilizados como linha de base pelos criadores do conjunto AUTSL ( ,

), refor¢ando o potencial e validade do sistema proposto.

Como finaliza¢do do segundo experimento, entretanto, todos os modelos supracitados fo-
ram retreinados no conjunto de dados CSL, a fim de verificar o desempenho do sistema proposto
para o problema de reconhecimento de sinais, independentemente da lingua nativa ou da base
de dados. A principio, como forma de demonstrar os ganhos gerados pela transferéncia de
aprendizado entre problemas de dominio similar, o canal individual das méos teve dois treina-
mentos iniciais, em que o primeiro contou com os parametros transferidos a partir do conjunto
ImageNet, enquanto o segundo recebeu os parametros aprendidos na base AUTSL, resultando
em uma acuricia de 68,25% e 75,85%, respectivamente. Dessa forma, fica evidente que a
transferéncia de aprendizado entre canais similares € eficaz para este tipo de problema, facili-
tando a convergéncia dos modelos para outros idiomas. Motivado pelas melhorias expressivas,
os canais da face e da figura do tridngulo também contaram com a transferéncia a partir da base
AUTSL, e os resultados de cada um dos classificadores podem ser vistos na Tabela 13.

Conforme observado, os canais individuais da face, dos atributos do triangulo e da figura
do triangulo apresentaram um desempenho similar ao que foi mostrado no conjunto AUTSL,

sendo o maior destaque para o canal das maos, com uma acurdcia aproximadamente 11% maior.
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Tabela 13: Comparacao dos resultados dos modelos no conjunto de dados CSL.

Canal utilizado Acuracia  Inferéncia Inferéncia Parimetros
de teste na GPU (ms) na CPU (ms)
Maos 82,79% 42 109 7.051.623
Triangulo 51,00% 28 28 714.372

Figura do triangulo 59,94% 38 67 7.869.316

Face 21,77% 40 71 7.039.335

Maos + Face 80,03% 55 151 14.090.458

Maos + Tridngulo 82,82% 45 117 7.765.495
Maos + Figura do triangulo 83,07 % 55 162 14.920.439

Face + Triangulo 54,68% 42 78 7.753.207
Face + Figura do tridngulo 62,90% 50 110 14.908.151
Maos + Face + Triangulo 82,29% 56 156 14.804.330
Maos + Face + Figura do tridngulo  82,15% 68 202 21.959.274

Fonte: Autor.

Embora seja necessario um estudo mais aprofundado para determinar a razdo exata para o au-
mento de acurdcia com a informac¢do das maos, dois fatores podem ter contribuido para estes
resultados, sendo a execu¢do mais lenta dos sinais e a maior resolu¢do dos videos. Ao com-
parar o tempo médio de duracdo dos videos, o conjunto CSL apresenta um aumento de 1,12
segundos, tanto pela presenca de sinais mais longos quanto pela execu¢do mais lenta por parte
dos intérpretes, atenuando o efeito de borrdo de movimento, o qual é acentuado no conjunto
AUTSL, conforme exibido na Figura 5.2. Além disso, os videos do conjunto CSL possuem ori-
ginalmente uma resolugdo superior ao AUTSL, fazendo com que mais detalhes das maos sejam
preservados apds a segmentagdo e redimensionamento do canal. Dito isso, € possivel concluir
que conjuntos de dados gravados com maior resolu¢cdo de imagem e com os devidos cuidados
e técnicas para reducdo de borrdo de movimento podem se beneficiar ainda mais da exploragdo
das dicas visuais.

A unido dos canais, por outro lado, nio foi efetiva no conjunto CSL, atingindo valores de
acurdcia similares ou inferiores mesmo com a agregacdo de mais informacao para o classifica-
dor. Conforme discorrido anteriormente, é esperado que o canal da face gere poucas melhorias

nos resultados devido a intersec¢do com as maos e pela auséncia de sinais dependentes das
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Figura 5.2: Efeito do borrao de movimento no canal das maos do conjunto AUTSL.
et H...

marcagdes ndo manuais, que também € o caso na base CSL. Além disso, o comportamento da

Fonte: Autor.

figura do tridngulo também foi similar ao visto anteriormente, ndo sendo muito efetivo mediante
a unido com outros canais. Ainda assim, mesmo a utiliza¢do dos atributos do tridngulo ndo foi
capaz de melhorar a discriminagdo entre os sinais.

Ao analisar minuciosamente os erros produzidos pelo classificador, € possivel notar alguns
dos fatores que podem ter contribuido para estes resultados. Primeiro, destaca-se a existéncia de
sinais muito similares, equiparando-se a uma condic¢ao de polissemia e sendo responsavel pela
maior parte das inferéncias incorretas. A Figura 5.3, por exemplo, ilustra a similaridade entre
os sinais de “MASCULINO” e “JOALHERIA”, diferindo-se apenas por um leve movimento

realizado ao segurar uma das orelhas, confundindo as previsdes do modelo entre as duas classes.

Figura 5.3: Sinal de “MASCULINO” (em cima) e “JOALHERIA” (em baixo) na base de dados
CSL.

Fonte: Autor.

De igual modo, a Figura 5.4 apresenta outro exemplo desse tipo, onde € possivel notar que
os sinais de “BOLINHO FRITO” e “SORVETE” sdo distinguidos apenas pela repeti¢do do sutil
movimento préximo a boca do intérprete. Em casos como esses, a discriminag@o entre os sinais

€ complexa, mesmo com o uso dos atributos do tridngulo, visto que os padrdoes de movimento e
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o ponto de contato sdo similares. Um fator sutil que pode ajudar na diferenciacdo das palavras é
o movimento em profundidade, presente quando as maos do intérprete se mantém nas mesmas
coordenadas espaciais mas se deslocam para frente e para trds. Contudo, os atributos hand-
crafted extraidos a partir do tridngulo ndo sdo capazes de capturar essa informa¢do de maneira

adequada.

Figura 5.4: Sinal de “BOLINHO FRITO” (em cima) e “SORVETE” (em baixo) na base de
dados CSL.

Fonte: Autor.

Em acréscimo, outro detalhe que pode influenciar nas previsdes incorretas do modelo € a
presenca de sinais mais longos, compostos por miltiplos gestos subsequentes, como € o caso
das 50 classes com maior quantidade de erros, por exemplo, onde o tempo médio de execugao
€ de 3,57 segundos, muito superior a média do préprio conjunto CSL, que € de 3,17 segundos,
aumentando a dificuldade de representar toda a informacao disponivel em apenas 16 quadros.

Além disso, também existem erros provenientes de falhas do extrator de caracteristicas, onde
o0 movimento e ponto de contato sdo idénticos, mas o formato das maos se diferem, e do detector
de objetos, em que algumas roupas estampadas confundem as previsdes do mesmo. Para ambos
0s casos, novas arquiteturas de modelos podem ser testadas a fim de obter melhores resultados.
Finalmente, também € possivel considerar que o Keras Tuner, utilizado para otimizacdo dos
hiperparametros das RNNs, gerou arquiteturas 6timas apenas para o conjunto AUTSL, sendo
necessario novas execugdes da ferramenta para a base CSL.

Por fim, o nimero de paridmetros e o tempo de inferéncia dos novos modelos sdo pratica-
mente idénticos ao conjunto AUTSL, visto que a Unica alteragdo arquitetural se deu no aumento
de neurdnios da camada Softmax para representar a maior quantidade de classes disponiveis.
Baseado nisso, embora mais de 80% dos sinais tenham sido corretamente classificados, a maior

parte dos erros gerados no conjunto CSL sdo provenientes de situagdes onde os atributos do
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triangulo ndo sdo capazes de serem discriminativos, como sinais com movimentos semelhantes.
Ainda assim, diversas melhorias podem ser realizadas em trabalhos futuros para tornar a abor-
dagem proposta por esta pesquisa ainda mais acurada e eficiente, conforme detalhado a seguir

no Capitulo 6.
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6 Conclusoes

A lingua de sinais é uma ferramenta fundamental de comunicac¢do para os deficientes auditi-
vos, permitindo sua integracdo com a sociedade. Ainda que possua regras semanticas complexas
e ambiguidades, assim como na lingua falada, um conjunto de apenas 6 parametros formam a
estrutura de todos os sinais das linguas de sinais ao redor do mundo, facilitando a sistematizagcdo
da mesma. Baseado nisso, € notério que muitos trabalhos recentes tém surgido com o intuito de
realizar o reconhecimento e traducdo das palavras em lingua de sinais para lingua nativa, gracas
aos avancos das técnicas e arquiteturas modernas de aprendizado profundo (vistas no Capitulo
2) e ao poder computacional disponivel. Ainda assim, um longo caminho precisa ser percorrido
até que se alcance um sistema com capacidade pratica de apoio ao deficiente auditivo em suas
atividades cotidianas.

Dito isso, as principais pesquisas € técnicas presentes na literatura utilizadas para o pré-
processamento, extracdo de caracteristicas e classificacdo de sinais foram levantadas no Ca-
pitulo 3, evidenciando que apenas uma parcela infima de trabalhos se preocupam com a ex-
ploragdo eficiente dos pardmetros linguisticos a fim de reduzir a complexidade das solucdes
desenvolvidas e facilitar sua adocdo fora do ambiente laboratorial. Portanto, este trabalho apre-
sentou, no Capitulo 4, uma proposta de arquitetura para o reconhecimento de sinais que visa,
de maneira eficiente e com 0 menor custo computacional, extrair e explorar as dicas visuais por
meio de detectores de objetos e atributos handcrafted, realizando a classificagdo das palavras
em conjuntos de dados distintos.

Dessa forma, os experimentos propostos foram realizados e detalhados no Capitulo 5 a fim
de tentar validar as hipdteses e questionamentos levantados por esta pesquisa. Assim, o pri-
meiro questionamento realizado foi: E possivel obter éxito na extracio de dicas visuais com
baixo custo computacional? Conforme discutido, as modificagdes dos modelos de deteccao de
objetos permitiram gerar reducdes significativas em seus tempos de inferéncia, chegando a até
73,69% e atingindo um maximo de 135 FPS (Frames Per Second) na GPU (YoloV7) e 63 FPS,
na CPU (SSD320). Dito isso, € possivel concluir que a modificacdo dos modelos existentes na
literatura é uma abordagem valida, pois permite adequar o nivel de complexidade das arqui-
teturas ao problema sendo tratado, gerando melhor compensac¢do entre custo computacional e
acurdcia. Além disso, algumas arquiteturas apresentam melhor desempenho na tarefa do que
outras, devido as especificidades do funcionamento de cada detector, fazendo com que seja ne-

cessaria a conducdo de experimentos similares aos que foram demonstrados por esta pesquisa a
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fim de encontrar o melhor modelo.

Assim sendo, além de garantir que a etapa de pré-processamento seja realizada com o mi-
nimo de esfor¢co computacional, futuras pesquisas podem se basear nos resultados obtidos para
criar modelos ainda mais simplificados para desempenhar a localiza¢io e segmentacao da face
e das maos do intérprete, consolidando este tipo de técnica para o contexto do problema. Além
disso, um novo conjunto de dados de larga escala foi criado especificamente para as condi¢des
comumente observadas na lingua de sinais, contando com mais de 477 mil faces e 954 mil maos
anotadas, podendo ser utilizado como base para o treinamento de novos detectores de maos e
faces de dominio similar.

O segundo questionamento, por sua vez, € relacionado a hipétese de que € possivel represen-
tar o ponto de contato e 0 movimento dos sinais através de um vetor de atributos handcrafted.
De acordo aos resultados obtidos, € possivel notar que os atributos extraidos a partir da refe-
réncia espacial das dicas visuais mostraram uma contribuicdo relevante para a classificacdo,
gerando um aumento de 7,96% na acurdcia do conjunto AUTSL com o minimo de impacto na
performance do modelo, destacando que, para o reconhecimento de sinais, entender e repre-
sentar os parametros que dao semantica aos gestos é tdo importante quanto utilizar modelos
cada vez mais complexos. No conjunto CSL, por sua vez, embora a unido dos canais € 0 uso
dos atributos do tridngulo ndo tenham gerado melhorias nos resultados, uma analise minuciosa
destacou que os sinais incorretos nio seriam facilmente discriminados apenas pela informa-
cdo proposta de posi¢do espacial e movimento, relevando um viés no conjunto de dados em
questdo. Assim, espera-se que futuras pesquisas possam utilizar os atributos supracitados para
outros conjuntos de dados e também para a drea de reconhecimento continuo de sinais.

Como melhorias para trabalhos futuros, recomenda-se: i) treinar outras arquiteturas de de-
teccdo de objetos existentes na literatura, ou até mesmo a criacdo de novos modelos voltados
para este tema, maximizando a eficiéncia da tarefa; ii) anotar novas imagens para compor e
aumentar a variedade do conjunto de dados criado nesta pesquisa; iii) utilizar técnicas de ex-
tracdao de pontos-chaves (keypoints) da face ( , ), garantindo um mapeamento
mais preciso do rosto e das expressdes faciais dos intérpretes e eliminando a intersec¢do com
as maos; iv) estudar de maneira mais profunda as propriedades das figuras bidimensionais para
tentar propor atributos do tridngulo ainda mais discriminativos.

Por fim, todo o cddigo fonte, conjunto de dados e modelos desenvolvidos por esta pesquisa

se encontram devidamente documentados e disponiveis publicamente, além de possuir um ar-



142

tigo publicado na ICDIP (International Conference of Digital Image Processing)

( ), aumentando o nivel de contribui¢do com a comunidade cientifica. Embora o tra-
balho proposto também ndo tenha se estendido para fora do ambiente laboratorial, o sistema
criado pode ser utilizado como base para que trabalhos futuros da drea consigam mitigar algu-
mas das dificuldades em implantar uma solucdo acessivel e funcional, facilitando efetivamente

o cotidiano dos deficientes auditivos.
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