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Resumo

Neste trabalho foram estudados algoritmos de aprendizado de maquina para o treinamento e
reconhecimento de sinais dinAmicos da Lingua Brasileira de Sinais (Libras). Mais especifi-
camente, propomos € investigamos o uso de arquiteturas de redes neurais profundas para o
reconhecimento de gestos dindmicos, com foco no reconhecimento de sinais dindmicos de Li-
bras, usando imagens de profundidade. Examinamos combinagdes e variacdes de redes neu-
rais compostas por camadas convolucionais e recorrentes, incluindo modelos de Long-term
Recurrent Convolutional Networks (LRCNs) e Redes Neurais Convolucionais 3D (CNN3D).
Experimentos foram realizados com uma nova base de dados que coletamos e disponibiliza-
mos publicamente, composta por sinais dindmicos representando algumas letras do alfabeto e
algumas palavras comuns em Libras. A avaliacdo dos modelos propostos revela que os melho-
res modelos profundos atingem mais de 99% de acurécia e superam amplamente um método

padrdo.

Palavras-chave: Aprendizado de mdquina, Redes Neurais, Libras, Visao Computacional
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Abstract

In this work we studied machine learning algorithms for training and recognizing dynamic sig-
nals of the Brazilian Sign Language (Libras). More specifically, we propose and investigate
deep neural networks architectures for dynamic gesture recognition from depth data. We inves-
tigate combinations and variants of convolutional and recurrent layers, including Long-term Re-
current Convolutional Networks (LRCNSs) and 3D Convolutional Neural Networks (3DCNNSs).
Experiments were performed using a novel dataset that we collected and are publicly available,
composed of dynamic signs representing letters of the alphabet and a few words in Libras. The
evaluation of the proposed models reveals that the best deep models achieve above 99 % of

accuracy, and greatly outperforms a baseline method.

Key-words: Machine Learning, neural networks, Libras, Computer Vision
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Linguagens de sinais utilizadas por comunidades de surdos e mudos sdo importantes para a
inclusdo social dessas pessoas, pois permite construir um meio de comunicagdo entre elas. A
inclusdo social para pessoas surdas e mudas possibilita que elas se desenvolvam em varios pon-
tos. Um deles, € o aspecto intelectual, possibilitando a comunicag@o entre professores ouvintes
e alunos surdos e vice-versa, por exemplo. Porém, a comunidade de surdos fluentes em alguma
lingua de sinais € pequena quando comparada com a comunidade de falantes de linguagens
orais. A insercdo dessas pessoas utilizando alguma espécie de traducao de linguagem de sinais
para uma lingua mais amplamente falada como o portugués é de grande importancia para essa
comunidade (Felipe, 2007). Neste contexto, computadores tém o potencial de possibilitar o
desenvolvimento de ferramentas automadticas de tradugao.

Através dos ultimos anos, tivemos avangos tecnoldgicos com sensores de profundidade e
métodos de visdo computacional baseados em aprendizagem profunda (deep learning), nos
possibilitando construir métodos que sejam capazes de reconhecer sinais libras em tempo real
com alta precisao.

Reconhecer sinais dindmicos de Libras em tempo real usando aprendizado de maquina é
uma tarefa desafiadora, devido a variacdes nas maneiras de se realizar um sinal: uma mesma
pessoa vai realizando um determinado sinal com pequenas variacdes, que a maquina deve ser
capaz de generalizar e reconhecer. Identificar as caracteristicas relevantes das configuracdo das
maos, expressoes faciais e corporais também € um problema complexo.

Para constru¢cdo de um classificador robusto, € necessdria uma base de dados apropriada,
com amostras representativas. Construir uma base de dados com videos dos sinais de libras é
uma tarefa trabalhosa, pois envolve cortar sinais de conversas ou cortar partes desinteressantes

de transi¢des no inicio da execugdo ou ao final, o que pode levar a um trabalho manual grande.
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1.2 Trabalhos relacionados

Reconhecer sinais dindmicos de Libras ou outras linguas de sinais usando o computador € uma
tarefa que poucos estudos tentaram (Pizzolato et al., 2010), (Escobedo Cardenas and Camara-
Chavez, 2018), (Pizzolato et al., 2010) e (Kim et al., 1996). Em particular, nenhum desses
trabalhos investigou o uso de arquiteturas profundas de redes neurais, como as redes neurais
recorrentes (RNN) ou redes neurais convolucionais tridimensionais (CNN3D).

O reconhecimento de sinais através de imagens usando o computador é uma alternativa. O
reconhecimento de sinais estaticos ja possui boas solucdes na literatura que apresentam 6tima
acuricia para reconhecimento. Um desses métodos como o dos autores Cardenas and Chévez
(2015), que constréi um histograma de magnitudes cumulativas dos cossenos diretores do cen-
troide em uma nuvem de pontos e classifica o histograma utilizando um SVM. Por outro lado,
o autor Pizzolato et al. (2010), utiliza extragcdo manual de caracteristicas e classificando com
uma rede neural 2 camadas Densas. O trabalho de Bastos et al. (2015) consiste também da
utilizac@o de extratores caracteristicas e classificagcdo com redes neurais com apenas camadas
Densas, onde todos os métodos chegam a alcancar mais de 96% de acuracia em sinais estaticos.

Outros trabalhos tém como objetivo identificar sinais dindmicos, em geral, ou de alguma
linguagem especifica, tal como Libras. O trabalho de Pizzolato et al. (2010), que mencionamos
acima para sinais estdticos, mas que também propde um método para reconhecer sinais dini-
micos utilizando redes neurais e imagens de profundidade, com um passo para filtrar o fundo
e cortar a imagem, um passo que extrai a borda das imagens, e depois as envia para classifi-
cacdo usando uma rede neural multicamadas (MLP) com 2 camadas densas. No trabalho de
de Souza Pereira Moreira et al. (2014) também temos a utilizagdo de dados provenientes de
sensores de profundidade: um pré-processamento normaliza os pontos da imagem em relacao
ao centro da mao e em seguida uma MLP € utilizada para classificagdo. Em Escobedo Cardenas
and Camara-Chavez (2018), uma forma mais moderna de atacar o problema de reconhecimento
de sinais dindmicos € apresentada, utilizando uma combinacao de arquiteturas de redes neurais
convolucionais, para extrair caracteristicas do esqueleto e dos sinais de imagens de profundi-
dade separadamente pelas arquiteturas de redes neurais, e juntar a saida de ambas arquiteturas
e classificar o resultado.

Diversos trabalhos tratam do reconhecimento de outras linguagens de sinais, como por
exemplo a Korean Sign Language(KSL), que € investigada no trabalho de Kim et al. (1996).
Nesse trabalho, uma luva € utilizada para capturar os sinais e fornecer os dados para uma rede
neural fuzzy min-max para classificacdo. Em (Kurakin et al., 2012), um conjunto de 12 sinais
dindmicos da American Sign Language(ASL) é representados por videos de profundidade é
avaliado usando um novo método que consiste de uma etapa de filtragem para normalizar a
orientacdo dos sinais, uma etapa de extracdo de caracteristicas, e s6 entdo etapa de classificacdo
que utiliza um grafo de agdo.

Em uma abordagem mais generalista de reconhecer gestos, sendo eles sinais de outras lin-
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guas ou ndo, temos o trabalho de Wang et al. (2012), que detecta gestos utilizando videos de
profundidade, passando a sequéncia de quadro a quadro ele filtra os quadros, extrai caracteris-
ticas para assim classificar o gesto utilizando um Modelo Oculto de Markov (HMM).

Nao € de nosso conhecimento a existéncias de trabalhos que abordem o reconhecimento de

sinais dinamicos de Libras usando arquiteturas de redes neurais profundas.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho € avaliar arquiteturas profundas de redes neurais para reconhecimentos
sinais dindmicos de Libras. Em particular, investigamos arquiteturas baseadas em camadas
convolucionais e recorrentes. Além disso, coletamos e disponibilizamos uma base de dados de
sinais dinamicos de libras utilizando videos compostos por imagens de profundidade.

Investigamos 2 classes de arquiteturas de rede neurais: uma combinagdo de camadas convo-
lucionais bidimensionais com camadas recorrentes LSTM, chamada na literatura Long-Term
Recurrent Convolutional Network (LRCN); e redes neurais convolucionais tridimensionais
(CNN3D). Neste trabalho, focamos em classificar gestos que utilizem apenas as maos (uma
ou duas), pois, a inclusdo de multiplas interagdes envolvendo maos com toques em localidades
especificas do corpo possuem muita variagao entre os usudrios, € sinais que envolvem também
expressoes faciais e corporais seria necessdrio incluir mais um classificador ou outra arquite-
tura atrelada as atuais, assim podendo diminuir o poder da arquitetura. Conseguimos ter bons
resultados com as melhores arquiteturas alcancando 99% de precisdo na nossa base de dados.
Esse trabalho foi publicado no XXIII CIARP (Iberoamerican Congress on Pattern Recognition,
(Amaral et al., 2018))

O texto a seguir estd dividido em mais cinco capitulos: uma breve descri¢do de conceitos
basicos de Aprendizado de Maquina (Capitulo 2); um capitulo descrevendo tépicos de redes
neurais relacionados com este trabalho (Capitulo 3); seguido pela Metodologia adotada neste
trabalho (Capitulo 4). os experimentos realizados (Capitulo 5), mostrando a acuracia alcancada
pelos melhores modelos e uma descri¢do de nossa base de dados que coletamos e publicamos,

e por fim o apresentamos no Capitulo 6 as consideracdes finais e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Mdaquina é um dos ramos da Inteligéncia Artificial que estuda métodos para
fazer uma mdéquina realizar tarefas especificas, sem terem sido programadas (Samuel, 1959).
Aprendizado de Mdquina pode ser definido como "Métodos que usam experiéncia(Dados) para
melhorar o desempenho de fazer predi¢des acuradas”, segundo Mohri et al. (2012); ou "conjunto
de métodos que podem automaticamente detectar padrdes nos dados", segundo Murphy (2012).
Um pouco diferente das defini¢es anteriores Goodfellow et al. (2016) descreve Aprendizado
de Mdquina como "uma forma de estatistica aplicada com €nfase no uso de computadores para
estimar funcdes complicadas, e diminuir a énfase em provar intervalos de confianga ao redor
dessas funcdes". De fato, a drea de Aprendizado de Maquina tem foco em utilizacdo de dados,

identificacdo de padrdes e aprender a realizar uma tarefa.

2.1 Base de dados

Uma base de dados (Dataset) € um conjunto onde cada elemento consiste em uma amostra que
foi coletada, e uma das utilidades de uma base de dados € servir de experiéncia para algoritmos
de aprendizado. Em uma base de dados as amostras podem ser de duas formas, estruturadas e

ndo estruturadas.

2.1.1 Dados estruturados

Amostras estruturadas consistem de um vetor de caracteristicas x € R”, onde n € a quantidade de
caracteristicas disponiveis para cada amostra nessa base de dados. Por exemplo, a base de dados
Iris flowers (Dheeru and Karra Taniskidou, 2017) consiste em 150 amostras no total, com 50
amostras para cada uma das trés espécies e possuindo as seguintes caracteristicas disponiveis:
Comprimento das Sépalas, Largura das Sépalas, comprimento das pétalas, largura das pétalas,
com todas as caracteristicas medidas em centimetros. Para essa base de dados, cada amostra é

um vetor x € R*.
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2.1.2 Dados Nao-estruturados

Dados ndo-estruturados geralmente sdo dados que ainda ndo tiveram suas caracteristicas ex-
traidas ou organizados para representar informacao contida neles. Comumente, dados ndo-
estruturados sdo textos, dudio, imagens, videos e outras formas de dados multidimensionais.
Atualmente ja existem métodos de Aprendizado de Maquina que fazem essa etapa automatica-

mente, identificando as caracteristicas presentes nos dados.

2.1.3 Rotulos

Amostras em uma base de dados podem possuir um rétulo indicando a classe a qual elas per-
tencem. Uma amostra representada por um vetor de caracteristicas x passa a ser uma tupla da
forma (x,y) onde y € o rétulo relacionado a amostra. Esse rétulo ndo € de presenga obrigatoria,

porém, € essencial para decidir qual tipo algoritmo de Aprendizado deverd ser aplicado.

2.2 Algoritmo de Aprendizado

A principio, um algoritmo € um conjunto de regras e procedimentos 16gicos, que levam a solu-
cionar algum problema em um nimero finito de etapas. Entretanto, para serem suficientemente
genéricos, algoritmos de aprendizado s@o construidos com objetivo de encontrar padroes nos
dados.

Algoritmos de aprendizado buscam estimar uma fun¢do baseando-se nos dados que estdo
disponiveis em sua etapa de treino, otimizando uma métrica que avalia o seu desempenho na
realizacdo de uma tarefa, quando as amostras sdo rotuladas. Para amostras ndo rotuladas, ja ndo
€ mais possivel estimar o desempenho do algoritmo (Hastie et al., 2001).

E possivel mensurar o erro entre rétulo predito e o rétulo real da amostra usando métricas

de perda (loss). Por exemplo, o erro médio quadrado (MSE) dado por
MSE(y,9) = 12 2.1)
y 9 - n .
¢ uma das métricas que podem ser utilizadas para avaliar o desempenho entre a predi¢do e o

esperado, com y sendo o valor predito e y o rétulo. Existem outras fun¢des que também servem

para métricas de perda, como a entropia cruzada(cross-entropy) definida por

cross-entropy (¥, y) Zy,ln Vi), 2.2)
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a funcao huber, definida por

Loy, $)2 _%
d(y —yy) — 390, caso contrdrio
e a funcdo hinge definida por
) 0, sel—yy <0
hinge(y,y) = 2.4
ge(y) { 1 —yy, caso contrdrio . 4

2.3 Tipos de aprendizado de maquina

Vamos descrever abaixo trés grandes tipos de aprendizado de maquina: aprendizado por reforgo,

aprendizado supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado.

2.3.1 Por reforco

Um algoritmo de aprendizado por refor¢co é um agente que trabalha em atingir um objetivo
fazendo interacdes com seu ambiente, mudando o estado atual do ambiente através de escolha
de a¢des e recebendo uma recompensa para mudanca de estado (Mohri et al., 2012).

Um agente € definido em Russell and Norvig (2009) como "qualquer coisa que percebe seu
ambiente através de sensores, e age nesse ambiente através de atuadores”, note que um modelo
de aprendizado por refor¢o se encaixa nessas caracteristicas, pois, ele percebe seu ambiente
através dos estados e as recompensas e atua no ambiente pelas acdes.

Um modelo amplamente utilizado para aprendizado por refor¢o € o processo de decisdao

Markoviano, que consiste em uma n-upla com seguintes itens:

e Conjunto de agdes: A.

Conjunto de estados: S.

Estado inicial: sg € S.

Probabilidade de transi¢do para os proximos estados, dado o estado atual e uma agdo:

Pr[sn—H |Sn7a]'

Probabilidade das recompensas para escolha da a¢do e o novo estado: Pr[r,1|s,a]

O problema fundamental que um agente em aprendizado por reforco enfrenta é escolher
a melhor forma de alcancar seu objetivo, maximizando a recompensa, para isso o agente tem
politicas de escolha de agdes, que sdo mapeamentos entre estados e agdes M : § — A, onde a

maior recompensa vai ser a da melhor politica (Mohri et al., 2012).
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2.3.2 Nao-supervisionado

Utilizamos algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado quando as amostras ndo possuem
rétulos, estes algoritmos aprendem padrdes significantes nos dados para detectar semelhanca
entre os dados e agrupa-los por algum padrao de semelhanca que o algoritmo aprendeu.
Existem diversos algoritmos que podem servir para aprendizado ndo supervisionado citando
alguns dos mais comuns temos: Aglomeracdo (K-means, (Murphy, 2012)), Autoencoders (Go-
odfellow et al., 2016), reduc¢des de dimensionalidade (PCA, Kernel-PCA, (Murphy, 2012)).

2.3.3 Supervisionado

A classe de algoritmos que aprendem a mapear uma fungao entre os dados e os rétulos € conhe-
cida como aprendizado supervisionado, pois aprendem sendo guiados (Murphy, 2012).

Como definido em Murphy (2012), "aprendizado supervisionado tem énfase em conseguir
generalizar uma fun¢éio y = F(x) onde F é uma funcdo desconhecida e o algoritmo aprende
uma fungdo $ = F(x) que seria a forma aproximada de F".

Problemas de aprendizado supervisionado podem ser divididos em duas grandes categorias,
classificacdo e regressao. No problema de regressdo, o rétulo é um valor(um nimero real), e
para classificac@o o rétulo, € um ndmero k € N representando a classe da amostra. Uma outra
forma muito utilizada para representacdo de rétulos € o one hot encoding, que consiste em um
vetor y € R" com a posicao y; assumindo valor 1, indicando que a amostra pertence a classe k,
e as outras posi¢des com valor 0. Por exemplo, em uma base de dados D que contém 5 classes,
uma amostra s € D pertencente a terceira classe, tem rétulo y = [0,0, 1,0, O]T. Também existe a
classificagao multiplas-classes em uma tnica amostra, onde o rétulo de uma amostra representa
mais de uma classe, como o rétulo y = [1,0,1,0,0]7, indicando que a amostra pertence as duas

classes.

2.4 Validacao

Na validacdo, a base de dados deve ser particionada para treinar e testar o modelo. Em geral,
particionamos em tamanhos distintos, deixando mais amostras para o treino. Um fator com
bastante influéncia no desempenho do modelo é o desbalanceamento da base de dados, onde
uma classe possui um nimero muito superior de amostras de uma classe A do que da classe B.
Estas bases desbalanceadas acarretam uma baixa performance na classificagdo de amostras da
classe B.

Na fase de ajustes, onde o algoritmo ajusta os pesos do modelo, temos no¢ao da performance
pela minimizacao da fungdo de perda aplicada a particdo de treino. Porém, ainda € necessario
avaliar a performance do modelo apds termino da fase de ajustes, mensurando o quao bom o

modelo se adequou para amostras que ndo participaram do seu ajuste, ou seja, amostras da



2.4. VALIDACAO 8

particao de teste.

24.1 Validacao Cruzada

Segundo James et al. (2013), validagao cruzada € uma forma geral de validacdo de modelos pre-
ditivos. Ela consiste das seguintes etapas: particionar em k partes a base de dados, geralmente
em tamanhos iguais, escolhendo uma das partes para teste e o restante para treino. O modelo é
treinado outras k vezes alternando-se a particao de teste.

Em geral, para aprendizado de mdquina a escolha do k tende a ser algo entre 5 e 10, porém,
a escolha de um k perfeito € uma tarefa complexa, a figura 2.1 mostra como seriam a escolha
das partes, esse método é chamado de k-fold cross validation ou apenas k-fold (Mohri et al.,
2012).

O intuito da valida¢do cruzada € determinar que o algoritmo criou modelos em que se espera
ter a mesma performance independente dos dados para treino (James et al., 2013), sendo assim,
um bom modelo deve ter performance semelhante cada vez que for treinado, o resultado de um

k-fold € a média de resultado entre todas as etapas m = %Zﬁ‘:l acurdcia(i).

Teste Treino

Treino Teste Treino

Treino Teste Treino

Treino Teste

Figura 2.1: particionamento de uma base em k partes

2.4.2 Matriz de Confusao

E interessante visualizar os resultados da predicdo de um modelo, seja apenas a acurdcia do
modelo, ou a quantidade de acertos para cada classe. Uma das formas de visualizar os acertos
de um modelo € a matriz de confusdo, que consiste em uma matriz quadrada com as linhas
representando as predi¢des e as colunas quantidade de amostras disponiveis para uma classe.
Com auxilio da matriz de confusao podemos visualizar se 0 modelo avaliado teve um bom
desempenho para cada classe individualmente. Na Tabela 2.4.3 segue um exemplo de uma

matriz de confusdo para um caso nao bindrio.
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2.4.3 Meétricas de validacao

Pela matriz de confusdo podemos identificar falsos positivos e negativos (FP e F'N), e de ver-
dadeiros positivos e negativos (TP e TN), para um caso de classificacdo bindria, escolhendo
uma Unica classe podemos contar os casos de falsos positivos e negativos e verdadeiros positi-
VoS € negativos, e usar alguma métrica para avaliar o desempenho do nosso modelo para uma
dada classe. Existem diversas métricas, que podem ser extraidas da matriz de confusdo como
a acurdcia, cobertura e a precisdo. Temos a acuricia definida como: %,
% e a cobertura TPZ%. Pela definicdo, precisdo é: Propor¢do de positivos preditos que

foram corretamente classificados, cobertura: Real propor¢do de casos corretamente preditos e

precisdo:

acurdcia: € o quanto o modelo acertou de um conjunto.

Tabela 2.1: Matriz de confusio para Iris-Flower Dataset usando SVM para classificacio e divi-

s@o das amostras com 30% para teste, com acuracia de 97%
classe | ¢i ¢ c3

c I5 0 O
c 0 15 1
c3 0 0 14




Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

3.1 Introducao

Redes Neurais Artificiais ou simplesmente Redes Neurais sdio um modelo computacional re-
presentado por um grafo dirigido com pesos como na Figura 3.1, inspirado no sistema nervoso
central (Haykin, 2009). As arestas e vértices do grafo representam, respectivamente, as sinapses
€ 0s neurdnios.

Redes Neurais sao capazes de adaptar-se ao meio que estdo inseridas, aprendendo a realizar
uma tarefa através de ajuste dos pesos de suas sinapses, de acordo com as amostras (Haykin,
2009). Os pesos sdo ajustados por um algoritmo de otimizacdo, que comumente utiliza o algo-
ritmo de retropropagacao.

Uma rede neural pode adaptar-se para reconhecer diversas categorias de padrdes, tais como
imagens, dudios, videos e outros diversos tipos de dados multidimensionais. Classificagdo de
imagens € uma tarefa que comumente € feita utilizando redes neurais, como na base de dados

MNIST (Deng, 2012) composta por amostras de nimeros e letras escritas a mao.

Figura 3.1: Rede neural simples

10
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3.2 Neuronio e Perceptron

3.2.1 Modelo de McCulloch e Pitts

Um modelo de neurdnio artificial comumente usado é o dos autores McCulloch and Pitts (1943),
que é descrito como um neurdnio que recebe k sinais de entrada, x € R, possui um vetor de
pesos w € R¥, um bias b € R, e uma funcio de ativacio ¢ : R — R. A entrada para o neurénio

¢é descrita como

nety, : R"xR"xR — R

(3.1)
netin(X,w,b) =X-w+b,
e a saida por uma funcao de ativagcdo
I, ifx>0
x) = ’ - 3.2
o) {0, if x <0, G:2)

que apenas indica se o neurdnio ativou ou ndo. O modelo de neurénio de McCulloch e Pitts
também € conhecido como limitante bindrio (Binary Threshold).

O modelo de neurdnio descrito por McCulloch e Pitts pode ser facilmente generalizado
apenas trocando a func¢do de ativagdo utilizada, usando fun¢des como as sigmdides. Isto permite
ao neuronio ter uma funcionalidade diferente do modelo original que apenas transfere um valor
bindrio, Tornando-se capaz de transferir um sinal mais significativo, além de continuar a ter o

funcionamento semelhante ao modelo original fornecendo os valores bindrios caso necessario.

3.2.2 Perceptron

O Perceptron de Rosenblatt € um modelo de neurdnio com pesos e bias ajustdveis, capaz de
realizar classificacOes bindrias de dados que sejam separdveis por um hiperplano (linearmente
separdveis). O perceptron usa o modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts, sendo o perceptron o
primeiro modelo de neurdnio que descreve um algoritmo para ajustar os pesos de um neurdnio.

Considere uma base de dados D com dados estruturados e duas classes representadas res-
pectivamente por 1 e —1. Um neurdnio construido com modelo do perceptron classifica uma
entrada x € D usando parametros w, € b,, consistindo do vetor de peso e bias, descobertos na

etapa de treino, de acordo com

1, (Wo-X)+b, >0
, (Wo-X)+b, <0.

O algoritmo de convergéncia de um perceptron encontra w e b ,ajusta um vetor de pesos

iniciais wy pelo seguinte procedimento: caso uma entrada X, seja classificada corretamente



3.3. TREINO DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL 12

o procedimento ndo ajusta wy € by, caso nao seja corretamente classificado um vetor wy €

atualizado da seguinte forma

W,+1 =W, — 0X, com x pertencendo a classe de rétulo 1 (33)
W,+1 =W, + 0x, com x pertencendo a classe de rétulo — 1

Note que o bias € ajustado junto ao vetor de pesos, considerando-se o bias como um dos ele-
mentos do vetor de pesos wy, da seguinte forma: [wy,wy,...,wy,b1], e a entrada para o neurdnio
[x1,X2, ..., Xk, 1]. A forca de ajuste dos pesos para cada passo do algoritmo é controlada pela taxa

de aprendizado o.

3.3 Treino de uma Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial nada mais € do que uma composi¢ao de diversos neurdnios artificiais
que sdo capazes de gerar uma fun¢do mais complexa, capaz de resolver problemas de classi-
ficacdo altamente nao lineares. Em uma rede neural sem retroalimentacdo seus neur6nios nao
formam ciclos: os dados fluem através da rede em uma dire¢do unica fornecendo uma saida.
Inicialmente com os pesos desajustados a saida difere da saida esperada. Para treinar a rede, os
pesos e biases da rede devem ser ajustados, minimizando-se uma fun¢do de perda. Descobrimos
0s novos pesos propagando os erros em sentido contrario ao fluxo da rede neural (Rumelhart
et al., 1988).

Inicialmente os pesos w e biases b da rede neural sdo escolhidos aleatoriamente e os al-
goritmos do método do gradiente e retropropagagao acham os valores de w e b que melhor se
encaixam. Para rede fornecer as saidas corretas.

Minimizando uma func¢do de perda (equacdo 3.4), método do gradiente é capaz de encontrar
o0s pesos 6timos w e b, caminhando iterativamente na direcdo vetor gradiente V\,/oss(y,y) em

sentido oposto.

[R'xR" 5 R

(3.4)
loss($,y) Izl(ﬁb)’i)

Para construir o vetor gradiente V,,loss(7,y) é necessario conhecer cada uma de suas deri-
vadas parciais. O algoritmo de retropropagacgao realiza diferencia¢do automatica para encontrar
as derivadas parciais que constituem o vetor gradiente.

Considere a rede neural simples exibida na Figura 3.1. Essa rede neural possui 8 pesos e
4 biases, onde cada neurdnio estd sendo representado por uma fungio net; : R? x R3 x R — R.
Os pesos relacionados ao neurdnio de indice i representados como vetor wy, ,, indicando que os

pesos w, € R e wy,, € R sdo os elementos do vetor, uma entrada x fluird através da rede e terd
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saida da forma

T
Vio = [netl (X,W1.,3,bl),n€t2(X,W2,4,b2)]
3.5)

T
y= [”€f3(V1,27W5,77b3),”€f4(V1,27W6,87b4)} :

Consequentemente, o gradiente construido pelo algoritmo de retropropagacao serd dado por

n N N N 1T
Valoss(y,9) = Y [Aonisi | dlonlicsi) dlovi) | dlostis) | (3.6)
i=0

e a atualizacdo dos pesos feita pelo método do gradiente consiste da seguinte forma

/ ro T T A
[wl,...,wg,bl,...,b4] Z[wl,...,Wg,bl,...,lM —aVyloss(y,9), 3.7

onde a constante ¢ indica a taxa de aprendizado (passo de atualiza¢do) do método do gra-
diente. As condi¢Oes de parada do algoritmo de retropropagacio depende da funcio de perda

convergir ou da conclusdao de uma determinada quantidade de épocas.

3.3.1 Variacoes do algoritmo de descida do gradiente

O método do gradiente original utiliza todas as amostras disponiveis sequencialmente em cada
uma de suas iteracdes, podendo ndo ter memoria disponivel para uma tunica iteracdo ou ficar
preso em minimos locais por causa da taxa de aprendizado fixa. Outros algoritmos foram cria-
dos para melhora-lo.

Um das variacdes € o método do gradiente estocdstico. Este algoritmo realiza uma apro-
ximacao estocdstica. Diferente do algoritmo original, o método do gradiente estocdstico tem
as amostras de entrada embaralhadas para cada época e as atualiza¢des do vetor gradiente sdao
feitas para um a unica amostra (Ruder, 2016).

O método do gradiente por mini-lotes € uma aprimoracio em relacdo método do gradiente
estocastico e por lotes. No método do gradiente por mini-lotes é necessario escolher uma quan-
tidade de amostras (lote) para uma Unica atualizagcdo do vetor gradiente. O método do gradiente
por mini-lotes embaralha as amostras e atualiza o vetor para a quantidade k de amostras esco-
lhida.

Um dos problemas para algoritmos de descida do gradiente sdo relacionados a escolha da
taxa de aprendizado o, como ilustra a Figura 3.2. Sendo essencial uma boa taxa de aprendizado,
alguns algoritmos definem formas para a taxa de aprendizado ser atualizada junto das iteracoes
do método do gradiente. Uma taxa de aprendizado dinamica pode se ajustar melhor a superficies

ndo convexas, evitando pontos de minimo locais e uma convergéncia lenta do algoritmo.
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Taxa de aprendizado pequena Taxa de aprendizado otima Taxa de aprendizado grande

Figura 3.2: 1

Influéncia da taxa de aprendizado no Método do Gradiente.

Variagoes dos método do gradiente estocastico tais como o AdaGrad, RMSProp e Adam,
tem sua taxa de aprendizado controlada pelo préprio algoritmo, variando a taxa de aprendizado
de acordo com a funcdo de otimizacao ou a importancia dos pesos.

A AdaGrad (Adaptative Gradient) tem uma taxa de aprendizado para cada parametro e
aprimora a taxa de aprendizado usando atualizacdes prévias (em relacdo ao tempo) através de

uma matriz diagonal G;; onde cada elemento da diagonal € descrito como
)
Y g (3.8)
=1

onde cada elemento g; ; da matriz € o gradiente em relacdo a um peso w; no tempo ?.

A atualizagdo dos pesos € realizada pela equagao

o

Wil = Wyi— — ———
l 1 W?

onde o valor € existe por motivos numéricos, evitando divisdes por zero.

(3.9)

O método RMSProp foi desenvolvido com intuito de melhorar a forma como o gradiente
¢ atualizado pelo método AdaGrad. No método AdaGrad, o gradiente pode atingir valores
infinitesimais fornecendo pouca ou nenhuma atualizacdo para algum peso, parando de apren-
der. O método RMSProp calcula o gradiente apenas em relacdo ao tempo anterior utilizando a

esperanca E[g| do gradiente a atualizagdo do gradiente é dada por
E[g’)i+1=09E[g%]: +0.1g7. (3.10)

e a atualizac¢io dos pesos respeitando a equagao

o

2/E[g2]t+8.

Wil = Wr — (3.11)
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O Adam (Adaptive Moment Estimation) (Kingma and Ba, 2014) € uma variagdo do método
RMSProp. O método Adam mantém uma taxa de atualizacao dos ultimos gradientes e tem uso
de momentos.

O método Adam armazena o decaimento exponencial da média dos gradientes usando v; e

o decaimento da média quadrada my;, respeitando as equagdes

mey1 = Bime+ (1—PB1)gr

(3.12)
Vig1 = Povi + (1 —P2)gr-

O objetivo € evitar que a atualizagao do gradiente fique enviesada. O Adam calcula os momentos

corrigindo os viés de acordo com as equagdes

ny
nme1
1B
) N (3.13)
vl+1 1 —Btz

Em seguida, a a atualizagc@o dos pesos ocorre de acordo com a equacao

Wy = Wi 1 — l’?l,j_]. (314)

V/Vi—1+€

3.4 Redes Neurais Convolucionais

Para dados ndo-estruturados é comum a utilizagdo de extratores de caracteristicas para a obten-
cdo de dados estruturados. Um dos problemas tratados pela drea de processamento de imagem €
justamente a extracdo de caracteristicas (LeCun et al., 1999). Muitos dos extratores de caracte-
risticas para imagens consistem de filtros de convolucdo. Porém, nem sempre um determinado
tipo de convolucdo pode extrair caracteristicas relevantes para um probleam especifico. Uma
das formas de resolver isso e criar filtros mais adequados ao problema a ser tratado € a utiliza-
cdo de redes neurais convolucionais. Essas redes aprendem o conjunto de filtros que melhor se

adaptam para as necessidades dos dados e do problema de classificacdo(LeCun et al., 1989).

34.1 Convolucao

A convolugdo € uma operacio de grande importancia para drea de processamento de sinais e

imagens definida pela equagao

F(6) k() = /_ : F(D)g(t —1)d. (3.15)

A operagdo de convolugdo consiste em relacionar o sinal de entrada f com outro sinal k e ter

um sinal de saida (f *k)(t) que define o quéo f foi modificada por k. O sinal k é normalmente
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chamado de kernel (Smith, 1997; Gonzalez and Woods, 2006).

Contudo, geralmente é impossivel ter a representacdo de um sinal de forma continua no
computador. Logo, um sinal € representado de forma discreta assumindo uma forma matricial.
Por exemplo, uma fungio F(x,y) = +/r% — x2 — y2 é representada através de uma discretizagio,

COomo na matriz

F(—r+0,r—0) F(—r+1,r—=0) ... F(—r+2rr—0)
F(—r+0,r—1) F(—r+1,r—1) ... F(—-r+2nr—1

( : ) ( : : : ( . ) ; (3.16)
F(—r+0,r—2r) F(—r+1,r—=2r) ... F(—r—2rr—2r)

Quando esta matriz representa uma imagem, podemos visualizd-la como na Figura 3.4.1.
Desse modo, é de extrema relevancia trabalhr com convolugdes discretas. No caso unidimensi-

onal, uma convolucdo é definida de acordo com a equacao

i f(x—m)k(m). (3.17)

m—=—oo

Ja uma convolugdo bidimensional respeita a equacao

inf

Flx,y)xk(x,y) = Z Y flx—m.y—n)k(m,n). (3.18)

M=—o00 p=—00

Figura 3.3: Image gerada a partir da fungdo F (x,y) = +/r% — x2 — y2 com resolugo de 200 x 200

pixels.

A convolugdo € uma operagdo essencial em imagens, usada para extrair caracteristicas como

contornos ou formas, filtrar ruidos, realcar, borrar e extrair caracteristicas de imagens.



3.4. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS 17

3.4.2 Redes Neurais Convolucionais

A arquitetura de rede neural convolucional em geral € organizada como na Figura 3.4: se-
quencialmente, uma imagem € dada de entrada para camadas de convolu¢ao e acumulagdo, que
aplicam filtros, obtendo mapas de caracteristicas que sao dados de entradas para outras camadas
convolucionais. Em seguida, camadas densas sdo responsaveis por produzir a classificacio da
imagem.

G3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
3232 6@28x28

52: f. maps

Al =

‘ Full mnrlecti on | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

CS: layer gg: jayer OUTPUT
120 8 o 10

Figura 3.4: Arquitetura da LeNet-5 uma Rede Neural Convolucional (LeCun et al., 1999)

Uma camada de rede neural convolucional tem inten¢@o de identificar padrdes sem alterar
a topologia dos dados e evitar sofrer da maldicao da dimensionalidade. Para achar padrdes em
imagens podemos utilizar filtros convolucionais que destaquem as caracteristicas necessarias.
O ato de criar um novo tipo de filtro convolucional que seja ttil para resolver determinado
problema pode demandar muito esforco e tempo. Uma forma de encontrar filtros importantes é
utilizar redes neurais convolucionais que aprendem de forma automatica os filtros necessarios,
através de um processo de otimizacao.

Em uma camada de rede neural convolucional temos um conjunto de neurdnios que com-
partilham pesos entre si atrelados a uma convolucdo. Cada conjunto de neurdnios de uma
convolucao produz um ou mais mapas de caracteristicas (feature map) dependendo apenas da
quantidade sinais de entrada recebidos em uma tnica amostra. Por exemplo, em uma rede con-
volucional com 2 camadas convolucionais aplicando 2 filtros por camada, inicialmente uma
imagem de entrada ¢ filtrada pelos 2 filtros da primeira camada, produzindo dois mapas de ca-
racteristicas, e a segunda camada convolucional produz dois mapas de caracteristicas para cada
mapa obtido da primeira camada.

Os neur6nios de uma camada de rede neural convolucional sdao organizados de forma a cada
um ser um elemento na constru¢do do mapa de caracteristicas, onde cada neurdnio na camada
convolucional recebe uma entrada atrelada a uma regido da imagem anterior delimitada pelo

tamanho dos filtros de convolucio dessa camada. Por exemplo, um neurdnio conectado a uma
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regido 3x3 teria ligacdes com os seguintes pixels da imagem de entrada:

Px,y DPx+1,y DPx+2,y
Pxy+1 Px+1ly+1 Px+2y+1 - (3.19)

Pxy+2 Px+1y+2 Px+2,y+2

, onde cada neurdnio produz um tnico pixel para o mapa de caracteristicas.

Frequentemente, camadas convolucionais sdo seguidas de camadas de Acumulagdo (Poo-
ling). Estas camadas tém a funcdo de acumular valor de uma vizinhanca de pixels e produzir
uma imagem menor. E interessante destacar que esse tipo de camada ndo possui pesos treind-
veis. Em outras palavras, uma fun¢do de pooling substitui uma regido de pixels com um resumo
estatistico de saidas proximas. Por exemplo, uma operacdo de max pooling aplicada em uma
regido de 2x2 pixels produz um tnico pixel com o valor mais alto da regido. Outros tipos de
operacdo de pooling existem, como o average pooling, onde o pixel de saida tem como valor da

média de todos os pixels da regido.

3.5 Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais recorrentes (RNN) s@o uma classe de redes neurais apropriadas para tratar dados
sequenciais, como videos, som e texto, e compartilha estados entre cada passo. Isto significa
que as RNN possuem uma forma de memoria interna, capaz de levar em conta o que aconteceu
no passado para uma decisdo futura.

Camadas recorrentes sio teoricamente um grafo ciclico como na Figura 3.5. Entretanto,
considerando uma quantidade de passos finita, podemos ter uma representacdo desdobrada
como na Figura 3.5.

Existem diversos tipos de RNN, sendo a forma mais basica aquela que compartilha sequen-
cialmente apenas o estado h;_; com o préximo passo 7. Para as rede neurais recorrentes seus
pesos e biases sao compartilhados com todos os passos.

Formas mais sofisticadas de redes neurais recorrentes possuem células recorrentes mais
complexas, como a Long Short-Term Memory (LSTM) e modelos que possuem uma forma de

compartilhamento de estado mais complexo como a Tree-LSTM (Figura 3.6,(Tai et al., 2015)).
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Figura 3.5: Diagrama de uma Rede neural recorrente desdobrada.
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Figura 3.6: Diagrama de uma Tree-LSTM.

Para cada passo de uma camada recorrente existe uma saida atrelada a aquele passo, sendo
essa saida construida através do estado atual. Como € construida uma saida para cada passo,
temos duas arquiteturas basica de RNN, uma que concatena as saidas dos passos para classificar
as sequencias utilizando de camadas densas padrdo, e, a outra sendo uma arquitetura que utiliza

as saidas de cada passo de forma a predizer a proxima sequencia, um exemplo cldssico siao os

chatbot.
4%‘

/(_f ™
<—c

Th‘

) — <[ | <&
t-1

kt/
3

Figura 3.7: Modelo de célula de Rede neural recorrente padrao, com quadrados azuis sendo os

pesos, tridngulos amarelos os biases e o circulo verde a fungdo de ativacao
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Uma camada de rede neural recorrente padrdo segue como na Figura 3.5, possuindo trés
conjuntos de pesos e dois biases para cada passo, o peso U sdo os pesos atrelados as entradas
para a ativacdo, com U podendo decidir a for¢a que o passo atual tem para toda célula. Os pesos
e bias W e b, referentes ao estado anterior se remetem a for¢a que o estado anterior possui para
todo passo atual e com o estado atual sendo construido a partir da entrada e do estado do passo
anterior

h; = net(Ux, + Wh;_; +b) (3.20)

e com 0s pesos € biases relativos a saida V e ¢, sendo os pesos que controlam a forga da decisdao
para classificacio ou o elemento desejado para sequencia que rede fornece de saida.

O treino de uma rede neural recorrente € feito pelo algoritmo de retropropagacao no tempo,
que € parecido com o algoritmo de retropropagacdo. Porém, este leva em consideracio a forma
desdobrada 3.5 da rede neural recorrente. Para mais informag¢des, O algoritmo de retropropa-
gacdo no tempo calcula o vetor gradiente para cada etapa de tempo que da camada de rede
neural recorrente V,, Loss partindo das ultimas etapas até as primeiras etapas de tempo. O gra-
diente dos estados sdo atualizados por uma matriz jacobiana relacionada a ativacdo da camada

no tempo atual

. dLoss T
VwLoss :;d"’g(a—h,)(vmmmh(f—l)
. dLoss
VyLoss = Zt: d zag(a—ht) (Vi Loss)xT
VyLoss = Z(V(,,Loss)h,T (3.21)

t

VcLoss = Z(VOILOSS)

t

oL
VpLoss = Zd iag( o83
t

ohy

)V, Loss

0s pesos e biases sdo atualizados apds obterem a rede em sua forma desdobrada, como os pesos
e biases sao compartilhados para cada passo, na etapa de atualizacdo sdo adicionados novos
pesos e biases W;,U;, V;,bec; e sdo inicializados com os mesmos valores dos pesos e biases
atuais na rede, com isso o algoritmo de retropropagacdo através do tempo pode atualizar os

novos pesos e biases levando em consideracdo cada etapa da RNN, (Werbos et al., 1990).

3.5.1 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) é uma variedade de rede neural recorrente que adiciona
conceito de portdes nas camadas recorrente. Redes neurais recorrentes padrdo possuem um
problema relacionado ao gradiente sumir (vanish gradient) ou estourar na etapa de ajustes,

a LSTM aborda esse problema adicionando portdes e ligando esses portdes com as entradas,
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saidas e os estados da rede, fazendo o gradiente ter um fluxo melhor em toda camada recorrente.
Desse modo, a LSTM € uma variedade de uma Gated RNN, onde a célula como um todo pode
ser associada a uma memoria, e os portdes sendo unidades que liberam o acesso para leitura ou
escrita da informacao entre os passos, fortalecendo as dependéncias de longo prazo em outros
passos (Hochreiter and Schmidhuber, 1997).

LSTM continua possuindo as caracteristicas de uma RNN padrdo de compartilhar informa-
¢coes com outros passos. Porém, ela tem como vantagem a capacidade de aprender quando deve
esquecer e incorporar informacgao ao estado. Mais especificamente, a LSTM possibilita a o uso
de memoria (estados) através de portdes, aprendendo quando fechar ou abrir o portdo, e assim
reduzindo ou incrementando a importancia do sinal que chega ao portdo. Os mecanismos de
portdes na LSTM estdo ligados a entrada x;, a saida o, e a unidade de esquecimento f;.

Uma célula de LSTM ¢é construida como na Figura 3.8, onde cada um dos portdes de uma
célula i possui a mesma fungdo de ativagdo ¢ com imagem [0, 1]. A unidade de esquecimento
fir da c€lula i no passo f, com pesos W/, U/ e bias b/, usa a saida do passo anterior h,_; para

determinar quanto deve ser esquecido do estado anterior ¢;_1, de acordo com a equagdo

fio =0l + Y W)y, + Y (U )x,). (3.22)

Analogamente, o portdo de entrada g;, tem pesos W& e US e bias b% e determina quanto
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Figura 3.8: Modelo de célula de LSTM com os quadrados amarelos sendo os pesos, tridngulos
amarelos os biases os circulos roxos os portdes, circulo azul o estado interno, e o circulo verde
a ativagao.
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deve ser incorporado de nova informagao no passo ¢, de acordo com a equagao

8ip = G(bf + Z(‘/Vzgn)h(t—l)n + Z(Ufn)xfn)' (323)

n n
Estes dois portdes sdo combinados para atualizar o estado c;,, respeitando a equagao

Cis = fisCiz—1+ 80 (bi+ Y Win)hy—1), + Y. (Uin)xi,), (3.24)
n n=1

onde U e W sdo pesos e b um bias. O portdo de saida controla a saida da unidade LSTM, e tem

valor dado por
i i
qis = o(b] + Y (Wi )hi-1), + Y (US)%,), (3.25)

n n
onde W4 e U4 sao pesos e b? um bias. Finalmente, a saida da célula LSTM tem ativagdo net e

¢ atrelada ao portdo da saida g; e ao estado ¢;;, sendo calculada como

oy, = net(cy,)qi, (3.26)



Capitulo 4
Metodologia

Nesse capitulo descreveremos as etapas da metodologia adotada para avaliar arquiteturas de
redes neurais profundas para realizar o reconhecimento de sinais dindmicos de Libras. Em cada
instante de tempo, durante o treino ou classificacdo em tempo real, o usudrio realiza uma pose
da mao, que € capturada pelo sensor de profundidade, e a imagem de profundidade resultante
€ enviada para segmentacdo (Sec¢do 4.1). Esta etapa tem como objetivo extrair a mao do fundo
e reescalar a imagem para uma imagem menor de 50x50 pixels (dimensdes de entrada da rede
neural). A imagem segmentada e reescalada € entdo enviada para treinamento ou classificacio
da rede neural, dependendo da fase. Avaliamos duas classes de arquiteturas de redes neurais,
descritas nas Secoes 4.2 e 4.3, e diversas combinacdes de seus hiper-parametros, através de

procedimentos de validac@o cruzada, descritos na Secao 4.4.

4.1 Segmentacao

Os videos utilizados no projeto sao videos de profundidade, gravados a 30 quadros por segundo
utilizando a camera de profundidade da Intel a RealSense F200. Os sinais foram adquiridos por
um sensor de profundidade capaz de capturar imagens de dimensdes 640x480 pixels com inico
canal de 8-bit (0 a 256) com a informacdo da profundidade da cena. Desse modo, consideramos

uma imagem de profundidade como uma fun¢do
si:UCR* > R. 4.1)

As imagens foram filtradas para remoc¢do do fundo, considerando que a mao € o objeto mais
proximo da camera. Desse modo, a imagem s; € filtrada em relagdo ao ponto mais proximo do
sensor (p), mais um limiar d, onde o valor do limiar foi escolhido de forma empirica, onde o

valor d = 20 cm mostrou ser uma boa escolha durante os experimentos.
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. fibeyl, filkyl <p+d
Silx,y] = 4.2)
0, filx,y] > p+d.

A escolha de ndo recortar a mao das imagens para incluir apenas ao sinal € feita para pre-
servar translacdes e evitar redimensionamentos de algum quadro de um video.

Um video de sinais dinAmicos é representado por uma sequéncia s = (s1,52,53,...,5,) com
cada s; sendo uma imagem correspondente a um quadro do video. Todos os videos foram
gravados a 30 quadros por segundo, com o sinal mais longo possuindo 1.3 segundos de durag@o
ou 40 quadros. A gravagdo dos sinais foi realizada variando a duragdo e posicdo para a camera.

Para entrada das redes neurais, os videos precisam ser de uma sequéncia de tamanho fixo.
Por isso escolhemos fornecer uma sequéncia com tamanho do maior video 7" = 40 quadros.
As sequéncias menores que 40 quadros, sdo completadas com quadros de imagens de zeros
(imagens onde todos os pixels tem profundidade zero).

Todos os videos foram re-escalados para resolucdo de 50x50 para entrada das redes. A
resolucdo menor foi escolhida empiricamente visto que, com uma resolugdao de 50x50, ainda
seria possivel um humano identificar os sinais, € com isso esperamos que a maquina também

fosse capaz.

42 CNN3ID

Redes neurais convolucionais 3D (CNN 3D) foram desenvolvidas para aplica¢des de reconheci-
mento de atividades de humanos em videos de seguranca (Ji et al., 2013), em utilizagdes futuras
das CNN 3D foi observado que elas sdo boas para aprender caracteristicas espaco-temporais me-
lhores que redes neurais convolucionais 2D que perdem as informagdes relacionadas ao tempo
(Tran et al., 2015).

Uma camada de CNN 3D, tem funcionamento semelhante a camada de rede neural con-
volucional 2D, com a diferenca que os kernels (filtros) vao ter tr€s dimensoes, € a camada de
acumulacdo (pooling) também.

Uma camada de CNN 3D tem seus neur6nios organizados de forma que as sinapses de
um unico neurdnio sdo conectadas a uma regido com um formato de bloco tridimensional ao
video de entrada. Cada conjunto de neur6nios atrelados a uma convolugdo tem como objetivo
aprender uma determinada caracteristica espagco-temporal. Um conjunto de neurdnios para uma
unica convoluc¢do compartilham os mesmos pesos W e bias b e possuem a mesma funcdo de
ativacdo net para toda a camada convolucional.Para uma camada de rede neural convolucional
3D, que faz kconvolugdes e recebe de entrada n mapas de caracteristicas, tem como saida k x n
mapas de caracteristicas.

A nossa arquitetura de rede neural convolucional € composta de um conjunto de 4 blocos

com camadas convolucionais 3D e acumulacdo maxima 3D com ativacdo ReLU, em sequéncia
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temos uma camada de achatamento com pesos ndo treindveis, convertendo todos os mapas de
caracteristicas da saida do bloco anterior achatando-os em um vetor e fornecendo ele para um
bloco com g camadas Densas de ativacdo ReLU, e a saida desse bloco sendo classificada por

uma Unica camada densa com ativagao softmax.

4.3 LRCN

A arquitetura de rede neural que combina redes neurais recorrentes do tipo LSTM junto com
redes neurais convolucionais 2D (LRCN) foi proposta por Donahue et al. (2015). Atualmente
ela tem aplicacdes em reconhecimento de atividades, descri¢do de video e legenda de imagens.
Esta arquitetura combina o poder da LSTM para aprender sequéncias que possuam dependén-
cias temporais de longo termo, com o poder das redes neurais convolucionais bidimensionais
de aprender caracteristicas em imagens. A jun¢do das duas arquiteturas promove uma forma de
reconhecer caracteristica espaco-temporais dentro das sequéncias de imagens (video).
Diferentemente da CNN 3D, a LRCN recebe para cada quadro do video a imagem corres-
pondente ao quadros. Os quadros sdo processados independentemente por C blocos compostos
pelas camadas convolucionais e acumulacdo maxima, onde a saida do tltimo bloco passa por
uma camada de achatamento transformando-se num vetor para entrada nas camadas LSTM.
Esse processo € feito para cada quadro da sequéncia, onde as camadas LSTM levam em conta o
estado retornado pela camada LSTM correspondente do passo anterior da sequéncia. A saidas
da LSTM para cada quadro sdo fornecidas para uma camada densa (com ativac¢do softmax) para

serem classificadas.
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Figura 4.1: Arquitetura da CNN 3D (esquerda) e arquitetura da rede LRCN (direita).

4.4 Otimizacao de hiper-parametros

Cada camada de rede neural possui uma certa quantidade de parametros, tais como quantidade

de neurdnios, fungado de ativacdo, quantidade de filtros e tamanho dos filtros. Aplicamos algo-

ritmos de busca para achar a combinacdo de hiper-parametros que melhor se aplica ao problema

proposto.

Para as arquiteturas da da classe das CNN 3D, o espago de busca € composto por todas as

combinacdes entre os hiperparadmetros abaixo:

e Nimero de filtros Keynsp = {16,32,64}

Tamanho dos filtros Feynap = {3,5}

Quantidade de camadas convolucionais Ceyysp = {1,2}

Quantidade de camadas densas Deynap = {1,2,3}

Numero de neurdnios nas camadas densas Neyysp = {100,200,300}.

Para as arquiteturas da classe LRCN, consideramos um espag¢o de busca parecido:
e Nimero de filtros Kz rey = {16,32,64}

e Tamanho dos filtros F reny = {3,5}



4.4. OTIMIZACAO DE HIPER-PARAMETROS 27

e Quantidade de camadas convolucionais Crrey = {1,2,3}
e Quantidade de camadas LSTM Dygey = {1,2,3}
e Nimero de neurdnios nas camadas LSTM N gcy = {100,200,300}.

Para ambas as classes de arquiteturas, construimos os blocos de LSTM ou densas a partir de
uma combinacdo feita com os pardmetros Neyy3p para CNN3D e Nprey LRCN. O resultado
da combinagado desses parametros fornece um conjunto de vetores onde cada elemento contém
a quantidade de neurdnios de uma dessas camadas. Caso ndo possua uma camada o vetor
terd 0 na posi¢do. Por exemplo, se Nygen = {200,300,0}, teremos 2 camadas consecutivas
de LSTM com 200 e 300 neur6nios, respectivamente. O mesmo acontece para as camadas de
CNN 3D convolucionais e para as convolucdes 2D na LRCN, com os parametros dessa vez
utilizando Kcyn3p € Kpren para os filtros e Feynsp € Frren para combinatéria do tamanho dos
filtros. Ap0s cada camada convolucional, em ambas as classes de arquiteturas, sao incluidas
camadas de acumula¢do médxima com tamanho do bloco sendo (2x2) para LRCN e (2x2x2)
para CNN 3D. Para todas as camadas convolucionais, a funcdo de ativacdo escolhida foi a
ReLU(x) = max(0,x). Para as camadas LSTM, as ativagdes sdo a tangente hiperbdlica, dada

por
e —e*
eX+e X

Para as camadas densas da CNN 3D a ativacdo escolhida é ReLU e em ambas arquiteturas a

tanh(x) =

ativacdo da camada densa para classificacdo € a fungdo softmax, que retorna uma distribuicdo

das probabilidades do sinal pertencer a uma determinada classe de sinais, e € dada por

softmax : R" — [0, 1]"

4.3)
softmax(x) = [s(x,1),s(x,2),...,s(x,n)]T,
onde
s:R"XR —[0,1]
o 4.4)

s(x,i) = T

Como a quantidade de combinagdes entre estes hiper-parametros nao € tao alta, resolvemos
aplicar a estratégia de busca forca-bruta, ou seja, avaliamos todas as combinagdes possiveis
entre estes valores. Para cada combinacdo de hiper-pardmetros, foi realizada uma validagdo
cruzada, separando a base de dados aleatoriamente com 30% das amostras para teste e os 70%
restante para treino. A validacdo da média da acurdcia apds 10 repeti¢cdes € o valor considerado
para representar a robustez do modelo.

O algoritmo de otimizagdo utilizado para treino das arquiteturas foi o Adam (Kingma and

Ba, 2014), com a implementacdo da biblioteca Keras (Chollet et al., 2015), utilizando uma taxa
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de aprendizado inicial de 0,001.



Capitulo 5

Experimentos

5.1 Base de dados

Para nossos experimentos construimos uma base de dados de sinais dindmicos de Libras !.
Escolhemos dez classes de sinais, com metade para sinais de uma tnica mao e outra metade
para duas maos, Sendo as seguintes classes de sinais escolhidas: letra "H", letra "J", as palavras
"dia", "noite", "entrar", "entrar”, "tudo", "novamente", "inicio"e "curso".

A escolha dos sinais foi realizada com ajuda de especialista em Libras, com critério de
escolher sinais que tivessem alguma semelhanca por pares. Os sinais "noite"e "entrar", por
exemplo, possuem semelhanga na posi¢cdo da mao nao-dominante € movimenta¢cdo da mao do-
minante. Para cada classe de sinal foram coletados 300 amostras de videos de profundidade

utilizando a cimera RealSense.

A base ¢é piiblica e pode ser acessada em: http://im.ufal.br/professor/thales/libras/database.
rar

La D =~ Nao 2 ko 50

Figura 5.1: Sinais dindmicos de Libras da base de dados. Respectivamente a parte superior sao
os primeiros quadros dos sinais, e a parte inferior o tltimo quadro dos sinais. Da esquerda para

99 << 99 <6

direita os sinais sdo, letra “H”, “dia”, “novamente”, “seu”, letra “J”, “noite”, “entrar”’, “tudo”,

29 ¢

“inicio”, “curso”.
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Tabela 5.1: Acuracia dos melhores modelos avaliados de CNNs 3D e LRCNs.

class Cy F; K. Ly U, mean accuracy | weights
LRCN 2 (3,3,00 64 2 (100, 100) 99.8% 3,256,978
CNN3D 2 (3,3,0) 64 3 (300,200, 100) 99.8% 18,779,658
CNN3D 2 (5,3,0) 32 3 (300,200, 100) 99.6% 5,656,874
LRCN 1 (3,0,00 64 2 (100, 100, 0) 99.7% 14,868,050
LRCN 1 (50,00 64 2 (200,200, 0) 99.7% 27,570,074
LRCN 1 (3,0,00 64 3 (300,200, 200) 99.7% 45,322,250
LRCN 1 (5,0,00 64 3 (300,200,200) 99.6% 41,713,674
CNN3D 2 (3,3,0) 32 2 (200, 300,0) 99.5% 6,287,286
CNN3D 2 (5,3,0) 64 2 (300, 100,0) 99.5% 11,437,938
CNN3D 2 (3,3,0) 16 3 (100, 100,200) 99.5% 6,287,286

5.2 Acuracia das Arquiteturas

Nossos experimentos de otimizacdo de hiper-parametros revelaram que muitas arquiteturas
apresentaram excelente robustez, com as melhores arquiteturas superando o patamar de 99%
de acurdcia. A Tabela 5.1 exibe as arquiteturas com melhor acuricia.

Para analisar a importancia da otimizagdo de hiper-parametros, construimos um histograma
para medir a frequéncia na qual as arquiteturas experimentadas apresentaram acuracia em deter-
minados intervalos de acurdcia. Verificamos que muitos modelos resultaram em acuracia acima
dos 90% para ambas arquiteturas, como pode ser visto pelos histogramas na Figura 5.2. Como
muitas delas apresentam resultados acima dos 99%, escolher uma arquitetura que possua menos
pesos treindveis torna-se um segundo critério relevante para selecionar o melhor modelo. Neste
caso, a melhor arquitetura de LRCNs exibida na Tabela 5.1 seria a mais recomendada.

N6s concluimos que ambas as classes de arquiteturas (LRCN e CNN3D) sdo robustas o sufi-
ciente para serem aplicadas para reconhecimento de sinais dinAmicos de Libras. Entretanto, em
contraste da CNN 3D em relagao a LRCN tem poder para fornecer uma saida de probabilidades

parciais para cada passo no tempo, isso tornando a LRCN mais ttil para algumas situacdes.
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Figura 5.2: Histogramas de acuricias para os modelos profundos avaliados. O eixo horizontal
representa as acuracias, e o eixo vertical a frequéncia das acurdcias. A imagem a esquerda
indicando histograma para as CNNs 3D e a imagem a direita para LRCN.
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5.3 Comparaciao com SVM

Realizamos experimentos com um classificador SVMbaseline para comparar com as arquitetu-
ras avaliadas, com relac@o a acuricia alcangada pelas arquiteturas utilizadas com um classifica-
dor padrdo. Para o SVM, a entrada foi fornecida como o video inteiro de forma achatada, com
cada quadro achatado e concatenado com o proximo quadro.

Como o SVM também possui hiper-parametros relevantes, em nosso experimento conside-
ramos os hiper-pardmetros de regularizagio C e o raio A. Nosso espago de busca para otimizagao
de hiper-parametros foi construido a partir de todas as combinag¢des entre os seguintes valores

de hiper-parametros:
e Cyym =1{0.1,0.3,0.5,0.7,0,9,1}
e Yom ={0.1,0.5,1,10,100,1000}

Foram realizados procedimentos de validacdo cruzada semelhantes aos adotados para otimiza-
cao de hiper-parametros das arquiteturas de redes neurais. Repartimos a base de dados em 30%
para teste e o restante para treino. Obtivemos os melhores hiper-parametros para o SVM como
C=1ey=0.1, alcancando apenas 63% de acuricia, o qual € bastante inferior aos mais de 99%

obtidos pelas melhores redes neurais profundas.



Capitulo 6
Consideracoes Finais

Nesse trabalho foi proposto um estudo de arquiteturas de redes neurais para reconhecimento
de sinais dindmicos de Libras. Utilizando arquiteturas que tivessem capacidade de trabalhar
com dados temporais, foram escolhidas arquiteturas inspiradas nas redes neurais recorrentes e
redes convolucionais tridimensionais. Para esse trabalho coletamos sinais dinamicos de Libras
através de uma camera de profundidade, cada video coletado foi coletado a 30 quadros por
segundo. Com os sinais coletados foi construida uma base de dados publica, que possui 10
classes de sinais, contendo 300 amostras para cada classe, totalizando 3000 amostras coletadas,
com o video de maior duragdo possuindo 40 quadros.

Com as arquiteturas das redes neurais escolhidas, foram realizados um conjunto de experi-
mentos com intuito da otimizacao dos hiper-parametros para as arquiteturas escolhidas, LRCN
e CNN 3D. Consistindo uma busca em grid no espago dos hiper-parametros, o experimento
revelou quais hiper-parametros conseguiam melhor se ajustarem para ambas as arquiteturas,
provando que sdo arquiteturas robustas.

Os resultados foram 6timos, conseguimos alcangar uma taxa de 99% de acuracia com am-
bas arquiteturas. Com um realce para LRCN que pode ter uma classificacio previa para cada
passo de tempo nao sendo necessario fornecer todo video e a LRCN sendo a arquitetura que

apresentou menor numero de parametros treinvaveis.

6.1 Trabalhos Futuros

Temos a intencdo de cada vez utilizar sinais mais complexos que possam incluir expressoes
corporais e faciais além das configuracdes das maos.

Onde a nova arquitetura descoberta seja uma tenha viabilidade a para traducao simultanea,
seja tratavel fornecer transi¢des entre execucdo de sinais e a propria rede conseguir as classes
sendo executadas.

Além que para um trabalho com sinais mais complexos também serd necessario uma base de

dados mais robusta, incluindo mais pessoas e podendo inclusive ter sinais que possuam sotaque.
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