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Introdução



Motivação

466 milhões de pessoas ao redor do mundo apresentam perda
auditiva debilitante [WHO, 2019]

Kuenburg et al. [2016]: comunicação é uma das maiores barreiras
para acesso a serviços de saúde pela comunidade surda
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Linguagens de Sinais

Fonte: Hirata [2019]
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Tecnologias Assistivas

Tecnologias vêm sendo estudadas para auxiliar na comunicação
entre pessoas surdas e não-surdas:

Português-Libras
HandTalk [2019], VLibras [2019].

Libras-Português
Problema em aberto: Almeida
et al. [2014], Rezende [2016], Filho
et al. [2017], Amaral et al. [2019]
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Problemática

Er-Rady et al. [2017]:

• Complexidade visual das línguas de sinais

• Poucas bases de dados documentadas
• Teoria linguística pouco desenvolvida
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Sistema de Reconhecimento de Sinais (SRS)

Fonte: Beam [2017]
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Fundamentos



Segmentação de Instâncias

Fonte: Karpathy [2019]
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Avanços em Classificação de Imagens

Fonte: Liu et al. [2019]
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Arquiteturas

Fonte: Liu et al. [2019]
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Família R-CNN

Fonte: Weng [2017]
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Família R-CNN: Desempenho

Fonte: Gandhi [2018]
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Bases de Dados



PASCAL-Person-Part

PASCAL-Person-Part: ≈ 2 mil imagens
Fonte: Chen et al. [2014]
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Weakly and Semi Supervised Human Body Part Parsing via Pose-
Guided Knowledge Transfer (WSHP)

WSHP: ≈ 150 mil imagens
Fonte: Fang et al. [2018]

Rúbia Guerra (Escola de Engenharia, UFMG) Deep Learning for Accessibility Bases de Dados 13



Alternativas

Outros datasets explorados:

• EgoHands [Bambach et al., 2015]
• Rendered Handpose [Zimmermann and Brox, 2017]
• Wider Face [Yang et al., 2016]
• Multi-Human Parsing [Zhao et al., 2018]
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Experimentos e Resultados



Configuração

GCP Compute Engine VM: 8 vCPUs com 30GB de memória e 1 GPU
NVIDIA Tesla K80

Treinamento
Implementação utilizada: Abdulla [2017]
Data augmentation: espelhamento horizontal, rotação de 90o ou
180o e Gaussian blurring

1. 30 épocas + rede pré-treinada no dataset COCO [Lin et al., 2014]
2. 10 épocas de fine tuning a partir da 4ª camada

Validação
mAPIOU=0.5, 20 rodadas de inferência em 40 imagens rotuladas
Inspeção visual de 100 quadros selecionados aleatoriamente do
Libras-20 [Almeida et al., 2019]
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PASCAL-Person-Part

Tempo de treinamento: 13 horas
mAPIOU=0.5: 19.87± 4.56
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PASCAL-Person-Part: Libras-20
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WSHP

Tempo de treinamento: 52 horas
mAPIOU=0.5: 32.09± 2.14
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WSHP: Libras-20
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Libras-20: Resultados de Detecção
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Considerações Finais



Trabalhos Futuros

WSHP completo
Treinamento com todos as
imagens disponíveis.

Modelos separados
Treinar um modelo para cada
região de interesse.

Arquiteturas diferentes
Treinar com arquiteturas mais
recentes, como a FastFCN [Wu
et al., 2019] ou a Gated Shape CNN
[Takikawa et al., 2019].

Integração com o SRS
Adicionar o modelo treinado ao
fluxo de reconhecimento de sinais
e testar o sistema como um todo.
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Resumo
Sistema de Reconhecimento de Sinais (SRS)

Fonte: Beam [2017]
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Segmentação de Instâncias

Fonte: Karpathy [2019]
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Weakly and Semi Supervised Human Body Part Parsing via Pose-
Guided Knowledge Transfer (WSHP)

WSHP: 150 mil imagens
Fonte: Fang et al. [2018]
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Libras-20: Resultados de Detecção
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Grata pela presença de todos!
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https://rubia-rg.github.io/
https://minds.eng.ufmg.br/
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