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Introducao



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

Kuenburg et al. [2016]: comunicacao @ uma das maiores barreiras
para acesso a servicos de salde pela comunidade surda
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Linguagens de Sinais

NOME DA GIRIA: 007 munpo

Significado: Pessoa esperta, inteligente,
sedutora, malandra ou com boalabia

expressio
de "nossal”

boca
em"u”

[l Mio direita em 0", E Deslizar a mao para El Comamao na
com palmavoltada adireita, mantendo altura do ombro,
para a esquerda a mesma posigdo em “o” fazer o sinal de “7”

Fonte: Hirata [2019]
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Tecnologias Assistivas

Tecnologias vém sendo estudadas para auxiliar na comunicacao
entre pessoas surdas e nao-surdas:

Portugués-Libras Libras-Portugués
HandTalk [2019], VLibras [2019]. Problema em aberto: Almeida

et al. [2014], Rezende [2016], Filho
et al. [2017], Amaral et al. [2019]
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Problematica

Er-Rady et al. [2017]:

- Complexidade visual das linguas de sinais
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Problematica

Er-Rady et al. [2017]:

- Complexidade visual das linguas de sinais

- Poucas bases de dados documentadas
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Sistema de Reconhecimento de Sinais (SRS)
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Fonte: Beam [2017]
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Fundamentos



tacao de Instancias

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

;E‘l

GRASS, CAT, CAT DOG, DOG, CAT 0G, DOG, CAT
 TREE,SKY N Y
N N ~N
No objects, just pixels Single Object Multiple Object

Fonte: Karpathy [2019]
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Avancos em Classificacao de Imagens

Turning Point in 2012: Deep Learning Achieved Record Breaking Image Classification Result
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Fonte: Liu et al. [2019]
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Arquiteturas

. VGGNet Faster RCNN
NIN (Simonyan and Zisserman)  (Ren et al.) YOLO9000
(Redmon and Farhadi)

(Linetal.)

Fast RCNN
GoogLeNet  (Girshick)
(Szegedy etal.)

Mask RCNN ComerNet

ResNet RFCN
(He et al.) (Law and Deng)

He et al. (Dai et al.)
( [bd}c

(52:;“;;35; ) MultiBox MSC Multibox SSD DenseNet RetinaNet
" (Erhan et al.) (Szegedy et al.) (Liu et al.) (Huang et al.) (Lin etal.)
SPPNet YOLO .
Feature Pyramid Network
OverFeat  (Heetal) (Redmon et al.) (FPNJ (Lin et al.)

(Sermanet et al.)

Fonte: Liu et al. [2019]

Fundamentos
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Familia R-CNN

Box offset || SVM object Box offset softmax Box offset soﬂmax Box offset softmax Mask FCN
regressor classifier regressor classifier regressor classifier regressor classifier predictor

i Region CNN Region CNN
Region CNN | l Region CNN
features features features features

Region Deep Deep
proposal CNN CNN [ Deep CNN ] [ Deep CNN ]
i
R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN Mask R-CNN

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

R-CNN Test- Time Speed

R-CNN 49
SPP-Net | 4.3
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN | 1 >

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]
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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




Configuracao

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

Treinamento

Implementacao utilizada: Abdulla [2017]

Data augmentation: espelhamento horizontal, rotacao de 90° ou
180° 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 43 camada

Validacao

MAPou—o.5, 20 rodadas de inferéncia em 40 imagens rotuladas

Inspecao 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
MAPoy—0.5: 19.87 &+ 4.56
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PASCAL-Person-Part: Libras-20

head 0.705
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WSHP

Tempo de treinamento: 52 horas
MAPou=0.5: 32.09 + 2.14

[=]
o
A
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WSHP: Libras-20

head 0.918
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Libras-20: Resultados de Deteccao
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Consideracgoes Finais




Trabalhos Futuros

WSHP completo Modelos separados
Treinamento com todos as Treinar um modelo para cada
imagens disponiveis. regiao de interesse.
Arquiteturas diferentes Integracao com o SRS

Treinar com arquiteturas mais Adicionar o modelo treinado ao
recentes, como a FastFCN [Wu fluxo de reconhecimento de sinais
et al, 2019] ou a Gated Shape CNNe testar o sistema como um todo.
[Takikawa et al., 2019].
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