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Resumo

0 alicerce de qualquer industria € o chao de fabrica. O chéo de fabrica é um patio ou um arma-
zém onde estdo concentradas as linhas de producdo compostas pelos funcionarios e as maquinas
necessarias para producao. E onde a forca laboral ¢ combinada com a tecnologia das maquinas para
produzir os itens que consumimos e utilizamos no dia a dia.

Com a interdependéncia e variabilidade dos processos que ocorrem no chdo de fabrica, surgem
varios cenarios e problemas, capazes de interromper todo o processamento de uma empresa. Assim,
respeitar planos torna-se por vezes complicado, sendo que, quando o processamento de uma empresa
¢ interrompido, é crucial uma resposta de gestdo rapida e eficiente. Esta gestdo do chao de fabrica,
por norma, é feita por pessoas, tornando-a muito propensa ao erro humano, erro esse que é cada vez
mais provavel com o aumento do tamanho do espaco a ser vigiado (chao de fabrica).

Com a Industria 4.0 e o surgimento de novos algoritmos focados na detecdo e reconhecimento
de objetos, tornou-se possivel a aplicacao deste tipo de modelos e algoritmos nas areas da logistica
para melhorar a eficiéncia do espaco fabril. Assim, nesta dissertacao, foram estudados e avaliados
modelos para estimar a pose de individuos no chao de fabrica, com o objetivo de detetar possiveis
erros na producao.

Comecou por se definir o esqueleto que se queria prever, estipulando assim os keypoints dese-
jados (locais do corpo que se pretende detetar). Foram avaliados 6 modelos diferentes de detecéo e
comparados atraws de 4 métricas. Foram ainda observadas as confiancas de previsdo destes mo-
delos e 0 nimero de keypoints com uma certa confianca minima. Os datasets utilizados foram
criados de raiz e sao compostos por imagens de colaboradores da empresa Neadvance a trabalhar
na secrefaria e na montagem de pecas numa porta.

Os resultados obtidos mostraram-se promissores, sendo possivel determinar com alguma precisao

a pose dos funcionarios no chao de fabrica.

Palavras-chave: Machine Learning, Deep Learning, Visao por Computador, Inteligéncia

Artificial, Estimacao de Pose, Redes Neuronais Artificiais, Redes Neuronais Convolucionais.



Abstract

The foundation of any industry is the factory floor. The factory floor is a yard or warehouse where
the production lines, consisting of the workers and the machinery necessary for production, are con-
centrated. This is where the labour force is combined with the machinery to produce the things we
consume and use every day.

Due to the interdependence and variability of processes, there are multiple scenarios and potential
problems that can bring all of a company’s processes to a halt. As a result, adherence to plans
occasionally becomes complicated and, in these cases, a quick and efficient management response
is critical. Normally, this management is carried out by humans, which makes it highly susceptible to
human error, which becomes more and more likely as the size of the space to be guarded increases.

With Industry 4.0 and the emergence of new algorithms focused on object detection and recogni-
tion, it became possible to apply this type of models and algorithms in the fields of logistics to improve
the efficiency of the factory space. Thus, in this work, models were studied and evaluated to estimate
the pose of people in the factory floor. First, the skeleton to be predicted was defined by determining
the desired keypoints. Six different models were evaluated and compared using four metrics. The pre-
diction confidence of these models and the number of keypoints with a certain minimum confidence
were also taken into account. The datasets used were created from scratch and consist of images of
Neadvance employees working at desks and assembling parts in a door.

The results obtained were promising, since it was possible to determine with some accuracy the

pose of the workers in the factory floor.

Keywords: Vachine Learning, Deep Learning, Computer Vision, Artificial Intelligence,

Pose Estimation, Artificial Neural Networks, Convolutional Neural Networks.
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1 Introducao

O alicerce de qualquer industria é o chao de fabrica. O ch&o de fabrica & um patio ou um armazém
onde estado concentradas as linhas de producao compostas pelos funcionarios e as maquinas necessarias
para producéo. E onde a forca laboral € combinada com a tecnologia das maquinas para produzir os itens
gue consumimos e utilizamos no dia a dia.

Nos processos do chao de fabrica, a interdependéncia e a variabilidade sdo aspetos cruciais. A inter-
dependéncia entre as atividades refere-se a necessidade de existir uma certa ordem entre os processos de
producao de um certo produto. Quanto a variabilidade, deve destacar-se a enorme variedade de problemas
e fatores que ndo se conseguem prever, como por exemplo a qualidade de uma matéria-prima, a falta de
um colaborador ou a avaria de uma maquina. Com estes problemas surge entdo a dificuldade de, por
vezes, conseguir cumprir o planeamento estipulado e a obrigatoriedade de tomar decisdes de gestdo com
eficiéncia e qualidade rapidamente.

No passado recente, toda a monitorizacao e controlo do ch&o de fabrica eram feitos manualmente e,
por conseguinte, eram muito sensiveis ao erro humano. Quanto maior o tamanho do espaco industrial a
ser vigiado, maior a probabilidade de erro dos colaboradores encarregados destas tarefas.

O surgimento da Industria 4.0 permitiu que uma grande parte das empresas industriais sofresse uma
profunda transformacéo digital, ajudando a corrigir este tipo de falhas nos sistemas de controlo e vigilancia.
A Industria 4.0 pode ser descrita como a integracédo de varias tecnologias, como a Inteligéncia Artificial e a
Internet das Coisas, e a representacédo de toda a automatizacéo industrial. Os seus principais objetivos séo
os de promover a digitalizacao da industria, atraves do aumento da produtividade, e digitalizar e integrar em
ecossistemas digitais a mao humana. Segundo o conceito de Industria 4.0, a interligacdo das maquinas,
sistemas de producao e equipamentos, permitid que as empresas concebam redes inteligentes ao longo
de toda a cadeia de valor com o fim de verificar e dirigir os processos de producao de forma independente.

Resumidamente, o aparecimento da Industria 4.0 permitiu o aumento da produtividade (isto &, com
Varios processos a serem automatizados, ha uma maior flexibilidade e mais rigor, atraws da colocacao dos
colaboradores em pontos estratégicos que permitam uma melhoria nos resultados), ganho em eficiéncia
(com um melhor aproveitamento dos recursos disponiveis e reducdo do numero de erros durante os proce-

dimentos), reducéo dos custos de producao (fornecendo mais autonomia as maquinas na concretizacao de



processos e/ou no planeamento da manutencéo) e operacoes integradas (isto &, a valorizacao das fabricas
inteligentes, onde é possivel controlar as maquinas e equipamentos no momento e at remotamente. Desta
forma, os dados sdo mais facilmente controlados, o que aumenta a transparéncia dos processos).

Aliado a Industria 4.0, surgem novos algoritmos desenvolvidos com o intuito de detetar, reconhecer
e seguir objetos em ambientes ndo controlados, como sistemas de vigilancia em ambientes indoor e
outdoor, controlo de trafego e smart parking. Temos entdo agora a oportunidade de inserir este tipo de
modelos/algoritmos nas areas da logistica com o fim de gerir de uma forma mais eficiente o espaco fabril.

Com estas solucoes "inteligentes” de logistica sera possivel reduzir o custo de operacao e manutencao
associado as instalacoes fabris. Para além disto, o investimento neste tipo de solucdes possibilita a dimi-
nuicao dos tempos de espera de producao e de paragem de maquinas, uma vez que reduz o nimero de

intervencdes de humanos em tarefas de logistica.

1.1 Motivacao e enquadramento

A motivacédo deste trabalho foi a de melhorar os processos de producdo no chao de fabrica, tornando
automaticos e independentes da intervencdo humana todos os processos de verificacdo de erros. Desta

forma sera possivel gerir de uma forma mais eficiente o espaco fabril.

1.2 Objetivos

O objectivo desta dissertacéo foi o estudo e desenvolvimento de solucdes inteligentes baseadas em

Machine Learning para estudar a pose dos funcionarios em chao de fabrica.

1.3 Estado da arte

Como o tema principal desta dissertacdo é a estimacdo da pose dos funcionarios no chdo de fabrica,
sera agora apresentado o estado da arte sobre a Visdo por Computador.
A Visdo por Computador ¢ uma area da Inteligéncia Artificial dedicada & obtencao de informacéo

importante a partir de dados visuais como imagens ou videos. Exemplos deste tipo de informacédo séo o



calculo da geometria 3D de um objeto numa imagem, o tracking de pessoas ou objetos num video, a
detecao e identificacdo de faces ou de acdes humanas, etc.

Embora a Visdo por Computador tenha presenciado enormes avancos no passado recente, principal-
mente em 2012 quando a rede neuronal Alex/Net ganhou o concurso de software ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge, esta ndo é uma ciéncia recente. Ha mais de 60 anos que com-
puter scientists investigam a melhor forma de extrair significado de imagens e videos, e, alguns dos
trabalhos mais significativos serdo agora apresentados.

Em 1959 foi desenvolvido um trabalho pioneiro por David Hubel e Torsten Wiesel, dois neurofisiologis-
tas. David e Torsten publicaram um dos artigos mais importantes para a Visao por Computador, Receptive
fields of single neurons in the cat’s striate cortex [[11], onde estudaram as propriedades dos campos
recetivos dos neurdnios do cortex visual de gatos através de experiéncias feitas tanto manualmente como
por um sistema controlado por um computador utilizando linhas simples, linhas duplas e linhas multiplas
(grades). David e Torsten comecaram por colocar elétrodos (polos) na area do cortex visual primario do
cérebro de um gato anestesiado e observaram a atividade neuronal naquela regido ao mostrarem ao ani-
mal varias imagens. No inicio ndo conseguiram obter qualquer resposta. No entanto, apds alguns meses
de pesquisa, repararam por acaso que, quando colocavam um novo S/ide no projetor, um neurdnio era
ativado. Apds alguma confusao inicial, David e Torsten perceberam que o que excitava 0 neuronio era o
movimento da linha criada pela sombra da borda afiada da lamina de vidro do s/ide.

Com isto, estabeleceram que existem neurdnios simples e complexos no cértex visual primario e que
0 processamento visual comeca sempre com estruturas simples como as bordas de um objeto. Ora, isto
é o conceito principal do Deep Learning, que comega por encontrar caracteristicas "mais dbvias” para
0s humanos, e vai descobrindo mais particularidades conforme a complexidade do modelo.

Ainda no mesmo ano, surgiu o primeiro scanner de imagens digital. Russel Kirsch e alguns colegas
construiram um aparelho capaz de transformar imagens em grades de nimeros, valores binarios que as
maquinas conseguissem perceber. Uma das primeiras imagens a ser digitalizada foi uma foto do filho de
Russel. Tinha apenas 5cmx5cm e 30,976 pixeis (um array 176 x 176).

A tese de doutoramento Machine perception of three-dimensional solids [12] de Lawrence Ro-
berts, publicada em 1963, é considerada um dos precursores da Visdo por Computador moderna. Na sua

tese, Lawrence descreve o processo para derivar informacédo 3D de objetos soélidos a partir de fotografias



2D. No fundo, Lawrence reduziu o mundo visual a figuras geométricas simples.

Desenvolvido e descrito neste artigo [12], o programa escrito por Lawrence pretendia transformar
imagens 2D em desenhos de linhas, depois, a partir destes desenhos construir representacdes 3D dessas
linhas e, por fim, exibir estruturas 3D de objetos removendo as linhas ocultas.

Na década de 60, a Inteligéncia Artifical tornou-se uma disciplina académica e com isso surgiu um
grande otimismo de alguns investigadores sobre o futuro da area, resultando na crenca de que nao de-
morariam mais de 25 anos a criar um computador tao inteligente como um humano. Foi também nesta
altura que Seymour Papert, um professor do laboratrio de Inteligéncia Artifical do MIT, decidiu criar o
Summer Vision Project [[13] para resolver, em poucos meses, o "problema de visao” das maquinas.
Assim, um pequeno grupo de alunos do MIT coordenado por Seymour e Gerald Sussman, pretendia criar
uma plataforma que conseguisse, automaticamente, aplicar background/foreground segmentation
(segmentacao em primeiro e segundo plano) e extrair objetos ndo sobrepostos de imagens do mundo real.
No entanto, o projeto ndo foi um sucesso, e 50 anos mais tarde, ainda ndo se conseguiu resolver muitos
dos problemas da Visdo por Computador. Ainda assim, este evento ficou marcado na historia como o
nascimento da Visdo por Computador como uma area cientifica independente.

Em 1982, surgiu um novo artigo muito influente para o campo da Visao por Computador, sendo este
Vision: A computational investigation into the human representation and processing of visual
information [14] de David Marr, um neurocientista britanico. Este trabalho tem como base as ideias de
Hubel e Wiesel, e estabeleceu uma nova ideia muito importante: a de que a visao é hierarquica. Assim,
David introduziu uma framework para a visao onde, algoritmos /low-/level que detetam caracteristicas
como bordas, curvas e cantos, sdo usados como indicadores para se entender, de uma forma mais geral

ou high-level, dados visuais. Esta framework representacional incluia:

¢ Um esboco inicial de uma imagem, onde bordas, barras, limites, entre outras coisas, sao represen-

tados (aqui uma clara referéncia ao artigo de Hubel e Weisel);

¢ Um esboco 2.5D para representar superficies, informacéo sobre profundidade e descontinuidades

de uma imagem;

¢ Um modelo 3D organizado hierarquicamente em termos de superficies e primitivas volumétricas.



Nem o tipo de modelacdo matematica que poderia ser usado em sistemas de visao artificial, nem o
tipo de processamento de aprendizagem estavam explicados no artigo e, como tal, apesar de inovador, o
artigo era demasiado abstrato e high-level.

Por volta da mesma altura, um computer scientist japonés, Kunihiko Fukushima [15], também
inspirado por Hubel e Wiesel, desenvolveu uma rede artificial auto-organizadora, com células simples e
complexas, capaz de reconhecer padroes mesmo com alteracdes da posicao. Esta rede, Neocognitron,
incluia varias camadas convolucionais cujos campos recetivos tinham vetores de peso, mais conhecidos
como filtros. Aos deslizar por arrays 2D, como os pixeis de uma imagem, estes filtros aplicam certos
calculos e, conforme o resultado, produzem eventos de ativacéo que seriam usados como entradas para
as camadas subsequentes da rede. Assim, com toda esta estrutura, Neocognitron foi a primeira rede
neuronal a merecer ser chamada de deep. E também considerada como o "avé” das redes convolucionais
de hoje em dia.

Alguns anos mais tarde, mais concretamente em 1989, Yann LeCun, um cientista francés, decidiu
aplicar um algoritmo de aprendizagem do tipo backpropragation a arquitetura da rede neuronal convo-
lucional de Fukushima. Apds trabalhar durante alguns anos neste projeto, lancou a rede LeNet 5 [16] -
a primeira rede convolucional moderna que introduziu alguns dos passos cruciais que ainda se usam nas
redes neuronais convolucionais atualmente. Tal como Fukushima, LeCun decidiu aplicar a sua rede para
reconhecer caracteres. Este trabalho acabaria por resultar na criacdo do dataset MNIST [[17] de digitos
manuscritos, um dos mais famosos datasets de avaliacdo na area de Machine Learning.

Em 1997, um professor de Berkeley, Jitendra Malik, e o seu aluno, Jianbo Shi, lancaram um artigo sobre
as suas tentativas para tratar o perceptual grouping [18] (agrupamento percetivo), isto é, tentaram
gue as maguinas conseguissem dividir as imagens em partes que fizessem sentido juntas (determinar
automaticamente que pixeis numa imagem deviam estar juntos e distinguir objetos do meio onde estavam)
usando um algoritmo de Teoria de Grafos. Nao conseguiram obter resultados significativos e este tema
continua sem uma solucéo eficaz at aos dias de hoje.

Ja no fim dos anos 90, a area de Visao por Computador sofreu uma mudanca de foco. Por volta de
1999, muitos investigadores pararam de tentar reconstruir objetos recriando-os em modelos 3D, como foi
sugerido por Marr, e passaram a direcionar os seus esforcos para feature-based object recognition. O

artigo intitulado Object Recognition from Local Scale-Invariant Features [19] de David Lowe foi um



grande indicativo desta mudanca. Neste artigo, é descrito um sistema de reconhecimento visual que utiliza
caracteristicas locais que nao sofrem alteracées com rotacoes, localizacao e, parcialmente, mudancas na
iluminacao. Ora, segundo Lowe, este procedimento & muito semelhante ao que ocorre nos neurdnios do
cortex temporal inferior dos primatas em situacoes de detecdo de objetos.

Pouco tempo depois deste artigo ser publicado, em 2001, a primeira framework de detecao de faces
em tempo real foi introduzida por Paul Viola e Michael Jones [20]. Embora néo fosse baseada em Deep
Learning, tinha certas influéncias deste conceito uma vez que, enquanto processava as imagens, aprendia
que carateristicas poderiam ajudar a localizar faces. Atualmente, o detetor de Viola e Jones ainda é utilizado
em \varios sistemas. E um classificador binario eficiente, construido a partir de \arios classificadores mais
fracos, com uma fase de treino/aprendizagem relativamente demorada e que utiliza o Adaboost, um
algoritmo de boost, no treino destes classificadores mais fracos. De forma a encontrar uma face, o modelo
comeca por dividir uma imagem em varios retangulos que serao enviados para a cascata de classificadores
mais fracos. Caso um destes retangulos consiga passar todas as fases da cascata, € classificado como
positivo. Por outro lado, basta que falhe uma fase para que seja logo rejeitado. Este processo ¢ repetido
varias vezes e em \varias escalas (retangulos de diferentes tamanhos). Uma camara com a capacidade
de reconhecer faces em tempo real foi lancada passados cinco anos pela Fujitsu que tinha como base o
algoritmo de Viola e Jones.

Com os avancos na area da Visao por Computador, surgiu a necessidade (na comunidade) de um da-
taset de imagens que servisse de referéncia para avaliacdo dos modelos que iam sendo criados. Assim,
em 2006, foi criado o projeto Pascal VOC [21]. Este projeto forneceu um conjunto de dados standard
para classificacdo de objetos e um conjunto de ferramentas para aceder a este dataset e as suas ano-
tacdes. Para além disto, os fundadores deste projeto decidiram também realizar um concurso anual, de
2006 a 2012, que permitiu avaliar a performance de diferentes métodos aplicados no reconhecimento
de classes de objetos.

0 Deformable Part Model [22] ¢ um modelo feature-based desenvolvido por Pedro Felzenszwalb,
David McAllester e Deva Ramanan em 2008, que, resumidamente, dividia objetos em \arias partes e
organizava-as em colecdes, baseando-se em modelos pictricos [23] introduzidos por Fischler e Elschlager
nos anos 70, forcando um conjunto de restricdes geométricas entre elas para depois modelar, assim,

potenciais centros de objetos. Este modelo apresentou um 6timo desempenho na detecao de objetos onde
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eram utilizadas bounding boxes para localizar objetos, superando Varios métodos populares na altura,
como por exemplo o template matching.

Um ano depois, comecou a famosa competicao /magelNet Large Scale Visual Recongnition
Competition (ILSVRC) [24]. Seguindo os passos do Pascal VOC, ocorre anualmente e ainda inclui
workshops depois da competicdo onde os participantes discutem novas ideias e aprendizagens que ad-
quiriram com as entradas mais inovadoras. Enquanto o dataset do Pascal VOC so tinha vinte categorias
de objetos, 0 dataset ImageNet possuia mais de um milhdo de imagens, tratadas e processadas manu-
almente, e com mil classes de objetos. Desde 0 momento em que foi criada, esta competicao tornou-se a
referéncia na classificacdo de objetos em categorias e também na detecao de objetos. Em 2010 e 2011, a
taxa de erro da competicdo era a volta dos 26% att que, em 2012, uma equipa da universidade de Toronto
inscreveu um novo modelo, o Alex/Net [25]. Era uma rede neuronal convolucional que viria a mudar tudo.
Um modelo, semelhante na sua arquitetura ao LeNet 5 de Yann LeCun, que conseguiu uma taxa de erro
de 16.4%, sendo este um momento decisivo para as redes neuronais convolucionais. Nos anos seguintes,
as taxas de erro na classificacdo de imagens no /LSVRC baixaram bastante e os vencedores foram sempre
modelos com redes neuronais convolucionais.

Em 2014, uma equipa de investigadores da universidade de Montreal sugeriu que as maquinas pode-
riam aprender mais rapidamente ao serem compostas por duas redes neuronais em constante competicao.
A ideia é a de que uma das redes tente gerar dados falsos que parecam 0 mais reais que consiga, € a
outra rede tente identificar quais dos dados s&o falsos e, com o passar do tempo, ambas vao melhorar
o seu desempenho. Estas redes chamam-se Generative Adversarial Networks (GANS) [26] e sao
consideradas um avanco significativo para a area.

Passado um ano, o Facebook revelou que o seu algoritmo DeepFace [27] é capaz de identificar uma
pessoa 97.35% das vezes, colocando-o assim muito perto do nivel de um Ser Humano.

Ainda em 2015, Leon Gatys, no seu artigo A neural algorithm of artistic style [28], introduziu
um sistema artificial baseado em redes neuronais profundas (deep neural networks) que era capaz de
criar imagens artisticas de grande qualidade. Este sistema utiliza representacdes neuronais para separar
e recombinar o conteudo e estilo de imagens arbitrarias.

Entre 2015 e 2017 surgiram os primeiros modelos capazes de aplicar segmentacao semantica a da-

tasets "do mundo real”, tais como FCN em 2015, Deeplab em 2016 e Deeplabv3 em 2017. Em



2017, Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr Dollar e Ross Girshick publicaram um artigo onde apresentam o
método Mask R-CNN. Enquanto as versdes antigas do R-CNN (Region based convolutional neu-
ral networks) se focavam apenas em detecao de objetos, o Mask R-CNN adicionava segmentacéo de
instancia.

A medida que foram surgindo mais modelos e algoritmos na area de Machine Learning e Vis&o por
Computador, surgiu também a Industria 4.0.

Com isto, os ecossistemas industriais comecaram a transformar-se em sistemas interligados e inteli-
gentes, o que levou a um crescimento na procura por formas de automatizar o chao de fabrica em diferentes
processos como Internet das coisas, Cloud Manufacturing, Sistemas Ciber-Fisicos, entre outros [29, 30].

Em conjunto, estes paradigmas permitiram criar maquinas computorizadas que fornecem grandes
quantidades de dados em tempo real e automaticamente. Estes dados sao cruciais no processo de tomada
de decisdes e de gestdao porque adveém de informacdes Uteis para opera¢des, manutencao e gestao para
que se identifiquem e resolvam problemas que impactam a qualidade dos produtos e a produtividade, bem

como a otimizacao dos processos.

1.3.1 AVisao por Computador e o Chao de Fabrica

A ideia principal deste projeto é a de conseguir monitorizar os movimentos dos funcionarios em chao
de fabrica e mais facilmente detetar que tipos de movimentos resultam numa peca/produto bem feita ou
numa peca/produto com defeito. Esta dissertacao prende-se, entao, pelo uso de abordagens que resultam
do estado da arte, para permitir monitorizar o chao de fabrica e o espaco industrial aberto. Para isto, tem-se
por base o0s objetivos da transformacdo digital em ambiente industrial e da evolucédo da area da Industria
4.0.

No sentido da digitalizacdo, este processo tem vindo a permitir a automatizacdo de tarefas outrora
manuais e a otimizacao de processos. Contudo, esta adaptacdo em industrias com sistemas /egacy traz
também varios desafios, pois estes sistemas, eletronicamente, fornecem poucos dados.

De forma a resolver estas questdes, podem ser instalados sistemas embebidos, sensores ou outros
equipamentos que vao permitir extrair mais informacdo. Esta abordagem é bastante lenta e envolve cus-

tos elevados e, mesmo assim, pode ndo se conseguir obter dados suficientes de boa qualidade [29]. O



que acontece € que, muitas das vezes, acaba por se deixar partes do chdo de fabrica ndo monitorizado.
Deshpande et al. [29] abordam as limitacdes da digitalizacdo de uma forma nao invasiva no controlo do
ambiente do chao de fabrica. Para isso, apresentam uma Computer Vision Toolkit, juntando tecnologias
de computacao e de rede, de forma a integra-las com plataformas de analise de software. Este kit incluia
camaras que controlavam remotamente objetos no chéao de fabrica baseando-se em tecnologias de Visao
por Computador.

No desenvolvimento do trabalho, foi feita uma integracdo de ferramentas que existiam previamente
na empresa, tendo sido utilizado o MTConnect, um padrdo de dados ja conhecido que traduz entradas
digitais em fluxos de dados. Esta proposta foi executada e demonstrada na Universidade de Cincinnati, num
ambiente de simulacéo, demonstracao esta que provou a sua capacidade para ser utilizada, bem como
as potenciais vantagens do seu uso. Contudo, foram também identificadas falhas que n&o foi possivel
colmatar, tais como a falta de sensibilidade dos sistemas de Visao por Computador quando as condicoes
de iluminacao e os angulos da camara nao eram os mais favoraveis.

Este tipo de sistemas é agora utilizado na industria como forma de monitorizar o chao de fabrica e as
areas de logistica, no interior e exterior dos edificios. Uma vez que é necessario juntar a isto a mao humana
na area da seguranca para controlar os sistemas e corrigir possiveis erros, a comunidade cientifica tem
trabalhado no sentido de encontrar formas de corrigir estas lacunas.

Kim etal. [B1] como resposta fazem a sugestao de usar tecnologias de Inteligéncia Artificial para colma-
tar as necessidades de recursos humanos, substituindo-os por camadas de inteligéncia autbnoma. Nesta
proposta Kim et al. [B1]] testaram um sistema inteligente que recorre a algoritmos de pré-processamento
e processamento de imagem, Visdo por Computador e tcnicas de Deep Learning de forma a seguir e
identificar possiveis intrusos. Para além disto, propuseram o acrescento de redes neuronais convolucionais
para classificar e detetar objetos. Para isto, foram testados e foi feita uma comparacao de \arios tipos de
redes neuronais disponiveis com o proposto no projeto, tais como AlexNet, GoogleNet e VgglNet.

Os diferentes métodos usados no chdo de fabrica advém de solucdes que tém por base a analise de
visao Stereo instaladas no interior e exterior das fabricas. Por exemplo, métodos patenteados, como o de
Jinetal. [32], fazem a descricdo do conceito de analise de videos para seguranca de instalacoes utilizando
sensores sob a forma de camaras. Estas camaras, dispostas com orientacao espacial fixa, formam um

detetor stereo de distribuicdes 2D de intensidade de luz de uma zona de vigilancia que, por sua vez,



formam as imagens detetadas. Neste caso, foi utilizada uma comparacado de relevo 3D medindo cada
elemento com o relevo ja calculado com auséncia de intruso e que foi memorizado.

Contudo, os autores Aravamuthan et al. [33] destacam as dificuldades relativas ao nivel de sensibili-
dade destas solucdes e também dos modelos propostos, problemas que se identificam pela existéncia de
um grande numero de falsos positivos/falsos alarmes. Os mesmos tentaram solucionar esta questao com
o sistema Physical Intrusion Detection System (PIDS) que utiliza cdmaras Stereo e estimativas para
demonstrar a utilidade do modelo proposto, modelo este capaz de obter informacdes sobre a posicao e di-
mensao de objetos em situacdes de grande profundidade. Foi ainda capaz de identificar intrusos voadores
como drones.

Tendo em conta os resultados observados nestes e noutros trabalhos, é possivel concluir que este tipo
de projetos é viavel e que existe uma grande necessidade de aprofundar os avancos tecnoldgicos referentes
a monitorizacao de chao de fabrica e espacos de logistica abertos. A area da Inteligéncia Artificial tem
sido um foco para empresas que tém intencoes de evoluir e automatizar os seus processos, existindo até
ja exemplos de casos que provam a melhoria na logistica das suas operacoes. Por exemplo, empresas
como a CommonSense Robotics, GreyOrange e XPO Logistics comecaram a disponibilizar produtos
baseados em novos paradigmas tecnoldgicos para a automacao inteligente [34].

Beneficiando do crescimento exponencial da area da Inteligéncia Artificial e aproveitando o seu potencial
com Machine Learning, as empresas tém vindo a aplicar Inteligéncia Artificial em diversas areas de
negocio [35], obtendo resultados muito positivos, especialmente na industria e logistica com a automacao
de processos. Mais, conceitos como Machine Learning e Redes Neuronais serao um dos pontos chave
nas aplicacdes da Industria 4.0 e demonstram ja uma grande margem de progressao em aplicacdes de
Internet das Coisas.

Segundo a Deloitte, no seu estudo "The warehouse of tomorrow, today” [36], no futuro, toda
a nova informacao da cadeia de operacdes de armazéns, assim como a antiga, sera utilizada por esta
tecnologia para prever e sugerir tomadas de decisédo, assim como para emitir alertas sobre acdes a evitar.
Todas estas decisdes serao tomadas em tempo real e em prol da eficiéncia da otimizacao, organizacao,
despacho e todas as outras operacoes em armazéns. Tudo isto serd possivel porque as tecnologias de
Machine Learning tém vindo a solucionar certas dificuldades nas areas de Visdo por Computador e do

Processamento de Linguagem Natural que, att agora, eram insuperaveis.
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A solucao proposta por Alias et al. [37] exemplifica a possivel aplicacao destas tecnologias na monitori-
zacao e controlo de logistica combinando imagens extraidas de camaras, Machine Learning e Realidade
Aumentada. A detecéo e tracking de objetos em videos sao feitas através da extracdo de caracteristicas
como bordas, cores, movimentos e texturas, sendo o resultado util para a gestdo de uma fabrica. Neste

caso, foram testados diferentes casos de uso:

¢ (aso de uso na Logistica - Gestdo de armazém: foi instalada a solu¢cdo num armazém (na Alemanha)
de distribuicao de eletrdnicos para comprovar a viabilidade de ter um sistema de gestdo de armazéns
baseado em camaras. Foram monitorizados os movimentos das empilhadoras vazias ou carregadas
para aferir o estado da carga dentro da area a monitorizar e registar esses estados. Além disso, foram
também definidas zonas onde determinados produtos devem ser armazenados, havendo fluxos de
processos especificos para diferentes zonas. Com estas informacoes, pretendia-se também fazer

uma gestdo de stocks mais fundamentada.

e Caso de uso na Producéo - Controlar areas de buffer e armazenamento: foi instalada a solucéo
(na Alemanha) numa empresa de tubos e canos de plastico para detetar transportes vazios ou
carregados entre a area de producao e a area de armazenamento, carregando a informacao auto-
maticamente para os registos da empresa, por exemplo, sobre produtos acabados recentemente ou
quais a produzir a seguir. Isto permite disponibilizar dados uteis sobre tempo de progresso real no

chao de fabrica.

Estes sistemas apresentaram, tanto ao nivel da aplicabilidade como ao nivel de algoritmos de Machine
Learning utilizados, falta de otimizacédo, mas, ainda assim, demonstraram que poderéo vir a conduzir a
grandes melhorias na gestdo e monitorizacéo do espaco fabril.

At agora vimos a evolucdo do estado da arte em Visdo por Computador e a sua aplicacdo na industria.
Porém, no caso concreto desta dissertacdo, pretendemos estudar a pose dos funcionarios num chao de
fabrica, sendo de real importancia a detecao de objetos.

O reconhecimento de objetos e 0 mapeamento 2D/3D s&o regularmente utilizados com o objetivo de
reconhecer varios objetos e/ou entidades a partir de dados de entrada como videos ou imagens e, para tal,

sao utilizados métodos como modelos 3D, identificacdo de componentes, detecao de limites e analise da
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aparéncia a partir de diferentes angulos. Esta area é aplicada, por exemplo em robética, carros autbonomos,
no sistema da Microsoft Kinect, etc. [38].

Algumas das tcnicas utilizadas para reconhecimento de objetos em Visdo por Computador sdo:

Scale Invariant Feature Transform (SIFT);

Speeded Up Robust Feature (SURF);

Geometric Hashing;

Histogram of Oriented Gradients (HOG).

Estas #cnicas sao muito eficientes, porem, com a gradual melhoria de desempenho das redes neuro-
nais na detecdo de objetos, a area de Deep Learning comecou a ser adaptada para diferentes tarefas

visuais, como detecado de objetos em imagens com mais de um objeto e com um fundo muito maior [39].

Por ultimo, deve ainda ser realcado que, apesar de todos os estudos ja feitos e das diversas #cnicas ja
apresentadas, existem sempre problemas dificeis de contornar, como o facto de um objeto complexo (por
exemplo, o corpo humano, que ¢ o caso de estudo nesta dissertacdo) poder ser visto de diferentes angulos
e estar em diferentes posicoes, o que pode resultar em dificuldades acrescidas para o método de detecao,
resultando em erros de previsdo. Para além disto, as condicdes de luminosidade de um objeto tém uma
grande influéncia no resultado final, principalmente em sistemas de reconhecimento baseado em cores. E
ainda existem mais desafios, como a oclusao, escala, deformacao/articulacao, variacao dentro da mesma
classe e camuflagem com o background [40].

Outra dificuldade acrescida ao reconhecimento de objetos em tempo real é o reconhecimento de mul-
tiplos objetos, que pode ainda ser mais problematico quando os objetos se tocam ou sobrepéem [40].

Com os estudos ®cnico-cientificos que encontramos na literatura concluimos que estas solucdes ainda
tém que ser melhoradas uma vez que ha problemas ainda sem solucao ou a sua solucao € muito depen-
dente do tipo de dados usados. Exemplos de problemas a resolver: ruido nas imagens a analisar, objetos
que se sobrepdem, saber a quantidade de dados necessarios para um bom treino e performance do
modelo, saber quais os algoritmos mais adequados conforme o problema em questado (no caso desta
dissertacdo, sdo problemas que fazem uso de tcnicas como processamento e analise de imagens e/ou

videos e reconhecimento de objetos e comportamentos).
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1.4 Organizacao da dissertacao

No Capitulo 2 s&o apresentados conceitos basicos, mas essenciais, sobre Machine Learning, como
redes neuronais artificiais e tipos de aprendizagem, e sobre Visao por Computador, como por exemplo um
tipo especifico de redes neuronais, as redes neuronais convolucionais.

O Capitulo 3 é dedicado a Estimacao de Pose. Sdo apresentadas e explicadas as diferentes metodolo-
gias existentes para estimar a pose de uma pessoa. Sao referidas algumas vantagens e desvantagens das
diferentes metodologias e também alguns dos modelos com as abordagens mais importantes e marcantes
para a area.

No Capitulo 4 é explicada a metodologia aplicada para detetar a pose de uma pessoa, sendo definidos
0s keypoints utilizados (punho, cotovelo, etc). E ainda apresentado o modelo escolhido para estimacéo
de pose, e sao feitos estudos quanto a sua robustez e eficacia. De notar que foram desenvolvidos de raiz
os datasets de treino e teste que colocaram a prova os modelos em varios ambientes diferentes. Assim,
para além do cenario de pessoas sentadas numa secretaria, 0 modelo é testado no chao de fabrica usando
como caso de estudo a montagem de pecas numa porta

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e o trabalho futuro.
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2 Conceitos basicos

Neste capitulo, serdo apresentados alguns conceitos basicos necessarios para facilitar a compreensao
do trabalho desenvolvido. O principal foco sera colocado nos conceitos de Machine Learning e Viséo por

Computador.

2.1 Machine Learning

Em 1959, Arthur Samuel, um computer scientist pioneiro no estudo da Inteligéncia Artificial, descre-
veu Machine Learning como "0 estudo que permite que os computadores sejam capazes de aprender
sem serem explicitamente programados”. Com o avanco dos anos e da area, esta definicdo foi atualizada,
e, hoje em dia, podemos descrever como uma disciplina da Inteligéncia Artificial desbloqueadora da apren-
dizagem autbnoma das maquinas atraws de dados e experiéncias passadas com o intuito de identificar
padrdes e executar previsdes com intervencdo humana minima [41-43]. Mais concretamente, aplicacdes
de Machine Learning sao algoritmos capazes de aprender, evoluir, desenvolver e adaptar ao serem con-
frontados com novos dados [44]. O aproveitamento de algoritmos identificadores de padrdes em conjunto
com um processo de aprendizagem iterativo, permite a estas aplicacdes obterem conclusdes perspicazes
sobre grandes datasets [42][43]. Estes algoritmos utilizam métodos de computacao para aprender dire-
tamente dos dados com que estéo a trabalhar, algo ndo comum entre os algoritmos usuais, que depositam
todas as suas expectativas numa equacao pré-definida. Um dos fatores mais importantes para a obtencéo
de um desempenho étimo destes algoritmos é a quantidade de dados disponiveis. Normalmente, a quan-
tos mais dados o algoritmo tem acesso para analisar e aprender, maior € a probabilidade de se obter a
eficacia desejada [45].

Regra geral, um problema a ser solucionado atraws de Machine Learning envolve um determinado
dataset, cujo contetdo varia mediante a tematica do problema. Este dataset origina dois subconjuntos,
os dados de treino e os dados de teste, onde o primeiro sera utilizado para aprendizagem e treino do modelo
e 0 segundo para avaliacao da performance do modelo. A sua criacdo adem de uma separacéo direta do
dataset inicial seguindo apenas uma referéncia de percentagens, isto €, por norma selecionam-se entre

70% e 90% dos dados para dados de treino (treinar o0 modelo), e a restante percentagem sera usada para
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dados de teste (avaliacao da performance do modelo).

Depois de definidos os dois conjuntos, é selecionado um algoritmo de Machine Learning. Este
algoritmo sera treinado através dos dados de treino, isto é, ao analisar e inferir conclusdes sobre esses
dados, ira adaptar-se de maneira a obter as melhores previsoes possiveis [41]. Deste processo resulta um
modelo. Os dados de teste, dados que o modelo nunca viu, serdo enviados para este modelo sobre os
quais fara previsdes. Estas previsdes sdo avaliadas e, conforme o desempenho do modelo, decide-se se
se deve voltar a treina-lo ou passar a sua implementacédo num ambiente do mundo real.

Existem varias abordagens para a fase de treino de um algoritmo. A escolha de uma dessas abordagens
dependera de questdes como a quantidade de dados, a sua qualidade, o tipo de tarefa, entre outros. Assim,

podemos dividir os algoritmos de Machine Learning em quatro categorias [41][45]:

Supervised Learning;

Unsupervised Learning;

Semi-supervised Learning;

Reinforcement Learning.

2.1.1 Supervised Learning

0 método Supervised Learning ensina as maquinas pelo exemplo. A sua estratégia utiliza dados ja
rotulados, dados para os quais ja € sabida a sua classificacdo de acordo com a tarefa em questdo, para
treinar os algoritmos e, assim, criar inteligéncia artificial [41]][45][43][44]. Os algoritmos sdo treinados até
gue sejam capazes de identificar objetivamente padrdes subjacentes, relacdes entre os dados de treino
e as classificacdes dos mesmos, e, eventualmente, estejam prontos para classificar precisamente novos
dados que sejam apresentados [45].

A Supervised Learning ¢ usualmente utilizada em problemas de classificacdo e regresséo, os quais
serao explicados de seguida [44].

Algoritmos de classificacao: Um algoritmo de classificacao tenta categorizar novos dados conforme
um conjunto de opcdes de classes disponiveis. Um destes algoritmos pode ainda fazer parte de um grupo

mais restrito, algoritmos de classificacao binaria, onde existem apenas duas opcoes. Alguns exemplos
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deste tipo de algoritmos sdo a classificacdo de um email como Spam ou nao spam (caso restrito de
classificacdes binarias), e a classificacdo de um numero manuscrito, onde as op¢des vao desde o valor O
ao 9 [A5][44].

Algoritmos de Regressao: Neste tipo de algoritmos é esperado um resultado que represente uma
relacdo numeérica entre os dados de entrada e de saida. Alguns exemplos seriam a previsao do valor de
uma casa baseada no seu codigo postal ou do valor que os clientes estariam dispostos a pagar por um
produto tendo em conta a sua idade [45][44].

Resumindo, este método de aprendizagem tem como objetivo encontrar sentido num dataset tendo
em conta o contexto de uma tarefa especifica.

Como foi dito na seccéo , os algoritmos de Machine Learning tém como base o treino. Nos
algoritmos de Supervised Learning, a fase de treino ¢ muito semelhante a explicacao genérica da seccéao
Ell de como é feito o treino de um algoritmo. O sistema recebe um dataset classificado que o informa
que tipo de dados de entrada estao relacionados com as possibilidades de resultados. O modelo treinado
¢ depois confrontado com os dados de teste medindo a sua capacidade de efetuar previsdes em dados
nunca vistos antes pelo modelo.

A eficacia depende muito de dois fatores: a quantidade de dados rotulados disponiveis e o algoritmo
que sera utilizado. Para além disto, s@o enumeradas de seguida uma série de necessidades que podem

também ter um impacto importante no resultado final [44]:

¢ (Os dados de treino tém de ser tratados, limpos e equilibrados. Dados desnecessarios e dados

duplicados vao influenciar a capacidade do modelo de aprender e melhorar;

¢ Adiversidade dos dados de treino sera crucial para determinar o quao bem o modelo ira cumprir a ta-
refa quando confrontado com novos dados. Sem variedade de dados suficiente 0 modelo fracassara

e as suas respostas nao serao de confianca;

e Um valor de /oss muito baixo nao significa necessariamente um bom desempenho. Pode também
significar que o modelo atingiu um estado de overfitting, onde o modelo se adaptou demasiado aos
dados de treino e, por isso, quando tenta fazer previsdes sobre dados novos, tem um desempenho

muito abaixo do ambicionado. Logo, uma analise critica dos resultados é também importante.
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De entre os muitos algoritmos disponiveis na literatura sobre Supervised Learning, os mais usuais
sdo: Linear Regression, Logistic Regression, Neural Networks, Linear Discriminant Analysis,
Decision Trees, similarity Learning, Bayesian Logic, support Vector Machines e Random Fo-

rests.

2.1.2 Unsupervised Learning

Nos algoritmos de Supervised Learning, os dados de treino e teste utilizados sdo devidamente
classificados. Neste tipo de aprendizagem (Unsupervised Learning) os algoritmos sdo alimentados
com dados sem tulo sendo os modelos concebidos para detetar padroes e similaridades nestes dados
[41]142].

Os problemas de classificacdo e regressdo ndo sado apropriados para estes algoritmos. Por outro
lado, comportam-se otimamente em tarefas de encontrar estruturas subentendidas nos dados, de acordo
com uma medida de similaridade, e, posteriormente, na representacao do dataset inicial numa forma
comprimida com ajuda das estruturas encontradas [43][42].

De notar que este método de aprendizagem se assemelha bastante mais ao processo por que os
humanos passam, isto &, aprender pela experiéncia e com dados que nao foram classificados nem cate-
gorizados. Um exemplo da aplicacdo de Unsupervised Learning ¢é por exemplo a diferenciacéo entre
emails spam e néo spam. Devido a grande variabilidade de caracteristicas deste tipo de emails, at
para humanos pode ser dificil atribuir alguma classificacao.

Os algoritmos de Unsupervised Learning podem ser divididos em duas categorias: problemas de
clustering e problemas de associacao.

Problemas de Clustering: O c/ustering é um método de agrupamento de dados em subconjuntos.
Para as decisdes de colocacdo dos dados num grupo especifico € utilizado um critrio de medicdo da
similaridade dos dados. Assim, dados com um grande nivel de similaridade acabam no mesmo grupo €,
simultaneamente, os dados de grupos diferentes possuem um nivel de similaridade muito baixo ou nulo. A
analise de clusters identifica as semelhancas entre os objetos e categoriza-os segundo a presenca dessas
semelhancas.

Problemas de Associacao: Uma regra de associacdo é um método de Unsupervised Learning
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que é utilizado para encontrar relacdes entre as varidveis de grandes bases de dados. Como resultado,
determina o subconjunto destas relacdes que ocorrem em simultdneo. Um exemplo da aplicacdo deste
método é em estratégias de marketing ao tentar perceber se uma pessoa que compra um objeto X é mais
propensa a comprar o objeto Y.

Alguns dos algoritmos mais conhecidos de Unsupervised Learning sdo. K-means clustering,
KNN(k-nearest neighbors), Hierarchical Clustering, Anomaly Detection, Neural Networks,
Principal Component Analysis, Independent Component Analysis, Apriori Algorithm e Sin-

gular Value Decomposition.

2.1.3 Semi-supervised Learning

Apesar dos bons resultados obtidos atrawés das #cnicas apresentadas nas subseccoes e ,
muitas vezes estas estrattgias tornam-se impraticaveis para treinar um algoritmo. A rotulacao de todo um
dataset é um processo muito demorado e dispendioso e, no caso de se utilizar dados néo rotulados,
muitas vezes 0s modelos ndo atingem a eficacia desejada [46].

A Semi-supervised learning é uma categoria de tcnicas de Machine Learning que tanto utilizam
dados rotulados como n&o rotulados. Desta forma, e tal como se pode inferir pelo nome, é uma combinacao
entre Supervised Learning e Unsupervised Learning [41][46].

Os dados ja rotulados sao utilizados para treinar parcialmente um modelo e, com este treino, aplicar
uma classificacdo aos dados restantes, processo que se denomina pseudo-labelling [46]. O modelo
é depois treinado com a juncao dos dados originalmente ja rotulados e os dados que agora ja possuem
classificacao.

A viabilidade deste método melhorou bastante com o aparecimento das Generative Adversarial
Networks (GANSs), sistemas de Machine Learning que conseguem criar dados completamente novos

a partir dos dados ja rotulados do dataset original.

2.1.4 Reinforcement Learning

O Reinforcement Learning ¢ um método baseado na recompensa de comportamentos desejados

e/ou o castigo por comportamentos incorretos. O seu objetivo é aprender a ter o comportamento 6timo
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para se obter a recompensa maxima possivel. O sistema aprende a tomar as decisdes corretas, a ter um
bom comportamento, atraves de interacdes com o ambiente e observacdes de como este responde, algo
semelhante ao que acontece com as criancas, quando comecam a explorar todo o ambiente a sua volta
para perceber que acdes as ajudam a atingir o fim desejado [43][44][45].

No caso de nao existir um supervisor, o sistema tem de descobrir sozinho quais 0s passos a tomar para
obter a maior recompensa possivel. Este processo é muito semelhante a uma experiéncia de tentativa-erro
[43], onde a qualidade das decisdes é medida ndo s6 por uma recompensa imediata, mas também por
uma recompensa atrasada que é possivel obter.

Os principais elementos de um sistema de Reinforcement Learning séo o agente, 0 ambiente em
que o agente esta, as regras que 0 agente segue para tomar decisdes e o sinal de recompensa que agente
observa ao tomar uma acao [45].

Resumidamente, um problema de Reinforcement Learning envolve um agente explorador num
ambiente desconhecido com um objetivo "em mente”. Reinforcement Learning é baseado na hipotese
de que todos os objetivos podem ser descritos pela maximizacdo da recompensa acumulada esperada.
Para tal, este agente tem de aprender a perceber e manipular o estado do ambiente tomando acoes para

atingir a recompensa maxima.

2.2 Redes neuronais artificiais

A Deep Learning é uma subarea de Machine Learning focada na produgédo de modelos baseados
em redes neuronais de varias camadas. Alias, deep, que em portugués significa profundo, tem precisa-
mente a ver com o facto destes modelos possuirem \varias camadas de neurdnios [45].

As redes neuronais, também conhecidas como redes neuronais artificiais, sdo a base dos algoritmos
de Deep Learning [41]. O seu nome e estrutura sdo inspirados no cérebro humano e tentam copiar a

forma como 0s neurdnios humanos comunicam entre si [41][42][47].

2.2.1 Neuronio humano

Na biologia, os neurdnios transmitem informacao entre si através de potenciais de acao, isto &, impulsos

nervosos em que ha alteracao do potencial elétrico das membranas das células. Isto acontece atraws da
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conexao entre o0 axénio de um neurdnio e a dendrite do neurdnio seguinte. A este processo da-se o nome
de sinapse. Assim, a informacédo comeca na dendrite, passa para o corpo da célula, de seguida para
0s axonios e, por fim, para a sinapse para enviar a informacdo para o proximo neuronio [48]. E possivel
observar a estrutura descrita na figura .

impulses carried
toward cell body

branches
dendrites \( & of axon
5\/ % axon

nucleus il terminals

,& impulses carried

away from cell body

cell body

Figura 1: Representacdo de um neurdnio bioldgico (adaptada de [[1f]).

2.2.2 Neuronio artificial

Tendo em conta a complexidade de um neurdnio humano, a qual pode ser acrescentada uma série de
elementos bioguimicos dificilmente simulaveis que ainda aumentam mais essa complexidade, informaticos
e matematicos chegaram a um modelo minimalista do que poderia ser um simulador destes neuronios [42].
Neste modelo, houve o cuidado de conseguir uma equivaléncia de quase todos os conceitos apresentados

na subseccao p.2.1, algo que se pode observar na figura E
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Figura 2: Representacdo de um neurdnio artificial (adaptada de [[1]]).

Na figura E esta representada, nao so6 a estrutura do neurdnio artificial, como também o processo do
tratamento dos dados enviados para este neurdnio. O neurdnio comeca por receber informacdes através

de \arias sinapses, informacdes estas representada por

zi, i=0,1,2,... (1)

Os dados/informacdes serdo combinados tendo ainda em conta que as conexdes entre neurodnios nao
sdo sempre iguais (podem ter diferentes pesos) e, por isso, esta variacdo da forca entre neutdnios vai

influenciar a sua comunicacao. A forca de conexao esta representada por

wi, i=0,1,2,.. 2)

sendo estes valores conhecidos como os pesos da rede.

Os dados recebidos pelo neurdnio serdo os produtos
w;x;, 7::071,2,... (3)

As contribuicdes de todas as sinapses sdo depois somadas, ainda com o acrescento de um certo valor

de bias, b, formando o somatrio

 wimi+b, i=0,1,2,... (4)
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O valor obtido pela equacao @I é depois passado a uma funcéo de ativacdo néo linear f(.) que produz

o valor de
FO - wiz; + ). (5)

Este resultado representa a ativacdo do neurdnio e sera enviado para 0s neurdnios que estejam conec-

tados aos seus axonios (ver figura E).

2.2.3 Funcoes de ativacao

No procedimento explicado na subseccao anterior (), o resultado de Zi w;x; + b é depois envi-
ado para uma funcéo de ativagao f(.) nao-linear. A necessidade deste passo advem dos resultados dos
neuronios bioldgicos nao serem de todo uma combinacao linear dos dados recebidos, algo que iria com-
prometer a tentativa de simulacdo de um neurdnio humano caso néo fosse aplicado. E de notar que, caso
nao fosse aplicada nenhum tipo de néo-linearidade, entdo o neurdnio apenas aprendia uma relacao entre
o valor de entrada e o valor de saida, visto que a composicao de funcdes lineares ¢ também uma funcao
linear. Assim, funcdes de ativacao nao-lineares sao cruciais na estrutura dos neurdnios artificiais ja que,
s6 assim, serdo capazes de desempenhar tarefas nao-lineares e mais complexas.

Existem varias funcoes de ativacao na literatura. De todas, as mais comuns sao ReLU, Sigmoid e Tanh
que serao definidas de seguida.

ReLU - Rectified Linear Unit

Esta funcdo retorna o valor 0 quando recebe valores negativos, e o proprio valor quando este é maior

ou igual a O [49]:

f(x) =2t = max(0, x), (6)

onde x é o argumento recebido pela funcao.

A maioria dos programadores de Machine Learning utiliza esta funcao nas camadas intermédias das
redes neuronais uma vez que, devido a sua simples teoria matematica, as redes com este tipo de unidades
sdo0 mais facilmente otimizadas [49] do que com outras funcdes como a Sigmoid, que serd apresentada

posteriormente. A figura E ilustra 0 comportamento desta funcao.
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Figura 3: Representacéo da funcéo de ativacdo RelLU (adaptada de [[L]).
Sigmoid

Como se pode ver na figura EI, a funcao Sigmoid recebe valores reais e transforma-os em valores entre

0 e 1. Existem diferentes funcdes Sigmoids, mas, uma das mais usadas € a funcao logistica:

S(x) = (7)

onde z é 0 argumento recebido pela funcao.

E possivel verificar que o crescimento da funcdo é muito acentuado quando os valores de z (eixo
horizontal) variam entre —2 e 2. Assim, existe uma mudanca significativa em .S para qualquer mudanca
minima no X, dentro destes valores. Este fator faz com que a funcado tenha tendéncia para atribuir valores
extremos, e, assim, leva o classificador a fazer distincdes de previsdes claras [49].

Uma das suas vantagens € a primeira observacdo aqui feita, a da limitacdo dos valores de S entre
0 e 1, que torna facil o controlo da excitacdo dos neuronios, evitando assim explosdes nos valores dos
resultados [49].

No entanto, um dos problemas ¢ a fraca resposta a valores de X que se situem na regido perto onde
se atinge no limite o valor S = 1 ou S = 0. Isto implica um valor de gradiente baixo (derivada da funcéo)
que leva a problemas de desaparecimento do gradiente que, por sua vez, faz com que a rede aprenda
extremamente devagar ou que att nem consiga continuar a evoluir/aprender [49].

O seu grafico pode ser observado na figura EI
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Figura 4: Representacdo da funcéo de ativacdo Sigmoid (adaptada de [[1]]).

Tanh

Uma variacao da Sigmoid é a funcéo Tanh (figura E) definida por:

T(x) = ——= (8)

onde x & 0 argumento recebido pela funcao.

Similarmente a Sigmoid, os resultados de Tanh estdo também limitados, mas, neste caso, por —1e 1
emvezdeOel.

O gradiente de Tanh é quatro vezes maior que o gradiente da funcao Sigmoid. Isso significa que o uso da
funcao de ativacdo Tanh resulta em maiores valores de gradiente durante o treino e maiores atualizacoes
nos pesos da rede. Entdo, se queremos gradientes fortes e grandes saltos, devemos usar a funcao de
ativacdo Tanh.

Outra diferenca é que o output da Tanh é simétrico em torno de zero, levando a uma convergéncia

mais rapida.
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Figura 5: Representacéo da funcéo de ativacéo Tanh (adaptada de []).

2.2.4 Arquitetura

Na subseccao , foi descrita a organizacéo de um neurdnio artificial. Porém, apenas um neurdnio
nao tem a capacidade de desempenhar grandes tarefas nem obter solu¢cdes muito complexas. Grandes
conjuntos destes neurdnios sdo capazes de feitos incriveis. Assim, estes neurnios serdo as unidades
trabalhadoras de toda a estrutura das redes neuronais artificiais, a chamada arquitetura, que descreve
0S neurdnios e a sua conectividade [@][]. No cérebro humano, os muitos neuronios estao conectados
a outros milhares, algo ainda nao possivel de fazer computacionalmente, e, por isso, estas arquiteturas
artificiais ainda nao sdo tdo bem conectadas (em termos quantitativos) como o cérebro. Na figura E esta

representado um diagrama genérico de como esta organizada uma rede neuronal artificial.

Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 6: Arquitetura de uma rede neuronal artificial (adaptada de [E])
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Cada um dos nodos representa um neuronio artificial e, de acordo com a figura E a ligacao a sua
esquerda, caso exista, ilustra o processo sinapse com um peso atribuido, e a ligacao a direita representa
0 axénio dos dados de saida.

Uma sequéncia de neurdnios na vertical forma uma camada e, aproveitando a distincado de cores,
existem 3 tipos de camadas: input layer (azul escuro), hidden layer (verde) e a output layer (azul
claro) [b0].

A input layer ¢ composta por tantos neurdnios quanto o numero de caracteristicas que o modelo i
utilizar para fazer as suas previsdes. Caso sejam dados tabulados, por exemplo a idade, peso e altura
duma pessoa, o numero de neurdnios utilizado seria um para cada uma destas caracteristicas, ou seja,
3. Se os dados em questao forem dados visuais, como imagens, entdo seria optado por um neurdnio
responsavel por cada pixel da imagem.

Na outra extremidade do diagrama esta a output /ayer. Esta camada é responsavel pelo tratamento
final dos dados para serem conhecidos os resultados da rede. Assim, o nimero de neutdnios sera re-
presentante da quantidade de previsdes que sejam desejadas. Mais concretamente, em problemas de
regressao, como por exemplo descobrir o0 valor de uma casa, um neurdnio seria o suficiente, mas, caso a
tarefa fosse descobrir as posicdes dos cantos de um quadrado para limitar a posicao de um objeto, entéo ja
seriam necessarios pelo menos 2 neurdnios. Noutro tipo de problemas, como problemas de classificacao,
usualmente é atribuido um neuronio a cada classe disponivel.

Por fim, as camadas representadas a verde sdo hidden layers, que se situam entre a input layer
e a output layer. O tipo de problema a ser tratado sera um fator fulcral para determinar a quantidade
destas camadas necessarias na rede. Uma rede com uma quantidade de hidden layers reduzida pode
nao ser capaz de obter informacéao suficiente para a resolucao da tarefa, assim como demasiadas destas
camadas podem acabar por se tornar prejudiciais para o seu desempenho ao se tornar muito moldada
aos dados (overfitting). Por norma, 1 a 5 camadas séo suficientes para a maioria dos problemas. Ainda
assim, quando se trata de trabalhar com imagens ou dados de voz, sao necessarias centenas de camadas
e, por isso, recorre-se a modelos pré-treinados, como YOLO, ResNet e VGG, que permitem utilizar parte
das suas arquiteturas ja pré-treinadas e ainda adicionar novas camadas se forem necessarias.

Para alguns datasets, ter uma primeira camada com muitos neurdnios seguida de camadas mais

pequenas leva a um melhor desempenho do modelo, uma vez que a primeira camada € capaz de apren-

26



der caracteristicas fow-level que serdo Uteis para as proximas camadas aprenderem atributos de uma
ordem superior. Segue um exemplo do tipo de caracteristicas que podem ser retiradas/aprendidas de
uma imagem ao longo de uma rede (figura Iﬂ).

Devemos notar que este processo € complexo e que, na realidade, a rede nao funciona exatamente
como 0 nosso cérebro. O programador tera sempre que fazer testes com diferentes numeros de camadas

e diferentes arquiteturas, mediante o problema a resolver.

>OUTPUT:
— @)= “Dog”

INPUT

Image
broken €
into pixels Layer 1 L4
Pixel itur
values S
detected identified

Figura 7. Exemplo do funcionamento de uma rede neuronal artificial (adaptada de [3]).

2.2.5 Parametros

Os parametros de uma rede sao os valores que podem ser afinados para treinar a rede. Estes para-
metros incluem os pesos, anteriormente referidos como a forca de conexao entre os neuronios, e o bias. As-
sim, o numero de parametros da input layer para a primeira hidden layer seria n°de neuroénios de entrada X
n°de neuronios na hidden layer + n°de biases. Para saber o total, seria efetuado o calculo entre
todas as camadas.

Por norma, quanto maior a rede neuronal maior a sua capacidade e, por conseguinte, problemas cada
vez mais complexos conseguem ser resolvidos. No entanto, esta maior capacidade de resolucéo necessita
também de mais recursos para o treino, assim como mais memdaria para armazenar 0s pesos, mais tempo

de espera durante o treino e mais poder de processamento para atualizar os pesos durante o treino.
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2.2.6 Treino

O treino de uma rede neuronal ndo é nada mais nada menos do que o ajuste dos seus parametros,
isto &, os seus pesos e bias. Para tal, um dataset (um conjunto de dados, por exemplo, imagens, sons,
etc.) serd observado e analisado, repetidamente, a& que o modelo ja tenha aprendido e se tenha adaptado
aos dados em questdo. Esta adaptacdo do modelo é a constante atualizacdo dos parametros [47]. A
passagem/analise completa de todos os dados deste conjunto denomina-se época [47], e 0s modelos sao
usualmente treinados durante milhares de épocas para conseguirem uma adaptacao 6tima. Para além
do numero de vezes que os dados serdo revistos, € também definida a quantidade de dados que serao
observados pelo modelo de cada vez, o batch size. Assim, estes grandes datasets, por vezes com
milhdes de exemplos, serao divididos em blocos que serao enviados a vez para a rede neuronal.

Para medir 0 quéo incerta € uma previséo, ¢ utilizada uma /oss function L(real, previsao). A
comparacdo dos valores previstos pelo modelo com as classificacdes reais dos dados ird determinar o
estado do treino do modelo. Um valor de /0ss muito alto significa que as previsdes da rede estdo a
diferenciar-se muito dos valores reais e, como seria de esperar, caso este valor seja baixo, os valores
previstos assemelham-se aos valores reais.

A loss function transforma o problema de encontrar os melhores pesos num problema de otimizacdo
[44]. Este problema sera encontrar os pesos que minimizam esta /0ss function (ou o valor médio da /0SS
function ao longo de um dataset de treino). A cada iteracdo, cada vez fica mais proxima a solucdo deste
problema de otimizacao: min,.sos L(real, previsao, pesos)

As loss functions mais conhecidas sdo: MAE, MSE e RMSE.

A funcdo MAE (Mean Absolute Error) representa a média da diferenca absoluta entre o valor real

e o previsto. Mede a média dos residuos no dataset e define-se por [51]:

1 N
~ 2 v — il (9)
=1

onde y; € o valor real e y; € o valor previsto .
A funcao MSE (Mean Squared Error) representa a média do quadrado das diferencas entre o valor

real e o valor previsto. Define-se por [b1]:
1 N
= (i — i) (10)
N =1
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onde y; € o valor real e y; é o valor previsto.

A RMSE (Root Mean Squared Error) é a raiz da MSE definindo-se por [B1]:

ifj(y- 0k (11)
N =1 Z l
onde y; € o valor real e y; € o valor previsto.

Os ultimos conceitos necessarios para a fase de treino sao o otimizador e a taxa de aprendizagem. Um
otimizador determina, baseando-se na /0ss function, como e quanto cada parametro deve ser alterado
[62]. Resolve o problema de atribuicao de culpa, isto €, a que parametros atribuir culpa quando a rede nao
estd a ter um bom desempenho. A solucdo para este problema é a aplicacdo do método do gradiente, que
utiliza o gradiente da /0ss function para executar alteracoes em cada parametro. A taxa de aprendizagem
define o quao rapidamente a rede neuronal deve atualizar os seus pesos conforme o que ja aprendeu.
Valores inferiores desta taxa necessitam de mais épocas de treino tendo em conta as pequenas mudancas
gue sao feitas aos pesos de cada vez, enquanto que taxas muito altas resultam em grandes mudancas €,
portanto, ndo sdo precisas tantas épocas. Uma taxa de aprendizagem muito alta pode fazer com que o
modelo convirja demasiado rapido para uma solucéao nao 6tima e uma taxa muito baixa pode interromper

0 processo [52].

Agora que ja vimos os conceitos mais basicos de Machine Learning, vamos entdo estudar a Visao

por Computador.

2.3 Visao por Computador

Enguanto humanos, passamos grande parte da nossa vida a observar o ambiente no qual estamos
inseridos. Percebendo o seu contexto conseguimos diferenciar objetos, estimar a que distancia estao de
nos e entre si, calcular a que velocidade se movem, etc., sendo estes apenas alguns exemplos do que os
humanos sdo capazes de fazer com as suas habilidades visuais. Da mesma forma, a Visdo por Computador
permite que sistemas baseados em Inteligéncia Artificial treinem e aprendam a executar estas mesmas
acdes, combinando camaras, algoritmos e dados [63][54].

Uma grande vantagem destes sistemas é que nunca se cansam, enquanto que, para os humanos, o

mesmo nao pode ser dito. Tendo isso em conta, é possivel treinar maquinas alimentadas pela Visao por
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Computador para analisarem milhares de imagens e produtos em minutos. Ainda assim, a necessidade
de bases de dados enormes para obter resultados significativos, algo nem sempre facil de adquirir, € um
dos desafios desta area. Tal como nos algoritmos de Machine Learning, no seu processo de treino e
aprendizagem (dos algoritmos alimentados por Visdo por Computador), estes dados sdo analisados repeti-
damente at que o sistema tenha retirado todas as informacdes possiveis e necessarias para desempenhar
a tarefa em questao.

As magquinas interpretam as imagens num formato bastante simples: uma série de pixeis, cada um
com o0 seu proprio conjunto de valores de cores [@]. Consideremos a figura E numa escala de cinzentos

e a progressiva simplificacdo para uma matriz de inteiros:
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Figura 8: Conversao de uma imagem em escala de cinzentos na sua representacao matricial (adaptada de

[4]).

Como se pode concluir pela imagem, neste caso, cada pixel € representado por um valor entre 0 e
255. A matriz com apenas valores é o que a maquina "v&” quando recebe uma imagem como input.
Uma vez que esta imagem tem 12 colunas e 16 linhas, um sistema que recebesse esta imagem teria
12 x 16 = 192 valores de input.

Ao trabalhar com imagens de cor a representacao de uma imagem fica mais complexa. Por norma, é
utilizado o formato RGB com uma gama de valores entre 0 e 255. Neste caso, cada pixel passara a ter
3 valores associados, um representante de cada cor (R - Red, G - Green, B - Blue). Ou seja, temos um
valor para vermelho, um valor para verde e um valor para azul.

Um dos problemas de trabalhar com imagens é o seu grande custo computacional. O valor de cada
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canal é guardado em 8 bits, ou seja, ao trabalhar com uma imagem a cores cada pixel necessita de 24
bits (8 bits para o R, 8 bits para o G e 8 bits para o B). Supondo que ¢ utilizada uma imagem de tamanho
1024 x 768 pixeis, entao seriam necessarios 19 milhdes de bits, aproximadamente 2.36 megabytes,
apenas para uma imagem. Por norma, e como foi dito anteriormente, sao necessarios milhares de dados
(imagens neste caso) para obter bons resultados ao treinar os modelos. Este foi um dos motivos que levou
a demora na evolucao deste campo cientifico.

As redes neuronais convolucionais, um tipo de redes neuronais que sera explicado mais detalhada-
mente na seccao EII foram cruciais para o desenvolvimento e avanco da area Visao por Computador.
Este tipo de redes utiliza 0 mesmo conceito das redes neuronais, mas, acrescenta alguns passos antes
do processo usual. Estes passos sdo focados na extracdo de caracteristicas e na descoberta da melhor
representacao possivel da imagem a ser tratada, o que levara ao melhor nivel de entendimento dos dados
pelo modelo. Este tratamento, feito antes do processo usual de uma rede neuronal, alivia 0 poder com-
putacional necessario para treinar o resto da rede, ajudando assim a ultrapassar o obstaculo explicado no
paragrafo anterior.

Entre todas as tarefas que podem ser solucionadas com a Visdo por Computador as mais comuns sdo:

 Classificacao de objetos: O sistema recebe uma imagem ou frame de um video e classifica o

contetdo desses dados de entrada de acordo com uma série de opcoes;

* |dentificacdo de objetos: Ao receber uma imagem ou frame de um video o sistema identifica onde
estd o objeto na imagem, isto &, por exemplo, numa imagem com varios caes, identificar um cao

em especifico;

* Jracking de objetos: Os dados de entrada sdo um video e o sistema encontra o objeto desejado e

segue-0 ao longo de todo 0 seu movimento.

2.4 Redes neuronais convolucionais

Como ja foi referido na seccao anterior @ as redes neuronais convolucionais (RNC) revolucionaram o
campo da Visao por Computador pela sua capacidade de extrair aspetos essenciais de imagens e videos (o

que reduziu a necessidade computacional) e, por conseguinte, foram o principal meio utilizado na analise
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de imagens e no seu processamento. Assim como as redes neuronais artificiais, definidas e explicadas
na Seccao @ a arquitetura das RNC é também semelhante ao padrdo de conectividade dos neurdnios
do cérebro humano e foi ainda inspirada na organizacdo do cértex visual humano, onde cada um destes
neurdnios reage a estimulos de regides restritas do campo visual, intituladas de campos recetivos, um
conjunto de sobreposicoes dos quais forma toda a area visual [55].

A vantagem computacional das RNC [45] no tratamento de dados visuais deve-se a sua abordagem: a
reducdo de dimensdo de uma imagem atraves do uso de filtros. Esta reducao é aplicada metodicamente,
de maneira que nao sejam desperdicadas as informacdes essenciais da imagem. Assim, o objetivo de uma
RNC é reduzir as imagens a uma forma que seja mais facilmente processada e sem perda de nenhuma
caracteristica que seja crucial para a previsao final.

Uma RNC é entdo um algortimo de Deep Learning capaz de receber dados visuais, como imagens
e videos ou partes de videos, e atribuir importancia e sentido a diferentes blocos da imagem assim como
diferencia-los [45]. Para além disto consegue também capturar dependéncias espaciais e temporais na
imagem devido a utilizacdo de filtros [55]. O pré-processamento que é necessario aplicar nestas redes é
muito inferior ao de outros tipos de algoritmos de classificacdo. Algo importante a acrescentar € que os
filtros ja referidos que sdo aplicados as imagens, e que receberao mais atencéo posteriormente, comecaram
por ser criados manualmente, mas, com a evolucdo da area, tornou-se possivel que, a custa de treino, as

RNC aprendessem a desenvolver estes filtros.

2.4.1 Dados de entrada

Anteriormente, na seccao E foi explicado e exibido o formato de uma imagem em escala de cinzentos.
No entanto, na grande maioria dos casos de estudo reais, as imagens Sdo a cores e por iSso & necessaria
uma explicacdo mais pormenorizada da estrutura deste tipo de imagens. Para tal, observa-se na figura E

um esquema do que seria uma imagem a cores, neste caso utilizando o formato RGB:
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3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Figura 9: Canais de uma imagem RGB (adaptada de [E]).

O formato RGB representa os 3 canais de cores: vermelho, verde e azul. Na figura E esta representada
uma imagem em formato RGB dividida por 3 matrizes, cada uma representante de um canal de cor [EI]].
Cada pixel tera entdo 3 valores atribuidos. E importante acrescentar que, para além deste, existem ainda
muitos mais formatos de canais como Grayscale, BGR (Blue, Green, Red) e HSV (hue, saturation,

value).

2.4.2 Arquitetura de uma rede neuronal convolucional

As RNC sé&o tipicamente compostas por trés tipos de camadas: convolutional layer, pooling layer
e fully-connected layer [@]. As duas primeiras desempenham a fase de extracdo de informacao dos
dados de entrada e, a terceira, utilizando os resultados destas duas, tratara da fase de retorno de resultados,
como por exemplo a classificacdo de uma imagem numa tarefa cujo proposito seja esse (por exemplo, dizer
se uma imagem tem ou ndo um gato). Por norma, a sua arquitetura consiste na repeticdo de varios blocos
de convolutional e pooling layers em pares, seguidos de uma ou mais fully-connected layers, como

se pode observar na figura .
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Figura 10: Tipica estrutura de uma rede neuronal convolucional (adaptada de [6]).

Convolutional layer

As redes neuronais convolucionais obtiveram o seu nome devido a uma das mais importantes opera-
cOes executadas na sua arquitetura: convolucao. Esta operacdo € executada na convolutional layer e
dai esta camada ser reconhecida como um dos blocos principais da arquitetura deste tipo de redes [b5].
O seu procedimento serd descrito a seguir com maior detalhe.

A abordagem das RNC para analisar imagens passa por fazer inspecdes mais pequenas, isto &, di-
vidindo estes dados em imagens de dimensdes inferiores. Para este processo de analise foram criados
filtros, também conhecidos por kernels [55][45], definidos como uma janela de pequena extensado que
sera movida ao longo de todos os pixeis possiveis da imagem recebida com o intuito de detetar uma espe-
cificidade.

No decorrer da aplicacao dos filtros ao input, é executada uma multiplicacdo ponto a ponto entre a
seccao da imagem coberta pelo kernel e o mesmo, seguido de um somatorio dos resultados das multipli-

cacoes. Todo o desenvolvimento da aplicacao dos filtros pode ser observado na figura 11,

712|3|3|8
415/3|8|4 1]0(-1 6
3/3|/2|8|4 * 101 =
2187 |2]|7 101
5|14 4|5)| 4 7x1+4x1+3% 1+
2x0+5x0+3x0+
3x-1+3x-1+2x-1
=6

Figura 11: Exemplo da aplicacéo de um filtro/kernel (adaptada de [7]).
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E importante observar que, com a translacéo de um filtro por todos os pontos da matriz representante
daimagem de input, surge a possibilidade de identificacdo de uma caracteristica repetida em \arios locais.
Deste procedimento resulta uma matriz denominada feature map [55]. E de acrescentar que, com a
utilizacao de varios filtros, as RNC podem ainda aprender a identificar e entender multiplas caracteristicas
paralelamente, resultando, nesses casos, num feature map para cada um desses filtros. Por fim, quando
terminada a fase de criacao dos feature maps, estes sao empilhados e retornados como dados de saida

da camada. Na figura [12 esta exemplificado o processo de criacao do feature map com apenas 1 filtro.

Filter

Input

Feature Map oo f

Figura 12: Criacao do feature map (adaptada de [[7]).

Duas nocdes muito importantes surgem neste tipo de redes neuronais artificiais: conectividade local e
arranjo espacial.

A conectividade local ¢ uma abordagem que define que cada neurdnio ficara encarregue de um espaco
restrito de toda a area visual, conceito que foi introduzido na seccao EII Para tal, cada neurnio so6
estara conectado a um grupo restrito de neurdnios da camada anterior. Assim, e cumprindo o objetivo
desta abordagem, cada neurdnio so recebera informacéo acerca de uma parte especifica da imagem que

for recebida [45]. Este limite espacial imposto pela quantidade de conectividades é o campo recetivo do
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neurdnio, outro conceito também ja referido na seccao Ell e que vai determinar o tamanho do filtro que
serd aplicado. Na pratica, tome-se como exemplo uma imagem com tamanho 128 x 128 x 3 e um filtro
5 x 5 x 3. Entao, cada neuronio terd um total de 5 x 5 x 3 = 75 conexdes (informacéo de 75 pixeis).

A escolha do tamanho do filtro é extremamente importante porque terda um grande impacto na tarefa
de classificacao da imagem. Janelas mais pequenas sao capazes de obter muito mais informacao sobre
caracteristicas muito especificas em determinados locais da imagem, e, pelo facto de reduzir pouco o
tamanho da imagem, também possibilita a criacdo de redes mais profundas, isto €, com mais camadas.
Contrariamente, janelas maiores extraem menos informacao e levam a uma maior rapidez na reducao
do tamanho das imagens e a um menor numero de camadas, o que costuma conduzir a desempenhos
mais fracos. Ainda assim, este tipo de janelas tem a sua utilidade sendo mais apropriadas para extrair
caracteristicas maiores. Resumindo, o tamanho desta janela dependera sempre da tarefa e do dataset em
questao, ainda que janelas mais pequenas, por norma, levem a melhores desempenhos por conseguirem
aprender caracteristicas muito mais complexas devido a profundidade da rede [65][45][52] .

O arranjo espacial controla o volume dos dados de saida dos neurdnios e como estes estardo organi-

zados. Para tal sao definidos 3 hiperparametros:

* Padding: Para uma imagem de tamanho n x n e um filtro f x f, a dimensao resultante da
aplicacéo do filtro serd (n — f + 1) x (n — f + 1). Caso fosse uma imagem 8 x 8 e um filtro
3 X 3, o resultado seria 6 x 6, ou seja, a imagem encolhe sempre que é aplicada uma operacao
convolucional. Isto limita o numero de vezes que esta aplicacdo pode ser repetida. Para além
disto, os pixeis dos cantos sdo muito menos utilizados do que os do centro o que faz com que
a informacao dos cantos nao seja tao bem preservada como a do meio. O padding serve para
adicionar uma camada de valores a volta da imagem de input para que se evitem os problemas
enumerados anteriormente. Supondo o caso anterior, caso se acrescentasse uma camada de pixeis
avolta daimagem, o resultado ja seria de tamanho 8 x 8. Assim, utilizando padding, aumenta-se a
contribuicao dos pixeis nos cantos da imagem original movendo-os ligeiramente mais para o centro

da imagem [b5][45].

o Stride: Indica quantos pixeis (para o lado e para baixo) a janela se deve mover a cada iteracéo.

O impacto que o Stride tem na RNC é semelhante ao do tamanho do filtro. Quanto menor o
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stride, mais especificidades da imagem s&o aprendidas ja que ha mais informacao da imagem a

ser recolhida e analisada. O aumento do Stride limita a extracdo de caracteristicas e o numero de

camadas [@] [@].

e Depth: A profundidade dos dados de saida sera igual ao nimero de filtros que forem aplicados,

com o objetivo de descobrir diferentes caracteristicas das imagens.

Na figura [13 é exemplificado o processo de aplicacdo de um kernel de dimensdes 3 x 3 x 3 quando
atribuido o valor 1 tanto ao hiperparametro padding como ao stride, sendo o primeiro bloco da imagem

ilustrador da primeira iteracdo e, depois, o segundo bloco, a segunda iteracao.
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Figura 13: Exemplo de uma operacéo convolucional (adaptada de [E]).
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O ultimo conceito que serd apresentado para esta camada é a partilha de parametros. Como se viu na
figura , 0 mesmo filtro é aplicado em diferentes regides da imagem. Assim, em vez de se aprender uma
matriz de pesos para cada neurnio, utiliza-se a mesma para todos, 0 que leva a uma melhoria drastica
no tempo de treino [bY]. De notar que, a imagem de um cao serda sempre a imagem de um céo esteja
em que posicao estiver, e as RNC tém em conta esta propriedade partilhando os parametros ao longo
dos varios blocos de imagem selecionados. Assim, é possivel identificar um cao com a mesma matriz de
caracteristicas quer o cdo esteja na coluna ¢ ou na coluna ¢ + 100 da imagem.

Por fim, tal como acontece nas redes neuronais artificais, um dos grandes fatores para as redes
neuronais convolucionais conseguirem resultados excecionais & a sua nao-linearidade. Nesta camada é
utilizada a funcao de ativacdo RelLU (figura E) uma vez que foi observado por Saha et al. [b6] que as
RNC treinavam mais rapido ao utilizar esta funcado. Assim, todos os valores negativos nos resultados da
convolutional layer sao substituidos por 0 evitando que a soma destes seja nula.

Pooling layer

Tendo como proposito a reducao do tamanho da representacao da imagem para diminuir o poder
computacional necessario ao processar os dados, € acrescentada uma pooling layer no fim de cada
convolutional layer da arquitetura [65][b2]. Mais, esta camada é ainda muito Util para identificar as
caracteristicas mais dominantes ja que estas sao invariaveis a rotacao e posicao devido a sua importancia.
Nos casos em que as imagens sao a cores, esta camada opera independentemente em cada uma das
representacdes dos canais e, posteriormente, sdo sobrepostas.

Dos varios métodos de aplicacao de pooling os mais comuns sdo max pooling e average pooling.
0 max pooling retorna o valor maximo dos valores que a janela cobre do feature map. Assim, depois
desta aplicacéo, o resultado sera um feature map com as caracteristicas mais dominantes do mapa. No
caso do average pooling é feita uma média dos valores selecionados [45].

Os hiperparametros definidos nesta camada sao o tamanho da janela, que indica as dimensdes da
janela que sera passada ao longo do mapa, e o Stride, que indica quantos pixeis sdo movidos para o lado
e para baixo ao movimentar esta janela [55].

Na figura [14 é demonstrada a aplicacao de pooling com uma janela de tamanho 2 x 2 e stride 2.

38



Max Pooling

53
4 | 8 21| 9
3 153
13| 8|2 | 3 Average Pooling
2 (21| 9] 6 17
11| 5

Figura 14: Resultado de aplicacéo dos dois tipos de pooling (adaptada de [8]).

Fully-connected layer

Como foi dito na subseccao , a convolutional layer e a pooling layer formam um bloco nas
redes neuronais convolucionais. A quantidade destes blocos que uma rede tera pode ser aumentada com
0 objetivo de capturar caracteristicas mais especificas e minimas, dependendo da complexidade da tarefa
em questao e com o custo de maior poder computacional.

Depois de serem obtidas as informacdes desejadas, a representacao final das caracteristicas da ima-
gem, estas sdo enviadas para uma flatten layer que ira converté-las num vetor 1D, isto €, por exemplo,
um tensor 5 x 5 x 2 é convertido num vetor de tamanho 50. Este vetor &, por fim, passado a uma
fully-connected layer com uma funcéo de ativacdo adequada a tarefa [65]. No caso de ser uma tarefa
de classificacao de imagens, a Softmax €, por norma, a escolha mais usual.

A funcao softmax, utilizada como ativacéo, transforma um vetor de valores num vetor de probabilida-

des e é definida por [55]:

e

Zj’vﬂ e

onde z é o vetor dos valores, e =~ 2.718 é o numero de Nepper e a i-ésima entrada do vetor de saida de

(12)

softmax(z); =

softmax(z) € a probabilidade prevista para a classe i.
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3 Estimacao de pose

3.1 Introducao

A estimacao de pose é uma categoria de problemas centrados na descoberta da postura de uma
pessoa, ou objeto, em dados visuais, como imagens ou videos [[10][67]. A resolucdo destes problemas
passa pela identificacdo e localizacdo de certos keypoints e, posteriormente, o seu tracking, caso sejam
tarefas que envolvam movimento (videos/sequéncia de frames). Estes keypoints podem ser um ombro
ou joelho, para o caso de uma pessoa, ou cantos e particularidades, para o caso dos objetos [[10][57]. Em
ambas as situacdes, o objetivo do modelo é sempre encontrar e seguir os keypoints escolhidos. De notar
que, tarefas que envolvem humanos serdo usualmente mais dificeis ja que a tendéncia para a selecao
dos keypoints nos humanos séo articulacoes e, por isso, as posicoes relativas entre estas podem variar
imenso, uma situacdo muito menos frequente nos objetos que, maioritariamente, possuem caracteristicas
rigidas e fixas entre elas.

At ao surgimento desta area, a tradicional detecao de objetos tratava a identificacao de pessoas num
dado visual como uma simples caixa, denominada bounding box, que envolveria totalmente o corpo da
pessoa encontrada. Tendo como motivacao habilitar os computadores a compreender a linguagem corporal
humana, comecaram a ser desenvolvidos varios métodos e #cnicas com o intuito de conseguir identificar,
nao s onde estaria uma pessoa, mas também todos os seus keypoints.

Uma possivel subcategoria da estimacéo de pose ¢ a estimacdo de pose humana. Esta foca-se total-
mente na previsdo de poses apenas em seres humanos e na localizacdo dos keypoints definidos. Por
norma, e como ja foi dito anteriormente, estes sdo as articulacoes. E importante referir que, uma vez
qgue 0s movimentos das poses sdo conduzidos por uma certa acao, conhecer a pose de um humano €
fundamental para o reconhecimento de acdes.

Varias alteracdes no aspeto do corpo humano como a forma da roupa, a oclusédo arbitraria de key-
points, oclusdo devido a angulo de visdo e o contexto de fundo, tornam a estimacdo de pose humana
extremamente desafiadora. Uma tarefa como localizar os keypoints ja é por si dificil para os modelos de
processamento de imagens, e fica ainda mais complicada quando estas articulacdes sdo muito pouco visi-

veis. Assim, este tipo de previsao precisa de ser robusta para variacdes do mundo real como a iluminacéo
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e 0 ambiente.

Para além da dificuldade em criar modelos prontos para as varias situacoes imprevisiveis do mundo real
gue podem afetar as imagens e videos que serdo trabalhados, também existe a necessidade de grandes
recursos computacionais, o que limita a eficacia das previsdes. Ainda assim, hoje em dia, com 0s mais
recentes avancos na area e datasets disponiveis [10], é possivel criarem-se aplicacdes em tempo real que
demonstram o potencial deste tipo de detecao, tais como carros autbnomos e robds de entregas.

Atualmente, os modelos de processamento de imagens mais poderosos sao baseados em redes neuro-
nais convolucionais, e, como tal, também para a area de estimacéo de pose sao utilizados maioritariamente
modelos com arquitetura de redes neuronais convolucionais, muitas vezes especialmente adaptados para

a inferéncia da pose humana.

3.2 Metodologia

Aguando da inferéncia da pose humana, existem 3 pontos fundamentais que devem ser tidos em conta:
* espaco;
e quantidade de poses;

¢ procedimento.

Estes 3 pontos resultam em métodos 2D ou 3D (espaco), Single ou multi-poses (quantidade de poses)
e bottom-up/top-down ou direct-regression/heatmap-based (procedimento).

Tendo em conta a tarefa e quantidade de informacdo necessaria relativa ao espaco, os algoritmos
podem ser de estimacao de pose 2D ou 3D.

Os métodos de estimacéo de pose 2D calculam a posicdo 2D ou a localizacdo espacial de um keypoint
do corpo humano em imagens ou videos. Numa primeira fase da area de estimacéo de pose, a extracdo
de features era responsabilidade de #cnicas criadas manualmente. Mais, o corpo humano era apenas
ilustrado como uma figura com tracos a representar os membros. Nos dias de hoje, as abordagens a base
de Deep Learning melhoraram imenso o desempenho da estimacao de pose 2D e é possivel representar

0 corpo humano de forma muito mais realista, como sera visto mais a frente [9].
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Para além da localizacao espacial, a estimacao de pose 3D fornece ainda resultados sobre a profundi-
dade de uma pose, isto é, a localizacdo de um keypoint em vez de ser apenas (z, y) como no 2D, passa
a ser do formato (z, y, z), onde z é uma medida de profundidade, isto €, a distancia do ponto ao sensor
da camara. Apesar dos avancos significativos na estimacao de pose humana 2D, os casos 3D continuam
a ser um grande desafio. A maioria dos trabalhos existentes trata deste tipo de tarefas a partir de imagens
monoculares ou videos, o que ¢ um problema mal elaborado e inverso devido a projecdo de 3D no refe-
rencial 2D, onde uma dimensao é perdida. Quando estao disponiveis varias perspetivas ou informacao de
sensores como IMU e LiDAR, a estimacao de pose 3D pode ser um problema bem implementado ao utilizar
tcnicas de fusdo de dados. Outro problema que surge € a dificuldade de obter datasets apropriados uma
vez que tanto a obtencao de dados visuais como a sua anotacao manual nao sao nada praticos.

Conforme a quantidade de elementos a identificar num dado visual, uma tarefa de estimacao de pose
pode tornar-se cada vez mais complexa, demorada e dispendiosa.

Assim, todos os métodos de estimacdo de pose humana comecam por ser incluidos em duas cate-
gorias tendo em conta o nimero de individuos na imagem a ser avaliada: abordagens Single-person e
abordagens Multi-person [10][57].

Quando se trata de uma imagem de input onde apenas esta presente uma pessoa, recorre-se a Single-
person. Assim, o sistema deteta a pose de um individuo especifico existente na imagem. Tendo em conta
esta informacao posicional, isto €, sabendo que nos dados apenas surge uma pessoa, a abordagem Single-
person tenta resolver o que pode ser visto como um problema de regressao, uma vez que tenta localizar
os keypoints sabendo também a quantidade destes. Em casos em que o numero de individuos que
aparecem na imagem é superior a 1, emprega-se a abordagem Multi-person. Ao contrario do primeiro
caso, neste tenta-se resolver um problema sem restricdes visto que tanto o nimero de pessoas como a
Sua posicao sdo uma incognita [57].

Dentro de cada uma das abordagens, Single-person e Multi-person, existem métodos diferentes
para se resolver o problema de identificacdo dos keypoints, métodos estes que podem ser classificados
conforme o seu procedimento.

Os métodos que fazem parte da abordagem Single-person podem ser distribuidos pelos baseados em
Direct-regression e os baseados em Heatmaps. Os primeiros aproveitam-se de features maps para

fazer a regressao dos keypoints diretamente. Ja os segundos, comecam pela geracdo de um heatmap,
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uma matriz representadora de uma imagem onde o valor de cada pixel define a possibilidade de existir
um Keypoint nessa posicao, e, depois, passam a fase de previsdes baseando-se sempre nas informacoes
destes mapas [b7].

E dificil decidir que métodos s&o considerados os melhores. Por um lado, os baseados em Direct-
regression sao rapidos e simples, treinados da forma usual e sem a utilizacdo de novos parametros como
os heatmaps. Para além disto sao facilmente adaptiveis a cenarios 3D. Porém, tém limitacdes, como o
facto de serem inutilizaveis em cenarios de Multi-person. Por outro lado, os baseados em Heatmaps
sao de facil compreensao visual, o que melhora o entendimento dos humanos sobre o processo da rede,
e pode ser aplicado em casos mais complexos. Em contrapartida, o seu consumo de meméria é muito
elevado para que se consiga obter heatmaps de alta resolucdo e sao dificeis de adaptar a cenarios 3D.
Concluindo, cada um tem as suas vantagens e desvantagens e por isso a escolha sera sempre dependente
do objetivo do projeto e da tarefa em questao [57].

Passando agora para analise dos métodos que fazem parte da abordagem Multi-person, estes podem
ser divididos em métodos Top-down e Bottom-up. As imagens tratadas por métodos Top-down passam
por duas fases: a detecao de humanos e a estimacao de pose humana Single-person, isto é, comeca-se
por obter uma bounding box para cada pessoa e, depois, aplica-se a estimacéo de pose Single-person
a cada uma delas. Seguindo um processo quase inverso ao anterior, os métodos Bottom-up comegam
pela identificacdo de todos os keypoints presentes e, de seguida, passa para uma fase de agrupamento
destes tendo em conta que devem fazer parte do mesmo individuo [57].

Ambas as subcategorias do método Multi-person apresentam as suas limitacoes. As Top-down,
devido ao seu procedimento, sdo muito dependentes da identificacdo de humanos, visto que, caso a de-
tecao falhe, nao ha a possibilidade de correcao. Para além disto, o custo computacional de um destes
modelos varia com 0 numero de pessoas apresentadas na imagem, isto é, o tempo de processamento é
diretamente proporcional ao nimero de individuos ja que, por cada pessoa, é executada uma estimacao
de pose Single-person. Apesar de conseguir ultrapassar a dependéncia de identificacdo de humanos,
tornando o tempo de processamento independente do numero de pessoas, nos métodos Bottom-up sur-
gem outros problemas. Uma das maiores dificuldades é a separacao dos keypoints, um problema ainda
maior quando existe uma grande sobreposicao entre corpos diferentes [[10].

Na comparacao das abordagens Bottom-up e Top-down sao tidos em conta dois fatores extrema-
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mente importantes: a accuracy e a velocidade.

Comecemos por analisar aaccuracy . Em primeiro lugar, tanto o vencedor do COCO 2017 keypoint
como o de Al Challenger Human Skeletal System Keypoints Challenge apresentaram modelos que
se aproveitam da abordagem Top-down. Uma observacao importante relativamente as Bottom-up é que
podem nado conseguir aprender features consistentes a partir das imagens devido a grande variacao de
representacao destes keypoints em diferentes pessoas. A resolucao de um feature map, assim como
a capacidade de uma rede neuronal, estdo limitados pela capacidade da GPU. Ora, a resolucdo média
dos métodos Single-person na abordagem Bottom-up é inferior & da abordagem Top-down durante
a fase de treino com a mesma rede e memoria de GPU. Assim, o que realmente limita a accuracy dos
Bottom-up podem mesmo ser as limitagdes do hardware.

Relativamente a velocidade, nos Top-down, a pose das pessoas é calculada uma a uma, o que,
como foi visto anteriormente, consome tempo que aumenta linearmente com o aumento de humanos na
imagem. Por outro lado, a imagem passa apenas uma vez por uma rede que siga a Bottom-up. Como
é possivel atingir um tempo de agrupamento de keypoints realmente baixo, a Bottom-up é capaz de
atingir uma maior velocidade de previsao [57]. Tendo ambas as suas vantagens e desvantagens, tal como
as abordagens anteriores, a escolha de uma destas dependera sempre da tarefa em questao e do resultado

pretendido.

3.3 Modelacao do corpo humano

Um aspeto muito importante na area de estimacao de pose humana é a representacao dos resultados
obtidos. Um corpo humano é uma entidade muito complexa, composta por articulacdes, membros, textu-
ras, entre outros, e, portanto, é importante definir uma boa reproducéo de todas estas informacdes. Para
tal, existem 3 tipos de modelos que servem para este efeito, tendo sempre em conta que todos terao as
suas vantagens e desvantagens: Kinematic, Planar e Volumetric. Na figura [15 estdo representadas as

3 opcoes [9].

44



>
-

o
1y

(a) Kinematic (b) Planar  (c) Volumetric

Figura 15: Opcdes para modelacdo do corpo humano. (adaptada de [9]).

Através de um conjunto de posicoes de articulacdes e das orientacdes de membros, é possivel construir
a representacdo de um corpo humano segundo o modelo Kinematic. A visualizacdo deste modelo ¢
bastante intuitiva e a sua estrutura é muito flexivel. Para além disto, pode ser aplicado tanto em tarefas de
estimacao de pose 2D como em 3D. Contudo, demonstra grandes limitaces na exibicao de texturas e de
informacdes sobre a forma do individuo [9].

O modelo Planar, para além de capturar as relacoes entre diferentes partes do corpo como o Kine-
matic, é ainda capaz de representar a forma e a aparéncia do corpo humano. Por norma, as partes do
corpo sao simbolizadas por retangulos, aproximando assim a imagem final dos verdadeiros contornos de
um individuo. No entanto é apenas aplicavel em tarefas de estimacao de pose 2D [9].

Por fim, o Volumetric é capaz de obter as relacoes entre partes do corpo, assim como a textura e o

relevo, e de desenhar formas muito semelhantes as verdadeiras do corpo humano.

3.4 Estimacao de pose com Deep Learning

Com o desenvolvimento e evolugao das solucdes da area de Deep Learning nos ultimos anos, estes
modelos mostraram-se capazes de superar os métodos de Visdo por Computador classicos em varias
tarefas como segmentacdo de imagem e detecdo de objetos. Com isto, as ®cnicas de Deep Learning
apresentaram avancos significativos e ganhos de desempenho em problemas de estimacao de pose.

Seguindo agora uma selecdo feita por Munea et al. [10], assim como a sua explicacao, serdo apresen-
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tados alguns dos algoritmos mais eficazes para a area de estimacéo de pose.

3.4.1 DeepPose

Em 2014, Toshev et al. [b8] apresentaram uma nova arquitetura de modelo dedicada a estimacao
de pose Single-person. Para a sua elaboracao, encararam a descoberta das localizacoes de keypoints
como uma problema de regressao baseado em redes neuronais convolucionais. Para além disto, utilizaram
como arquitetura backbone no seu modelo a AlexNet [25] com o objetivo de analisar os efeitos do treino
de uma arquitetura multi-stage quando combinada com supervisao intermédia repetida.

0 DeepPose melhora as suas primeiras previsoes, isto ¢, as localizacdes de cada keypoint, recor-
rendo a uma série de regressores, a chamada Cascade of Regressors, onde cada um dos regressores
retorna as posi¢cdes dos keypoints no formato (x,y). No fim desta primeira previsao, a imagem sera
transformada em multiplas imagens mais pequenas, uma por cada keypoint, sendo cada uma delas
centrada na localizacdo de cada um e com uma certa medida de largura. No fim deste processo, todas
as novas imagens serdo enviadas para a proxima fase. Ao redimensionar a imagem original em imagens
mais especificas para cada keypoint, o modelo consegue aprender features mais locais visto que, com
resolucdes maiores, conseguem obter uma melhor previsao.

Assim, o DeepPose é composto por 3 fases de Cascade of Regressors, ou seja, as imagens fazem
3 passagens por esta série de regressores para estimar a pose de um individuo numa imagem.

Na figura [1§ é possivel observar a estrutura desta rede assim como o seu procedimento de melhoria
de previsdes. De notar ainda que a verde estdo representadas as convolutional layers e a azul as

fully-connected layers.
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Figura 16: Estrutura da rede DeepPose. (adaptada de [10]).
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0 seu desempenho foi avaliado utilizando os datasets FLIC[59] e LSP[60] e as métricas de avaliacao
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foram PCK[b8] (percentagem de keypoints corretos - Percentage of Correct Key-points) e PCP[58]

(percentagem de partes corretas - Percentage of Correct Parts).

3.4.2 ConvNet Pose

Tompson etal. [61] propuseram uma arquitetura para uma rede neuronal convolucional multi-resolucéo.
Esta arquitetura tem a particularidade de ser responsavel pelo desenvolvimento de heatmaps, em vez de
uma regressao continua que prevé a probabilidade da localizacdo de um keypoint em imagens RGB
monoculares. Esta rede aproveita-se de varias arquiteturas RNC de diversas resolucdes em paralelo para
descobrir features de diferentes escalas simultaneamente.

Atrawés de uma sliding window, comega por ser produzido um heatmap pouco cuidadoso, que sera
posteriormente melhorado por uma ConvNet de refinamento de pose. Este refinamento permite obter
uma localizacao mais correta dos keypoints, o que ajuda na recuperacao da eficacia espacial perdida na
aplicacao de pooling no primeiro modelo.

Portanto, o modelo é composto por 3 médulos, isto &, 3 redes neuronais convolucionais. A primeira
trata da localizacdo menos precisa dos keypoints. A segunda trata do corte da imagem original tendo
em conta as posicdes previstas anteriormente. E, por fim, a terceira aplica o fine-tunning, fazendo os

ultimos ajustes necessarios nos parametros da rede. Esta estrutura é explicada na figura .
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Figura 17: Estrutura da rede ConvINet. (adaptada de [10]).
Este modelo foi avaliado pelas métricas PCK[61] e PCKh@0.5[61] com os datasets FLIC [69] e MPII

[62]. O PCKh é uma variante do PCK em que se define o limite de correspondéncia exata como 50% do

comprimento do segmento da cabeca (head - h).
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3.4.3 CPM: Convolutional Pose Machines

Apresentada no trabalho de Wei et al. [63], a CPM tem como um dos seus principais focos a apren-
dizagem de relacdes espaciais de longo alcance a custa de grandes campos recetivos. Para tal, a sua
estrutura é composta por uma sequéncia de redes neuronais convolucionais que criam belief maps 2D
para ajudar a identificar as posicdes dos keypoints. Esta estrutura implica um tipo de previséo sequencial,
0 que leva a rede a, para além de conseguir entender informaces espaciais implicitas, € também capaz
de perceber a representacéo de features nas imagens ao mesmo tempo. Para além disto, a sua estrutura
multi-stage torna possivel que os belief maps sejam enviados para a fase seguinte como /input. A
CPM aplica ainda supervisao intermédia no fim de cada fase para evitar o problema de desaparecimento
do gradiente.

Na figura [L§ esta representada toda a estrutura e os campos recetivos da CPM. A rede CPM ¢ dividida
em \arias fases, a quantidade das quais é considerada um hiperparametro por norma com o valor 3, €, a
cada fase, o belief map de cada keypoint é calculado. As seccoes a) e b) exemplificam a estrutura da
pose machine, as c) e d) mostram as redes neuronais convolucionais correspondentes e, por fim, a e)

mostra 0s campos recetivos ao longo de varias fases.
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Figura 18: Estrutura da rede CPM (adaptada de [10]).

Numa primeira fase, uma rede neuronal convolucional basica, como uma VGG, representada por X,
comeca por gerar os belief maps de cada keypoint a partir da imagem original. Mais concretamente,

se a imagem contiver k keypoints, entdo o belief map terd k camadas, cada uma representativa do
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heatmap de cada keypoint. De notar ainda que, a /0SS de todas as camadas é somada e utilizada na
supervisao intermédia, o que ajuda nos problemas de desaparecimento de gradiente.

Nas fases posteriores a estrutura mantm-se e ainda sera acrescentado o belief map ao input. Assim,
a fase seguinte recebera o belief map e o resultado da passagem da imagem original por X".

A CPM foi avaliada utilizando 3 datasets diferentes: MPII [62], LSP[60] e FLIC[59], e utilizaram-se
as métricas PCK@0.1[63], PCK@0.2[63] e PCKh@0.5[63].

3.4.4 Stacked Hourglass

Newell et al. [64] apresentaram uma rede composta por sucessivas aplicacdes de pooling e up-
sampling (aumento de resolucao) com o objetivo de capturar informacao a todos os niveis. No caso de
estimacao de pose humana, este tipo de informacao seria, por exemplo, a orientacao de um individuo, a
relacao entre articulacdes adjacentes e a posicao dos membros.

De reparar que, tendo em conta a sua organizacao, esta rede usufrui tanto da abordagem Bottom-
up, ao converter imagens de alta resolucdo para menor resolucédo com o pooling, como da abordagem
Top-down, ao converter imagens de baixa resolucdo para alta resolucdo com recurso a up-sampling.
Para além disto, e tal como a CPM e a DeepPose, aplica ainda supervisao intermédia. Devido a sua
capacidade de identificar features de \arias escalas diferentes, consegue identificar tanto informacéao
local como global. Na figura |1 esta representado um dos varios modulos desta rede e, na figura @ esta
representada a estrutura total da rede, onde figuram varios médulos. O bloco da figura [19 esta representado

na figura @ por duas piramides sob a linha a tracejado.

Figura 19: Um bloco/modulo da estrutura da rede Stacked Hourglass (adaptada de [10]).
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Figura 20: Estrutura da rede Stacked Hourglass (adaptada de [10]).

Por cada um dos modulos, é aplicado uma sub-rede Hourglass de 4° ordem que extrai features da
escala original para % desta. Esta extracdo ndo altera o tamanho dos dados, apenas a sua profundidade.
0O modulo ¢ utilizado para capturar as caracteristicas locais presentes na imagem a diferentes escalas.

Passemos agora ao procedimento que ocorre dentro de cada um destes madulos. No inicio, uma
Convolutional layer e uma Max Pooling layer sao aplicadas para reduzir as caracteristicas a uma
escala inferior. A cada Max Pooling, a rede divide-se e aplica uma convolucao para obter as features
utilizando a resolucao original, isto é, antes do pooling. Depois de conseguir as features de escala mais
baixa, a rede aplica entao up-sampling e, gradualmente, combina informacdes de escalas variadas.

Na aplicacdo de down-sampling a rede utiliza max-pooling e, no up-sampling, aplica nearest-
neighbor interpolation.

Esta rede foi testada com os datasets MPII[62] e FLIC[59] com as métricas PCK@0.2[64] e PCKh@0.5[64].

3.4.5 IEF: Iterative Error Feedback

Carreira et al. [65] definiram como base do seu modelo a correcao de resultados. Mais concretamente,
0 processo de previsdo, seguido de identificacdo dos erros desta previsao, e, por fim, a aplicacdo de uma
correcao iterativa executada a custa de um mecanismo de feedback top-down, é a esséncia desta
implementacdo. Carreira et al. [65] apresentam ainda uma estrutura de rede neuronal convolucional
usual com o acrescento da possibilidade de utilizacdo dos espacos do input e do output. No que toca a
previsdes, este modelo néo identifica diretamente os keypoints numa imagem. Em vez disso, previsoes
do erro sdo continuamente e progressivamente enviadas para a solucao inicial por um modelo de auto-

correcdo. Na figura P1| é possivel ver a implementacédo deste modelo para a estimacao de pose humana.
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Figura 21: Estrutura da rede /EF (adaptada de [10]).

No lado esquerdo da figura EI estao representados por I uma imagem e por yo 0S keypoints inicial-
mente calculados. Os 3 pontos podem simbolizar a posicdo da cabeca, e dos dois pulsos, por exemplo.
Depois € definido X; como X; = I & ¢(y;—1), onde I representa a imagem e y;_, € o output anterior
(concatenagao entre aimagem RGB I e a representacao visual, g, do output estimado). Afuncao f(X;),
modelada como uma rede neuronal convolucional, produz a correcao €; como resultado e, este resultado,
é adicionado ao output atual y; para produzir ;. 1, que significa que a correcao foi considerada. A funcéo
g(ys41) converte cada posicéo dos keypoints num canal de heatmap gaussiano para fazer parte do
input com a imagem na proxima iteracao. Este procedimento é repetido 1" vezes att que se obtenha um
yr+1 melhorado que é muito proximo do valor real.

Este modelo foi avaliado com dois datasets, o LSP[60] e MPII[62], e apenas se utilizou uma métrica

de avaliacdo, a PCKh@0.5[65].

3.4.6 Part Affinity Fields

No artigo de Cao et al. [66], o principal foco foi a identificacdo das maiores dificuldades enfrentadas
em tarefas de estimacédo de pose Multi-person. Alguns dos problemas encontrados foram o calculo do
numero de individuos na imagem, as oclusdes que a interacdo entre individuos provocava e as diferentes
escalas para cada pessoa. Tendo em conta estas dificuldades, os autores desenvolveram uma nova abor-
dagem para facilitar a conexao de partes de um corpo humano. Para tal, utilizaram Part Affinity Fields
(PAFs), um método sem parametros apropriado para modelos de estimacao de pose Multi-person que
optam pela abordagem Bottom-up.

Na figura @ esta exibida toda a estrutura e processamento desempenhado por este modelo. Segue-se
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agora uma breve explicacdo do procedimento. Dada uma imagem como /input @.a), os part confidence
maps vao determinar a localizacao de cada um dos keypoints @.b). A orientacao e posicado de cada parte
do corpo sera determinada pelos PAFs @.C), que sera um vetor 2D representador do grau de associacao
entre partes do corpo. De seguida, estes candidatos a partes do corpo passam para uma fase de analise
para que seja construido um conjunto de correspondéncia bipartida @.d) e, por fim, é construida uma

pose de corpo completa tendo em conta os resultados desta analise @.e).

(c) Part Affinity Fields (d) Bipartite Matching
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Figura 22: Estrutura e procedimento da rede que utiliza PAFs (adaptada de [[10]).

Depois de uma breve explicacdo mais pratica do que ocorre nesta rede, passemos a uma analise mais
tcnica. A rede neuronal convolucional multi-stage de dois caminhos comeca por receber um feature
map F de uma imagem tratada pelas 10 primeiras camadas de uma arquitetura VGG. De seguida, o mo-
delo cria confidence maps, representados por .S, para prever a localizacdo das articulacdes, sendo de-
senvolvidos J confidence maps para cada articulacao, ou seja, S = Si, Ss, ..., S;. Simultaneamente,
sao criados Affinity fields, representados por L (conjunto de vetores 2D), para codificar a associacdo entre
partes/membros, que conttm C' vetores que correspondem a cada parte, ou seja, L = L1, Lo, ..., L¢.

Apds o Ermino da primeira fase, seta retornado um conjunto de confidence maps de detecao e part
affinity fields. Para as fases posteriores, os inputs serao uma combinacao dos resultados das Ultimas
duas fases e o feature map F'. Sera ainda aplicado Bipartite matching aos confidence maps e part

affinity fields, uma inferéncia greedy que obtem os keypoints 2D de cada individuo na imagem. No fim
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de cada fase ¢é ainda implementada supervisao intermédia para evitar o problema de desaparecimento do
gradiente ao restaurar o gradiente periodicamente.
Este modelo foi avaliado com os datasets COCO[67] e MPII[62] e as métricas utilizadas foram AP[66],

mAP[66] e PCKh@0.5[66].

3.5 DeepPoseKit

Os métodos de estimacao de pose apresentados anteriormente tém algumas limitacées em termos
de velocidade e robustez. Entdo, apresentamos agora um novo Kit de ferramentas de software facil de
usar, o DeepPoseKit (desenvolvido por Graving et al. [68]), que aborda estes problemas de detecao de
pose usando um modelo eficiente de Deep Learning em \arias escalas, chamado Stacked DenselNet,
e um algoritmo rapido de detecdo baseado em GPU para estimar locais de keypoints com precisdo de
subpixeis. Estes avancos melhoram a velocidade de processamento em ordens superiores a 2x sem perda
de precisdao em comparacao com os métodos atualmente disponiveis [69, 70]. De notar que este Software
foi aplicado na detecdo de poses de animais, mas que facilmente pode ser adaptado para estimacéo de

poses de humanos.

Para melhorar a eficiéncia dos seus modelos e, assim, obter as melhores previsdes o mais rapidamente
possivel, Graving et al. [68] basearam-se em métodos de Ultima geracdo de estimacdo de pose [64],
modelos de regressao convolucional [[71]] e algoritmos de Visao por Computador convencionais [[/2]. A partir
disto, desenvolveram dois modelos, incluindo uma nova arquitetura denominada Stacked DenseNet
e um novo método de processamento de confidence maps, que intitularam subpixel maxima, que
produz detecdes rapidas e exatas para a estimacao da localizacdo dos keypoints com precisao sub-pixel,
mesmo com resolucdes espaciais baixas.

Para além disto, Graving et al. [68] debatem ainda sobre a integracdo de um grafo de postura hierar-
quico para que o modelo aprenda sobre a geometria multi-escalar entre os keypoints do corpo do animal
para melhorar a eficacia dos seus modelos.

Os trabalhos desenvolvidos por Mathis et al. [69] e Pereira et al. [[/Q] serviram de referéncia para a
avaliacao de resultados de Graving et al. [68] com 0 DeepPoseKit. Apesar do grande avanco relativamente

a qualidade e detalhe dos dados quando comparados com os métodos classicos vistos anteriormente, estes
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modelos de referéncia revelaram limitacdes na velocidade e robustez, o que pode interferir no desempenho
das suas aplicacdes praticas.

Entao, Graving et al. [68], de forma a otimizarem a sua abordagem, testaram os seus modelos em
variadas experiéncias e, posteriormente, compararam os resultados com estes modelos de referéncia [69,
70Q]. Os fatores utilizados para estas comparacoes foram a velocidade, o tempo de treino e a capacidade
de generalizacdo. Quanto aos dados, foram criados 3 datasets de imagens que incluiam recortes de
imagens com \varias interacdes entre individuos.

Para facilitar a utilizacdo dos modelos, Graving et al. [68] desenvolveram um pacote de software,
escrito em python e construido em Tensorflow. O seu software oferece uma GU/ personalizada para
anotar dados de treino com active learning, similar a Pereira et al. [70], e um pipeline flexivel para
aplicacdo de data augmentation, treino e avaliacdo do modelo e execucdo de inferéncias em novos
dados. Tudo isto foi organizado num modulo de python e foi nomeado DeepPoseKit.

De seguida os modelos desenvolvidos por Mathis et al. [69] e Pereira et al. [/0] serao explicados
com mais detalhe, sendo assim possivel fazer uma comparacao entre eles e uma comparacdo com o

DeepPoseKit.

3.5.1 DeeplLabCut e LEAP

Mathis et al. [69] e Pereira et al. [/0] foram pioneiros na utilizacao de redes neuronais convolucionais
para estimacéo de pose animal. Pesquisas na area de estimacao de pose humana, como os trabalhos
realizados por Andriluka et al. [62], Insafutdinov et al. [[73] e Newell at al. [64], serviram de inspiracdo
com a utilizacdo de fully-convolutional neural networks (F-CNNSs) [[74], também conhecidas como
modelos encoder-decoder. De forma a ilustrar a postura corporal de um individuo, estas redes séo
treinadas at® que sejam capazes de, eficazmente, transformar imagens em estimativas probabilisticas da
localizagao dos keypoints e, assim, gerar os confidence maps. Estes mapas representam a postura de
um ou mais individuos e sdo a chave para, ao serem processados, se obterem as melhores previsdes das
coordenadas dos keypoints num espaco 2D.

Como ja foi dito anteriormente, a necessidade de grandes quantidades de dados era um problema

recorrente na resolucao de problemas de Machine Learning e os algoritmos de Deep Learning nao
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escapavam a regra. No entanto, Mathis et al. [69] e Pereira et al. [/0] demonstraram que também com
guantidades inferiores as esperadas de dados é possivel obter uma eficacia semelhante ao desempenho
humano. Nos seus trabalhos, de forma a assegurar a generalizacao para grandes datasets, ambos apre-
sentaram ideias baseadas num refinamento iterativo do dataset de treino que permitisse obter o melhor
modelo possivel. Mais concretamente, Pereira et al. [[/0] descreve uma tcnica, denominada active le-
arning, que reduz imenso o tempo de anotacao ao aproveitar um modelo treinado para inicializar novos
dados de treino. Mathis et al. [69] também descreve \arias #cnicas para o aperfeicoamento dos dados
de treino, assim como para a minimizacao dos erros ao se executarem previsdes no conjunto de dados
completo. Esta lista de tcnicas incluia a filtragem dos dados e a selecao de novos dados de treino tendo
como referéncia a confianca do modelo e a entropia dos confidence maps que resultam do modelo.

DeepLabCut

0 modelo DeeplLabCut, desenvolvido por Mathis et al. [69], surgiu das alteracoes aplicadas a um
modelo ja existente denominado DeeperCut [73]. A sua arquitetura é baseada na ResNet [75], um
modelo de Deep Learning dedicado a classificacdo de imagens. A escolha desta arquitetura permitiu a
incorporacao de um encoder pr-treinado para melhorar o desempenho e reduzir o tamanho do dataset
de treino necessario, um protocolo conhecido como transfer learning [76]. No entanto, foi concluido mais
tarde que o transfer learning nao levou a melhorias significativas quando comparado com um modelo
com pesos inicializados aleatoriamente. Mais, € preciso ainda ter em conta a extrema parameterizacao
de uma arquitetura pré-treinada que pode nao ser vantajosa para a resolucao de problemas. Ainda assim,
quando bem estruturada, este grande nivel de parameterizacao possibilita a criacdo de um modelo com
previsdes bastante acertadas, apesar da sua demora. Para aliviar este efeito de demora, Mathis e Warren
[[77] mostraram que a rapidez de previsao do DeeplabCut [69] pode ser aumentada com a reducao das

dimensdes da imagens de treino, algo que também causara reducao da eficacia.

Uma vez que o DeeplLabCut de Mathis et al. [69] nao foi implementado em Keras, um requerimento
da framework DeepPoseKit, surgiu a necessidade, por parte de Graving et al. [68], de adaptar a sua
implementacao. A versao criada ndo é exatamente igual a descrita no seu artigo mas ¢é idéntica a excecao
dos dados de saida. Em vez de se usar os /ocation refinement maps descritos por Insafutdinov et

al. [73] e pos-processamento dos confidence maps no CPU, a versao de Graving et al. [68] tem uma
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camada convolucional transposta para aumentar as dimensdes dos resultados em 25% e utiliza o algoritmo
de subpixel maxima.

0 DeeplLabCut permite ainda a inicializacdo do modelo com pesos pré-treinados no dataset Ima-
gelNet [78] e a incorporacao de varias backbones como resnet50, mobilenetv?2, densenetl21 e
densenet169, entre outras.

LEAP

Dando preferéncia a velocidade em vez da eficacia, Pereira et al. [[70] implementou uma versao modifi-
cada do Seg/NVet [79] limitando a complexidade do modelo e a sua sobreparameterizacao para atingir o seu
desejo de maior velocidade na previsdo. Esta velocidade de classificacao origina limitacbes como a falta
de robustez na variacdo dos dados, por exemplo a rotacéo ou variacao da luminosidade, e incapacidade
de generalizacado em novos ambientes e configuraces experimentais.

A acrescentar a estas dificuldades, a rotina de treino aplicada por Pereira et al. [[7Q] recorre a um
pré-processamento muito pesado computacionalmente e, por isso, torna-se impraticavel e ineficiente para
uma grande quantidade de datasets e tarefas.

Para os seus hiperparametros foi utilizado 1 xresolucdo do output com uma integer-based global
maxima uma vez que Graving et. al [68] pretendia comparar os seus modelos mais complexos com este
modelo na sua configuracéo original.

Comparacao entre o DeepLabCut e o LEAP

Um dos grandes debates na area de Machine Learning é o speed-accuracy trade-off [80], e
os dois modelos apresentados anteriormente, sao representativos dos dois extremos desta questao. Por
um lado Mathis et al. [69] prioriza a precisdo sobre a velocidade utilizando modelos sobreparameteriza-
dos enquanto que, Pereira et al. [70], prefere exatamente o oposto, escolhendo modelos mais velozes e

pequenos e menos robustos.

Este dilema limita as capacidades das redes neuronais convolucionais e, tendo isso em conta, estao
a ser desenvolvidos varios trabalhos para tornar estes modelos mais eficientes sem pdr em causa a sua
eficacia. Ja nas F-CNNSs (Fully Convolutional Neural Networks), a utilizacao de inferéncias multi-
escalares, através do aumento da conectividade entre camadas em \arias escalas espaciais, proporciona

melhorias na eficiéncia e robustez. O recurso a inferéncias multi-escalares capacita o modelo a integrar
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informacao global de grande escala, como a luminosidade, o plano de fundo, ou a orientacdo do corpo
de um individuo, informacao de escala intermédia, como a geometria anatdmica, e ainda informacao local
de baixa escala, como as diferencas de cor, textura ou padrdes de pele para partes do corpo especificas.
Atrawes desta arquitetura multi-escalar, o0 modelo identifica relacdes hierarquicas entre os varios espacos
escalares e, mais tarde, retine toda esta informacéo para criar representacoes dos keypoints ao resolver

tarefas de estimacao de pose.

3.5.2 Stacked DenseNet e Stacked Hourglass

Com o foco em obter o equilibrio perfeito entre velocidade e eficacia para equiparar os seus modelos
ao de Pereira et al. [/0] em termos de velocidade e ao de Mathis et al. [69] em termos de eficacia, Graving
et al. [68] implementaram dois modelos de estimacado de pose rapida, como ja foi dito anteriormente.
Para o conseguir, estipularam que as suas implementacoes teriam de ter menos parametros do que o
DeeplabCut e o LEAP e, simultaneamente, teriam de ser capazes de ultrapassar algumas das limitacoes
apresentadas por estas arquiteturas.

Para impedir a sobreparameterizacdo e minimizar a /0SS do desempenho ao mesmo tempo, os mode-
los foram criados para permitir inferéncias multi-escalares concorrentemente com a otimizacao dos hiper-
parametros para a obtencdo de maior eficiéncia.

Stacked DenseNet

Um dos modelos implementados, o Stacked DenselNet, ¢ uma nova implementacao da FC-DenselNet
de Jégou et al. [[71], organizada numa configuracao de stacks semelhante a de Newell et al. [64].

Este modelo é composto por uma camada convolucional 7 x 7 com uma Stride de 2 para eficiente-
mente reduzir a resolucdo do input, seguindo Newell et al. [64]. De seguida, surge um bloco de redes
densely-connected hourglass com supervisao intermédia aplicada ao resultado de cada rede. Também
foram incluidos hiperparametros para as camadas de bottleneck e compressao, descritas por Huang et
al. [81], para tornar o modelo o mais eficiente possivel. Isto consiste na aplicacéo de convolucées 1 x 1
para, de uma forma computacionalmente leve, comprimir o numero de feature maps antes de cada
convolugdo 3 x 3 assim como quando se aplica reducao e aumento das dimensdes dos dados [81].

No que toca aos seus hiperparametros, neste modelo foi utilizada uma growth rate de 48 (48 filtros

57



por convolucdo 3 x 3), um fator de bottleneck de 1 e um fator de compressao de 0.5, isto ¢, os feature
maps sao comprimidos com convolucdes 1 x 1 para 0.5m quando se aumenta e diminui as dimensoes
dos dados, onde m ¢é o nimero de feature maps.

Foram ainda substituidas as usuais configuracoes de batch normalization e funcao de ativacdo ReLU
por algo mais recente, a funcéo de ativacdo de auto-normalizacao SELU [82], uma vez que provocava uma
reducdo do tempo de inferéncia.

0 Stacked DenseNet oferece ainda a possibilidade de utilizar um encoder pré-treinado no dataset
ImageNet [78].

Stacked Hourglass

O outro modelo, o Stacked Hourglass, ¢ uma variacao da versao apresentada por Newell et al. [64]
do Stacked Hourglass e que, atraws dos hiperparametros, permite a variacdo do nimero de filtros em
cada bloco de convolucéo para limitar o numero de parametros, substituindo a forma usual de utilizar 256
filtros para todas as camadas como foi feito por Newell et al. [64].

Relativamente aos seus hiperparametros, neste modelo foi utilizado um bloco de 64 filtros por convo-

lucdo 3 x 3 com um fator de bottleneck de 2.

3.5.3 Grafo de keypoints

Para dimiuir o erro na previsdo das localizacées dos keypoints, os modelos criados por Graving et
al. [68] foram construidos de forma que, para além das posicdes dos keypoints, retornassem um grafo
hierarquico que descreve a geometria multi-escalar entre os keypoints. O DeeplLabCut e LEAP tiveram o
seu output modificado para que obtivessem os mesmos resultados. Para tal, foi necessario o acrescento
de confidence maps ao output onde as arestas do grafo de postura sdo representadas por linhas
Gaussian-blurred.

Assim, o grafo de postura € composto por 4 niveis de representacdo: um conjunto de confidence
maps para 0s menores segmentos de membros no grafico, como do pé para o tornozelo e do joelho para
a cintura, um conjunto de confidence maps para cada membro individual, um mapa com o grafo de
postura completo e um mapa que combina o grafo de postura com os pontos de confianca para cada um

dos keypoints. Cada nivel deste grafo hierarquico € construido a partir de niveis mais baixos, o que obriga
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o modelo a aprender informacdes correlacionadas atraws de \arias escalas ao fazer previsdes. E possivel

observar os resultados destes mapas nas figuras seguintes.
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Figura 23: Exemplo dos varios mapas visualizaveis.
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Figura 24: Exemplo dos varios mapas visualizaveis.
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4 Implementacao do DeepPoseKit em ambiente de fabrica

Tendo em conta o que vimos no capitulo anterior, a ferramenta DeepPoseKit sera utilizada para
resolver a tarefa de estimacao de pose proposta nesta dissertacao.

Tendo sempre em mente a estimacao de pose de humanos em ambiente fabril, como num armazém, a
avaliacdo destes modelos comecara por testes utilizando pessoas sentadas numa secrefaria. Assim, foram
obtidos videos de colaboradores da empresa Neadvance que, mais tarde, foram divididos em frames e
se tornaram nas imagens disponiveis para a criacdo de datasets. Para a elaboracdo destes datasets,
houve a necessidade de uma escolha meticulosa das imagens para que nao surgissem imagens demasiado
semelhantes nem repetidas, obtendo assim o melhor treino possivel. Para além disto, para as filmagens
que eram feitas apenas de um lado da pessoa, foi aplicada uma reflexdo para que se obtivessem imagens
das duas perspetivas, direita e esquerda, e foi ainda aplicada uma reducdo a todas as imagens para o
tamanho (320, 448) pixeis.

As figuras @ e @ ilustram o tipo de imagens usadas para a criacdo dos datasets de treino e teste.

Figura 26: Exemplo de imagem usada para criar os datasets.
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4.1 Keypoints

De forma a alcancar o objetivo tracado na subseccéo , ¢ necessaria a existéncia de um ficheiro
.cSV que fornecera informacéo sobre os keypoints escolhidos. Para além de indicar os keypoints a ser
previstos, neste ficheiro esta estipulada uma hierarquia entre eles, isto é, qual é a sua origem ou "pai”, e

0 simétrico de cada um, como por exemplo o simétrico do pulso esquerdo seria o direito.

De notar que a possibilidade de distinguir os keypoints entre direito e esquerdo ¢ uma mais valia no
reconhecimento das ac¢des do funcionario no chao de fabrica. Esta é uma das caracteristicas que levou a
escolha desta ferramenta.

Com esta estrutura do esqueleto que se pretende construir na imagem, se o modelo estiver em dificul-
dades para definir um certo keypoint, que esteja oculto por exemplo, pode sempre auxiliar-se dos outros
keypoints para obter uma melhor previsao para o keypoint escondido.

Tendo em conta as figuras apresentadas anteriormente, os keypoints definidos foram: tbrax, ombro
esquerdo e direito, cotovelo esquerdo e direito e pulso esquerdo e direito. Assim, segue-se a representacao

destes keypoints e das informacoes referidas anteriormente na seguinte figura.

name parent swap

thorax NaN NaN
wristR elbowR wristL
elbowR shoulderR elbowlL
shoulderR thorax shoulderL
shoulderL thorax shoulderR
elbowlL shoulderL elbowR

wristL elbowL wristR

Figura 27: Ficheiro .cSV representante da informacao sobre a estrutura da pose.

De reparar que o Brax, sendo o ponto central de todo o corpo e sem pontos de referéncias acima dele
para ajudar na sua identificacéo, sera crucial para a estimacado do resto dos pontos. A sua ma localizacdo
pode interferir muito negativamente na detecao dos restantes keypoints, assim como a sua correta locali-
Zacao sera um grande passo para uma 6tima estimacao. De um ponto de vista um pouco menos decisivo,
posicdes dos ombros serdo importantes para a estimacao do cotovelo, e assim sucessivamente para os

cotovelos e pulsos.
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4.2 Anotacoes e criacao do dataset

Depois de definidos os keypoints necessarios, o proximo passo € a criacdo de um dataset para
treino e outro para teste. Seguindo o protocolo de Supervised-learning, é necessaria a existéncia de um
label para os dados, sendo, neste caso, necessario, termos imagens com um determinado /abel, ou seja,
imagens com a localizacdo de cada um dos keypoints.

Estes /abels sao conseguidos a custa de anotacdo de imagens, isto é, através da GU!/ referida na
Seccao @ que o DeepPoseKit disponibiliza, um utilizador selecionara manualmente numa imagem as
posicées de cada um dos keypoints definidos no ficheiro .csv anterior. E possivel observar o /ayout da

GUI na imagem seguinte (figura @).

Figura 28: Utilizacao da GUI/.

Um dos desafios que surgiu na criacdo dos datasets foi o método de anotacao dos keypoints nao
visiveis. Numa primeira fase foi utilizada uma funcionalidade da GU/ que permitia identificar um certo
keypoint como oculto. Assim, estes keypoints seriam classificados com a posi¢ao (—99999, —99999).
No entanto, nas primeiras experiéncias realizadas, todos os keypoints estavam a ser previstos exatamente
para 0 mesmo local e, por isso, foi necessario alterar a estratégia. O passo seguinte foi alterar esta funcio-
nalidade para colocar os keypoints néo visiveis na posicéo (—1, —1). Apesar da melhoria, os resultados
continuaram a néo ser bons o suficiente e, portanto, tomou-se a decisao de anotar os keypoints tapados

nas posicdes que o utilizador suspeitava estarem.
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Figura 29: Exemplificacdo da anotacdo de um keypoint oculto.

Na figura @ verifica-se que o cotovelo direito ndo é visivel na imagem e, seguindo o pensamento

estipulado, anotou-se a sua posicao mais provavel na imagem.

4.3 Treino

Depois de se obter e organizar os datasets, estes serdo passados ao modelo para que este possa
aprender e estimar corretamente a pose em imagens que ndo facam parte do dataset de treino.

Na fase de treino de um modelo as escolhas de hiperparametros sao cruciais, tanto para a parte de
aprendizagem, como para a avaliacdo e analise de resultados deste. Assim, comecou por se definir que
0 numero de épocas seria sempre 5000. O batch size comegou por ser 4, quando se estava a treinar
os modelos com datasets mais pequenos, mas, com o aumento de dados, este foi alterado para 8. O
optimizer foi sempre o mesmo, o adam, assim como a /learning rate, que foi sempre 0.001.

A funcao utilizada para /oss function foi a MSE (Mean Squared Error) ou em portugués, erro
quadrado médio. A MSE ¢é a funcdo de /0SS mais comummente usada para regressdo. Esta é uma
meétrica usual para tarefas de estimacdo de pose.

As métricas usadas para avaliar a qualidade dos resultados previstos foram, além da MSE, a MAE, a

RMSE e a distancia/norma euclidiana definida por:

(13)

Foi ainda analisada a confianca de previsao dos varios modelos para cada keypoint, o niumero de

keypoints que seriam anotados se houvesse um determinado valor minimo de confianca e os valores das
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métricas para estes minimos de confianca, onde apenas os keypoints que possuem um valor superior a
esse minimo de confianca sdo contabilizados. De notar que estas métricas serao a média de cada uma das
meétricas obtidas entre todos os pontos escolhidos, ou seja, calcula-se uma métrica para todos os pontos
individualmente e, depois, calcula-se a média entre eles.

Para auxiliar o treino, foram ainda utilizados alguns callbacks. Os callbacks sao funcoes que sao
aplicadas em certas fases do treino para obter estatisticas e estados atuais dos modelos. Assim, foram
utilizados o Early Stopping, Reduce LR On Plateau, Model Checkpoint e TensorBoard.

O Early Stopping ¢ um método de regularizacdo usado para prevenir o overfitting. A partir do
momento que uma meétrica deixa de melhorar, o treino ¢ interrompido. Para além da métrica escolhida, é
também definido o numero de épocas que se espera sem qualquer melhoria desta métrica. Neste estudo,
foram definidas 100 épocas de paciéncia e a val_/oss como métrica. De notar que a val /oss é o valor
da /oss obtida para os dados de validacao, e a /0SS é o valor da funcao da /0SS para os dados de treino.

0 Reduce LR On Plateau reduz a learning rate quando uma métrica escolhida deixou de melhorar.
Para tal, escolhe-se um fator, definido neste caso como 0.2, e, tal como no caso anterior, um numero de
épocas de espera até executar as alteracoes, com o valor de 20 neste caso.

O Model Checkpoint guarda o modelo, ou apenas 0s seus pesos, com uma certa frequéncia. Tem
ainda a opcdo de guardar apenas o melhor modelo att ao momento, o que foi selecionado nas fases
de treino dos resultados que mais tarde serao analisados. A classificacdo de melhor ou pior advem do
resultado da métrica escolhida, mais uma vez, a val /oss.

Por fim, o Tensorboard é uma ferramenta que permite visualizar graficos sobre a evolucao da /0SS e
das métricas, histogramas dos pesos, entre outras opcdes de visualizacéo.

Para além de todas estas mais valias adicionadas ao treino, foi ainda aplicada data augmentation
as imagens. A data augmentation é uma #cnica de transformacao (rotacdes, translacdes, mudancas
de cor, mudancas de contraste) dos dados existentes para se obter mais dados de treino e tornar o modelo
0 mais genérico possivel. Assim, foram aplicadas modificacoes na luminosidade e nos canais de cor em

algumas das imagens dos datasets de treino.
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4.4 Desenvolvimento do dataset e resultados
4.4.1 Fasel

O primeiro dataset de treino desenvolvido era composto por 501 imagens. Dele fizeram parte 4
pessoas, todas sentadas como nas figuras @ e @ Para além desta perspetiva da esquerda, incluiu-se
também imagens de uma perspetiva mais frontal, como na figura , e a partir da direita, através da

aplicacao da reflexao das imagens.

)

Figura 30: Exemplo de imagem utilizada para treino e teste numa perspetiva frontal.

Este dataset serviu apenas para experiéncias iniciais €, por isso, o Unico modelo testado foi Dee-
pLabCut com backbone densenet121.
O seu treino foi avaliado com um dataset de teste formado por 169 imagens com 6 pessoas, contendo,

assim, 2 pessoas que ndo estavam presentes no treino.

Tabela 1: Média da confianca do modelo na previsdo de cada keypoint.

modelo backbone thorax | wristR | elbowR | shoulderR | shoulderL | elbowL | wristL

DeepLabCut | densenetl?l | 0,19 0,26 | 0,22 0,25 0,24 0,26 0,22

Na tabela [1| é possivel observar a média da confianca do modelo na previsao de cada keypoint neste
primeiro teste. Como ja era esperado devido a estruturacao da hierarquia dos keypoints, o torax foi a
parte do corpo que o modelo teve mais dificuldade em encontrar. Por outro lado, os keypoints que seriam
mais faceis para o modelo encontrar sdo o cotovelo esquerdo e o pulso direito.

Nas proximas tabelas E E e EI serao apresentados os resultados das métricas. A diferenca entre as

tabelas € a confianca minima para os keypoints serem contabilizados.
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Tabela 2: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.

modelo

backbone

euclidean

mae

mse

rmse

n de kpts

DeeplLabCut

densenet1?1

66,53

419

6499,95

47,05

1183

Tabela 3: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.1.

modelo

backbone

euclidean

mae

mse

rmse

n de kpts

DeeplLabCut

densenet121

65,11

40,8

6568,89

46,04

814

Tabela 4: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianga > 0.2.

modelo

backbone

euclidean

mae

mse

rmse

n de kpts

DeeplLabCut

densenet121

57,35

35,7

5490,36

40,56

538

Com o aumento da confianca requerida ao modelo, é natural a diminuicdo do nimero de keypoints
a serem considerado. Também existe, de uma forma geral, uma reducéo dos valores das métricas com a
selecdo dos keypoints que, a partida, estardo mais corretos. Apenas a métrica MSE aumenta um pouco
0 seu valor na passagem da confianca O para 0.1.

A métrica da distancia euclidiana indicara a distancia média a posicao correta, ou seja, o valor médio
de pixeis em linha reta que as posicdes previstas estao das posicoes reais.

S&o agora apresentadas as previsdes deste modelo. As imagens terdo dois tipos de anotacdes: a verde

as posicdes reais dos keypoints e, a azul, as posicdes onde o modelo previu keypoints e qual deles.
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Figura 32: Representacao das previsdes com confianca superior a 0.1.

67



Figura 33: Representacéo das previsdes com confianca superior a 0.2.

Na primeira figura, representante das previsbes com confianca superior a 0, ou seja, todos os key-
points serao anotados, € visivel o erro do modelo na localizacao do pulso esquerdo que foi colocado no
mesmo local que o direito. Também os ombros foram colocados no mesmo sitio e o trax foi colocado
bastante ao lado do que era suposto.

Ao passar para a segunda figura, os keypoints que nao tivessem pelo menos uma confianca de 0.1
nao foram desenhados. Assim, sobraram apenas 4, os que, neste caso, estdo mais corretamente anotados.

Por fim, na passagem para a selecao dos keypoints com confianca superior a 0.2, o cotovelo esquerdo
deixou de ser representado. De reparar que, apesar do cotovelo esquerdo parecer melhor anotado do que
o direito, que se encontra um bocado acima do que deveria, 0 modelo tinha menos confianca nele e por

isso nao foi ilustrado.

4.4.2 Fase2

Para obter resultados mais precisos, quer nas confiancas quer nas métricas, melhorou-se o dataset
de treino. Foram acrescentadas 311 imagens com mais uma pessoa diferente, completando assim um
dataset de 812 imagens de 5 pessoas sentadas e das mesmas 3 perspetivas, frontal, do lado esquerdo e
do lado direito. O dataset de teste utilizado foi o mesmo do primeiro teste.

Com este dataset melhorado foram treinados 6 modelos: DeeplLabCut com as backbones des-

net121, resnet50 e mobilenetv2, o Stacked Hourglass, o LEAP e o Stacked DenseNet. De
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notar que os modelos DeepLabCut foram sempre inicializados com os pesos pré-treinados no dataset
ImagelNet.
Este foi o primeiro teste feito para encontrar o melhor modelo possivel e, por isso, a experimentacdo

de varios modelos era essencial.

Tabela 5: Média da confianca dos modelos na previséo de cada keypoint.

modelo backbone thorax | wristR | elbowR | shoulderR | shoulderL | elbowL | wristL
DeepLabCut densenetl?2l | 0,27 | 0,33 | 0,31 0,32 0,24 0,27 0,28
DeeplLabCut resnetb0 0,01 0,01 0,01 0 0,02 0,01 0,01
DeeplLabCut mobilenetv2 | 0,1 0,23 | 0,13 0,12 0,1 0,14 0,08
Stacked Hourglass 0,22 0,33 | 0,26 0,4 0,32 0,28 0,29
LEAP 0,25 |0,38 |0,28 0,31 0,3 0,26 0,29
Stacked DenseNet 0,41 |049 |0,48 0,43 0,42 0,43 0,44

A primeira observacdo a fazer é relativa ao modelo DeeplLabCut com resnet50. Como se pode
ver nos valores da tabela E, e como serd confirmado nas tabelas seguintes, o treino deste modelo falhou
completamente. Assim, estes dados servem apenas para demonstrar que por vezes os modelos podem
simplesmente escolher o caminho errado no seu treino e terminar com resultados bastantes maus. Tendo
em conta esta situacao, este modelo ndo sera alvo de mais analises nesta fase.

De um ponto de vista mais geral, a confianca dos keypoints aumentou em relacdo ao primeiro teste. O
trax continuou a ser dos keypoints que o modelo tem mais dificuldade, ou menos confianca, a identificar,
e, no outro extremo, o pulso direito parece ser o mais facilmente assinalavel.

Mais concretamente, comecando a analise pelo DeeplLabCut com densenet121, as alteracdes no
dataset demonstraram claras melhorias em relacdo ao primeiro teste feito precisamente com este modelo.
A confianca em todos os keypoints manteve-se ou aumentou.

0 DeeplLabCut com mobilenetv2 foi o modelo com menos sucesso. Alids, apresentou piores con-
fiancas do que o modelo anterior com o dataset mais reduzido.

O Stacked Hourglass e o LEAP alcancaram valores semelhantes ao DeeplLabCut com dense-

netl21, sendo nalguns casos att melhores. De sublinhar a confianca de 0.4 do Stacked Hourglass
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para o cotovelo direito e de 0.38 do LEAP para o pulso direito.
Por fim, o Stacked DenseNet ¢ o modelo mais promissor uma vez que atingiu os maiores valores
de confianca para todos os keypoints.

Depois desta primeira analise, serao agora explorados os dados relativamente as métricas.

Tabela 6: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse | nde kpts
DeeplLabCut densenetl?21 | 24,06 15,14 | 1323,24 17,02 | 1183
DeepLabCut resnetb0 148,63 92,67 | 12930,53 | 105,1 | 1183
DeepLabCut mobilenetv2 | 78,16 49,4 | 6754,17 | 55,27 | 1183
Stacked Hourglass 26,17 16,63 | 1558,68 18,5 1183
LEAP 46,94 29,66 | 3776,19 | 33,19 | 1183
Stacked DenseNet 15,06 9,65 | 561,47 10,65 | 1183

Tabela 7: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianga > 0.1.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse | nde kpts
DeeplLabCut densenetl?1 | 20,35 12,85 | 1028,57 14,39 | 963
DeepLabCut resnet50 148,63 92,67 | 12930,53 | 1051 | O
DeepLabCut mobilenetv2 | 63,5 40,29 | 5244,06 | 44,9 | 497
Stacked Hourglass 22,48 14,21 | 1169,71 15,9 972
LEAP 42,72 26,92 | 3310,2 30,21 | 924
Stacked DenseNet 13,71 8,80 | 460,77 9,69 | 1104

Ao analisar a tabela E surgem 3 modelos com valores interessantes para as métricas, o Stacked
DenseNet, o Stacked Hourglass e o DeeplLabCut com densenet121. Algo que surpreendeu foi
também a diferenca dos valores relativos ao LEAP para o Stacked Hourglass e o DeeplLabCut com
densenetl121. Uma vez que apresentava confiancas semelhantes aos outros dois, era expectavel que as

meétricas fossem mais equilibradas, como acontece entre os outros dois modelos.
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Tabela 8: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.2.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse | nde kpts
DeeplLabCut densenetl?l | 17,64 11,17 | 836,53 12,47 | 804
DeepLabCut resnet50 148,63 92,67 | 12930,53 | 1051 | O
DeepLabCut mobilenetv2 | 54,89 34,73 | 4460,98 | 38,82 | 270
Stacked Hourglass 20,54 12,9 1001,31 1452 | 814
LEAP 38,87 24,19 | 297168 | 2749 | 715
Stacked DenseNet 12,86 8,24 | 410,89 9,09 | 1014

Ao avancar para as tabelas Iﬂ e E é importante analisar a variacdo do nimero de keypoints conside-
rados. O Stacked DenselNet, devido as suas grandes médias de confianca apresentadas, foi capaz de
manter um elevado valor de keypoints mesmo quando a confiangca minima era 0.2. O LEAP, que apre-
sentava confiancas interessantes, apresenta menos 100 keypoints que os dois modelos que obtiveram
confiancas semelhantes a ele, o Stacked Hourglass e DeeplLabCut com densenet121, quando se
estipula uma confianca superior a 0.2. Isto pode querer dizer que, existe uma grande variacdo na con-
fianca das suas previsoes, isto &, existem pontos que tém confiancas muito elevadas, e outros que tém
confiancas bastante baixas, o que provoca este desaparecimento de anotacdes e caracteriza este modelo
como inconstante, explicando também a sua inferioridade em termos de métricas em relacao aos dois
referidos anteriormente.

De forma a visualizar os resultados, sdo agora apresentadas as previsdes do melhor e do pior modelo,

tendo em conta as métricas, ou seja, a Stacked DenseNet e o DeepLabCut com mobilenetv?.
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Figura 35: Representacao das previsdes com confianca superior a 0 do Stacked DenseNet.

Nesta primeira representacao das previsoes, nas figuras @ e @, ¢ clara a diferenca de acerto nas
previsdes dos dois modelos. A versao mobilenetv2 apenas acertou 4 dos 7 keypoints, falhando por
uma grande margem os restantes 3, enquanto que, a Stacked DenselNet obteve excelentes previsoes

para todos.
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Figura 36: Representacdo das previsdes com confianca superior a 0.1 do DeepLabCut com mobile-

netv2.

Figura 37: Representacéo das previsdes com confianca superior a 0.1 do Stacked DenseNet.

Com o aumento da confianca necessaria para serem representados os keypoints, rapidamente as
representacoes da mobilenetv2 desapareceram mantendo apenas 2, e, além das \arias perdas, removeu
0s que estavam corretos e manteve 1 dos que estavam bastante errados. Quase que se pode encarar
esta situacdo como uma questao de sorte nos pontos acertados na figura anterior, tendo em conta isto
que sucedeu. Por outro lado, o Stacked DenseNet demonstrou a sua robustez e demonstrou que tinha

confianca superior a 0.1 para todos os keypoints.
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Figura 38: Representacdo das previsdes com confianca superior a 0.2 do DeeplLabCut com mobile-

netv2.

Figura 39: Representacao das previsdes com confianca superior a 0.2 do Stacked DenselNet.

Por fim, com o novo aumento da confianca, o mobilenetv2 manteve apenas o pulso direito, o que da
a entender que foi 0 Unico keypoint que, de facto, a sua posicao foi intencional. O Stacked DenseNet
demonstrou o porqué de ser o melhor modelo desta fase ao conseguir ainda manter todos keypoints
apesar do aumento.

Assim, conclui-se que o Stacked DenselNet foi o modelo com os melhores resultados. O Deeplab-
Cut com mobilenetv2 néo obteve o desempenho esperado, mas com a evolucao do dataset pode ser

que se adapte melhor.
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44.3 Fase3

Para os segundos testes, ao dataset de treino foram apenas adicionadas mais 65 imagens das mes-
mas pessoas mas com roupas diferentes. O dataset de teste foi 0 mesmo, que era composto por 169
imagens. Nesta fase foram testados os modelos: Stacked DenseNet, o LEAP, o Stacked Hourglass

e 0 DeeplLabCut com as backbones densenet121, resnet50 e mobilenetv2

Tabela 9: Média da confianca dos modelos na previséo de cada keypoint.

modelo backbone thorax | wristR | elbowR | shoulderR | shoulderL | elbowL | wristL
Stacked DenseNet 0,40 | 0,45 |0,42 0,38 0,37 0,40 0,37
DeepLabCut resnetb0 0,33 | 045 | 0,45 0,40 0,39 0,42 0,41
DeeplLabCut mobilenetv2 | 0,34 | 0,49 | 0,51 0,47 0,41 0,52 0,48
DeepLabCut densenetl?l | 0,22 | 0,35 | 0,40 0,34 0,27 0,36 0,28
LEAP 0,26 |0,33 |04 0,35 0,25 0,33 0,29
Stacked Hourglass 0,27 0,36 | 0,36 0,31 0,24 0,29 0,28

Com o aumento do numero de dados usados, mesmo que por uma pequena quantidade, voltou a
melhorar a confianca dos modelos para previsdo dos keypoints, com a excecado de um caso. De notar a
extrema evolucdo do DeeplLabCut com mobilenetv2, o considerado pior modelo da fase anterior. Por
outro lado, e como caso unico, o Stacked DenseNet, o melhor modelo da fase anterior, diminuiu a
confianca dos seus keypoints.

E interessante observar que, apesar das dependéncias dos keypoints atraws do esqueleto hierdrquico,
o DeeplLabCut com mobilenetv2, que nao foi o que obteve maior confianca para o torax, era o que tinha
valores superiores em todos 0s outros pontos. De notar ainda que o cotovelos parecem ser os keypoints
gue os modelos, por norma, tém mais confianca. Ora, uma vez que ¢é possivel utilizar dois pontos como
referéncia, o pulso e ombro, e sabendo que serd sempre o ponto intermédio entre estes, percebe-se a
facilidade que surge na previsao deste.

Uma situacao que se destaca na tabela [LJ ¢ o modelo DeeplLabCut com densenet121 ser um dos
com melhores valores de métricas apesar dos seus valores inferiores de confianca. Sendo os 3 modelos do

DeeplabCut os com melhores métricas, isto demonstra consisténcia e robustez do modelo, apesar da

75



Tabela 10: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse | nde kpts
Stacked DenseNet 26,70 16,74 | 1560,21 | 18,88 | 1183
DeepLabCut resnet50 13,82 8,66 | 595,75 | 9,77 | 1183
DeeplLabCut mobilenetv2 | 15,39 9,66 | 702,80 | 10,89 | 1183
DeepLabCut densenetl21 | 15,85 10,10 | 817,91 11,20 | 1183
LEAP 39,35 24,57 | 2942,70 | 27,83 | 1183
Stacked Hourglass 20,01 12,97 | 1028,65 | 14,15 | 1183

Tabela 11: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianga > 0.1.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse | nde kpts
Stacked DenseNet 25,61 16,12 | 1524,37 | 18,11 | 1041
DeeplLabCut resnetb0 12,17 7,59 455,53 | 8,60 | 1090
DeeplLabCut mobilenetv?2 | 13,11 8,24 | 482,01 9,27 1081
DeepLabCut densenetl?21 | 13,42 8,62 | 58773 | 9,49 | 1025
LEAP 35,29 22,18 | 2632,68 | 24,95 | 974
Stacked Hourglass 18,79 12,20 | 973,77 13,28 | 1051

Tabela 12: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.2.

modelo backbone euclidean | mae | mse rmse | nde kpts
Stacked DenseNet 24,22 15,28 | 1426,34 | 17,13 | 903
DeepLabCut resnetb0 11,23 701 | 37746 | 794 | 959
DeeplLabCut mobilenetv?2 | 11,84 7,47 389,24 | 8,37 | 969
DeeplLabCut densenetl?1 | 12,26 7,90 497,47 8,67 | 891
LEAP 30,46 19,27 | 2183,18 | 21,54 | 760
Stacked Hourglass 18,54 12,08 | 1048,05 | 13,11 | 825
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variacao de backbones. Por outro lado, as avaliacdes do LEAP e Stacked Hourglass néo foram bem
conseguidas e podem ser modelos que serdo postos de parte em futuros testes. Também os valores das
métricas do Stacked DenselNet ficaram aquém do esperado, destacando ser um dos piores na distancia
euclidiana. Ainda sobre este, a pouca perda de keypoints com o aumenta da confianca parece indicar
que o modelo por vezes tem confiancas muito baixas para certos keypoints inflacionando muito as suas

métricas.

4.4.4 Fase4

Apds os varios testes realizados anteriormente, decidiu-se aplicar uma nova estrattgia para tentar me-
lhorar os resultados obtidos. Para ajudar a eliminar o background e toda a informacdo desnecessaria
sobre a pose que 0 modelo precisa de obter, foi utilizada uma rede Yolov4 para obter a identificacao de
uma pessoa e, a partir da bounding box resultante, aplicar um corte a imagem original para que se fique

apenas com o contetdo da bounding box. Tal processo € ilustrado de seguida (figuras @ e @).

Figura 40: Imagem antes de ser aplicado o crop.
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Foi reconstruido o dataset de treino anteriormente utilizado (fase 3). Este novo dataset ¢ composto

Figura 41: Imagem ap6s a aplicacdo do crop.

pelas imagens do anterior, depois de aplicado o crop, e por mais 149 novas imagens das mesmas pessoas.

Estas novas imagens continham novas roupas, diferentes backgrounds, uma vez que num escritrio
existem sempre alteracdes nas mesas e materiais nas secrefarias, e também diferentes luminosidades

devido a variacdo desta com as diferentes estacdes. Também o dataset de teste sofreu as mesmas

alteracdes relativamente ao corte pelas bounding boxes mas manteve a sua quantidade.

Tendo em conta os resultados anteriores, e como foi referido anteriormente, a consisténcia de resul-

tados do DeepLabCut foi um dos aspetos que mereceu destaque. Assim, com os novos dados serdo

testados apenas os modelos DeeplabCut com as backbones densenet121, mobilenetv? e res-

net50

Sera agora feita a analise dos resultados destes modelos com o novo dataset.

Tabela 13: Média da confianca dos modelos na previsdo de cada keypoint.

modelo backbone thorax | wristR | elbowR | shoulderR | shoulderL | elbowL | wristL
DeepLabCut | densenetl?l | 0,32 | 0,38 | 0,37 0,33 0,31 0,36 0,35
DeepLabCut | mobilenetv2 | 0,42 | 0,48 | 0,46 0,35 0,38 0,38 0,42
DeeplLabCut | resnet50 0,26 |0,34 | 0,27 0,25 0,29 0,29 0,27

Tendo em conta a utilizacdo do mesmo modelo e apenas a variacdo das backbones, a referéncia aos

modelos sera feita atraves da backbone apenas.

78




De uma forma geral, os resultados obtidos para a confianca ainda ndo demonstram uma evolucao
significativa que justifique as alteracdes nos datasets. O mobilenetv2 destacou-se claramente, sendo o
que tem valores superiores em todos os keypoints. Relativamente ao resnet50, acredita-se que o baixo

valor para o torax podera ser a origem do problema para os restantes keypoints.

Tabela 14: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.

modelo backbone euclidean | mae | mse rmse | n de kpts
DeeplLabCut | densenetl?l | 15,64 9,86 | 850,13 | 11,06 | 1386
DeeplLabCut | mobilenetv2 | 20,99 13,29 | 1365,32 | 14,84 | 1386
DeeplLabCut | resnet50 18,13 11,54 | 1140,59 | 12,82 | 1386

Tabela 15: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.1.

modelo backbone euclidean | mae | mse rmse | nde kpts
DeepLabCut | densenet1?l | 14,25 9,02 | 725,22 | 10,07 | 1287
DeeplLabCut | mobilenetv2 | 16,62 10,52 | 905,21 | 11,75 | 1210
DeepLabCut | resnet50 15,59 9,95 | 863,95 | 11,02 | 1244

Tabela 16: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.2.

modelo backbone euclidean | mae | mse rmse | nde kpts
DeeplLabCut | densenetl?2l | 12,53 794 | 532,54 | 8,86 1135
DeepLabCut | mobilenetv2 | 14,22 9,00 | 681,40 | 10,06 | 1071
DeepLabCut | resnet50 14,75 9,47 | 800,59 | 10,43 | 982

O primeiro ponto a destacar é a evolucdo dos keypoints a serem contabilizados. Como foi dito an-
teriormente, ainda nao tinham sido apresentados resultados que tivessem justificado as alteracdes nos
datasets. No entanto, a gradual diminuicdo das previsdes que sdo removidas com o aumento da con-

fianca necessaria mostra que, apesar de os modelos nao terem uma confianca média superior, estdo a
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obter valores mais estaveis, ou seja, valores de confianca mais parecidos uns com os outros, um fator
muito mais importante do que obter alguns pontos com muita confianca e outros com muito baixa. Ainda
sobre este tpico, nota-se a falta de confianca do resnet50 ao perder 262 keypoints da confianca 0.1
para a 0.2. De notar também a rapida descida do valor das métricas do mobilenetv2 com o aumento da
confianca.

Nas previsdes surgiu uma situacdo muito nitida nas representacoes visuais e que foi comum em todos
os modelos. A localizacdo do cotovelo direito na pessoa que néo faz parte do dataset de treino estava

muita vezes errada sendo colocada junto a manga da camisola.

Figura 42: Exemplificacdo do erro de localizacdo do cotovelo direito.

Na figura @ ¢ possivel verificar a situacao descrita anteriormente. Curiosamente, para todas as outras
pessoas isto nao aconteceu. Uma possivel causa sera o comprimento da manga utilizada pelo individuo,
uma vez que as outras pessoas presentes no dataset, por norma, registavam comprimentos de manga
superiores. Assim, ficou decidido que, posteriormente, seriam necessarias imagens que tivessem pessoas

também com mangas compridas para tentar solucionar esta situacao.

445 Faseb

Apds alcancar modelos que pareciam mais estaveis, o proximo passo foi obter imagens que fossem
mais relacionadas com o aspeto do ambiente fabril e, por conseguinte, mais apropriadas para a estimacdo

de pose proposta para este trabalho. Assim, foram adquiridas imagens de colaboradores da Neadvance
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a construir pecas numa porta, usando \arias perspetivas. Para colmatar o problema das mangas, foram
utilizadas camisas brancas (nalgumas das imagens) que tapassem todo o braco e, assim, levassem o
modelo a deixar de associar o cotovelo direito ao limite da manga. Foi ainda aplicado o crop, ja descrito

em fases anteriores, uma vez que levaram a uma evolucao na consisténcia dos modelos.

Figura 43: Exemplo de imagem obtida na construcao de pecas numa porta.

Na figura @ estdo representadas duas das imagens obtidas. De realcar a variacao de luminosidade e
das perspetivas para que se obtenha o modelo mais genérico possivel.

Ao dataset anterior foram adicionadas 482 imagens deste gnero e originou um novo dataset com
1508 imagens. Ao manter os diferentes contextos das imagens é esperado que 0 modelo seja capaz de
reconhecer 0s \arios keypoints em qualquer situacdo e em varias poses que os individuos possam estar.
Também ao dataset de teste foram adicionadas algumas das novas imagens sendo agora composto por
323 imagens.

Para os testes foram utilizados os mesmos modelos: o DeeplLabCut com as backbones dense-
net121, mobilenetv2 e resnet50.

De um ponto de vista mais geral, os valores das confiancas desceram, ou seja, a tentativa de aumentar
a capacidade de generalizacao dos modelos pode ter resultado em maior confusdo sobre o que aprender
e, por isso, retira confianca ao modelo ao fazer previsdes. O mobilenetv2 apresentou os melhores resul-
tados. Para além disto, equilibrou a confianca na previsdo dos dois cotovelos, algo que ndo aconteceu no

teste anterior.
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Tabela 17: Média da confianca dos modelos na previséo de cada keypoint.

modelo backbone thorax | wristR | elbowR | shoulderR | shoulderL | elbowL | wristL
DeepLabCut | densenetl?l | 0,24 0,30 | 0,25 0,16 0,18 0,22 0,25
DeeplLabCut | mobilenetv2 | 0,36 | 0,39 | 0,38 0,29 0,31 0,37 0,35
DeepLabCut | resnet50 012 |013 |0,13 0,10 0,19 0,18 0,15

Tabela 18: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse n de kpts

DeepLabCut | densenetl?2l | 27,02 16,76 1961,20 19,10 2261
DeepLabCut | mobilenetv2 | 27,51 17,23 1939,91 19,45 | 2261

DeepLabCut | resnetb0 202,64 130,04 | 25220,01 | 143,29 | 2261

Tabela 19: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.1.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse n de kpts

DeeplLabCut | densenetl?1 | 20,59 12,84 | 124470 | 14,56 | 1663
DeepLabCut | mobilenetv2 | 21,06 13,21 1234,65 | 14,89 1798
DeepLabCut | resnetb0 201,66 129,46 | 25011,00 | 142,59 | 2093

Tabela 20: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.2.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse n de kpts

DeepLabCut | densenetl?l | 17,31 10,83 | 961,61 12,24 | 1231
DeepLabCut | mobilenetv2 | 18,28 11,47 963,95 12,93 | 1558
DeepLabCut | resnetb0 204,37 130,93 | 25552,94 | 144,51 | 107

Com a diminuicdo das confiancas, naturalmente os valores das métricas subiram. Para além disso,
quando contabilizados os keypoints com confianca superior a 0.2, o densenetl121 e mobilenetv?2

conseguiram manter uma distancia euclidiana entre as localizacdes previstas e as reais relativamente
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baixa. E ainda preocupante a quantidade de keypoints que sdo perdidos com o aumento da confianca.
Em particular, no ultimo aumento restam apenas 107 no resnet50, para além da perda de 1030 pelo
densenetl121 e de 703 pelo mobilenetv?.

Na fase de anotacdo das imagens algumas pessoas estavam de costas para a cdmara, 0 que provocou
algumas alteracdes no método de anotacéo do Brax. Com a tentativa de o anotar mesmo assim, foi neces-
sario colocar a sua posicdo no meio das costas, 0 que podera ter confundido o modelo sobre a sua posicao
mais correta e, posteriormente, pode ter levado aos resultados menos bem conseguidos apresentados.

Esta conclusao foi construida através da analise das seguintes figuras.

Figura 44: Exemplo de imagem obtida de costas.

Figura 45: Exemplo de imagem obtida de costas.

Ainda assim, numa perspetiva mais positiva, o problema do cotovelo parece ter ficado resolvido com o

acrescento de imagens de manga comprida, como podemos ver na figura seguinte.
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Figura 46: Exemplo de uma imagem depois de aplicada a correcao para o cotovelo direito.

446 Faseb6

Depois da observacao sobre o método de anotacao do trax, e considerando a diminuicdo da qualidade
dos resultados apresentados, nesta ultima fase decidiu-se remover dos datasets de treino e teste todas as
imagens que tivessem de uma perspetiva de tras. Como foi dito anteriormente, acredita-se que provocavam
confusao na anotacéo do trax e, por conseguinte, na aprendizagem do modelo. Disto resultou um dataset
de treino com 1362 imagens e um de teste com 283. Quanto aos modelos, foram novamente avaliados
com o objetivo de tentar melhorar os resultados obtidos.

Comecemos entao por analisar a confianca obtida com este novo dataset.

Tabela 21: Média da confianca dos modelos na previséo de cada keypoint.

modelo backbone thorax | wristR | elbowR | shoulderR | shoulderL | elbowL | wristL
DeepLabCut | densenetl?l | 0,28 | 0,29 | 0,24 0,21 0,20 0,25 0,28
DeepLabCut | mobilenetv2 | 0,27 0,16 0,23 0,21 0,20 0,19 0,20
DeepLabCut | resnetb0 0,22 | 0,15 0,22 0,07 0,09 0,19 0,07

Os valores da tabela @ ndo aparentam de todo indicar que as modificacdes aplicadas aos datasets
tenham sido bem sucedidas. Relativamente ao trax, dois dos modelos subiram as suas confiancas e

apenas um desceu. Uma vez que o foco era ajudar na previsdo do trax, a tarefa foi parcialmente bem
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sucedida.

Ja para os outros keypoints, o resnet50 manteve a sua dificuldade na localizagdo do ombro direito
e piorou bastante para o esquerdo. O mobilenetv2, que diminuiu a confianca do trax, diminuiu os seus
valores para todos os pontos. O densenet121, contrariamente aos outros dois modelos, foi o nico que

de facto aproveitou estas alteracdes ao subir a sua confianca para varios keypoints.

Tabela 22: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianca > 0.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse n de kpts

DeeplLabCut | densenetl?1 | 20,73 13,17 | 1348,36 | 14,66 | 1981
DeeplLabCut | mobilenetv2 | 43,09 27,60 | 3792,76 | 30,47 | 1981

DeepLabCut | resnet50 237,47 151,70 | 33690,13 | 167,92 | 1981

Tabela 23: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianga > 0.1.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse n de kpts

DeeplLabCut | densenetl?l | 16,40 10,44 | 863,21 11,60 1586
DeepLabCut | mobilenetv2 | 30,88 19,75 | 2376,97 | 21,84 1280
DeeplLabCut | resnetb0 235,24 150,74 | 33138,64 | 166,34 | 1216

Tabela 24: Valor das métricas contabilizando apenas keypoints com confianga > 0.2.

modelo backbone euclidean | mae mse rmse n de kpts

DeepLabCut | densenetl?l | 14,51 9,23 704,59 10,26 | 1243
DeeplLabCut | mobilenetv2 | 24,76 15,83 | 173992 | 17,5 890
DeepLabCut | resnet50 237,83 153,43 | 34126,31 | 168,17 | 454

Tal como aconteceu na analise das confiancas, também para as métricas a situacédo se repete, apenas
o densenet121 melhorou os seus valores. Mais, € de notar que, apesar da diminuicio de imagens, ou

seja, a diminuicdo de keypoints possiveis de anotar, quando analisada a tabela com confiancas superiores
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a 0.2, mesmo com menos pontos possiveis, o densenetl121 conseguiu manter mais pontos do que na
fase anterior. Isto leva a crer que, com estas alteracoes aos datasets, o modelo ficou mais consistente
nas suas previsoes.

Por outro lado, o resnet50 obteve valores para a distancia euclidiana desastrosos, tal como na fase
anterior, mas ainda piorou. Uma vez que estes desempenhos do resnet50 apenas surgiram apos a adicao
das imagens de montagem da porta, da a entender que o modelo nao foi capaz de generalizar tal variacdo
de ambientes e posicoes.

Por fim, o mobilenetv2, que se tinha destacado pela quantidade de keypoints com confianca supe-
rior a 0.2 na fase anterior, terminou com valores bastante fracos, principalmente no que tinha sido o seu

ponto forte anteriormente (quantidade de pontos anotados com uma confianca relativamente alta).

86



5 Conclusoes e trabalho futuro

5.1 Conclusao

O principal objetivo desta dissertacao ¢ a melhoria de processos que ocorrem no chao de fabrica através
do estudo e desenvolvimento de solucdes inteligentes baseadas em Machine Learning, para obter a pose
dos funcionarios presentes.

Para tal, foi definido um procedimento composto por duas fases, a primeira destas de execucéo unica,
e a segunda iterativa e com constantes execucdes. Na primeira fase criou-se uma estrutura de esqueleto
personalizada adequada ao problema proposto. Na segunda, foram sucessivamente criados datasets de
treino e teste que eram enviados para 6 modelos diferentes: DeeplLabCut, com as 3 backbones den-
senetl21, resnet50 e mobilenetv?2, LEAP, Stacked DenseNet e Stacked Hourglass. Esta fase
era iterativa uma vez que, conforme os resultados dos modelos, eram aplicadas alteracoes aos datasets,
como a remocao de imagens desnecessarias e adicao de imagens em novos ambientes. Para a avaliacao
dos modelos foram utilizadas 4 métricas, 3 das quais mais conhecidas, MAE (Mean Average Error),
MSE (Mean Squared Error) e RMSE (Root Mean Squared Error), e a distancia euclidiana. Para
além disto também se teve em conta a média de confianca dos modelos para cada keypoint e o nimero

de keypoints que possuiam uma confianca superior aos valores 0, 0.1 e 0.2.

As imagens que compunham os datasets eram de funcionarios da empresa Neadvance sentados nas
suas secretarias e diferentes angulos destes na montagem de uma peca numa porta.

Numa primeira etapa de todo o processo, 0 modelo que se destacou foi o Stacked DenseNet. Nesta
altura os datasets eram apenas compostos por imagens dos funcionarios sentados.

Ao aumentar o numero de imagens, mais precisamente 65 novas imagens, os DeeplLabCuts de-
monstraram que produziam os modelos mais robustos, isto &, tinham um maior equilibrio e consisténcia
nos seus resultados, dai os menores erros nesta fase. Tendo em conta estes resultados, para os testes
seguintes, foram apenas testados os 3 DeeplLabCut.

De forma a ajudar o modelo a aprender apenas o estritamente necessario e evitar aprender caracteristi-
cas presentes no background, foi aplicado um crop as imagens de treino e teste. Apesar das confiancas

obtidas n&o justificarem a alteracdo, quando foi analisado o nimero de keypoints concluimos que este
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crop compensou o trabalho realizado. Com estas alteracdes os modelos conseguiram obter confiancas
ainda mais estaveis.

Para aproximar agora o dataset do problema definido como objetivo, foram adicionadas 482 imagens
de treino dos funcionarios a montar pecas numa porta, mantendo também as imagens anteriores. Os
resultados obtidos anteriormente pioraram com a adicao dos novos dados. Ao analisar as previsdes, notou-
se que a possivel causa para isto foi a existéncia de imagens com pessoas de costas que obrigava a
anotacao do tdrax, um dos keypoints mais importantes, nas costas, o que podia alterar toda a estrutura
do esqueleto.

Assim, na ultima etapa de testes, foram removidas as imagens que se acreditavam estar a causar
o problema e obteve-se um dataset de treino de 1362 imagens. Apenas o modelo DeeplLabCut com
densenet121 revelou melhorias nos resultados.

Em suma, pode-se concluir que para os datasets com apenas pessoas sentadas conseguiram-se obter
resultados bastante interessantes.

Quando foram alterados os ambientes do chao de fabrica, surgiram alguns problemas de detecao.

Problema a resolver no futuro.

5.2 Trabalho Futuro

Para um trabalho futuro, existem varios caminhos que podiam ser bastante benéficos para os modelos

e para a tarefa em questdo, que serdo agora enumerados:

* Remocao de imagens de pessoas sentadas nas secretarias e treino e teste apenas com as imagens

de montagem de pecas na porta;

 Adicao de novos keypoints facilmente identificaveis para ajudarem na previsao do trax. Por exem-
plo, um keypoint para o pescoco e outro para a barriga poderiam ser bastante Uteis servindo de
referéncia para o trax. Outro exemplo seria 0 pescoco e as duas ancas que fornecia ainda mais

referéncia para encontrar o keypoint central do esqueleto utilizado nas experiéncias;

¢ Aadicdo de imagens de treino ¢ também importante, assim como a variacéo de individuos presentes

nessas imagens e as suas roupas, ou seja, fazer treinos com datasets mais elaborados.

88



Referéncias

[1]

2]
[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

https://www.cs.toronto.edu/ Iczhang/aps360_20191/lec/w02/terms.html. (consultado em
10/07/2022).

https://www.ibm.com/cloud/learn/neural networks. (consultado em 14/07/2022).
https://wandb.ai/site/articles/fundamentals-of-neural networks. (consultado em 14/07/2022).

https://www.datarobot.com/blog/introduction-to-computer-vision-what-it-is-and-how-it works/. (con-

sultado em 20/07/2022).

https://medium.com/analytics-vidhya/an-introduction-to-image-analysis-using-opencv

2ce8db47e05¢. (consultado em 22/07/2022).

https:/ /towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-elib-

way 3bd2b1164a53. (consultado em 22/07/2022).
https://www.v7labs.com/blog/convolutional-neural-networks guide. (consultado em 22/07/2022).

https://medium.com/low-code-for-advanced-data-science/introduction-to-convolutional-neural-

networks-and-computer-vision 72b2d85dd1c0. (consultado em 23/07/2022).

Ce Zheng, Wenhan Wu, Chen Chen, Taojiannan Yang, Sijie Zhu, Ju Shen, Nasser Kehtarnavaz, and

Mubarak Shah. Deep learning-based human pose estimation: A survey, 2020.

Tewodros Legesse Munea, Yalew Zelalem Jembre, Halefom Tekle Weldegebriel, Longbiao Chen, Chenxi
Huang, and Chenhui Yang. The progress of human pose estimation: A survey and taxonomy of models

applied in 2d human pose estimation. /EEE Access, 8:133330-133348, 2020.

David H. Hubel and Torsten N. Wiesel. Receptive fields of single neurons in the cat’s striate cortex.

Journal of Physiology, 148:574-591, 1959.

Lawrence Roberts. Machine Perception of Three-Dimensional Solids. 01 1963.

89



[13] S. Papert. The Summer Vision Project. Al memo. Massachusetts Institute of Technology, Project

MAC, 1966.

[14] David Marr. Vision: A Computational Investigation into the Human Representation and

Processing of Visual Information. Henry Holt and Co., Inc., New York, NY, USA, 1982.

[15] Kunihiko Fukushima. Neocognitron: A self-organizing neural network model for a mechanism of pattern

recognition unaffected by shift in position. Biological Cybernetics, 36:193-202, 1980.

[16] Y. LeCun, B. Boser, J. S. Denker, D. Henderson, R. E. Howard, W. Hubbard, and L. D. Jackel. Backpro-
pagation applied to handwritten zip code recognition. Neural Computation, 1(4):541-551, 1989.

[17] Li Deng. The mnist database of handwritten digit images for machine learning research. /EEE Signal
Processing Magazine, 29(6):141-142, 2012.

[18] Jianbo Shi and Jitendra Malik. Normalized cut and image segmentation. Technical Report UCB/CSD-
97-940, EECS Department, University of California, Berkeley, May 1997.

[19] D.G. Lowe. Object recognition from local scale-invariant features. In Proceedings of the Seventh

IEEE International Conference on Computer Vision, volume 2, pages 1150-1157 vol.2, 1999.
[20] Paul Viola and Michael Jones. Robust real-time object detection. volume 57, 01 2001.

[21] M. Everingham, A. Zisserman, C. K. I. Wiliams, and L. Van Gool. The PAS-
CAL Visual Object Classes Challenge 2006 (VOC2006) Results. http://www.pascal-
network.org/challenges/VOC/voc2006/results.pdf.

[22] Pedro Felzenszwalb, David McAllester, and Deva Ramanan. A discriminatively trained, multiscale,
deformable part model. In 2008 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recog-

nition, pages 1-8, 2008.

[23] M. Fischler and R. Elschlager. The representation and matching of pictorial structures. /EEE Tran-

sactions on Computers, 22(01):67-92, jan 1973.

90



[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Olga Russakovsky, Jia Deng, Hao Su, Jonathan Krause, Sanjeev Satheesh, Sean Ma, Zhiheng Hu-
ang, Andrej Karpathy, Aditya Khosla, Michael Bernstein, Alexander C. Berg, and Li Fei-Fei. ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge. /nternational Journal of Computer Vision (1JCV),

115(3):211-252, 2015.

Alex Krizhevsky, llya Sutskever, and Geoffrey E Hinton. Imagenet classification with deep convolutional
neural networks. In F. Pereira, C.J. Burges, L. Bottou, and K.Q. Weinberger, editors, Advances in

Neural Information Processing Systems, volume 25. Curran Associates, Inc., 2012.

lan J. Goodfellow, Jean Pouget-Abadie, Mehdi Mirza, Bing Xu, David Warde-Farley, Sherjil Ozair, Aaron

Courville, and Yoshua Bengio. Generative adversarial networks, 2014.

Yaniv Taigman, Ming Yang, Marc’Aurelio Ranzato, and Lior Wolf. Deepface: Closing the gap to human-
level performance in face verification. In 2014 |EEE Conference on Computer Vision and

Pattern Recognition, pages 1701-1708, 2014.
Leon A. Gatys, Alexander S. Ecker, and Matthias Bethge. A neural algorithm of artistic style, 2015.

Aditya M. Deshpande, Anil Kumar Telikicherla, Vinay Jakkali, David A. Wickelhaus, Manish Kumar,
and Sam Anand. Computer vision toolkit for non-invasive monitoring of factory floor artifacts. Pro-
cedia Manufacturing, 48:1020-1028, 2020. 48th SME North American Manufacturing Research
Conference, NAMRC 48.

Ray Y. Zhong, Xun Xu, Eberhard Klotz, and Stephen T. Newman. Intelligent manufacturing in the
context of industry 4.0: A review. Engineering, 3(5):616-630, 2017.

Seung Hyun Kim, Su Chang Lim, and Do Yeon Kim. Intelligent intrusion detection system featuring
a virtual fence, active intruder detection, classification, tracking, and action recognition. Annals of

Nuclear Energy, 112:845-855, 2018.

A. Murynin-V. Kunzetsov-P. lvanov M. Jin, L. Jin and |.-J. Jeong. Method of intruder detection and
device thereof - US 7,088,243 B2 - PatentSwarm. 2006.

91



[33] G. Aravamuthan, P. Rajasekhar, R. Verma, S. Shrikhande, Somitra Kar, and Suresh Babu. Physical

Intrusion Detection System Using Stereo Video Analytics, pages 173-182. 01 2020.

[34] Ashutosh Dekhne, Greg Hastings, John Murnane, and Florian Neuhaus. Automation in logistics: Big

opportunity, bigger uncertainty. McKinsey Q, pages 1-12, 2019.

[35] John Howard. Artificial intelligence: Implications for the future of work. American Journal of

Industrial Medicine, 62(11):917-926, 2019.

[36] Deloitte. The warehouse of tomorrow, today ubiquitous computing, internet of things, machine lear-

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

ning. Technical report, 2017.

Cyril Alias, Cagdas Ozgir, and Bernd Noche. Monitoring production and logistics processes with the
help of industrial image processing. In 27th Annual POMS Conference, pages 2280-2292,
2016.

Chu Wang, Marcello Pelillo, and Kaleem Siddigi. Dominant set clustering and pooling for multi-view

3d object recognition, 2019.

Chenxi Liu, Barret Zoph, Maxim Neumann, Jonathon Shlens, Wei Hua, Li-Jia Li, Li Fei-Fei, Alan Yuille,
Jonathan Huang, and Kevin Murphy. Progressive neural architecture search. In Proceedings of the

European conference on computer vision (ECCV), pages 19-34, 2018.

Kimberly Fessel. 5 significant object detection challenges and solutions. 2019.

Andriy Burkov. The Hundred-Page Machine Learning Book.

Ethem Alpaydin. /ntroduction to Machine Learnng - Second Edition. The MIT Press.

Daniel Kirsch Judith Hurwitz. Machine Learning for dummies.

CRC Press Taylor Francis Group. Explorations in Artificial Intelligence and Machine Learning.

Mu Li Alexander J. Smola Aston Zhang, Zachary C. Lipton. Dive into Deep Learning.

92



[46] Y Reddy, Viswanath Pulabaigari, and Eswara B. Semi-supervised learning: a brief review. /nternati-

onal Journal of Engineering Technology, 7:81, 02 2018.
[47] Tom M. Mitchell. Machine Learning. McGraw-Hill Science/Engineering/Math, 1997.

[48] Avner Friedman, Alla Borisyuk, Bard Ermentrout, and David Terman. /ntroduction to Neurons,

volume 1860, pages 1-20. 01 2005.

[49] Akash Kumar Bhoi, Pradeep Kumar Mallick, Chuan-Ming Liu, and Valentina E. Balas, editors. Bio-

inspired Neurocomputing. Springer Singapore, 2021.

[50] Roza Dastres and Mohsen Soori. Artificial neural network systems. /nternational Journal of Ima-

ging and Robotics, 21:13-25, 03 2021.

[51] Alexei Botchkarev. A new typology design of performance metrics to measure errors in machine
learning regression algorithms. Interdisciplinary Journal of Information, Knowledge, and
Management, 14:045-076, 2019.

[562] lan Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville. Deep Learning. MIT Press, 2016. http:

//www .deeplearningbook.org.

[53] Richard Szeliski. Computer vision: algorithms and applications. Springer Science & Business
Media, 2010.

[54] Ranjay Krishna. Computer vision: Foundations and applications. 2017.

[55] Anirudha Ghosh, A. Sufian, Farhana Sultana, Amlan Chakrabarti, and Debashis De. Fundamental
Concepts of Convolutional Neural Network, pages 519-567. 01 2020.

[56] Snehanshu Saha, Nithin Nagaraj, Archana Mathur, Rahul Yedida, and Sneha H R. Evolution of no-
vel activation functions in neural network training for astronomy data: habitability classification of

exoplanets. The European Physical Journal Special Topics, 229(16):2629-2738, nov 2020.

[57] Bin Wang Wenging Zhng Qi Dang, Jiangin Yin. Deep learning based 2d human pose estimation: A
survey. 24(6), 2019.

93


http://www.deeplearningbook.org
http://www.deeplearningbook.org

[58] Alexander Toshev and Christian Szegedy. Deeppose: Human pose estimation via deep neural

networks. CORR), abs/1312.4659, 2013.

[59] Benjamin Sapp and Ben Taskar. Modec: Multimodal decomposable models for human pose estima-

tion. In /n Proc. CVPR, 2013.

[60] Sam Johnson and Mark Everingham. Clustered pose and nonlinear appearance models for human

pose estimation. In bmvc, volume 2, page 5, 2010.

[61] Jonathan Tompson, Ross Goroshin, Arjun Jain, Yann LeCun, and Christopher Bregler. Efficient object

localization using convolutional networks, 2014.

[62] Mykhaylo Andriluka, Leonid Pishchulin, Peter Gehler, and Bernt Schiele. 2d human pose estimation:

New benchmark and state of the art analysis, June 2014.

[63] Shih-En Wei, Varun Ramakrishna, Takeo Kanade, and Yaser Sheikh. Convolutional pose machines,

2016.

[64] Alejandro Newell, Kaiyu Yang, and Jia Deng. Stacked hourglass networks for human pose estimation,

2016.

[65] Joao Carreira, Pulkit Agrawal, Katerina Fragkiadaki, and Jitendra Malik. Human pose estimation with

iterative error feedback, 2015.

[66] Zhe Cao, Tomas Simon, Shih-En Wei, and Yaser Sheikh. Realtime multi-person 2d pose estimation
using part affinity fields. In 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recog-
nition (CVPR), pages 1302-1310, 2017.

[67] Tsung-Yi Lin, Michael Maire, Serge J. Belongie, Lubomir D. Bourdev, Ross B. Girshick, James Hays,
Pietro Perona, Deva Ramanan, Piotr Doll’a r, and C. Lawrence Zitnick. Microsoft COCO: common

objects in context. CORR, abs/1405.0312, 2014.

[68] Jacob M Graving, Daniel Chae, Hemal Naik, Liang Li, Benjamin Koger, Blair R Costelloe, and lain D
Couzin. Deepposekit, a software toolkit for fast and robust animal pose estimation using deep learning.

elLife, 8:e47994, 2019.

94



[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[73]

[76]

[77]

Alexander Mathis, Pranav Mamidanna, Kevin M. Cury, Taiga Abe, Venkatesh N. Murthy, M. Mathis,
and Matthias Bethge. Deeplabcut: markerless pose estimation of user-defined body parts with deep

learning. Nature Neuroscience, 21:1281-1289, 2018.

T.D. Pereira, D. E. Aldarondo, L. Willmore, M. Kislin, S. S.-H. Wang, M. Murthy, and J. W. Shaevitz.

Fast animal pose estimation using deep neural networks. bioRxiv, 2018.

Simon Jégou, Michal Drozdzal, David Vazquez, Adriana Romero, and Yoshua Bengio. The one hundred
layers tiramisu: Fully convolutional densenets for semantic segmentation. In Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern recognition workshops, pages 11-19,
2017.

Manuel Guizar-Sicairos, Samuel T. Thurman, and James R. Fienup. Efficient subpixel image registra-

tion algorithms. Opt. Lett., 33(2):156-158, Jan 2008.

Eldar Insafutdinov, Leonid Pishchulin, Bjoern Andres, Mykhaylo Andriluka, and Bernt Schiele. Dee-

percut: A deeper, stronger, and faster multi-person pose estimation model, 2016.

Evan Shelhamer, Jonathan Long, and Trevor Darrell. Fully convolutional networks for semantic seg-
mentation. /EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 39(4):640-651,
2017.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren, and Jian Sun. Deep residual learning for image recogni-

tion. CoRR), abs/1512.03385, 2015.

L. Y. Pratt. Discriminability-based transfer between neural networks. In S. Hanson, J. Cowan, and
C. Giles, editors, Advances in Neural Information Processing Systems, volume 5. Morgan-

Kaufmann, 1992.

Alexander Mathis and Richard Warren. On the inference speed and video-compression robustness of

deeplabcut. bioRxiv, 2018.

95



[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

Jia Deng, Wei Dong, Richard Socher, Li-Jia Li, Kai Li, and Li Fei-Fei. Imagenet: A large-scale hierarchical
image database. In 2009 IEEE conference on computer vision and pattern recognition,
pages 248-255. leee, 2009.

Vijay Badrinarayanan, Alex Kendall, and Roberto Cipolla. Segnet: A deep convolutional encoder-

decoder architecture for image segmentation, 2015.

Jonathan Huang, Vivek Rathod, Chen Sun, Menglong Zhu, Anoop Korattikara, Alireza Fathi, lan Fischer,
Zbigniew Wojna, Yang Song, Sergio Guadarrama, and Kevin Murphy. Speed/accuracy trade-offs for
modern convolutional object detectors. In 2017 IEEE Conference on Computer Vision and

Pattern Recognition (CVPR), pages 3296-3297, 2017.

Gao Huang, Zhuang Liu, Laurens Van Der Maaten, and Kilian Q. Weinberger. Densely connected con-
volutional networks. In 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), pages 2261-2269, 2017.

Gunter Klambauer, Thomas Unterthiner, Andreas Mayr, and Sepp Hochreiter. Self-normalizing neural
networks. In I. Guyon, U. Von Luxburg, S. Bengio, H. Wallach, R. Fergus, S. Vishwanathan, and
R. Garnett, editors, Advances in Neural Information Processing Systems, volume 30. Curran

Associates, Inc., 2017.

96



	Introdução
	Motivação e enquadramento
	Objetivos
	Estado da arte
	A Visão por Computador e o Chão de Fábrica

	Organização da dissertação

	Conceitos básicos
	Machine Learning
	Supervised Learning
	Unsupervised Learning
	Semi-supervised Learning
	Reinforcement Learning

	Redes neuronais artificiais
	Neurónio humano
	Neurónio artificial
	Funções de ativação
	Arquitetura
	Parâmetros
	Treino

	Visão por Computador
	Redes neuronais convolucionais
	Dados de entrada
	Arquitetura de uma rede neuronal convolucional


	Estimação de pose
	Introdução
	Metodologia
	Modelação do corpo humano
	Estimação de pose com Deep Learning
	DeepPose
	ConvNet Pose
	CPM: Convolutional Pose Machines
	Stacked Hourglass
	IEF: Iterative Error Feedback
	Part Affinity Fields

	DeepPoseKit
	DeepLabCut e LEAP
	Stacked DenseNet e Stacked Hourglass
	Grafo de keypoints


	Implementação do DeepPoseKit em ambiente de fábrica
	Keypoints
	Anotações e criação do dataset
	Treino
	Desenvolvimento do dataset e resultados
	Fase 1
	Fase 2
	Fase 3
	Fase 4
	Fase 5
	Fase 6


	Conclusões e trabalho futuro
	Conclusão
	Trabalho Futuro


