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A Light Implementation of a 3D Convolutional
Network for Online Gesture Recognition
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Abstract—With the advancement of machine learning tech-
niques and the increased accessibility to computing power,
Artificial Neural Networks (ANNs) have achieved state-of-the-art
results in image classification and, most recently, in video classifi-
cation. The possibility of gesture recognition from a video source
enables a more natural non-contact human-machine interaction,
immersion when interacting in virtual reality environments and
can even lead to sign language translation in the near future.
However, the techniques utilized in video classification are usually
computationally expensive, being prohibitive to conventional
hardware. This work aims to study and analyze the applicability
of continuous online gesture recognition techniques for embedded
systems. This goal is achieved by proposing a new model based
on 2D and 3D CNNs able to perform online gesture recognition,
i.e. yielding a label while the video frames are still being
processed, in a predictive manner, before having access to future
frames of the video. This technique is of paramount interest to
applications in which the video is being acquired concomitantly
to the classification process and the issuing of the labels has a
strict deadline. The proposed model was tested against three
representative gesture datasets found in the literature. The
obtained results suggest the proposed technique improves the
state-of-the-art by yielding a quick gesture recognition process
while presenting a high accuracy, which is fundamental for the
applicability of embedded systems.

Index Terms—Gesture Recognition, Online Classification,
3DCNN.

I. INTRODUCAO

ESDE a criagdo dos computadores, pesquisadores
académicos e da inddstria vém buscando maneiras mais
intuitivas para nds interagirmos com esses dispositivos[1].
Além dos meios convencionais de interacdo com computa-
dores como mouse, teclado e telas sensiveis ao toque, outros
meios, como por exemplo, através da fala (ex.: Alexa e
Google Assistant) e de gestos (ex.: realidade virtual) vém
se tornando mais comuns, por serem maneiras mais naturais
de comunicacdo para seres humanos[2]. O reconhecimento de
gestos em especial pode ser ttil em diversas dreas, como uma
forma de controlar equipamentos de forma remota [3], uma
forma imersiva de interacdo durante experiéncias de realidade
virtual e até mesmo na transcricao de linguagem de sinais.
Técnicas de reconhecimento de gestos podem ser divididas
em dois principais grupos: técnicas de contato e técnicas
baseadas em visdo [2]. O primeiro grupo trata de técnicas
que envolvem o uso de dispositivos adicionais, que devem ser
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segurados (por exemplo um controle) ou vestidos pelo usudrio.
Os equipamentos vestiveis, posicionados nos bracos e/ou maos
do usudrio tem como exemplo mais comum luvas. Através de
dispositivos capazes de estimar posi¢do e movimento, como
acelerdmetros e giroscopios, esses dispositivos conseguem
mapear o posicionamento dos membros do usudrio, de forma
a extrair a informag@o de sua movimentacao.

O segundo grupo, técnicas baseadas em visdo, utiliza-se de
cameras, que capturam o movimento do usudrio, sem a ne-
cessidade deste estar utilizando equipamento adicional. Além
da captura mais tradicional de quadros RGB (imagem em trés
canais de cores), as capturas podem conter imagens de pro-
fundidade, sinais infravermelhos e outras formas de captura de
imagem. Nessa metodologia, a informacdo da movimentacao
do usudrio deverd ser extraida através de técnicas de visdo
computacional a partir da captura de tais sensores, que nao
estdo diretamente conectados ao usudrio. Técnicas baseadas
em visdo sdo consideradas menos intrusivas ao usudrio [2],
permitindo a utilizagdo de forma mais ampla.

Com o avanco no poder computacional de dispositivos
eletronicos, técnicas de aprendizado de mdaquina ganharam
popularidade tanto no meio académico quanto na industria
para solucionar problemas de processamento de linguagem
natural [1] (por exemplo, reconhecimento de voz [4]) e visdo
computacional (por exemplo, leitura de placas de carro a
partir de camera de video). Notoriamente, o desenvolvimento
de Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional
Neural Network, ou CNN) compde o estado da arte em
classificacdo de imagens[5], [6] e mais recentemente videos.
Um dos grandes desafios para se utilizar dessas técnicas de
classificacdo de video para solucionar a tarefa de reconheci-
mento de gestos em aplicacdes embarcadas € a complexidade
computacional das mesmas. Isso se deve ndo sé ao volume
de dados presente em um video, mas também devido as
complexas técnicas utilizadas no processamento dos dados
utilizando-se de redes neurais, como redes de convolugdao 3D
(3DCNN), redes LSTM (Long-Short Term Memory), proces-
samento de Optical Flow (método de extragcdo de quadros que
representa movimento a partir de quadros do video), etc.

Enquanto grande parte dos trabalhos publicados na drea de
classificacdo de videos tem como foco a obtengcdo de modelos
que maximizam a acurdcia [7], a otimizacdo dessas técnicas
para o uso em sistemas embarcados, é pouco explorada.
Fungdes de reconhecimento de gestos podem ter diversas
aplicacdes quando presentes em um sistema embarcado, porém
o alto custo computacional da grande maioria das técnicas
que representam o estado-da-arte da 4drea impossibilita a
implementacdo dessas em sistemas com poder de processa-
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mento mais modesto.

Este artigo propde um modelo de rede neural convolucional
de reconhecimento de gestos projetado para o uso em sistemas
embarcados. Mais especificamente, reconhecimento online de
gestos, isto é, fazendo predi¢cdes para cada novo quadro de
imagem obtido, utilizando-se apenas de captura de video em
RGB a fim de nao requerer uma camera especial (que capture
profundidade, por exemplo) para o uso. Exemplos de hard-
wares para executar a técnica proposta incluem Raspberry Pi
4 ou smartphones modernos (contendo SoC, System on Chip,
Snapdragon atual, por exemplo). Outras andlises necessdrias
para uma aplicagdo em tempo real como a aquisicdo dos
quadros e clareza das imagens obtidas (iluminagdo, con-
straste, etc.) ndo sdo abordadas neste artigo a fim de focar
na implementacdo da rede neural em si. Esta técnica foi
desenvolvida baseada em modelos de alta acurdcia visando
aplicacdes genéricas, observando-se quais estruturas seriam
vidveis para implementar uma versdo propria para sistemas
embarcados, tendo em vista a minimizacdo da complexidade
computacional e mantendo acurdcias compativeis com essas
técnicas.

II. ESTADO-DA-ARTE

O recente desenvolvimento de redes convolucionais
(CNNs), especialmente arquiteturas “’profundas”, isto €, con-
tendo vdrias camadas de convolucdo, demonstrou a grande
capacidade dessas redes em tarefas de visdo computacional.
Em bancos de dados de imagens como ImageNet e CIFAR-
10, redes que sdo majoritariamente compostas por camadas de
convolug@o como ResNet, DenseNet e Inception [8] destacam-
se devido a alta capacidade de diferenciar classes de imagens.
Com o sucesso obtido para visdo computacional em imagens,
a drea de classificacdo de video comeca a ganhar mais atencdo,
juntamente com o desenvolvimento de bancos de dados volta-
dos a classificagdo de videos e o surgimento de hardware mais
adequado para tal tarefa.

A classificacdo de videos contém novos desafios em relagdo
a classificacdo de imagens. Com o aumento da quantidade de
dados a serem processados (vdrias imagens para representar
um video) e a necessidade de ndo sé ser capaz de extrair
caracteristicas espaciais dos quadros (relacdes de pixeis com
seus vizinhos) como também ser capaz de interpretar carac-
teristicas temporais (capacidade de relacionar caracteristicas
entre quadros vizinhos), a tarefa de classificacdo de video
pode ser considerada de alta complexidade. Além disso,
enquanto que, por exemplo, para a diferenciacdo de videos
de esportes (como no conjunto de dados Sports-1M) um
quadro estatico pode representar informacgdo suficientemente
relevante para a classificacdo do video como um todo, devido
a presencga de elementos visuais caracteristicos de uma certa
classe (por exemplo, uma cesta em um jogo de basquete),
para a classificacdo de gestos os elementos visuais de classes
diferentes sdao semelhantes entre si (presenca de maos, bracos,
dedos, rostos, etc.). E comumente necessario que sejam anal-
isados multiplos quadros e necessariamente em sequéncia para
que o conceito de um gesto dindmico (em que a movimentacao
do usudrio é parte do gesto) seja diferenciado de um similar.
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A seguir, serdo apresentadas algumas das técnicas que
sdo comummente utilizadas em reconhecimento de gestos e
classificacdo de videos em geral.

A. Redes Convolucionais + Redes LSTM

Como dito anteriormente, CNNs tem destaque na
classificacio de imagens, sendo capazes de extrair a
informagdo espacial de quadros individuais, com uma
acurdcia suficientemente alta para uma grande quantidade de
aplicacdes.

Aliado a isso, redes LSTM obtiveram resultados que
compde o estado-da-arte em tarefas de andlise de dados
sequenciais, como reconhecimento de voz e andlise de sen-
timento em textos [1]. Combinando a capacidade dessas duas
estruturas em uma rede neural, de forma utilizar uma CNN
para extragdo espacial e uma rede LSTM para a extragdo
temporal de informacdes, trabalhos como [9] refletem o estado
da arte dessa abordagem na classificacio de videos. Uma
das caracteristicas que possibilita a experimentagdo € o uso
de CNNs de forma mais acessivel é um processo chamado
“transferéncia de aprendizagem” (do inglés, transfer learning).
Através dele é possivel dar nova funcionalidade a uma CNN
previamente treinada para outro uso. Assim, a reutilizacio de
CNNs bem sucedidas em bancos de dados de imagens como
ImageNet, permite auxiliar o treinamento dessas novas redes
voltadas para classificacdo de videos, permitindo a reutilizacio
dos filtros ja treinados anteriormente.

Um exemplo de técnica que usa este tipo de estrutura é
demonstrada em [9]. Neste artigo, os autores criam uma rede
baseada em atenc¢do, que avalia em quais partes do video deve-
se analisar mais profundamente. Os autores usam quadros
RGB e flow frames (derivados de um processo chamado
Optical Flow que cria quadros que representam visualmente
o movimento entre os quadros) como a entrada de suas
redes, em um formato ’two-stream’ (baseado em uma técnica
com mesmo nome, em que quadros RGB e flow frames sdo
processados separadamente e concatenados em uma camada
final responsdvel pela classificacdo em si) para bancos de
reconhecimento de atividades.

B. Redes Convolucionais 3D

A adaptacdo das redes de convolucdo 2D para operar em
uma dimensionalidade a mais é a rede convolucional 3D
(3DCNN). Quadros de video sdo imagens com representacao
bidimensionais. Quando vdrios quadros de video sdo com-
binados, a informacdo passa a ser representada por trés
dimensoes: altura dos quadros, largura dos quadros e os
diferentes quadros em si. Essas redes sdo capazes de extrair
caracteristicas espago-temporais simultaneamente, devido a
seus filtros conterem uma dimensionalidade a mais. Isto €,
cada filtro afeta vérios quadros de video, podendo desenvolver
captar informacdes sequenciais presentes entre esses. Esse tipo
de rede se mostra presente em diversas técnicas do estado-da-
arte de classificacdo de video, e tem demonstrado-se efetivo
em tarefas como: geracdo de legendas para descrever acdes
em videos [10], reconhecimento de objetos em tempo real
[11], classificacdo de acdes [9], reconhecimento de gestos
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(utilizando sensores de profundidade) [12] e classificagdo de
videos de modo geral [9]. Redes de convolu¢do 3D sao pos-
sivelmente as mais comuns em trabalhos atuais de classificacio
de video

C. Aplicabilidade em Sistemas Embarcados

A grande dificuldade encontrada para a utilizagdo dessas
redes citadas € que naturalmente a tarefa de reconhecimento
de gestos demanda bastante poder computacional. Por esta
razdo, grande parte dos trabalhos publicados na area em
questdo tem como foco a predicdo offline, ou seja, apds a
recep¢do por completo da amostra, a rede atribui a esta uma
etiqueta. Por outro lado, a classificacdo online consiste em ser
capaz de classificar a amostra quadro a quadro, identificando,
por exemplo, quando o determinado gesto foi executado. A
classificacdo online ¢ o modo de operacdo necessdrio para
que aplicagdes de tempo real reconhecam um determinado
gesto concomitantemente com a sua realiza¢do. Existem outros
aspectos a serem observados na classificagdo online, como o
delay de classificagdo (quantos quadros sdo necessdrios para
identificar um gesto), a sensibilidade da rede (para compensar
a quantidade de falsos positivos ou falsos negativos) e a
capacidade de identificar quando um gesto terminou para evitar
computa-lo multiplas vezes.

Mesmo em trabalhos que abordam a classificacdo online
de gestos, nem sempre existe uma preocupagdo com a com-
plexidade computacional da técnica, ou seja, uma preocupacao
de fazé-la de forma eficiente, com recursos de hardware o
mais simples possiveis. Por consequéncia a vasta maioria das
técnicas tem por objetivo principal atingir a maior acuricia
possivel, sem se peocupar necessariamente com o custo que a
obtencao deste objetivo implica em termos de implementacao
em hardware da rede para operar em sistemas embarcados.

Tendo isso em consideragdo, este artigo apresenta um mo-
delo de rede neural convolucional voltado para o reconheci-
mento online de gestos em sistemas embarcados. Dito isto,
entende-se que esta ¢ a maior contribuicdo deste trabalho:
desenvolver uma técnica dedicada para o reconhecimento
online de gestos que ao mesmo tempo privilegia estruturas
de hardware de baixa complexidade de forma a facilitar a
implementagdo em sistemas embarcados. A rede deve ser
capaz de operar continuamente, identificando quando um gesto
foi executado (e apenas uma vez por gesto) com um atraso
compativel com outras técnicas de classificagdo online. Optou-
se também por ndo fazer uso de outros tipos de sensores (como
por exemplo infravermelho, profundidade, etc.), para tornar a
utilizagdo da técnica proposta o mais simples possivel.

III. TECNICA PROPOSTA: REAL-TIME 3D 16 FRAMES
(RT3D_16F)

Para o desenvolvimento da rede proposta, as estruturas de
rede que compde o estado da arte foram analisadas. Como
grande parte dessas redes ndo tem como objetivo a execucio
em sistemas embarcados, certas estruturas que compde essas
redes acabam ndo sendo boas candidatas para tal fim. Um
exemplo disso € o processamento de flow frames utilizando al-
goritmos de Optical Flow [13], que estd amplamente presente

em diversas técnicas para reconhecimento de gestos. Em testes
preliminares, o uso desse tipo de processamento se mostrou
computacionalmente caro (elevado tempo de computagdo),
mesmo em versdes mais simplificadas do algoritmo.

Uma estrutura presente na maioria das técnicas do estado-
da-arte em reconhecimento de gestos € a convolucdo 3D.
E ¢é nesta que se baseiam os modelos propostos neste ar-
tigo. O nivel de complexidade computacional de uma ca-
mada de uma rede 3DCNN depende da dimensionalidade do
tensor de entrada. Um tensor, neste contexto, serve como
uma generalizacdo de representacdes numéricas dimensionais,
como por exemplo vetores (1D) e matrizes (2D), porém
podendo representar qualquer representagdo contendo N di-
mensdes. A fim de reduzir a complexidade de processamento
dos quadros de video diretamente em uma rede 3DCNN, o mo-
delo proposto possui uma rede 2DCNN que recebe os quadros
e pré-processa estes, reduzindo assim a dimensionalidade dos
dados, além de auxiliar na extracdo de caracteristicas espaciais
(ser capaz de identificar elementos presentes nos quadros,
como maos, bragos, etc.).

Saida de cada um
dos 16 quadros

Fusdo das informagoes
dos 16 quadros

= =
=

ENTRADA: =

16 QUADROS =
1
= SAIDA:
= PONTUAGAO
= DAS CLASSES

[ —— [ —— [ ——

5 camadas 4 camadas 3 camadas

Fig. 1. Diagrama de blocos alto nivel do modelo proposto.

A Fig. 1 mostra uma visdo geral da estrutura da rede
proposta. Ela € composta por uma 2DCNN, responsdvel por
pré-processar os quadros, uma 3DCNN que € a principal forma
de extracao das caracteristicas espaco-temporais da rede e uma
série de camadas lineares que se utilizam das caracteristicas
extraidas da rede para gerar a pontuagdo de cada classe de
gesto. Entre as camadas em verde, € mostrada a representacao
da informacdo dos quadros em azul. Apés a 2DCNN, a
informagao de cada quadro ainda € individual, enquanto que
apods as camadas da 3DCNN, a informacdo de todos os quadros
¢ fundida. Este detalhe terd implicacdes que serdo discutidas
posteriormente na Secao III-A.

Além disso, outras duas medidas foram levadas em
consideracdo na implementacdo da rede. A primeira se trata
da utilizacdo de uma baixa taxa de aquisicdo de quadros,
ou seja, nem todos os quadros de video oferecidos pelos
bancos de dados utilizados s@o inseridos na rede para fazer
o reconhecimento do gesto. Nos bancos de dados Jester e
nvGesture, os resultados foram obtidos com taxas de aquisicao
de 3 e 6 FPS (quadros por segundo, do inglés, Frames Per
Second), respectivamente. Isto tem uma implicacdo relevante
quanto a performance da rede. Como na classificagdo online
as predigdes sdo feitas a cada novo quadro adquirido, con-
siderando um mesmo hardware alvo, uma taxa de aquisicdo de
quadros menor implica em mais tempo para que cada operacao
da rede seja processada.
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TABELA 1
CAMADAS DE CONVOLUCAO 2D E 3D PARA O MODELO PROPOSTO

Camada  Canais Entrada  Canais Saida  Filtro  Pooling
2D Conv 3 16 [3.3] Nao
2D Conv 16 32 [3,3] Nao
2D Conv 32 64 [3.3] [2,2]
2D Conv 64 128 [3.3] [2,2]
2D Conv 128 256 [3,3] [2,2]
3D Conv 256 256 [3,3,3] Nao
3D Conv 256 256 [3,3,3]  [2,2,2]
3D Conv 256 256 3,331 [2,1,1]
3D Conv 256 256 [33,3] [2.22]

A outra medida levada em consideracdo na rede é a
reutilizacdo de informacdes de uma janela de quadros para
outra. No modo de operacdo online, existe uma janela de
quadros sendo observada em um dado momento, contendo
N quadros. Ao adquirir um quadro novo, esta janela perde
0 quadro mais antigo e adiciona o quadro recém adquirido
na janela. Assim, entre uma janela de operacdo e a proxima
existem /N —1 quadros em comum. Fazendo o uso de estruturas
de rede que ndo mesclam dados de multiplos quadros, isto
¢, computacdes matemadticas que ndo envolvam mais de um
quadro para seu resultado, é possivel reutilizar os dados
processados dessa rede para o proximo ciclo de predicao. No
caso da 2DCNN presente, a computagdo de cada quadro € feita
de forma individual para cada quadro, ou seja, como existem
N — 1 quadros em comum com a janela do ciclo anterior, ao
invés de processar novamente os resultados da 2DCNN para os
quadros presentes em ambas as janelas, é possivel reutilizar a
informagdo do ciclo anterior, restando apenas o processamento
da 2DCNN para o quadro novo na janela. O bloco 3DCNN
presente nio permite fazer uso desta redundancia de dados,
pois possui filtros multidimensionais que fundem os dados de
todos os quadros de entrada, ou seja, ndo € possivel separar
o tensor de forma a isolar qual parte resultantes da rede foi
influénciada por apenas um determinado quadro. A execucdo
deste processo na rede proposta reduziu em mais de 60% o
tempo de execucdo offline da rede.

As camadas que compde os blocos de 2DCNN e 3DCNN
estdo listadas na Tabela I. Nesta, estdo descritos os principais
parametros da rede. Além disso existem camadas de ativagao,
utilizando ReLU [14] (funcdo de ativacdo que mantém o sinal
idéntico para valores positivos e zero para valores negativos)
e camadas de normalizac@o (batch normalization), que foram
omitidas por simplicidade. O bloco linear da rede consiste de 3
camadas. Este bloco tem a funcao de reduzir o tensor de saida
da rede 3DCNN a fim de transformar progressivamente os
6144 n6s em 3072 nds, em seguida em 1024 nds, e finalmente
na quantidade de classes existentes no modelo, dependendo do
conjunto de dados.

A. Operagdo Online

As redes sdo treinadas de forma offfine, ou seja, recebendo
trechos de gestos apenas e atribuindo uma classe para os

trechos mostrados. Na operacdo online é necessdrio adaptar
o funcionamento da rede para que seja possivel operar de
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forma continua, identificando quando um gesto foi realizado
e sé entdo atribuir uma etiqueta para a previsdo. Para isso é
utilizada uma janela dos 16 quadros mais recentes obtidos, que
se atualiza a cada novo quadro adquirido. O modelo proposto
avalia a janela em questdo e salva o softmax desse resultado
para uma buffer contendo as IV previsdes mais recentes. Caso
a média de alguma classe nesse buffer supere um limite de
confianca de rede (C}j,), o algoritmo entdo identificara que este
gesto ocorreu. Para evitar que um mesmo gesto que o usudrio
tenha realizado acuse vdrias vezes a presenca de um gesto na
rede (indicando erroneamente que este foi feito mais de uma
vez), o algoritmo apds atribuir uma etiqueta tem um tempo
de cooldown, em que novas etiquetas nao serdo atribuidas,
mesmo se alguma classe ultrapasse o limite de confianga. Isso
faz com que a a janela que armazena os quadros mais recentes
se renove, e evitando que a mesma sequéncia de quadros que
gerou uma classificagdo de um gesto, o fagca novamente. A Fig.
2 mostra um fluxograma de operag@o da técnica em operacio
online.

Aquisi¢ao de novo
quadro

Processamento das
camadas da 2DCNN

Concatenagao com
informagGes dos resultados

da 2DCNN do ciclo anterior

Processamento das
camadas 3DCNN e
Lineares

Descarta-se dados
que nao podem ser
utilizados nos
proximos ciclos

Calcular a confianga
média para uma
janela de tamanho N

Valor médio > Cyp, ?

O sistema esta em
"cooldown"?

Saida:
Classe com maior
confianga

Fig. 2. Fluxograma de operacdo da rede em operagdo online.

B. Treinamento

Neste artigo, foram utilizados 3 bancos de dados contendo
videos de gestos: Jester [15], nvGesture [11] e EgoGesture
[16]. Estes serdo utilizados para comparacdes da rede em
operacdes offline e online. Nas camadas lineares da rede foram



BRANDOLT AND VARGAS et al.: A LIGHT IMPLEMENTATION OF A 3D

inseridas camadas de dropout, com probabilidade de 60%. A
rede foi incialmente treinada no conjunto de dados Jester, e
esta versdo foi utilizada como base para o treinamento nos
bancos de dados nvGesture e EgoGesture. Esta medida foi
utilizada pois o conjunto de dados com maior nimero de
amostras € o Jester, e o treinamento via transfer learning
poderia evitar overfitting no restante dos bancos, que possuem
uma quantidade menor de amostras. Para o banco nvGesture
as unicas camadas modificadas foram as lineares, visto que
overfitting foi observado ao mudar os pardmetros dos blocos
2DCNN e 3DCNN. Ja o conjunto de dados EgoGesture foi
treinado inicialmente apenas modificando as camadas lineares
e posteriormente permitindo que os pardmetros da 2DCNN e
3DCNN fossem optimizados, visto que neste caso um ganho
real de performance na acuricia foi observado.

Em suma, destacamos os trés principais recursos inovadores
propostos neste trabalho. Primeiro, a insercdo de uma rede
2DCNN para pré-processar os quadros antes do processamento
principal de extracdo das caracteristicas espaco-temporais real-
izado pela rede 3DCNN. Isso permite a redu¢do da dimension-
alidade dos dados ao ser inserida na 3DCNN, além de permitir
a reutilizag@o da informacdo entre ciclos, reduzindo o tempo
necessario para a classificac@o online. O segundo recurso foi a
utilizacdo de uma baixa taxa de aquisicao de quadros a fim de
reduzir a quantidade de dados a ser analisado e disponibilizar
mais tempo entre quadros para a execucdo da computacdo do
modelo proposto. O ultimo recurso destacado aqui € o sistema
de adaptacdo de um modelo offline para a classificagcdo online.
O modelo proposto é de simples implementacdo, apresentando
baixo custo adicional de performance e utiliza um sistema de
cooldown para evitar a multipla computagdo de um mesmo
gesto.

IV. RESULTADOS

Nesta se¢@o serdo analisados os resultados obtidos com o
modelo proposto utilizando os bancos de dados Jester [15],
nvGesture [11] e EgoGesture [16] para a avaliacdo offfine e
comparagdo com outras técnicas do estado da arte, e apenas
os bancos nvGesture e EgoGesture para a avaliacdo online da
técnica.

A. Resultados Offline Conjunto de Dados Jester

Este conjunto de dados consiste de 148.092 amostras de
videos contendo gestos divididos em 27 classes (incluindo
”Nenhum Gesto” e “Fazendo outras coisas”). Os videos sdo
compostos de quadros capturados a 12 quadros por segundo,
sendo levemente varidvel o nimero de quadros por amostra,
mas de forma geral esta contém apenas a execucdo do gesto
em si. Cabe ressaltar que quanto maior o nimero de quadros
por segundo, maior € a informagdo de movimento contida nas
imagens e, portanto, maior € a expectativa de uma acurécia
mais elevada para a técnica. A visdo da camera € frontal, tipica
de webcams de notebooks. O tamanho dos quadros t€m altura
(H) fixa de 100 pixels e largura (L) varidvel entre 100 e 200
pixeis, que para uso na rede sdo todos recortados no formato
[L, H] = [140, 100].
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O conjunto de dados é dividido em 3 partes: treinamento,
validagdo e teste, divididos em uma propor¢ao 8:1:1. O dltimo
grupo ndo contém as etiquetas das amostras, pois ¢ utilizado
para um leaderboard (lista ordenada por acurdcia das técnicas
que submeteram seus resultados) no site da empresa criadora
do banco: twentybn.

TABELA 1I
ACURACIA DO CONJUNTO DE DADOS JESTER

Técnica Acuricia
MFNet[17] 96,22
Motion Fused Frames (MFF) [18] 96,28
RT3D-16F 92,65
20BN Jester System [15] 82,34

A Tabela II apresenta os valores obtidos no subgrupo de
testes do conjunto de dados Jester. Mesmo utilizando apenas
metade dos quadros de video disponiveis, foi possivel alcancar
uma acurdcia acima de 90%. Embora ndo venha a competir
diretamente com outras técnicas focadas em classificacao
offline, a reduzida complexidade computacional da técnica
auxilia na utilizacdo desta em sistemas embarcados. Como
as amostras desse conjunto de dados sdo inapropriadamente
curtas para simular a operacdo online continua do modelo,
este banco serd utilizado apenas para a comparacdo offline de
resultados e para o treino dos modelos dos demais bancos de
dados.

B. Resultados Offline Conjunto de dados nvGesture

Este conjunto de dados contém 1.532 amostras de video
de 25 classes de gestos distintas. Este conjunto de dados foi
capturado simulando a utilizagdo em um carro, sendo o ponto
de vista da camera posicionado no painel central do carro,
observado o usudrio de frente. O conjunto de dados é dividido
em treinamento e validacdo, numa proporc¢do de 7:3. A taxa de
aquisicao de quadros deste conjunto de dados é de 30 quadros
por segundo, e os quadros tém tamanho fixo de [320, 240]
pixels. As amostras de video sdo compostas por longos trechos
de simulacdo do usudrio dirigindo (maos ao volante, olhando
para a parte anterior do carro) contendo um gesto ao decorrer
do video. Além das imagens RGB, o conjunto de dados oferece
outras capturas (como profundidade e infravermelho) que nao
serdo utilizadas neste artigo.

TABELA III
ACURACIAS OBTIDAS NO CONJUNTO DE DADOS NVGESTURE

Técnica Tamanho da janela  Acurdcia
RT3D-16F 16 quadros 67,42
C3D [7] 16 quadros 62,67
ResNeXt-101 [7] 16 quadros 66,40
ResNeXt-101 [7] 32 quadros 78,63
R3DCNN [11] 32 quadros 74,10

A Tabela III mostra os resultados obtidos no conjunto
de dados nvGesture, comparado a outras técnicas fazendo
o uso apenas dos quadros RGB. Este conjunto de dados,
apesar de ter um ndmero de classes similar ao Jester (25
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contra 27 classes), possui resultados de acuricia publicados
significativamente menores, possivelmente devido ao reduzido
nimero de amostras por classe de gestos (1.532 amostras totais
contra 148.092 amostras totais no Jester). Quando comparada
a outras técnicas que utilizam o mesmo nimero de quadros
como entrada da rede, a abordagem proposta possui uma
acurdcia comparavel.

C. Resultados Offline Conjunto de Dados EgoGesture

Este conjunto de dados possui uma visdo diferente de
ambos os anteriores, num ponto de vista em primeira pessoa
(capturado com uma camera acima da cabega do usudrio). O
banco possui 2.081 amostras, cada uma contendo trechos que
contém de 9 a 14 gestos, totalizando 24.161 amostras de gestos
individuais. O banco € dividido em grupos para treinamento,
validag@o e teste numa propor¢do de 3:1:1. O banco possui
83 classes de gestos distintas, capturado a 30 quadros por
segundo e num tamanho de [640, 480]. Além disso o conjunto
de dados ainda conta com uma captura de profundidade, que
ndo € utilizada neste artigo.

TABELA 1V
ACURACIAS OBTIDAS NO GRUPO DE VALIDACAO DO BANCO
EGOGESTURE - GESTOS ISOLADOS

Técnica Tamanho da janela  Acuracia
RT3D-16F-WIDE 16 quadros 86,09
VGG-16 [16] 16 quadros 62,50
VGG-16 + LSTM [16] 16 quadros 74,70
ResNeXt-101 [7] 16 quadros 90,94
C3D+LSTM+RSTTM [16] 16 quadros 89,30
ResNeXt-101 [7] 32 quadros 93,75

A Tabela IV mostra os resultados obtidos na classificacido
offline do banco EgoGesture. Os gestos para esse teste foram
analisados isoladamente, visto que cada amostra tem multiplos
gestos. Novamente, os resultados obtidos nesse conjunto de
dados s@o proximos aos de outras técnicas que utilizam o
mesmo nimero de quadros como entrada de suas redes,
porém consideravelmente abaixo de técnicas que utilizam mais
quadros para a representagcdo do gesto.

D. Resultados Online - Conjunto de Dados nvGesture

Para a computacdo da acurdcia das predi¢cdes online, a
etiqueta correta de cada amostra é uma sequéncia de gestos
(em oposi¢cdo a apenas um gesto). Para uma dada amostra, a
acurdcia € computada utilizando a distancia de Levenshtein[7]
entre as duas sequéncias (prevista pela rede e a verdadeira),
e a acurdcia é computada como sendo um (1) subtraido da
distancia de Levenshtein dividida pelo nimero de elementos
na sequéncia verdadeira, como proposto em [7].

Embora este conjunto de dados ndo possua amostras com
mais de um gesto (para formar uma sequéncia) o uso da
distancia Levenshtein tem efeito igual a verificar se a rede
foi capaz de acertar o gesto contido na amostra. A predicdo
pode conter nenhum ou multiplos elementos (dependendo da
sensibilidade da rede), que de ambas as formas resultariam em
uma acurécia nula para aquela amostra.
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Acuracia

Limite de Confianga

Fig. 3. Resultados de acuricias obitdas para o conjunto de dados nvGesture.
Eixo x representa o impacto da variagdo do limite de confianca Cyy,, e cada
linha representa o nimero N de predi¢cdes cuja média é comparada.

Os testes online foram realizados para um intervalo de
limite de confianca da rede (C};) e um intervalo do nimero
de resultados amostrados para verificar a média (V). Esses
valores foram escolhidos via experimentacdo para encontrar
as melhores combinacdes de acuricia (utilizando a distancia
Levenshtein) e o atraso encontrado para cada predi¢ao (medido
em nimero de quadros antes de terminar o gesto em que
a rede identificou o mesmo). A Figura 3 mostra a acuricia
obtida nos testes obtidos. E possivel notar que dependendo
do N a ser analisado, o nivel de confianga da rede 6timo
¢ diferente. Utilizando-se um N maior foi possivel obter
resultados melhores de acurdcia de forma geral.

Antecipacdo (quadros)

Limite de Canfianga

Fig. 4. Resultados do atraso para o conjunto de dados nvGesture. Eixo
X representa o impacto da variacdo do limite de confianca Cyj, e cada
linha representa o nimero N de predi¢cdes cuja média é comparada. Pontos
marcados na linha representam o ponto de mdxima acurdcia para 0 mesmo
teste.

A Figura 4 mostra o atraso observado para a predi¢do do
gesto, medido em ndmero de quadros antes do término da
performance do gesto, assim um valor maior implica que
foi possivel detectar o gesto de forma antecipada. Os pontos
marcados nas linhas representam a maior acurdcia obtida no
grifico anterior. E possivel perceber que existe uma troca entre
acurédcia e delay, € possivel, dependendo da necessidade da
aplicacdo, sacrificar acurcia para ganhar um pouco em tempo
de resposta da rede.

De forma geral, o melhor resultado de acuricia obtido na
rede foi de 57,05% e uma antecipacdo da predi¢do média de
1.66 quadros (276ms usando uma captura a 6 FPS), utilizando
Ciyp, = 0.08 e N = 15. O mesmo trabalho que propde a
métrica utilizando a distancia de Levenshtein [7] conseguiu
obter uma acuricia de 77,39% no mesmo conjunto de dados,
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no entanto utilizando quadros de profundidade oferecidos pelo
conjunto de dados. Nao foram disponibilizados resultados
referentes a apenas o uso de quadros RGB.

E. Resultados Online - Conjunto de Dados EgoGesture

O mesmo procedimento de testes foi adotado para o banco
EgoGesture.

Acuracia

Limite de Confianga

Fig. 5. Resultados de acurdcias obtidos para o conjunto de dados EgoGesture.
Eixo x representa o impacto da variacdo do limite de confianca C'j,, e cada
linha representa o nimero /N de predi¢cdes cuja média é comparada.

A Figura 5 mostra o resultado da acuricia obtido para o
conjunto de dados EgoGesture. Um comportamento similar
observado ao anterior € observado, em que hd um ponto 6timo
de confianca (C}) para cada IN. Apesar deste conjunto de
dados ter uma acurdcia maior nos testes offfine, as amostras
utilizadas para o teste online sdo mais longas e contém
multiplos gestos, o que torna a tarefa relativamente mais
complexa e mais proxima daquela esperada em uma aplicacao
real. A antecipacdo observada nos pontos de maior acuricia
para cada N resultou numa média de trés quadros (de 1,3 até
5,6, dependendo do ponto analisado).

Além disso, o efeito do tempo de cooldown foi observado
para intervalos de 4 a 64 quadros. Foi possivel perceber que
tanto um intervalo longo ou curto implica em perda de acuricia
da rede, sendo o tempo Otimo, nestes testes, o suficiente
para mudar todos os quadros da janela (16 quadros, ou 2.66
segundos). Um periodo curto pode resultar na computacdo de
um gesto multiplas vezes, enquanto um intervalo longo nao
permite gestos consecutivos em um curto intervalo de tempo.

F. Tempo de Computagdo

Para uma avaliacdo da complexidade computacional da
técnica, foi elaborado um teste para verificar o tempo
necessario para executar 1000 janelas de quadros pela rede.
O modelo proposto foi comparado com a técnica ResNext-
101 [7], previamente adaptados para o banco EgoGesture. Os
testes foram executados em um computador utilizando uma
placa de video GTX 1080 TI (11 GB VRAM) e um pro-
cessador 17 6700k. Apesar do hardware citado ndo ser tipico
de sistemas embarcados, para fins de comparacdo, foi optado
utilizar um hardware semelhante ao utilizado pelos autores da
técnica comparada. E importante ressaltar que dependendo do
hardware utilizado, uma técnica ou outra pode ser beneficiada.
Assim sendo, este teste tem o simples propdsito de ilustrar uma
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andlise comparativa , e ressaltar a diferenca de complexidade
das técnicas.

MW RT30_16F [ ResNeXt101

Janelas processadas por segundo

Tamanho do lote (batch size)

Fig. 6. Classificacdes por segundo - modelos utilizados para o conjunto de
dados EgoGesture.

A Figura 6 mostra os nimeros de execucdes de janelas
de quadros (ou seja, o tempo de classificagdo offline) por
segundo obtidos pela técnica proposta comparando a ResNext-
101, para diferentes tamanhos de lote (batch size). Entende-se
como sendo um lote a quantidade de dados necessdrios para
executar a classificacdo de gestos para uma camera, assim
um lote de tamanho 2 representa o desempenho como se
0 hardware estivesse processando quadros de duas cameras
concomitantemente. A performance da rede proposta consegue
executar de 4.2 a 9.8 vezes mais quadros no mesmo intervalo
de tempo para o hardware utilizado, dependendo do tamanho
do lote. Além disso, devido a técnica proposta ndo utilizar
todos os quadros disponiveis no conjunto de dados, o hardware
tem um maior tempo disponivel entre predicdes para executar
a computacdo necessdria (6FPS para o Jester e nvGesture e
15 FPS para o EgoGesture), se comparado a técnicas que
utilizam-se da amostra de video capturada na taxa de quadros
oferecida pelo conjunto de dados (12FPS para o Jester e
30FPS para o nvGesture e EgoGesture). Considerando que
a técnica proposta utiliza apenas uma fracdo do tempo util
necessdrio para a processar o quadro quando comparado
a tecnica ResNext-101, pode-se alternativamente reduzir a
frequéncia de reldgio da unidade de processamento para se
otimizar o consumo de energia (ou utilizar-se de hardware
menos complexo) a0 mesmo tempo em que se garante que a
janela de tempo dedicada para processar um quadro em tempo
real ndo sera violada.

V. CONCLUSAO

Este artigo apresentou uma estrutura de rede neural para
reconhecimento de gestos online, otimizada para sistemas
embarcados, capaz de detec¢do antecipada e com ativacdo
Unica para cada gesto. Essas caracteristicas sdo essenciais para
a aplicabilidade de técnicas de reconhecimento de gestos em
aplicacdes praticas, utilizando sistemas embarcados.

O modelo proposto foi analisado em 3 bancos de dados,
estudando a performance da rede quando comparada com
outras técnicas offline e os resultados que foram obtidos ao
adaptar essa rede em ambientes online.
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O modelo propde uma caracteristica de late-fusion (fusido
tardia) dos quadros para que se possa reutilizar um maior
volume de dados entre ciclos de predicdo. Assim, embora a
técnica proposta obteve acurdcias significativamente menores
(dependo do conjunto de dados) que outras técnicas, ao
comparar com técnica similar do estado-da-arte para recon-
hecimeto online de gestos, obteve uma tempo de computacio
médio seis vezes menor.
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