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Resumo

Vídeos em primeira pessoa e jogos são os paradigmas centrais de posicionamento de câ-
mera quando Head Mounted Displays (HMDs) são utilizados. Nessas situações, as mãos
e braços do usuário possuem um papel fundamental no sentimento de auto-presença e
interface. Enquanto as representações visuais de braços e mãos são triviais em disposi-
tivos de Realidade Aumentada ou quando câmeras de profundidade são conectadas em
HMDs, suas renderizações não são simples de serem resolvidas com simples HMD, como
os baseados em smartphones. Este trabalho propõe o uso de segmentação semântica com
Redes Neurais Totalmente Convolucionais para separar as mãos e braços do usuário de
uma imagem, capturada por câmeras comuns posicionadas em um esquema de perspec-
tiva em primeira pessoa. Primeiramente, criamos uma base de imagens para treinamento
composta por 4041 imagens e outra para validação com 322, ambas com máscaras indi-
cando pixeis que pertencem à braços ou não-braços, focadas na perspectiva de primeira
pessoa. Então, baseado em duas arquiteturas importantes para segmentação semântica
- PSPNet e DeepLab - propomos uma calibração para o cenário particular composto de
mãos e braços, capturados em perspectiva de HMD. Nossos resultados mostram que PSP-
Net possui melhor detalhe de segmentação enquanto DeepLab alcança melhor tempo de
inferência. O treinamento com nossa base em visão egocêntrica gera melhores resultados
de segmentação de braços do que o treinamento com imagens em diferentes e mais gerais
perspectivas.

Palavras-chave: Segmentação de imagem de pele egocêntrica, Redes Neurais Totalmente
Convolucionais, Headset de Realidade Virtual, Auto-Presença.



Abstract

First person videos and games are the central paradigms of camera positioning when
using Head Mounted Displays (HMDs). In these situations, the user´s hands and arms
play a fundamental role in self-presence feeling and interface. While their visual image
is trivial in Augmented Reality devices or when using depth cameras attached to the
HMDs, their rendering is not simple to be solved with simple HMD, such as those based
on smartphone devices. This work proposes the usage of semantic image segmentation
with Fully Convolutional Networks for detaching user’s hands and arms from a raw image,
captured by regular cameras, positioned as a First Person visual schema. We first create
a training dataset composed by 4041 images and a validation dataset composed of 322
images, both of them with labels for an arm and no-arm pixels, focused on egocentric view.
Then, based on two important architectures related to semantic segmentation - PSPNet
and DeepLab - we propose a specific calibration for the particular scenario composed of
hands and arms, captured from an HMD perspective. Our results show that PSPNet
has better detail segmentation while DeepLab achieves best inference time performance.
Training with our egocentric dataset generates better arm segmentation than using images
in different and more general perspectives.

Palavras-chave: Egocentric skin image segmentation, Fully Convolutional Networks,
Head Mounted Display, Self-Presence.
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Capítulo 1

Introdução

De acordo com [59] o grau de imersão em um ambiente virtual é relacionado com a

descrição da tecnologia, o realismo que um monitor pode mostrar, a quantidade de tipos

de sensores, a qualidade ao redor do ambiente virtual e quão panorâmica a realidade

virtual é. A imersão requer um corpo virtual, que representa a localização do usuário no

ambiente virtual, um aspecto essencial para o conceito de auto-presença. Uma forma de

atingir este objetivo consiste em desenhar representações visuais do corpo humano, onde

as mãos e braços possuem um papel fundamental, devido a sua constante aparição em

ambientes virtuais com perspectiva de primeira pessoa (visão egocêntrica).

A Realidade Virtual (VR) está atualmente presente em diversas aplicações nas quais

o usuário experiencia um senso de presença em um ambiente virtual. Atualmente, está

mais fácil ter acesso a um Head Mounted Display (HMD) ou headset de realidade virtual

e experimentar jogos e vídeos em VR, devido ao aumento da atenção que diferentes

indústrias estão proporcionando a esta tecnologia. Além disso, câmeras de alta qualidade

e portabilidade estão disponíveis à preços acessíveis, o que facilita seu uso em gravação

de conteúdo em visão egocêntrica ou primeira pessoa. Esse conteúdo pode ser utilizado

para treinar técnicas de detecção automática de braços dos usuários.

A detecção automática e segmentação de pele humana é um tópico de grande interesse

devido à larga quantidade de aplicações, como em detecção de rosto humano [69], gestos

de mãos [49], detecção de pedestres [15], detecção de pose humana para ambientes de

VR [45], dentre muitos outros exemplos. Estas aplicações são o resultado da aplicação

de técnicas distintas, em que o processo de separação de píxeis que representam pele em

imagens, chamada segmentação de imagem de pele, pode ser uma delas. Neste traba-

lho, pretendemos segmentar braços e mãos, em tempo real, de imagens em perspectiva

egocêntrica.
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Redes Neurais de Convolução (do inglês Convolutional Neural Network - CNN) são

Redes Neurais Profundas que têm mostrado resultados impressionantes em processamento

de sinais visuais [67]. A técnica foi inspirada pelo trabalho de [28], que explica que

existem neurônios no córtex visual que respondem à regiões pequenas do campo visual,

chamadas campos receptivos (do inglês Receptive Fields). Cada camada dessas redes são

volumes com três dimensões: largura, altura e profundidade. Por exemplo, uma imagem

como volume de entrada possui largura e altura, sendo que seus canais de cores são a

profundidade do volume. As outras camadas da rede, excluindo a camada de saída,

agem como detectores de padrões, onde os padrões simples são detectados nas primeiras

camadas e os mais complexos nas últimas. Esses detectores de características (do inglês

features) são somente conectados com pequenas regiões da camada anterior, reduzindo

assim a quantidade de parâmetros usados na rede (comparado à quantidade que teria se

fosse conectada com toda a região da camada anterior, como acontece em redes neurais

convencionais).

Para segmentar uma imagem com uma CNN, pode-se utilizar camadas de convolução

desde a entrada da rede até a saída, tornando a rede em uma Rede Totalmente Convo-

lucional (do inglês Fully Convolutional Network - FCN) [38]. Nesse tipo de arquitetura,

camadas de upsampling aumentam o tamanho espacial de saídas de camadas anterio-

res, tornando possível realizar predição a nível de píxel quando a rede possui camadas

de subsampling (que diminuem o tamanho espacial de saídas de camadas anteriores).

Além disso, skip connections [38] podem ser usadas para unir informações entre camadas

que identificam padrões de aparência simples com as que identificam padrões semânticos

complexos.

Desde o advento de redes FCN, muitos pesquisadores começaram a mudar outras ar-

quiteturas de redes neurais de convolução para também serem totalmente convolucionais,

modificando as últimas camadas totalmente conectadas dessas arquiteturas para convo-

lucionais. Entretanto, o processo de aplicar convoluções diminui o tamanho espacial dos

mapas de características (do inglês feature maps), o que é bom para obter melhores resul-

tados semânticos nas últimas camadas, mas reduzem a qualidade dos resultados menos

semânticos que são obtidos nas primeiras camadas. Este problema fez diferentes autores

pensarem em soluções para aumentar o tamanho espacial dos mapas de características

ou passar informações das camadas iniciais para as finais. As arquiteturas PSPNet [76] e

DeepLab [10, 27, 12] são exemplos de FCNs que resolvem esse problema e que até foram

(no caso da PSPNet) ou ainda são (DeepLabv3+ [7]) estado da arte em segmentação

semântica na base de imagens pública PASCAL VOC 2012 [20, 18].
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Essas redes foram treinadas originalmente para segmentar diversas classes. Para uti-

lizar essas redes neurais para um problema diferente do qual elas foram treinadas, é

necessário treiná-las novamente com uma nova base de imagens que represente o novo

problema. Para adaptá-las para segmentação de braços e mãos de humanos em pers-

pectiva egocêntrica são necessárias imagens de pessoas nessa perspectiva. Apesar de já

existir algumas bases públicas que contenha esse tipo de imagem para segmentação, a

quantidade de imagens disponíveis ainda é muito inferior à quantidade disponível para

problemas de classificação de imagens. Logo, a construção de mais uma base pode con-

tribuir para que mais pesquisas sejam feitas com quantidade maior de imagens. Outro

problema é que essas imagens devem ser capturadas por câmeras posicionadas na região

dos olhos do usuário para melhor representar as imagens que serão capturadas na apli-

cação de realidade mista com visualização de braços do usuário. Outra característica da

aplicação é que o usuário irá mover a cabeça, gerando movimento na câmera, ou seja, as

imagens de treinamento também devem simular essa situação.

Este trabalho tem como objetivo principal adaptar duas redes de segmentação se-

mântica, PSPNet [76] e DeepLabV3 (com Mobilenet [10], [27] e Xception [12]), para o

problema de segmentação de braços e mãos do usuário para aplicações de realidade mista,

onde a perspectiva é egocêntrica. Para este objetivo, primeiramente, geramos duas bases

de imagens (uma para treinamento e outra para validação) compostas por imagens em

perspectiva egocêntrica de braços humanos que representem as situações específicas da

aplicação de realidade mista citadas anteriormente. Utilizamos outra base de imagens

em variadas perspectivas para confirmar se o treinamento com uma base de imagens em

perspectiva egocêntrica melhora a segmentação de imagens em perspectiva egocêntrica.

Por último, propomos configurações de ajustes de parâmetros para segmentação específica

de braços e mãos, focada em jogos de Realidade Virtual e experiencias interativas com

posicionamento de câmera no paradigma de visão em primeira pessoa.

Nas próximas sessões mostraremos o referencial teórico relacionado ao trabalho. Na

sequencia, apresentamos os trabalhos relacionados. Então falamos de como implemen-

tamos as configurações nas arquiteturas destacadas para realização de segmentação de

braços e mãos humanas. Finalmente, apresentamos nossos experimentos e resultados,

seguidos de uma sumarização e descrição de trabalhos futuros.



Capítulo 2

Referencial Teórico

Para visualizar braços do usuário de HMD em aplicações de realidade virtual utilizando

segmentação de imagem, a qualidade e velocidade da segmentação são bastante importante

para manter a sensação de imersão e tempo real. Ao aplicar redes neurais de convolução

para esta tarefa, deve-se direcionar a arquitetura e hiperparâmetros da rede para este

objetivo.

Redes Neurais de Convolução possuem elementos que podem ser manipulados para

ajustar seu tamanho (camadas, quantidade de filtros e de canais), bem como seu campo

receptivo, que como será discutido neste capítulo, é importante para a detecção de de-

talhes pequenos na segmentação, podendo até detectar o contexto ao qual o objeto a

ser segmentado está relacionado. A sessão 2.1 aborda a definição e efeito causado ao

ajustar esses componentes. Entender os elementos principais de redes de convolução será

importante para observar como foram feitos os experimentos neste trabalho.

A manipulação desses componentes gera diferentes arquiteturas de redes. Algumas

das principais e que influenciam as redes utilizadas neste trabalho são abordadas ao final

da sessão 2.1. Para a aplicação dessas redes para o problema de segmentação de imagens,

camadas de convolução são utilizadas em toda a extensão da rede. A sessão 2.2 aborda

como diferentes autores transformaram redes de convolução utilizadas em problemas de

classificação para o problema de segmentação através da utilização de camadas de convo-

lução em toda a rede. Ao final da sessão, são apresentadas bases públicas de imagens que

foram utilizadas neste trabalho.
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2.1 Redes Neurais de Convolução

Redes Neurais de Convolução são redes que utilizam operações de convolução ao invés da

multiplicação de matrizes comuns, como ocorre em redes neurais completamente conecta-

das. Essas operações ocorrem em estruturas de grades, onde os neurônios são organizados.

Suas aplicações principais são em processamento de dados visuais, que também é o tipo

de processamento que inspirou sua criação nos trabalhos [28] e [29]. Nesta sessão, se-

rão abordados os principais conceitos desse tipo de rede neural e um breve resumo das

arquiteturas de redes neurais de convolução mais importantes para entender as que são

utilizadas em nossa proposta.

2.1.1 Conceitos Básicos

Na Figura 2.1 pode-se observar que cada camada de uma Rede de Convolução possui uma

determinada altura, largura e profundidade. A profundidade é definida pela quantidade

de mapas de características que são gerados pela aplicação de filtros por operação de con-

volução na camada anterior. A primeira camada, quando se trada de uma imagem, possui

três canais, onde cada elemento representa uma intensidade do píxel em determinado ca-

nal de cor. Cada filtro possui a mesma quantidade de canais da camada em que aplica a

operação de convolução, que será detalhada a seguir. Essas redes de convolução possuem

três principais tipos de camadas: camadas de convolução, camadas de agrupamento (do

inglês pooling) e camadas totalmente conectadas.

Figura 2.1: Camadas de Rede de Convolução (Fonte: [67])

As camadas de convolução são compostas de filtros que detectam padrões. Quando

aplicados à imagens, detectam características das mesmas, tais como: arestas, texturas e

outras com significados mais complexos (pele, plano de fundo, etc). As camadas iniciais

detectam padrões mais simples e as mais profundas detectam padrões complexos.

Os filtros podem ser aprendidos e possuem mesma profundidade que a entrada da

camada. Esses filtros "convolvem"(operação de deslizar pelas dimensões da entrada)
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realizando um produto escalar entre os valores do filtro e os valores da entrada na posição

atual da convolução, gerando assim um mapa de ativação ou mapa de características de

duas dimensões para cada filtro. Esses mapas de ativação definirão a profundidade do

volume de saída, que geralmente também passam por uma função de ativação não-linear

(sendo a Rectified Linear Unit - ReLU a mais utilizada) antes de ser entrada para a

próxima camada.

O campo receptivo (do inglês receptive field) é a região da entrada de uma camada

anterior a uma camada a qual afeta o resultado do mapa da característica resultante desta

camada, cujo tamanho (largura e altura) geralmente depende do tamanho do filtro. Como

cada camada pode ser afetada por uma parte da anterior, pode-se descer recursivamente

até a imagem de entrada da rede e detectar quais pixeis afetam cada região de mapas de

características de toda a rede até a saída. O tamanho deste campo receptivo pode ser

aumentado com a aplicação de múltiplas camadas na rede, agrupamento, uso de passo e

outras formas que serão discutidas na sessão 2.2.

Passo (do inglês Stride) e zero-padding podem ser usados para manipular o tamanho

do volume de saída. O passo é a quantidade de píxeis deslizados horizontalmente e

verticalmente no volume de entrada, durante a convolução, sendo que quanto maior o

passo, menor o tamanho espacial do volume de saída. O zero-padding é a quantidade

de valores zeros que podem ser colocados ao redor da borda do volume de entrada e é

geralmente usado para manter o tamanho do volume de saída semelhante ao de entrada.

Um exemplo da operação do processamento da camada de convolução pode ser visto

na Figura 2.2. As fatias de profundidade do volume de entrada (3 canais de cor da imagem

de entrada) estão em azul, os filtros da camada de convolução W0 e W1 estão em rosa

(também em profundidade 3), e volume de saída em cor verde (com profundidade 2, igual a

quantidade de filtros da camada de convolução). Pode-se observar também o zero-padding

igual a 1 (os "zeros"ao redor da borda) ao redor de cada fatia de profundidade do volume

de entrada, ou seja, somente uma borda de zeros (seriam duas bordas de "zeros"ao redor,

caso o padding fosse igual a 2, e assim por diante). O passo é igual a 2, pois a convolução

é realizada a cada dois píxeis. O produto escalar é realizado entre cada fatia dos filtros

com o mesmo nível de fatia no volume de entrada, somando o resultado desse produto

com o de cada fatia, juntamente com o bias de cada filtro, gerando assim um elemento em

uma fatia do volume de saída, que é relacionada ao filtro da operação. O volume de saída

possui duas fatias, a mesma quantidade de filtros que foram aplicados na convolução.

A camada de agrupamento é utilizada para diminuir o tamanho espacial de uma
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Figura 2.2: Exemplo de convolução (Fonte: [31])

camada de convolução, sem alterar a profundidade do seu volume, para assim diminuir

a quantidade de parâmetros e processamento. Para realizar essa operação, um filtro de

determinado tamanho desliza sobre toda a extensão das fatias de profundidade da camada

de convolução, realizando uma determinada operação entre os elementos vizinhos que

estão espacialmente dentro da área do filtro. Essa operação é geralmente a maximização,

ou seja, encontra o elemento de maior valor. Na Figura 2.3, pode-se observar uma camada

de agrupamento com filtros de tamanho 2x2 e passo 2, onde se realiza a maximização dos

elementos da fatia da camada de convolução que estão dentro da área 2x2, com fatia inicial

de tamanho 4x4, e resultando 2x2, diminuindo o tamanho inicial. Quando a camada de

agrupamento utiliza a operação de maximização, é chamada de Max Pooling.

Figura 2.3: Max Pooling (Fonte: [31])

Como citado acima, as camadas iniciais de redes de convolução são consideradas mais
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genéricas, pois aprendem características mais genéricas, comuns em diferentes tipos de

problemas quando a entrada da rede se trata de imagens. Já as últimas camadas aprendem

características mais relacionadas com a base em que a rede foi treinada e de acordo

com o objetivo da rede. A técnica de transferência de aprendizado (do inglês transfer

learning) consiste em transferir características que uma rede aprendeu em determinada

base de dados para outra rede, que utiliza outra base de dados para treinamento e possui

objetivo semelhante ao da anterior ou até diferente. Isso funciona quando se utilizam as

características mais genéricas da primeira rede e funciona melhor quando as bases são

semelhantes. Entretanto, mesmo quando não são, é possível ver melhora nos resultados

[72]. A Figura 2.4 exibe um exemplo de transferência de pesos iniciais de uma rede

com arquitetura diferente da rede que recebe os pesos, onde suas camadas iniciais são

semelhantes.

Figura 2.4: Exemplo de transferência de aprendizado

A transferência de aprendizado pode ser utilizada principalmente quando se tem uma

base de dados pequena para uma rede com muitas camadas e pesos, que necessitaria de

uma base maior para treinar de início ao fim. A forma mais comum de ser implementada

é através da cópia das n primeiras camadas de uma rede base para as n camadas da

rede para onde se deseja transferir, sendo os pesos dessas camadas da rede base usados

para inicializar os pesos das camadas da outra rede e as demais camadas são inicializadas

de forma aleatória e treinadas para alguma outra tarefa. A partir dessa arquitetura,

pode-se treinar a rede de duas formas: através de fine-tuning, que consiste em deixar os

erros da nova tarefa se propagarem para as camadas iniciais que foram copiadas da rede

base, fazendo com que elas sejam treinadas também; a outra forma é deixar os pesos das

primeiras camadas fixos e treinar somente os demais pesos da rede.

Segundo [72], para escolher entre essas duas formas de treinar, é necessário analisar
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o tamanho da base que se deseja usar e a quantidade de parâmetros nessas camadas

copiadas. Se a base de dados em que se deseja treinar para esta nova tarefa é pequena e o

número de parâmetros é grande, ao se realizar fine-tuning pode-se introduzir overfitting,

que consiste no fato de a rede aprender tanto a ponto de que a base de dados não consegue

generalizar para outros dados que não sejam idênticos aos que constam na base. Nesse

caso, deixar os pesos copiados fixos e treinar somente os demais é a melhor opção. O

fine-tuning pode ser usado quando a quantidade de parâmetros é pequena ou até mesmo

quando a base é grande [72].

Tem sido muito comum a utilização de pesos treinados em redes com bases grandes

como a ImageNet [14] para inicializar pesos de outra rede com até mesmo arquitetura

diferente da rede base (mantendo somente parte da rede base em que são utilizados os

pesos) para treinar com uma base menor para um outro problema, como pode ser visto

na sessão 2.2.

Outra forma de contornar o overfitting, resultante do uso de uma base pequena em

uma rede grande, é através do uso de data augmentation, ou seja, aumentar o tamanho

da base utilizando variados tipos de transformações nas imagens para criar mais imagens.

As transformações mais tradicionais são: recorte de imagem (gerar imagens de regiões da

imagem original), rotação, inversão de imagem (inverter horizontalmente e verticalmente).

2.1.2 Redes Importantes

AlexNet [33] é um dos trabalhos de CNN mais influentes em Computação Visual en-

volvendo redes neurais. É composta por 5 camadas de convolução e três totalmente

conectadas. Após cada convolução de uma camada é usada a não linearidade Rectified

Linear Unit (ReLU) como função de ativação de cada neurônio. A sua implementação só

foi possível porque na época GPUs já estavam evoluindo para dar suporte a operações

de convolução. Foram utilizadas duas GPUs para executar treinamento de metade de

cada camada. Na Figura 2.5 pode-se ver a divisão de cada camada para cada GPU, sua

distribuição de filtros e tipos de cada camada.

VGG [57] é inspirada na AlexNet e foi uma das primeiras arquiteturas a demonstrar

o empilhamento de muitas camadas (16-19 camadas) de convolução com filtros pequenos

(antes da publicação do artigo, era uma tendência aplicar filtros grandes como 11x11),

como dois 3x3 seguidos resultam no mesmo campo receptivo de um filtro 5x5, produz

melhor resultado por ter mais não-linearidade, pois são aplicadas em cada convolução, e

ainda reduz a quantidade de parâmetros. A sua arquitetura de 16 camadas, conhecida
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Figura 2.5: Arquitetura AlexNet (Fonte: [33])

como VGG16 é muito utilizada em diversos trabalhos, onde são aplicadas em um primeiro

estágio para extração de características (na sessão 2.2 serão mostrados alguns exemplos).

Apesar de na teoria, a adição de mais camadas deveria resultar em melhor rede, na

prática, a partir de certo ponto de profundidade, a acurácia da rede em seu treinamento

não melhora, resultando em taxa de erro maior para redes mais profundas [25, 63].

Expandindo largamente os limites de profundidade de redes neurais, a ResNet [26]

apresenta um módulo Residual Block que permite criar topologias que ultrapassam 100

camadas, sendo até menos complexas que a VGG, resolvendo o problema de degradação

da acurácia em redes profundas. O módulo ResNet (Figura 2.6) consiste em um bloco

de camadas que utiliza uma conexão skip connection que conecta o resultado da camada

anterior ao bloco (representada por x na Figura 2.6) com a última do bloco na topologia

da rede (F (x)), garantindo que pelo menos o que foi aprendido na camada anterior seja

passado para as camadas mais à frente. Esta conexão é realizada com a adição da saída

desta última camada do bloco (antes da aplicação de não-linearidade) com a saída da

camada anterior ao bloco. Para a realização dessa adição, o tamanho de x e F (x) devem

ser iguais, portanto x é redimensionado quando necessário. Este módulo pode tanto ser

utilizado em camadas convolucionais quanto em totalmente conectadas, e ao empilhar

vários desses módulos, obtemos uma rede ResNet.

A adição de mais camadas a uma rede de convolução pode aumentar sua performance

ao custo do aumento da quantidade de parâmetros, tornando a rede mais propensa a

atingir overfitting, caso o conjunto de dados de treinamento não seja suficiente para seu

tamanho. Além disso, o aumento de quantidade de camadas também exige mais recurso

computacional para treinamento e inferência.

O módulo Inception [64], introduzido na arquitetura GoogLeNet, foi inspirado na

ideia de compor camadas de convolução por redes neurais [36]. Ao invés de realizar uma

convolução ou agrupamento em uma camada, ele une os dois, ou seja, a mesma entrada
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Figura 2.6: Módulo ResNet (Fonte: [26])

passa por convoluções 1x1, 3x3, 5x5 e por agrupamento, com o resultado de tudo con-

catenado em um lugar só (Figura 2.7). As convoluções 1x1, além de adicionarem mais

não-linearidade (pois também aplicam RELU), possuem o papel principal de reduzir a

profundidade dos volumes de mapas de ativação, garantindo o controle da quantidade de

parâmetros, que a rede possa ter muitas camadas e que sua largura também possa ser

aumentada sem muita penalidade em performance. Uma rede inception é uma rede com-

posta por camadas de módulos inception, juntamente com algumas de max pooling com

passo 2. A rede GoogLeNet possui 27 camadas, sendo que 22 delas possuem parâmetros

treináveis.

Figura 2.7: Módulo Inception (Fonte: [64])

Depthwise separable convolutions [56] são outra alternativa para diminuir a quanti-

dade de parâmetros envolvidos nas operações de convolução. Onde ocorre primeiramente

depthwise convolutions (Figura 2.8), que consiste em operações de convolução entre filtros

para cada profundidade da entrada, ou seja, cada filtro é responsável por somente uma
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profundidade e não todas, gerando assim um mapa de características para cada profun-

didade. Após isso, esses mapas de características são concatenados para passarem pela

pointwise convolution (Figura 2.9), que consiste em convolução com filtro 1x1 com pro-

fundidade igual ao volume concatenado, fazendo com que as profundidades do volume

sejam unidas, formando um mapa de características de profundidade 1. Esses dois passos

reduzem drasticamente a quantidade de parâmetros e complexidade computacional do

modelo.

Figura 2.8: Depthwise Convolutions (Fonte: [71])

Figura 2.9: Pointwise Convolution (Fonte: [71])

Para entender como que a quantidade de parâmetros e operações são reduzidas com

depthwise separable convolutions, deve-se calcular quantas operações ocorrem comparado

com convoluções convencionais quando o objetivo é aumentar a quantidade de canais

do mapa de características de saída da convolução. Visualizando a Figura 2.9, se o

objetivo for ter como saída da convolução um volume 8x8 com 256 de profundidade, uma

convolução convencional sem padding e passo 1, aplicada a uma entrada 12x12 com 3
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canais seria composta por 256 filtros 5x5 de 3 canais cada. A cada passo da convolução

de um filtro, seriam realizadas 5x5x3 multiplicações, 5x5x3x256 (19.200 multiplicações)

no total, após a aplicação dos 256 filtros. Como cada filtro vai se mover 8x8 vezes, o total

de multiplicações consiste em 5x5x3x256x8x8 (1.228.800 multiplicações). Para extrair o

mesmo volume com a depthwise separable convolution, primeiramente utilizamos 3 filtros

5x5x1 para realizarem convolução na entrada, gerando um volume 8x8x3. Esses filtros vão

se mover 8x8 vezes, ou seja, 5x5x3x8x8 multiplicações. A segunda etapa é a aplicação de

256 filtros 1x1x3 na saída da etapa anterior (de tamanho 8x8x3), cada filtro gerando uma

saída 8x8x1 que será concatenada com a saída dos outros filtros. Esta última operação

possui 1x1x3x256x8x8 (cada filtro anda 8x8 vezes), ou seja, 49.152 multiplicações. Unindo

a primeira etapa com a segunda, resulta em 53.952 multiplicações, bem menor que as

1.228.800 da convolução convencional.

A versão 3 de DeepLab (DeepLabV3) [10] utiliza Atrous Spatial Pyramid Pooling

(ASPP) [9] juntamente com características em diferentes escalas utilizando convoluções

dilatadas para transformar ResNet [26] em rede de segmentação semântica.

Como podemos observar na Figura 2.10, output stride representa a quantidade de

vezes que o mapa de características é menor que a entrada e rate é o fator de dilatação

das convoluções dilatadas. A parte ASPP (a) é composta por uma convolução 1x1 e três

3x3 convoluções dilatadas (todas com 256 filtros e bach normalization), nos quais os três

fatores de dilatação são hiperparâmetros, ou seja, podem ser ajustados para treinamento

e inferência. A operação Image Pooling é o resultado da aplicação de agrupamento com

operação de média local, chamada average pooling, no mapa de características anterior

juntamente com a aplicação de convolução 1x1 com 256 filtros e bach normalization,

seguido de upsampling bilinear para a dimensão do mapa de características de entrada da

ASPP.

Figura 2.10: DeepLabV3 aplicada em ResNet (Fonte: [10])

Na DeepLabv3+ [7] a arquitetura de DeepLabv3 é alterada para seguir o modelo
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Encoder-Decoder, onde a parte encoder consiste na DeepLabv3 com módulo ASPP sendo

realizado com atrous separable convolutions. Essas atrous separable convolutions são a

união de convoluções dilatadas com depthwise separable convolution (mencionada anteri-

ormente). A saída da parte Encoder consiste no último mapa de características antes de

logits. O módulo decoder, como visualizado na Figura 2.11, recebe o resultado do encoder

com seu tamanho espacial aumentado com interpolação bilinear por uma razão de 4, que

é concatenado com as características de baixo nível da parte encoder, que consiste no

mapa de características anterior à aplicação de ASPP do encoder após a aplicação de

convolução 1x1 para reduzir a sua quantidade de canais. Após a concatenação, algumas

convoluções 3x3 são aplicadas para refinar o resultado, seguido de alteração do tamanho

espacial final por interpolação bilinear, também com razão 4. Utilizando essa arquitetura,

a melhor rede encoder em [7] consiste em uma versão modificada de Aligned Inception

[13] (ou Aligned Xception).

Figura 2.11: Arquitetura DeepLabv3+ (Fonte: [7])

A Xception original [12] utiliza módulos Inception modificados para terem depthwise

separable convolutions no lugar das convoluções, onde não existe aplicação de não-linearidade

entre as operações depthwise e pointwise (essa ausência gerou modelo que converge mais

rápido e com mais performance). Além disso, utiliza as skip connections da ResNet. Sua

arquitetura demonstrou ter 22,8 milhões de parâmetros, semelhante à Inception V3 [65]

com melhor performance.

A versão Xception com a arquitetura DeepLabv3+ possui mais camadas que a Xcep-

tion original [12], com mesma estrutura entry flow (módulo entry flow na Figura 2.12).

Todas as operações de max pooling são substituídas por depthwise separable convolution.

Também são adicionados batch normalization e ativações ReLU após cada 3x3 depthwise
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convolution. Essa estrutura, sem a adição de ASPP e a parte decoder, pode ser vista na

Figura 2.12.

Figura 2.12: Arquitetura Xception Modificada (Fonte: [7])

MobileNet [27] também é composta por depthwise separable convolutions, além de

possuir dois hiperparâmetos para ajustar seu tamanho: multiplicador de largura e de

resolução. Esses multiplicadores podem ser usados para diminuir a largura da rede e

resolução da entrada da rede, gerando versões menores do modelo MobileNet. Diferente-

mente de Xception, esta arquitetura não utiliza versões modificadas de módulos Inception

e nem skip connections da ResNet, mas inclui a não-linearidade RELU após cada opera-

ção depthwise e pointwise. Sua quantidade de parâmetros também é bastante menor que

a de Xception, 4,2 milhões, o que demonstra ser mais focada em sistemas computacionais

com recursos de memória e processamento limitados.

Já MobileNetV2 [54] é uma arquitetura derivada da sua primeira versão [27], tam-

bém focada em diminuir a quantidade de parâmetros e operações, tornando possível sua

utilização em ambientes com recursos de memória e processamento limitados, como dis-

positivos móveis. Seus componentes principais, e o que a torna mais eficiente do que sua

primeira versão, são: inverted residuals e linear bottlenecks.

Ao contrário dos módulos residuais da ResNet [26], os módulos residuais da Mobi-

leNetV2 primeiramente aumentam a quantidade de canais que o módulo recebe como
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entrada com convoluções 1x1, para com o mapa de características resultante, realizar

depthwise convolution diminuindo a quantidade de parâmetros, e finalmente realizar con-

volução 1x1 para modificar a quantidade de canais para a mesma da entrada. Esta

operação é chamada de inverted residuals e pode ser visualizada na Figura 2.13(b), onde

pode-se observar que a entrada e saída do módulo possui quantidade menor de canais

do que as convoluções internas, sendo o contrário de um bloco residual normal (Figura

2.13(a)).

Figura 2.13: Inverted Residuals (Fonte: [54])

O linear bottleneck consiste em não realizar ativação não-linear antes da adição da

saída do bloco com as ativações da entrada com a skip connection.

A Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) [76] tem como objetivo utilizar contexto

global da imagem para realizar análise da imagem a nível de píxel. Sua estrutura é

organizada em uma hierarquia de agrupamento que extraem mapas de características em

diferentes escalas para serem concatenados e formar o mapa de características final.

A arquitetura geral pode ser visualizada na Figura 2.14, onde a imagem de entrada

passa através de uma ResNet [26] pré-treinada com uma estratégia de dilated network

[73, 8] para que o mapa de características seja extraído (Figure 2.14(b)). Ela então

passa para o módulo de pirâmide de agrupamento (Figure 2.14(c)), composto por uma

pirâmide de 4 níveis de filtros para a realização de agrupamento em diferentes escalas. O

resultado de cada filtro tem sua dimensão em profundidade diminuída com a aplicação

de convolução 1x1 e sua dimensão em altura e largura aumentada com aplicação de

interpolação bilinear para que cada mapa de características tenha o mesmo tamanho do

mapa de características de entrada da pirâmide. Esses mapas de características são então

concatenados e mesclados com o mapa de características de entrada da pirâmide. A etapa

final consiste em passar por uma camada de convolução, gerando o mapa de predição.

A Tabela 2.1 exibe o resumo das redes descritas anteriormente, onde pode-se observar

as principais características, quais são totalmente convolucionais (FCN), a quantidade de
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Figura 2.14: Arquitetura PSPNet (Fonte: [76])

camadas e o objetivo do uso de cada uma.

2.2 Segmentação de Imagens com Redes de Convolução

De acordo com [62], segmentação de imagem consiste em separar objetos ou regiões disjun-

tas de uma imagem, com a construção de um mapa espacial, onde há maior probabilidade

de cada píxel pertencer a determinada classe. Nesta sessão falaremos como realizar seg-

mentação de imagem com redes de convolução, sobre quais trabalhos são grande influên-

cia utilizando esta abordagem, além de descrever brevemente bases de imagens utilizadas

nesse trabalho.

A área de segmentação de imagens é uma das mais estudadas no campo de Computa-

ção Visual. É um passo importante para a interação de robôs, ou aplicações computado-

rizadas, com o mundo real por meio de imagens. De acordo com [60], a segmentação pode

ser realizada por uma das duas rotas básicas: métodos de arestas ou limites; métodos

baseados em regiões. Os métodos de arestas detectam arestas entre regiões através da

diferença entre grupos de píxeis. Já os baseados em regiões, atribuem píxes para uma

determinada região de acordo com o grau de similaridade.

A mais simples das técnicas consiste em usar um valor limiar T (Equação 2.1) para

classificar cada píxel de uma imagem I verificando se a intensidade do píxel I(x, y) atende

a esse valor limite, se a imagem não for colorida; ou intensidade de cada canal de cor,

caso seja colorida, sendo necessário um limiar para cada canal. A aplicação dessa técnica

resulta em uma imagem binária, onde cada píxel b(x, y) contém valor de intensidade 1,

caso atenda ao limiar, ou 0, caso contrário. O limiar pode ser encontrado manualmente

ou automaticamente, por meio de algum algoritmo que analise a imagem e o objetivo

da segmentação para encontrar o melhor valor. Apesar de ser uma técnica simples e até
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Tabela 2.1: Resumo comparativo das principais redes

Nome Característica Principal FCN? Camadas Objetivo

VGG [57] Aumento de camadas com uso de filtros pequenos
empilhados; VGG16, composta por 16 camadas, a
mais famosa e utilizada

Não 16 a 19 Classificação

ResNet [26] Introduziu a possibilidade de usar mais de 100 ca-
madas com a aplicação do módulo ResNet

Não 101 Classificação

Inception [64] Convoluções de várias escalas em uma mesma en-
trada, gerando uma saída unindo os resultados des-
sas convoluções; explorou uso de convoluções 1x1
para controlar quantidade de canais dos mapas de
características

Não 27 Classificação

PSPNet [76] Pirâmide de pooling em diferentes escalas e uso de
ResNet transformada em FCN através da aplica-
ção de convoluções dilatadas nas últimas camadas
com output stride de 8

Sim 103 Segmentação
Semântica

DeepLabV3 [10] Uso de ResNet FCN através de convoluções di-
latadas; Pirâmide ASPP de diferentes escalas de
convoluções dilatadas + agrupamento aplicado à
mesma entrada da pirâmide; output stride de 16

Sim 103 Segmentação
Semântica

DeepLabV3+ [7] Módulo encoder formado por uma rede para estra-
ção de características + ASPP composta de con-
voluções dilatadas + depthwise separable convo-
lutions; Módulo decoder aplicado ao resultado do
encoder; output stride de 16

Sim Camadas do
encoder + 2 do

decoder

Segmentação
Semântica

Xception [12] Construída por módulos Inception compostos de
depthwise separable convolution no lugar das con-
voluções do módulo Inception original, além de
skip connections de módulos ResNet.

Não 36 Classificação

Xception +
DeepLabV3+ [7]

Xception ocupa o lugar da rede de extração de
características, com mais camadas (65 camadas)
que a Xception original e operações de max pooling
substituídas por depthwise separable convolutions;
Módulo ASPP e decoder de DeepLabV3; output
stride de 16

Sim 67 (65 da
Xception + 2 do

decoder)

Segmentação
Semântica

MobileNet [27] Composta por depthwise separable convolutions;
possui variáveis para controlar a profundidade e
largura da rede; focada em ser rápida e pequena;
menor que a Xception

Não 28 Classificação

MobileNetV2 +
DeepLabV3 [54]

Módulos ResNet compostos por depthwise separa-
ble convolutions, são o inverso de módulos ResNet
convencionais; não realiza ativação não-linear an-
tes da adição da saída do bloco com as ativações
da entrada; expande últimos mapas de característi-
cas como feito na DeepLabV3; não possui módulo
ASPP e nem decoder; output stride de 16

Sim 19 (módulos
bottleneck)

Segmentação
Semântica

rápida de se executar, a variação de iluminação, a possível semelhança de cor do plano de

fundo com o objeto da imagem e a não abrangência da relação espacial entre os píxeis são

os pontos fracos dessa técnica e que podem atrapalhar seu resultado. Por esse motivo,

é melhor aplicada quando quando plano de fundo e objeto de interesse possuem grande

diferença de intensidade de píxel.
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b(x, y) =


1 se I(x, y) > T

0 senão
(2.1)

Outra técnica bastante comum, é Crescimento de Regiões (do inglês Region Growing).

Ela consiste em definir inicialmente um conjunto de píxeis aleatórios e adicionar pixeis

iterativamente, que satisfaçam um critério de similaridade.

Para detectar arestas, muitas técnicas aplicam filtros específicos para diminuir ruído

da imagem e deixar as arestas mais evidentes para um posterior algoritmo separar os ob-

jetos contidos nas arestas. Como falado no capítulo anterior, redes neurais de convolução

são compostas por filtros. A vantagem do uso dessas redes é que elas aprendem a definir

os valores desses filtros durante o treinamento. A cada iteração ela ajusta os valores dos

filtros para que sua aplicação resulte em mapas de características que representem os ob-

jetos que ela visualiza nos exemplos do treinamento. Desta forma, a rede aprende filtros

de arestas, texturas e até conceitos mais complexos, como falado antes.

Em [37], redes neurais de classificação profunda são adaptadas para seguir a arquite-

tura Fully Convolutional Network (FCN), onde todas as camadas da rede são convolucio-

nais, além do uso de skip conections para a transmissão de informações de camadas mais

iniciais para as últimas, fazendo possível ter uma saída com segmentação mais detalhada.

A idéia de que é possível transformar camadas totalmente conectadas em convolu-

cionais vem do fato de que elas podem ser vistas como convolucionais com filtros que

cobrem toda sua região de entrada. Na Figura 2.15 pode-se observar as últimas camadas

totalmente conectadas de uma rede serem transformadas em convolucionais. A quanti-

dade de nós de uma totalmente conectada se transforma na profundidade de uma camada

convolucional, resultando em camadas 1xq, sendo q a quantidade de nós da totalmente

conectada. A saída dessa rede se torna em mapas espaciais de classificação. Por causa

dessa característica, essa arquitetura pode ser usada para segmentação de imagens.

Um problema de converter redes totalmente conectadas em convolucionais é que,

apesar de poderem receber como entrada imagens de qualquer tamanho, o da saída é

reduzido por subsampling, que é usado por aquelas redes para diminuir a quantidade de

processamento necessária para seu treinamento e inferência. Esse subsampling deteriora

a qualidade da saída da rede convertida para convolucional, tendo como tamanho de

saída relacionada com o tamanho de entrada em um fator igual ao passo utilizado nas

unidades de saída. A forma que [37] resolve isso é por meio de upsampling com desconvo-
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Figura 2.15: Arquitetura FCN (Fonte: [37])

lução, ou seja, aumentar as saídas, de camadas que passaram por convolução, utilizando

desconvolução.

O processo de desconvolução consiste em operar convolução reversa nos passos forward

e backpropagation, transformando o mapa de características resultante de uma operação

de convolução no mapa de características de tamanho original antes da operação de con-

volução, que pode ser ajustado com o fator de passo de saída f . Este processo pode ser

realizado por interpolação bi-linear ou ser aprendido durante treinamento (que inclusive

foi citado em [37] como resultando em melhor desempenho).

A operação de realizar convolução com um filtro pode ser feita através da represen-

tação do filtro em forma de matriz de convolução (Figura 2.16.B), que consiste em uma

matriz esparsa onde os elementos não-nulos são elementos do filtro posicionados de forma

que a sua multiplicação (multiplicação de matrizes) com a representação vetorial (colo-

car cada elemento da matriz do mapa de características em um vetor de tamanho 16 no

exemplo da figura) da matriz do mapa de características seja igual à convolução normal.

Figura 2.16: Matriz de Convolução (Fonte: [16])

A Figura 2.16 demonstra a construção da matriz de convolução de um filtro 3x3, com

passo 1, sem padding. O mapa de características resultante da operação consiste em um
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vetor de tamanho 4 que pode ser redimensionado para uma matriz 2x2 (Figura 2.16.A).

Organizando a convolução da forma acima, podemos realizar a desconvolução através

da multiplicação da matriz transposta de convolução com o mapa de características re-

sultante (redimensionado para vetor) da operação de convolução. Utilizando o exemplo

acima, multiplicando a matriz de desconvolução 16x4 com um vetor de tamanho 4x1,

obtemos um resultado de tamanho 16x1, que redimensionando para uma matriz 4x4,

chegamos ao tamanho inicial do mapa de características antes da sua convolução.

Apesar da aplicação de upsampling com desconvolução conseguir aumentar a saída

de camadas convolucionais, o resultado de segmentação ainda pode ser melhorado com a

aplicação de conexões de skip [37], que consiste em combinar a camada de predição fina

com camadas mais iniciais com passo menor, possibilitando a rede fazer predições locais

respeitando a estrutura global das últimas camadas.

Para realizar upsampling, [44] aplica uma série de operações de desagrupamento e

desconvolução. Para evitar que ocorra perda de informação espacial (que é necessária

para realização de segmentação semântica) dos campos receptivos com a aplicação de

agrupamento, [44] aplica desagrupamento [74, 75], que consiste em reconstruir o tamanho

original dos mapas de características que passaram por agrupamento. Para que isso seja

realizado, a localização e os valores das máximas ativações resultantes do max pooling

são salvas em variáveis switch que são usadas para colocar essas ativações de volta nas

posições corretas (Figura 2.17), reconstruindo as ativações para seu tamanho original de

antes da aplicação de agrupamento. Desta forma desagrupamento reconstrói estruturas

detalhadas de objetos nas imagens em melhores resoluções e camadas de desconvolução

capturam detalhes específicos de cada classe, fazendo com que informações das imagens

que pertencem às classes sejam realçadas.

Figura 2.17: Agrupamento e Desagrupamento (Fonte: [75])
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A maioria das redes de convolução para segmentação semântica eficientes atuais são

baseadas de alguma forma na FCN [37]. O surgimento dessas outras redes baseadas em

FCN forma um conjunto que pode ser classificado segundo características em comum:

Encoder-Decoder, baseado no contexto e segmentação de instâncias. A seguir, falaremos

de Encoder-Decoder e convolução baseada em contexto pois possuem mais semelhanças

com as metodologias utilizadas nesse trabalho.

2.2.1 Encoder-Decoder

As arquiteturas em formato encoder-decoder possuem uma parte que produzem represen-

tações de baixa resolução ou mapas de características [22], chamadas encoder. A parte

chamada decoder é responsável por decodificar o resultado da anterior para píxeis classi-

ficados nas classes de interesse do problema.

A SegNet [2] foi desenvolvida para interpretar cenas identificando ocorrências de

objetos juntamente com contexto espacial para a realização de segmentação semântica. A

arquitetura da parte encoder é topologicamente idêntica às 13 camadas convolucionais da

rede VGG16 [58] (que são bastante comuns de serem utilizadas em arquiteturas encoder-

decoder), porém, com as camadas totalmente conectadas removidas, o que torna a rede

menor e mais fácil de treinar. Na Figura 2.18, sua arquitetura pode visualizada.

Figura 2.18: Encoder-Decoder da SegNet (Fonte: [2])

A parte decoder da rede é composta por uma hierarquia de decoders para cada enco-

der, distribuídos em 13 camadas. Cada decoder recebe os índices de max pooling corres-

pondente ao seu encoder, para ser realizado o upsampling dos seus mapas de características

de entrada. O uso desses índices no upsampling reduz a quantidade de parâmetros para

serem treinados, tornando possível treinar toda a rede de início ao fim. A saída final dessa

parte é usada como entrada para um classificador softmax de múltiplas classes para que

retorne como saída uma imagem com quantidade de canais igual ao número de classes do

problema, sendo que cada píxel contém a probabilidade máxima de pertencer à determi-

nada classe. Sua arquitetura pode também ser facilmente aplicada em qualquer rede com
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arquitetura encoder-decoder.

A principal diferença entre o upsampling da SegNet e o da FCN está no fato de que a

SegNet não treina o upsampling que realiza usando índices de max pooling, somente depois

de upsampling que aplica um filtro de vários canais treinável. A FCN realiza upsampling

através de deconvolução por meio de interpolação bilinear. FCN também realizou up-

sampling por meio de características que são treinadas para realizar deconvolução. Além

disso, ela armazena os mapas de características da parte encoder durante inferência, o

que torna necessário o uso de muita memória para armazená-los.

Outro exemplo dessa arquitetura é [44], que primeiramente detecta propostas de ob-

jetos na imagem com [77] para aplicar a rede nestas imagens dos objetos, depois unir os

resultados no tamanho da imagem original.

2.2.2 Baseada no contexto

Outra forma de orientar a segmentação é utilizar o contexto global da imagem para

resolver ambiguidades locais. O contexto global é perdido na aplicação de agrupamento,

apesar de ele conseguir deixar a rede indiferente em transformações espaciais dos mapas de

características. Mantendo a arquitetura convolucional, podemos conseguir contexto global

com Conditional Random Fields (CRFs), convoluções dilatadas e multi-scale aggregation.

Ao utilizar CRF como pós-processamento para suavizar ruídos de mapas de seg-

mentação, pode-se observar melhores resultados na segmentação. [8] utiliza um CRF

totalmente conectado [34], conseguindo 4% de melhora na validação, fazendo com que o

modelo capture mais detalhes de contorno de objetos comparado com o modelo sem a

aplicação de CRF. Algo semelhante é encontrado em [3].

Quanto maior o campo receptivo das camadas, maior é a informação de contexto

que a rede é capaz de capturar. Convolução Dilatada (do inglês Dilated Convolution)

[73], também chamada Atrous Convolution é outra alternativa para expandir o campo

receptivo, que é realizada através do aumento da taxa de dilatação. Esse processo pode ser

feito através da expansão do tamanho dos filtros de acordo com essa taxa e acrescentando

zeros entre os valores originais do filtro. Na Figura 2.19 pode-se visualizar que com taxa

de dilatação 1 (D=1), temos o filtro original, com valores não-nulos em azul, e a medida

que se aumenta esse fator, mais zeros (campos em branco) são acrescentados entre os

elementos originais. Depois da expansão dos filtros, basta aplicar convolução usando-os

nos mapas de características para que o processo seja concluído.
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Na Figura 2.20 os pontos vermelhos são os elementos não-nulos dos filtros e os campos

em verde a representação do campo receptivo relacionado com o filtro em questão. Na

medida que se aumenta a taxa de dilatação e empilha um filtro com outro, maior é o

tamanho do campo receptivo do filtro mais acima. Se empilharmos o filtro (a) com o filtro

(b), observa-se na Figura 2.20 que o campo receptivo em (b) é de tamanho 7x7 (parte verde

na imagem), ou seja, tem um alcance maior na imagem de entrada, conseguindo extrair

mais informação de contexto. Esse campo receptivo aumenta mais ainda se empilharmos

logo após (b) o filtro (c), alcançamos um campo receptivo de 15x15 em (c). Ou seja, com

a aplicação de convoluções dilatadas, podemos atingir campos receptivos maiores sem

precisar empilhar muitas camadas de convolução.

Figura 2.19: Dilatação de filtros (Fonte: [22])

Figura 2.20: Expanção de Campos Receptivos relacionados com os filtros (Fonte: [73])

Outra forma de capturar mais o contexto da imagem a ser segmentada é por meio

do uso de predição em múltiplas escalas, que consiste em utilizar redes de múltiplas

escalas, nas quais são compostas por redes que atuam em escalas diferentes para que o

resultado seja unido no final da inferência.

[51] realiza segmentação em múltiplas escalas através do uso de duas redes de forma

semelhante à [17]. Uma é responsável por prever um resultado global bruto. Esta con-

siste em uma VGG16 com suas camadas completamente conectadas substituídas por uma

camada de convolução constituídas de pequenas redes neurais, chamadas Network-In-
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Networks [36], no lugar de filtros lineares, o que permite extrair características melhores

por ser não-linear. A outra é uma modificação da primeira, responsável por receber o

resultado bruto da primeira e refinar o resultado. A diferença em escalas está no tamanho

do campo receptivo da primeira, que consiste no tamanho total da imagem de entrada,

ou seja, abrange um contexto maior; a segunda possui campo receptivo menor.

2.2.3 Bases de Imagens

Existem diversas bases de imagens para segmentação de imagens que são parte de de-

safios em diferentes tipos de problema em segmentação. Nesses desafios, pesquisadores

submetem suas aplicações de segmentação à avaliação definida nessas bases de dados. A

seguir, falaremos das bases públicas que foram utilizadas nesse trabalho: PASCAL VOC

[20, 18], FPVRGame [46], GTEA [21], SFA [6], ViolaSet [68].

2.2.3.1 Pattern Analysis Statistical Modeling and Computational Learning
Visual Object Classes (PASCAL VOC)

Entre 2005 e 2012, esta base de dados recebia novos conjuntos de imagens e anotações,

representando o desafio do ano, onde pesquisadores submetiam seus métodos para avali-

ação automática. O mais recente (PASCAL VOC 2012) conjunto de imagens possui 20

classes (excluindo plano de fundo), 11530 imagens com 27450 anotações de objetos em

formato ROI e 6929 segmentações.

Os desafios são classificados em três principais grupos: classificação (identificar se

existe determinado objeto em uma imagem), detecção (detectar a localização das instân-

cias de um objeto de uma classe) e segmentação (identificar as classes que cada píxel da

imagem pertence). Além de outros sub-grupos como: classificação de ações (identificar

quais ações são praticadas por uma pessoa), contorno de pessoa (identificar onde estão

cabeça, mãos e pés).

As suas 20 classes são distribuídas em 5 subgrupos:

• Person: person

• Animal: bird, cat, cow, dog, horse, sheep

• Vehicle: aeroplane, bicycle, boat, bus, car, motorbike, train

• Indoor: bottle, chair, dining table, potted plant, sofa, tv/monitor
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2.2.3.2 FPVRGame

Base de imagens de braços e mãos em primeira pessoa, composta por 58.868 amostras

com 320x240 de tamanho, retiradas de vídeos, capturadas em ambiente interno, com

15 indivíduos (11 homens e 4 mulheres), incluindo imagens espelhadas. Cada indivíduo

possui imagens com 7 gestos realizados com os braços e mãos (Figura 2.21).

Utilizamos conjuntos de imagens de cada indivíduo para compor a base Egohand

(4041 imagens), incluindo todos os gestos, mas excluindo as imagens espelhadas.

Figura 2.21: Gestos da base FPVRGame (Fonte: [46])

2.2.3.3 Georgia Tech Egocentric Activity Datasets (GTEA)

Seu foco está em aplicações de detecção de gestos em atividades rotineiras em perspectiva

de primeira pessoa. Com o passar dos anos, a base foi aumentando seu conjunto de

imagens, gerando 4 conjuntos: GTEA, GTEA Gaze, GTEA Gaze+, EGTEA Gaze+.

O conjunto EGTEA Gaze+, o maior grupo e mais atual, é composto por 28 horas

de atividades relacinadas a cozinhar de 86 sessões únicas de 32 sujeitos diferentes; áudios

e informações de direção do olhar de sujeitos; anotações das ações dos sujeitos e 15176

máscaras de mãos de 13847 quadros de vídeos.

2.2.3.4 SFA

É uma base de imagens de pele humana baseada em duas clássicas bases de rostos: FERET

[48] e AR [40]. Ela contém imagens de rosto de pessoas com diferentes tons de cor de
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pele, idade e sexo.

As imagens são divididas em quatro grupos: imagens originais (1118 imagens), más-

caras de pele (1118), amostras de pele (3354), amostras de não-pele (5590). As amostras

são imagens em diferentes tamanhos com somente cores de pele ou não-pele extraídas das

1118 imagens originais. As máscaras (mesma quantidade de imagens originais) represen-

tam regiões de pele nas imagens originais.

2.2.3.5 ViolaSet

Ela é composta por mais de 3000 imagens de pessoas (corpo e rosto) em diferentes ambi-

entes e tamanhos, com plano de fundo não controlado para segmentação de pele humana.

Cada imagem possui máscara para classificar cada píxel em pele ou plano de fundo. Uti-

lizamos somente 2922 pois removemos as em formato de GIF ou corrompidas.



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Visão em Primeira Pessoa (do inglês FPV - First Person Vision) possui multiplos desafios

[4] como: (1) câmeras não-estáticas, (2) iluminação e plano de fundo variável, (3) pro-

cessamento em tempo real (4) capacidade de processamento de vídeo reduzida. Para que

seja realizada segmentação de mãos e braços em contexto FPV, a técnica de segmentação

deve contornar esses desafios. Nesta sessão, mostraremos trabalhos que estudam formas

de segmentar imagens de braços ou mãos em visão egocêntrica.

Aplicando técnicas de Aprendizado de Máquina mais tradicionais em Visão Computa-

cional, [42] (Figura 3.1) trata esse problema de segmentação de mãos em visão egocêntrica

com o desenvolvimento de um método executado em uma aplicação de Google cardbo-

ard/HMD utilizando uma combinação de equalização de histograma, Gaussian blur e seu

proposto Multi Orientation Matched Filtering (MOMF). Porém, apesar de atingir infe-

rência em tempo real, a acurácia de segmentação é 6,97% pior que SegNet [2]. Já [35]

(Figura 3.2) combina modelos de aparência global com uma combinação esparsa de di-

mensão 50 de cores, textura e características de histograma de gradiente para segmentar

mãos de imagens sobre iluminação variada e diferentes poses de mãos.

Figura 3.1: Exemplo de Maurya et al. [42]. (Fonte: [42])
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Figura 3.2: Exemplo de Li et al. [35]. (Fonte: [35])

No campo de estudo de redes neurais profundas, [55] (Figura 3.3) aplica a rede neural

de convolução YOLO [52] para detectar mãos em cenários de condução de carros para

reconhecer o que o punho do motorista faz durante a condução. Apesar de seu treinamento

ter sido realizado com uma quantidade grande de imagens de mãos, a base de imagens

não tinha como foco somente visão em primeira pessoa.

Figura 3.3: Visão geral de Siddharth et al. [55]: (a) Imagem original (b) Detecção de mãos
(c) Classificação de pele a nível de píxel (d) Extração de mão localizada (e) Classificação
de intenção do motorista. (Fonte: [55])

Auto-Context [66] consiste em um método de segmentação iterativa, em que o re-

sultado de cada iteração é utilizado na próxima iteração juntamente com a imagem de

entrada original. Outra abordagem [70] (Figura 3.4) desenvolve uma rede neural de con-

volução focada em segmentação de mãos em imagens na perspectiva de primeira pessoa

em tempo real, diferenciando de Auto-Context por segmentar inicialmente em uma versão

da imagem original de escala menor com o resultado passado para a próxima iteração após

realização de upscaling. Neste trabalho foi criada uma base de imagem similiar (porém

menor) a nossa pelo fato de obterem como cenário ambientes externos e um interno de

escritório, com 348 imagens, sendo que 90% delas foram utilizadas em treinamento e o

resto para testes.

DeepLabV3 [10] e PSPNet [76] não foram desenvolvidas inicialmente para serem usa-

das em ambiente de visão em primeira pessoa. Porém, a PSPNet está atualmente em
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Figura 3.4: Visão geral da arquitetura de Vodopivec et al.. (Fonte: [70])

terceiro lugar na base de dados PASCAL VOC 2012; e a DeepLabV3+ [7] ainda em

primeiro, representando o estado da arte atual. Neste trabalho, essas arquiteturas são

implementadas para segmentar imagens de mãos e braços humanos em visão egocêntrica.

Outra forma de obter segmentação é através do uso de câmeras de profundidade que

capturam informações de profundidade dos objetos na cena. Essas informações podem

ser combinadas com as cores dos pixeis de imagens de câmeras convencionais para ajudar

algoritmos classificadores de pixeis a separar melhor os objetos alvos [24, 50, 37, 61].

A Tabela 3.1 exibe um resumo comparativo dos principais trabalhos relacionados

mencionados acima, onde pode-se observar as características e os pontos fracos de cada

um, o que motiva nosso trabalho em desenvolver uma técnica de segmentação que não

tenha esses pontos fracos.
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Tabela 3.1: Resumo comparativo de trabalhos relacionados

Nome Descrição Ambiente
Aplicado

Ponto Fraco Velocidade em
ms

Maurya et al. [42] Filtro MOMF com Li-
miar de cor

Google
Cardboard em
Smartphones

Qualidade de segmentação
6,97% pior que SegNet e uso
de intervalo de cor limita
muito a quantidade de cores
de pele

36

Li et al. [35] Combina característi-
cas locais com modela-
gem de aparência glo-
bal.

PC Falta melhor descrição do
conjunto de imagens públi-
cas que foi utilizado.

Não informado

Siddharth et al. [55] Rede Neural Profunda
YOLO

PC Não segmenta em somente
em imagens egocêntricas;
Imagens somente sobre in-
terior de carros. Objetivo
principal não é segmenta-
ção, mas classificação de
gestos.

27,7

Votopivec [70] Rede Neural Profunda
de arquitetura pró-
pria com penúltima
camada totalmente
conectada

PC Imagens de treinamento
capturadas por câmera
segurada pelas mãos do
usuário, diferenciando
do posicionamento cor-
reto na região dos olhos;
Quantidade de imagem
de treinamento pequena,
podendo causar overffiting.

39,2

PSPNet [76] Uso de pirâmide de
pooling para aprimo-
rar resultado obtido
da ResNet totalmente
convolucional

PC Não focada em segmentação
de braços e mãos em pri-
meira pessoa

Não informado

DeepLab [10] Uso de pirâmide de
convoluções dilatadas
unidas com depthwise
separable convolutions
com posterior aplica-
ção de decoder

Mobile Não focada em segmentação
de braços e mãos em pri-
meira pessoa

Não informado



Capítulo 4

Segmentação de Braços Humanos em Vi-
são Egocêntrica com PSPNet E DeepLab

Em segmentação semântica, PSPNet [76] e DeeplabV3 [10] alcançaram o estado da arte

na base de imagens PASCAL VOC Challenge 2012 [19], e dentre diversas categorias de

imagens, essa base contém imagens de pessoas em diversos ambientes. Por este motivo,

as técnicas de segmentação de imagem que obtiveram estado da arte nesta base podem

ser classificadores eficientes para pixeis que representam pessoas ou partes delas.

PSPNet e DeeplabV3 também apresentaram conceitos que ajudaram a evolução de

segmentação semântica utilizando redes neurais profundas. Por causa dessas conquistas,

focamos em realizar fine-tuning nessas arquiteturas para aplicá-las em classificação binária

de pixeis de braços humanos e plano de fundo, ou seja, separar pixeis de imagem que

representam um braço humano dos pixeis que representam o plano de fundo. A seguir,

apresentamos rapidamente as arquiteturas e também mostramos como realizamos o fine-

tunning para atingir nosso objetivo particular.

4.1 PSPNet

Em nossa implementação dessa arquitetura, a camada "conv6"(nome da camada no ar-

quivo "prototxt"de definição da rede para treinamento no framework Caffe [30]) e todas as

camadas seguintes foram treinadas com saída de tamanho 2, que representa a quantidade

de classes do problema aqui proposto: braço ou não-braço. A ResNet101 [26](ResNet com

101 camadas) foi utilizada para extrair o mapa de características de entrada da pirâmide

de agrupamento, sendo que [76] modifica suas últimas camadas para serem convoluções

dilatadas possibilitando o upsampling dos mapas de características finais, pois a ResNet
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é originalmente focada em classificação e não segmentação semântica.

4.2 Deeplab

A implementação de Xception utilizando a arquitetura DeepLabv3+ utilizada neste tra-

balho, composta por módulos ASSP e decoder, se chama Xception X-65 [7] (por ser a

configuração composta por 65 camadas).

A implementação da MobileNetV2 [54] com a arquitetura DeepLabV3 foi utilizada

neste trabalho. Sendo que no trabalho MobileNetV2 [54], foi detectado que a rede re-

duz grandemente a quantidade de operações realizadas ao retirar o módulo ASPP, por

esse motivo, também utilizamos a implementação sem este módulo. Essa implementação

também não possui decoder da arquitetura DeepLabv3+.

Para esses dois encoders, Xception X-65 e MobileNetV2, os pesos da camada de

classificação não são re-utilizados e a última camada da rede somente contém logits (um

parâmetro da implementação original em que pode-se ativar ou não, e que vimos que

ativado resulta em melhor resultado). Além disso, o modelo treinado é exportado para

trabalhar com somente duas classes ao invés das 21 padrão na rede original.

4.3 Configurações dos Treinamentos

Para cada configuração de rede, foram realizados cinco treinamentos para capturar as

métricas de avaliação. As configurações da PSPNet foram treinadas por 100 mil iterações

(50 epoch de 2000 passos de gradiente) e cada configuração da DeepLab por 30 mil.

Esses valores representam a configuração default de treinamento de cada arquitetura nos

seus artigos originais, que não foram modificados para verificar os resultados sem realizar

muito esforço em modificar iterações. Cada uma dessas configurações se diferencia em

hiperparâmetros e banco de imagem utilizado.

4.3.1 Bancos de Imagens

Quatro bancos de imagens foram utilizados. Na Figura 4.1 podemos observar alguns

exemplos de imagens de cada um. Dois deles (ViolaSet [68] e SFA [6]) foram mesclados

para criar outro (Huskin) para representar uma base de imagens em variadas perspectivas.

O conjunto de imagens EgohandVal foi criado a partir de imagens que capturamos em
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perspectiva de primeira pessoa posicionando um celular Samsung Galaxy J7 Plus em um

dispositivo de realidade virtual que segue a arquitetura Google Cardboard, posicionado na

cabeça do usuário, sendo que a câmera do celular fica exposta ao que a pessoa está vendo

à sua frente. Com esse dispositivo, foi possível capturar as imagens na altura e posição

dos olhos do usuário. A seguir, são exibidas as informações gerais da composição das

bases que utilizamos:

• ViolaSet [68] (Figura 4.1 (A)). Foram utilizadas 2922 imagens resultantes da remo-

ção de GIFs e imagens corrompidas.

• SFA [6] (Figura 4.1 (B)). Foram utilizadas todas as imagens originais com suas

correspondentes máscaras de pele.

• Egohand (Figura 4.1 (C)). Possui 4041 imagens extraídas da base FPVRGame [46],

na qual criamos as máscaras para cada imagem com a aplicação de segmentação

com Grabcut [53]. As imagens possuem tamanho 320x240 e representam pessoas

em perspectiva egocêntrica realizando um conjunto de gestos em ambientes internos.

• EgohandVal (Figura 4.1 (D)). Esta é uma base totalmente criada neste trabalho,

utilizada para validação da performance dos treinamentos nas anteriores. É com-

posta por 322 imagens com 640x360 de tamanho, capturadas de 4 indivíduos: 2

homens de cor de pele branca em ambientes internos; 2 mulheres de cor de pele

negra e 1 de cor de pele parda, todas em ambiente externo. Esses indivíduos e

ambientes não estão presentes na base anterior, porém os gestos que realizam são

semelhantes. Suas máscaras foram também criadas com a aplicação de Grabcut.

Mesclando ViolaSet e SFA, compomos o conjunto de imagens que chamamos Hus-

kin (imagens que contêm pele humana), com 4040 imagens no total. Esse conjunto foi

utilizado para verificar se treinando com imagens de pessoas em diferentes perspectivas

gera modelos para segmentação em perspectiva egocêntrica melhores que os treinados com

imagens somente na perspectiva egocêntrica (base Egohand). Data augmentation é tam-

bém aplicado em cada conjunto de treinamento pelo motivo de as arquiteturas utilizadas

terem muitos parâmetros para a quantidade de imagens.

Cada configuração de rede foi treinada com a base Huskin e com a base Egohand,

gerando assim dois experimentos separados. Os modelos resultantes do treinamento são

validados com a base EgohandVal. Assim, verificamos se o treinamento com Huskin é

melhor que o feito com a Egohand.
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Figura 4.1: Exemplos de cada banco de imagems. (A) ViolaSet, (B) SFA, (C) Egohand,
(D) EgohandVal.

4.3.2 Configurações de treinamento de DeepLab

Foram utilizados pesos pré-treinados e publicamente disponíveis de DeepLab na base

PASCAL VOC 2012 [19] para inicializar os pesos do treinamento da nossa implementação

de DeepLabv3+ com Xception como encoder e DeepLabv3 com MobileNetV2.

Durante o treinamento, a taxa de aprendizado obedeceu o mesmo padrão utilizado no

trabalho [10], que consiste em seguir a política "poly", onde a taxa de aprendizado inicial



4.3 Configurações dos Treinamentos 36

de 0,0001 é multiplicada por
(
1− iter

max_iter

)power

com power = 0,9, iter representando a

iteração atual e max_iter a iteração máxima e weight decay 0,00004.

As imagens e máscaras são redimensionadas para 513x513 durante treinamento e

validação.

Os blocos da arquitetura Deeplab adicionados às arquiteturas bases são todos treina-

dos com bach normalization, output stride de valor 16 em todas as configurações de redes

Deeplab implementadas nesse trabalho. Quando Xception é usado, o output stride do

decoder é definido como 4 e as taxas de dilatação do módulo ASPP são definidas como

6, 12 e 18 (tanto em treinamento quanto validação). Durante o treinamento variamos

o tamanho do batch para os dois encoders, deixando o resto dos hiperparametros como

definidos acima, sendo que os não mencionados são deixados com seus valores padrão:

MobileNetv2 - depth multiplier de 1; realizando fine-tuning de batch normalization;

output stride foi definido como 16 por ter sido o que resultou melhor resultado em [54].

Xception - também deixamos output stride da parte encoder como 16 por ter sido

o valor que obteve melhores resultados em processamento e acurácia em [7]; fine-tuning

de batch normalization também é realizado com decay de 0,9997, epsilon (variável utili-

zada para impedir divisão por zero ao normalizar ativações com suas variâncias) de 1e-3

utilizando multiplicador gama para escalar as ativações no batch normalization.

O data augmentation utilizado consiste em modificar a escala das imagens aleatoria-

mente entre 0,5 a 2,0, além de inversão horizontal e vertical também aleatória.

Como a implementação original de Deeplab [10] foi feita em Tensorflow [1], também

utilizamos esse framework em nossa implementação.

4.3.3 Configurações de treinamento PSPNet

O fine-tuning foi também realizado com pesos pré-treinados com PASCAL VOC 2012

[19]. A taxa de aprendizado foi definida como fixa em 1e-10, momentum 0, 99, tamanho

de bach de uma imagem e weight decay de 0,0005.

As imagens e suas máscaras são redimensionadas para 473x473 durante treinamento

e validação, que consiste no tamanho da entrada da rede.

O data augmentation foi configurado para ser semelhante ao realizado em DeeplabV3.

Portanto, as operações de data augmentation da implementação TensorFlow da Dee-

plabV3 foram reproduzidas na linguagem de programação Python, para que fosse possível
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utilizá-las na implementação da PSPNet em Caffe [30].



Capítulo 5

Resultados e Discussão

Neste capítulo serão exibidos os resultados dos experimentos realizados, que consistem

no teste de inferência dos modelos treinados utilizando as diferentes configurações das

arquiteturas DeepLab e PSPNet, citadas na sessão 4.3, no conjunto de imagens de valida-

ção composto por imagens em perspectiva egocêntrica (EgohandVal). O desempenho dos

experimentos são medidos através do uso das métricas: acurácia média, F-Score (média

harmônica da precisão e taxa de recall) [11], Matthews Correlation Coefficient (MCC) [41],

e seus respectivos desvios padrão resultantes dos cinco treinamentos para cada modelo

treinado.

Focamos a comparação da performance de segmentação com MCC, apesar de F-Score

e acurácia terem sido capturados para que possam ser usados em outros estudos. Os

melhores modelos nas duas arquiteturas, de acordo com a métrica MCC, serão utilizados

para testar o desempenho na base de imagens pública GTEA.

O que esperamos dos experimentos é exibir que os modelos treinados utilizando a

perspectiva egocêntrica possuem melhores resultados de inferência em imagens egocên-

tricas do que aqueles treinados com imagens em diferentes perspectivas, além de uma

velocidade de segmentação que seja possível sua execução em tempo real. Ao final do

capítulo serão exibidas as imagens resultantes da segmentação do conjunto de validação

e do conjunto GTEA utilizando os melhores modelos.

Pela natureza desbalanceada da quantidade de pixeis que pertencem ao plano de fundo

e que pertencem a um braço humano em uma imagem, simplesmente capturar a acurá-

cia de segmentação pode esconder a real performance do modelo utilizado, pois braços

humanos não costumam tomar grande parte de uma imagem capturada na perspectiva

egocêntrica. Por isso, o modelo pode estar acertando muitos pixeis de plano de fundo e
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poucos de braços. Este problema é muito comum no domínio de classificação binária, tor-

nando necessário adotar outras alternativas de métricas para a avaliação de desempenho

da classificação.

A métrica MCC [41] foi originalmente criada para avaliar a performance da predição

de estruturas secundárias de proteínas, onde um valor 1 representa ótima performance,

e −1 uma ruim. Posteriormente, por focar em resolver o problema de desbalanceamento

de classes, passou a ser utilizada na avaliação de problemas de aprendizado de máquina

para classificação binária nos trabalhos de [5, 43, 32, 23]. Uma outra alternativa ao uso de

acurácia é a métrica F-Score [11], também utilizada para medir desempenho de classifi-

cadores binários, onde o valor próximo de 1 representa um ótimo resultado, e próximo de

0 um resultado ruim. Essas duas métricas são utilizadas para avaliar o desempenho dos

modelos treinados nesta pesquisa, sendo que focamos no uso de MCC por já ser utilizado

em problemas em que há grandes diferenças em distribuição de classes, como no nosso

caso. Porém, exibimos também a acurácia e F-Score dos modelos para que possam ser

utilizados em trabalhos que queiram utilizar nossos resultados para comparação com essas

métricas.

5.1 Configuração Experimental

Os treinamentos, validações e teste de tempo de inferência foram executados usando uma

NVIDIA GPU Tesla P100-SXM2-16GB, Intel Xeon CPU E5-2698 v4 2.20GHz, 528 GB

de memória. PSPNet foi executada com container de Docker Caffe NVIDIA 17.11. Já a

DeepLab foi executada com container de Docker Tensorflow NVIDIA 18.04.

Todos os treinamentos e inferências realizados com PSPNet foram executados em so-

mente uma GPU com as configurações citadas acima. A Tabela 5.3 exibe que treinar

a PSPNet sem data augmentation (chamamos de psp_huskin_no_aug ou psp_egohand

_no_aug, de acordo com a base utilizada para treinar) resulta em melhor MCC no con-

junto de validação do que com data augmentation (psp_huskin_aug or psp_egohand_aug).

A Deeplab Mobilenet foi treinada com tamanho de batch 14 (chamamos de hus-

kin_14b_Mobilenet ou egohand_14b_Mobilenet) e Xception com batch de tamanho 4

(huskin_4b_Xception ou egohand_4b_Xception) e 14 (huskin_14b_Xception ou egohand

_14b_Xception). Quando o treinamento foi feito com batch de tamanho 4, somente uma

GPU, com as configurações citadas acima, foi utilizada. Quando utilizado o batch de

tamanho 14, duas GPUs foram utilizadas ao mesmo tempo. Quando realizada inferência,
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Tabela 5.1: Accurácia da PSPNet no conjunto de validação

Acurácia Média Desvio Padrão

psp_huskin_aug 96.39 1.463

psp_huskin_no_aug 97.50 0.423

psp_egohand_aug 99.05 0.113

psp_egohand_no_aug 99.23 0.074

somente uma GPU foi usada em ambos os casos.

5.2 Resultados

A Tabela 5.6 demonstra que a versão Huskin Mobilenet é melhor que a Egohand. Entre-

tanto, a melhor configuração Deeplab é egohand_4b_Xception com haskin_4b_Xception

com valor muito próximo. Além disso, como podemos observar na Tabela 5.3, qualquer

versão de PSPNet possui melhor MCC (melhor acurácia e F-Score também, como visto

nas Tabelas 5.1 e 5.2), sendo que o treinado com Egohand, sem data augmentation, tem

o melhor resultado com MCC médio de 0,969.

Observando a Tabela 5.6, também podemos notar que todas as configurações Deeplab

possuem MCC baixos, com seus valores muito próximos de 0, indicando que os modelos

não são eficientes para classificação binária ou a própria segmentação, sendo quase alea-

tórios na previsão de classes.

Os resultados qualitativos podem ser vistos na Figura 5.1, sendo que (A) é a imagem

original, (B) máscara, (C) deeplab_egohand_14b_mobilenet, (D) deeplab_huskin_14b

_mobilenet, (E) deeplab_egohand_14b_xception, (F) deeplab_huskin_14b_xception,

(G) psp_egohand_no_aug, (H) psp_huskin_no_aug. Podemos observar que os resulta-

dos de PSPNet possuem mais detalhes finos do que Deeplab, apesar de a implementação

com Huskin (H) detectar uma mesa como mão, e a implementação com Egohand (G)

separar melhor a mão da pessoa da mesa.

A justificativa para essa melhor qualidade na segmentação da PSP pode se dar pela sua

quantidade de parâmetros e camadas, que é superior que todas as outras implementações

estudadas, o que faz a rede ter mais resultados significativos nas últimas camadas. Seu

tamanho é resultado da união das 101 camadas de ResNet com a pirâmide de agrupamento
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Tabela 5.2: F-Score da PSPNet no conjunto de validação

F-Score Média Desvio Padrão

psp_huskin_aug 0.831 0.0870

psp_huskin_no_aug 0.893 0.0200

psp_egohand_aug 0.961 0.0073

psp_egohand_no_aug 0.969 0.0031

Tabela 5.3: MCC da PSPNet no conjunto de validação

MCC Média Desvio Padrão

psp_huskin_aug 0.826 0.0773

psp_huskin_no_aug 0.883 0.0208

psp_egohand_aug 0.957 0.0053

psp_egohand_no_aug 0.965 0.0035

Tabela 5.4: Acurácia da Deeplab no conjunto de validação

Acurácia Média Desvio Padrão

huskin_4b_Xception 81.75 0.156

huskin_14b_Mobilenet 81.87 0.164

huskin_14b_Xception 81.59 0.078

egohand_4b_Xception 81.71 0.120

egohand_14b_Mobilenet 81.93 0.117

egohand_14b_Xception 81.26 0.725

no final. Outro fato que pode contribuir para a qualidade é o tamanho de saída do mapa

de características antes da aplicação da pirâmide, que consiste em 1/8 da imagem original

de entrada da rede, ou seja, output stride de 8, que tem mais detalhes que os de 16

das outras implementações aqui testadas. Além disso, até mesmo a ResNet utilizando a

arquitetura DeepLab, exposta em [54], possui menos parâmetros (58,16M parâmetros e

81,0B operações de multiplicação-adição) que a implementação PSP original, por possuir

depthwise separable convolutions e convoluções dilatadas na pirâmide de agrupamento,
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Tabela 5.5: F-Score da Deeplab no conjunto de validação

F-Score Média Desvio Padrão

huskin_4b_Xception 0.140 0.0014

huskin_14b_Mobilenet 0.133 0.0019

huskin_14b_Xception 0.142 0.0010

egohand_4b_Xception 0.141 0.0011

egohand_14b_Mobilenet 0.130 0.0018

egohand_14b_Xception 0.138 0.0093

Tabela 5.6: MCC da Deeplab no conjunto de validação

MCC Média Desvio Padrão

huskin_4b_Xception 0.043 0.0005

huskin_14b_Mobilenet 0.038 0.0005

huskin_14b_Xception 0.043 0.0002

egohand_4b_Xception 0.044 0.0003

egohand_14b_Mobilenet 0.036 0.0007

egohand_14b_Xception 0.037 0.0150

onde os filtros podem ter diferentes escalas sem aumentar a quantidade de parâmetros.

A utilização de data augmentation em todas as configurações DeepLab pode ter atra-

palhado seus resultados, pelo fato de o problema em que foram testados consiste somente

de imagens de braços saindo da parte inferior da tela e não saindo da parte superior

(invertido), que é o que acontece ao realizar a inversão da imagem verticalmente (que

faz parte do data augmentation). Pode-se verificar que os resultados da PSPNet foram

melhores quando não utilizado data augmentation.

A implementação de Xception é menor que a PSP (54,17B operações de multiplicação-

adição) por também representar a sua pirâmide de agrupamento com convoluções dilata-

das. Além disso, a própria quantidade de camadas e a utilização de dephwise separable

convolutions diminui mais ainda essa quantidade de parâmetros, tornando a rede mais

leve, mas gerando perda de qualidade no seu resultado de segmentação.
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Figura 5.1: Resultados Qualitativos. (A) is the original image, (B) ground truth,
(C) deeplab_egohand_14b_mobilenet, (D) deeplab_huskin_14b_mobilenet,
(E) deeplab_egohand_14b_xception, (F) deeplab_huskin_14b_xception, (G)
psp_egohand_no_aug, (H) psp_huskin_no_aug.

Já a MobileNet aqui apresentada possui consideravelmente menos parâmetros que a

Xception (2,11M parâmetros e 2,75B operações), sendo a menor e mais leve de todas,

porém também resultando em pior resultado de MCC. Seu tamanho pode ser explicado

por não utilizar um módulo ASPP (pois como falado antes, aumenta sua quantidade de

parâmetros, aumentando tempo de inferência). Além disso, ela também não possui um

módulo decoder, que é responsável por melhorar o mapa de características extraído do

encoder na implementação Xception, e seus módulos residuais são inverted residual block,

diminuindo mais ainda a quantidade de parâmetros pela forma que são estruturadas suas

operações (explicadas na sessão 4.2).

Outro fato interessante é o tamanho do batch utilizado nos treinamentos das imple-

mentações Xception. Com tamanho 4 conseguimos melhor MCC, ou seja, atualizando os

pesos de forma mais rápida, sem olhar para muitos dados de treinamentos, alcançamos

um melhor modelo, o que geralmente não deveria ocorrer.

Para testar o tempo de inferência, os 322 quadros com resolução 640x360 do conjunto

de validação foram utilizados como entrada para as melhores configurações de redes. O

tempo de segmentação, que foi medido em segundos da execução desses 322 quadros,

podem ser vistos na Tabela 5.7, onde pode-se observar que a versão Deeplab Mobilenet é

consideravelmente melhor que as outras, alcançando 38 quadros por segundo. Já PSPNet

demonstra que não pode ser utilizada em aplicações de tempo real segmentando cada
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Tabela 5.7: Teste de tempo de inferência

Tempo Médio Tempo Total

PSP 21,997 7083,085

Mobilenet 0,026 8,577

Xception 0,076 24,475

Tabela 5.8: Teste na base pública GTEA

MCC Acurácia F-Score

PSP 0,520 87,09 0,570

Xception 0,036 82,19 0,134

quadro.

Observando a quantidade de parâmetros e operações das arquiteturas faladas, pode-se

explicar que a MobileNet tem melhor tempo de inferência por ser bastante menor que as

outras arquiteturas tanto em parâmetros quanto em operações. A PSP perde em tempo

de inferência para todas as outras por ter mais operações que todas.

Também foram realizados testes na base pública GTEA [21]. Utilizamos o primeiro

conjunto GTEA citado na sessão 2.2.3, no qual contém 7 tipos diferentes de atividades

diárias, realizadas por 4 indivíduos diferentes, todas capturadas por câmera acoplada em

capacetes utilizados pelos usuários, ou seja, em visão egocêntrica. A Tabela 5.8 exibe

as medidas MCC, acurácia e F-Score para as melhores configurações de redes treinadas

(Deeplab egohand_4b_Xception e PSP egohand_no_aug), em relação à medida MCC.

Na Figura 5.2 estão exibidos os resultados qualitativos dos testes da Tabela 5.8, onde

podemos observar novamente a qualidade superior da rede PSP (treinada sem data aug-

mentation) em segmentar, comparada com DeepLab Xception treinada com batch de

tamanho 4 e output stride 16. Testamos também variar o output stride de Xception e

MobileNet para 8, mas confirmamos o que seus autores encontraram, o tamanho 16 resulta

em melhor qualidade de segmentação, segundo todas as métricas aqui mencionadas.
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Figura 5.2: Testes na base GTEA. (A) imagem original de 4 sujeitos em atividades dife-
rentes, (B) máscara de braços, (C) PSP, (D) DeepLab.



Capítulo 6

Conclusão

Neste trabalho, propomos uma estratégia de segmentação de braços humanos presentes

em imagens em perspectiva de primeira pessoa de aplicações de realidade virtual e mista.

Nosso método, quando aplicado para execução rápida, a qualidade de segmentação cai,

comparada com quando focado na qualidade, onde ocorre o inverso. Também disponibi-

lizamos o código-fonte e materiais de treinamento para acesso público 1.

Primeiramente criamos 4041 máscaras para a mesma quantidade de imagens da base

FPVRGame [46], gerando assim uma base de dados em visão egocêntrica para treina-

mento, focada em segmentação de braços humanos, que chamamos Egohand. Criamos

também outra base para validação, também em perspectiva de primeira pessoa. A pri-

meira possui imagens capturadas em ambientes internos. A segunda possui imagens em

ambientes internos e externos com variados tons de pele e iluminação. Apesar de a moti-

vação da criação dessas bases ter sido para aplicação de realidade mista com visualização

dos braços do usuário, ela também pode ser utilizada para treinar redes com o objetivo

de segmentar braços para outro objetivo.

Foi também apresentado os fine-tunings e configurações das arquiteturas de redes

neurais profundas PSPNet e DeepLab, utilizando nossas bases de treinamento e validação.

A configuração DeepLabV3+ Xception treinada com 4 batches utilizando a base Egohand

mostrou-se melhor em tempo de inferência, apesar de não representar um classificador

de pixeis eficiente segundo os resultados de MCC. Apesar disso, PSPNet mostrou-se ser

melhor segundo seu MCC de 0,969, mas inferior em relação ao tempo de inferência, não

atingindo tempo real, pois leva mais de 20 segundos para segmentar um quadro. Portanto,

a DeepLabV3+ Xception é a configuração que pode ser utilizada na aplicação de realidade

virtual ou mista.
1https://github.com/indexhever/ahsep
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As configurações DeepLabV3 Mobilenet apresentaram os melhores resultandos no

quesito tempo de inferência, tornando possível a segmentação de 38 quadros por segundo.

Os melhores resultados de treinamento foram os que utilizaram a base Egohand, sendo

melhor que treinamentos realizados em bases não focadas em visão de primeira pessoa,

como a Huskin.

Foi verificado também que os resultados da PSPNet foram bons em todas as métricas

quando não aplicado data augmentation. O que pode ter prejudicado os resultados da

DeepLab, que possui data augmentation em todas as configurações, e uma das modifica-

ções feitas pelo data augmentation consiste em inverter verticalmente a imagem. Como

os modelos foram todos testados em imagens com os braços do usuário sempre iniciando

na parte inferior da imagem, os modelos da DeepLab foram prejudicados por receber no

treinamento imagens de braços iniciando na parte superior. Isso pode significar uma pos-

sível melhora nos resultados caso os modelos da DeepLab sejam treinados sem inversão

vertical no data augmentation.

O treinamento em mais de duas GPUs com a PSPNet não foi possível devido a

limitações das otimizações dos frameworks em que a rede foi implementada nestes cenários.

Limitamos a quantidade de GPUs ao treinar a DeepLab para tentar igualar as limitações

de treinamento da PSPNet, sendo que DeepLab utiliza batches de mais de uma imagem,

oferecendo melhor desempenho de treinamento, enquanto a PSPNet possui somente uma

imagem para cada batch por utilizar bastante memória em uma GPU.

Nosso trabalho, por ter focado em treinar com imagens somente em perspectiva ego-

cêntrica, que representam as situações que o usuário pode presenciar ao utilizar a aplicação

de realidade mista, ou seja, que captam as mudanças de iluminação e foco inerentes da

movimentação da cabeça do usuário, por esses motivos, o trabalho demonstra estar a

frente dos trabalhos relacionados, por possuírem também pontos fracos (como visto na

Tabela 3.1) que o nosso não tem.

Para trabalhos futuros, as configurações Deeplab podem ser treinadas por mais ite-

rações para verificar se o MCC aumenta. Além disso, aumentar as bases de treinamento

também pode ajudar. Uma próxima etapa importante é a criação de uma aplicação exe-

cutando a rede neural em imagens capturadas de uma câmera para aplicar a segmentação

e testar em tempo real, para após isso, a criação de aplicação com um HMD para testar

todo o sistema funcionando. FPVRGame [46] é uma continuação natural da nossa pes-

quisa: após a renderização dos braços do usuário, a detecção de diferentes movimentos

pode ser utilizada para interação no ambiente virtual. Além disso, a captura de ilumina-
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ção do ambiente no mundo real para ajustar a iluminação da imagem segmentada, como

é feito em [39], pode melhorar a sensação de imersão por deixar a iluminação da imagem

do braço do usuário semelhante à iluminação do que está sendo visualizando na aplicação

de realidade mista. A comparação com a visualização de representação virtual do corpo

do usuário com a imagem real já foi feita em [47], demostrando que realmente melhora a

sensação de imersão e que os estudos na construção desta aplicação devem continuar.
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