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Abstract— This paper presents an approach to the problem of human activity inference, based on tracking actions or bodily
expressions recognized by a computer vision system. A model based on recurrent neural networks is introduced in order to
represent states, allowing the prediction of activities initially learned by the system. The proposed model considers the influence
of a new global movement pattern. Thus, an activity can be inferred considering the presence of other actions that do not belong to
the activity, as occurs in natural situations in human nonverbal communication.
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Resumo— Neste trabalho apresenta-se uma abordagem ao problema da inferéncia de atividades humanas, baseado no segui-
mento de acdes ou expressdes corporais reconhecidas por um sistema de visdo computacional. Apresenta-se um modelo baseado
em redes neurais recorrentes para a representacdo de estados, permitindo a predi¢do de atividades inicialmente aprendidas pelo
sistema. O modelo proposto considera a influéncia global de um novo padrdo de movimento. Desta forma, uma atividade pode
ser inferida considerando a presenca de outras acdes que nio pertencem a atividade, como acontece em situagdes naturais na

comunicag¢do néo verbal humana.
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1 Introdugio

O presente trabalho detalha uma metodologia para es-
timagdo ou inferéncia de atividades humanas baseada
na associacdo de expressdes corporais capturadas por
um sistema de visdo computacional. Uma atividade é
definida, neste contexto, como um conjunto de a¢des,
movimentos ou expressdes corporais que a pessoa re-
alizou (ou decidiu realizar) dentro de um determinado
ambiente.

A inferéncia de atividades humanas € um dos
mais interessantes enfoques na area de aprendizado de
maquinas e estd relacionada com a compreensdo das
acdes além do reconhecimento isolado de movimen-
tos ou expressdes corporais. No entanto, no campo da
interagcdo homem-madaquina o aprendizado automético
no nivel do entendimento complexo apresenta diver-
sos desafios. Entre eles, encontra-se a determinagéo
de diferentes varidveis presentes no desenvolvimento
de solugdes que considerem a complexidade da comu-
nica¢do ndo-verbal humana.

Neste sentido, um sistema de analise de atividades
humanas que funcione em locais fechados poderia nao
funcionar em locais abertos, ou, determinada técnica
que permite uma interacdo uni-pessoal pode ndo ser
ajustdvel a uma versao multi-pessoal, etc. Esta € uma
das razdes pela qual técnicas robustas para todo tipo
de ambiente, no que se refere as atividades humanas,
sdo ainda problemas ndo resolvidos.

Dentro das vias de solugdo aos problemas antes
mencionados, neste artigo aborda-se a representacio
de informagdo de movimento em modelos de estado
que ndo assumam dependéncias exclusivas do estado
anterior, como no caso da utilizacdo de Modelos Ocul-
tos de Markov (HMM), entre outras consideracdes que

serdo mencionadas na se¢do 3. Dois enfoques prin-
cipais sdo analisados (Modelos Ocultos de Markov e
Redes Neurais Recorrentes), os quais foram identifi-
cados na revisdo do estado da arte como tendéncias
atuais na solucdo aos problemas relacionados com a
analise automadtica de comportamento humano. Sera
detalhada a metodologia proposta para inferéncia de
atividades baseada na representacdo de estados uti-
lizando redes neurais recorrentes. Os métodos pro-
postos foram implementados e integrados ao sistema
de reconhecimento online de a¢des humanas, detal-
hado em Romero et al. (2012), conformando o sis-
tema piloto denominado “Emotion Viewer”, para a
inferéncia de emocdes mediante a andlise automadtica
de expressdes corporais relacionadas. Nas secdes fi-
nais deste artigo sdo apresentados os resultados, con-
clusdes e trabalhos futuros.

2 Trabalhos relacionados

A interacdo natural entre pessoas e computa-
dores/robos tem sido objeto de diversos estudos du-
rante os dltimos anos. A possibilidade de alcancar
uma interagdo homem-mdaquina que ofereca uma ex-
periéncia semelhante & interag@o natural entre pessoas
¢ uma das principais motiva¢des dos estudos atuais.
Kim et al. fazem uma interessante introdug@o sobre o
assunto em Kim et al. (2010).

Como mencionado na se¢do introdutdria, exis-
tem diversos problemas relacionados com o reconhec-
imento de atividades humanas, entre eles: a dificul-
dade da categorizacdo de acdes; a realizag¢do de agdes
ndo descritivas ou irrelevantes no contexto do mod-
elo das atividades; a recorréncia (mais de uma ativi-
dade ao mesmo tempo); a interrupg¢do temporal de



uma atividade e as possiveis ambiguidades de inter-
pretacdo, devido a presenca de acdes comuns (ex. ab-
rimos o forno para limpé-lo e para aquecer os alimen-
tos).

Com o objetivo de abranger os problemas rela-
cionados com o reconhecimento de atividades hu-
manas, diferentes contribuicdes a literatura t€m sido
realizadas. Em Gu et al. (2011) propde-se um enfoque
baseado na identificacdo de Padrdes Emergentes (em
inglés Emerging Patterns) a partir da captura de infor-
macgdo de movimento com redes de sensores. O tra-
balho propde uma metodologia que permite o recon-
hecimento de atividades recorrentes, interrompidas e
também sequenciais. No entanto, apresenta limitacdes
quanto a discriminagdo de agdes, devido a redundancia
de informac@o no processo de captura. Outro enfoque
similar € proposto em Khattak et al. (2010) orientado
a supervisao de atividades de pessoas idosas de forma
remota.

Embora a tecnologia relacionada com redes de
sensores encontra-se em rapida evolucdo, sua utiliza-
cdo de forma generalizada apresenta ainda dificul-
dades. Por tal motivo, outros métodos de sensoria-
mento sdo considerados para a andlise de acdes e infer-
éncia de atividades humanas. O trabalho proposto em
Piyathilaka e Kodagoda (2013) apresenta um enfoque
baseado em Modelos Ocultos de Markov (HMM) e
Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM) para a in-
feréncia de atividades. As posi¢des dos pontos corre-
spondentes as unides do esqueleto 3D de uma pessoa
sdo capturadas mediante um sensor RGB-D. Dado que
as unides no modelo de esqueleto sdo normalizadas
com respeito ao torso da pessoa, o0 método tende a um
estado de inatividade quando a pessoa realiza poucos
movimentos dos bragos, dificultando uma anélise mais
robusta.

O trabalho proposto em Ryoo (2011) aborda o en-
foque da presente pesquisa, e estd orientado a predi¢do
de atividades baseada na identifica¢do de indicios ou
inten¢des. Os indicios mencionados correspondem as
acdes isoladas reconhecidas em sequéncias de video,
permitindo a identificacdo antecipada de uma ativi-
dade. O trabalho mencionado utiliza histogramas in-
tegrais para determinar a probabilidade posterior da
ocorréncia de uma atividade, definida em (1),
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onde d corresponde a varidvel que descreve o nivel de
progresso da atividade A, dado um video O de du-
racdo t. No referido trabalho o modelo estabelecido
limita o ndmero de atividades a serem reconhecidas.
No trabalho aqui apresentado propde-se um modelo
que possa ser projetado para uma quantidade maior de
atividades, considerando as caracteristicas andlogas a
alguns modelos graficos probabilisticos, intrinsecas as

redes neurais recorrentes (Sun et al., 1990; Mandic e
Chambers, 2001).

Aplicagdes da inferéncia de atividades

As aplicacdes para o reconhecimento de atividades
tém uma ampla perspectiva de contribuicdo a so-
ciedade, especialmente aquelas enfocadas as ativi-
dades do cotidiano, como por exemplo, no cuidado
de idosos, andlise da dindmica corporal de pacientes
psiquidtricos, seguranga, entre outros.

Na 4rea de seguranga de pedestres, por exemplo,
€ onde € possivel, de forma empirica, realizar a identi-
ficacdo de atitudes seguras ou inseguras de pessoas na
hora de atravessar a rua. Neste sentido, um sistema au-
tomadtico poderia prever situagdes de risco ocasionadas
por alguém que encontra-se realizando agdes consider-
adas inseguras (Figura 1). Assim, o pedestre, e inclu-
sive os motoristas préximos, poderiam ser alertados
sobre um possivel risco.

Figura 1: Diagrama ilustrativo de atitudes seguras e
inseguras de atravessar a rua.

No entanto, para o desenvolvimento de aplicagdes
como a mencionada, assim como em outras aplicagdes
que envolvem o entendimento das a¢des humanas, é
preciso estabelecer modelos que abordem a complex-
idade natural das ac¢des envolvidas, considerando as
varidveis que influenciam nas mesmas (objetivos, cul-
tura, ambiente, etc.), assim como o espago temporal
(duracdo de uma ag¢@o) e ndo temporal (independéncia
da ordem de aparecimento) que as envolve.

Na seguinte secdo, realiza-se uma avaliacdo
critica dos Modelos Ocultos de Markov (HMM), os
quais tém uma ampla aceitagdo na literatura de recon-
hecimento de padrdes (Chen e Aggarwal, 2011; Jalal
et al., 2012; Piyathilaka e Kodagoda, 2013), e por sua
relagdo com o critério a ser detalhado nas sec¢des pos-
teriores sobre a inferéncia de atividades considerando
redes neurais recorrentes (Guo e Zhang, 2012; Nishide
etal., 2012).

3 Generalidades dos modelos preditivos para a
inferéncia de atividades humanas

Como mencionado anteriormente, neste trabalho
detalha-se o critério adotado para a estimacdo de ativi-
dades de uma pessoa, tomando como base o recon-
hecimento individual de acdes por parte de um sis-



tema de visdo computacional. A Figura 2 mostra, na
parte superior, os blocos correspondentes ao processo
de reconhecimento de acgdes, iniciando desde a cap-
tura de informacao visual até sua caracterizacdo e clas-
sificagdo. Estas a¢des alimentam o modelo associa-
tivo (parte inferior do diagrama), para a estimag@o das
atividades possiveis.
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Figura 2: Diagrama geral da metodologia proposta
(parte superior: processo de reconhecimento de agdes;
parte inferior: processo de inferéncia de atividades).

HMM e Redes Neurais Recorrentes

Os Modelos Ocultos de Markov (em inglés, Hidden
Markov Models - HMM) t€m sido amplamente us-
ados no reconhecimento sequencial de dados, espe-
cialmente no processamento de sinais de fala. Os
HMM conformam um modelo linear, € sio chama-
dos de “ocultos” devido a que envolvem um processo
estocdstico (a sequéncia de estados) que ndo é ob-
servdvel, mas afeta a sequéncia de eventos observados
(Rabiner, 1989).

A diferenca fundamental entre HMM e varias das
técnicas baseadas em critérios Markovianos, como as
detalhadas em Ephraim e Roberts (2009), Tu e Zhu
(2002) e Derrode e Pieczynski (2004), estd na forma
de observar o sistema. Na maioria dos processos
Markovianos a observagdo € direta, devido a que os
eventos observaveis sdo os proprios estados, enquanto
que em HMM a observagdo € indireta, feita por in-
feréncia, sendo os eventos observaveis funcdes prob-
abilisticas dos estados de Markov ou das transi¢des
entre esses estados. A Figura 3 mostra um diagrama
simples de trés estados ilustrando as probabilidades de
transicdo (Rabiner, 1989).
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Figura 3: Exemplo de HMM simples de trés estados
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No entanto, as suposi¢des que fazem possivel a
eficiéncia de HMM e sua otimizag¢ao limitam sua gen-
eralidade. Como consequéncia, elas também sofrem
de vdrias desvantagens, como as mencionadas em
Bourlard e Bengio (2002):

e Pobre discriminagdo devido ao algoritmo de
treinamento, o qual maximiza a verossimilhanca
em lugar das probabilidades a posteriori.

Uma escolha a priori da topologia do modelo
e distribui¢des estatisticas, ou seja, assumir que
as funcdes de densidade de probabilidade as-
sociadas com os estados em HMM podem ser
descritas como (misturas de) densidades Gaus-
sianas Multivariadas, cada uma com uma matriz
de covariancia diagonal (ex. no sinal de fala, a
possivel correlagdo entre os componentes dos ve-
tores acusticos é desconsiderada).

e Assume-se que a sequéncia de estados sdo
cadeias de Markov de primeira ordem (as prob-
abilidades de emissdo e transi¢cdo dependem s6
do estado atual).

e Assume-se que as observacgdes de entrada ndo es-
tao correlacionadas no tempo. Deste modo, con-
siderando a topologia de HMM, a possivel corre-
lacao temporal produto das caracteristicas associ-
adas dentro de um mesmo estado é simplesmente
ignorada.

Com o objetivo de superar alguns destes prob-
lemas, vérios pesquisadores concordam com a inte-
gracdo de redes neurais artificiais ao formalismo das
HMMs. Neste sentido, as redes neurais recorrentes
podem ser utilizadas também para codificar e recon-
hecer padrdes em estruturas sequenciais. O estudo re-
alizado por Sun et al. (Sun et al., 1990) mostra como
as HMMs podem ser considerados como um caso es-
pecial de redes neurais recorrentes de segunda ordem,
onde o algoritmo Baim-Welch comumente utilizado
em HMM pode ser utilizado na aprendizagem de uma
rede neural recorrente linear.

Nas redes neurais recorrentes ndo se distingue en-
tre varidveis de entrada e varidveis de saida porque
a saida de um neur6nio (unidade de processamento)
pode servir como entrada realimentada do mesmo
neurdnio. O conjunto de valores de saida atuais dos
neurdnios chama-se o estado da rede. Com os padrdes
de atividade neural representando estados internos de
um sistema de evolugcdo temporal, as iteracdes de
uma rede neural recorrente representam a dindmica se-
quencial do sistema (Rauber, 2005). Com este tipo
de rede, pode-se recuperar informagcdo memorizada,
mesmo com informacdo inicial incompleta, corromp-
ida ou parcialmente errada. Neste trabalho, propde-se
a utilizacao de redes neurais recorrentes lineares como
alternativa ao uso de HMM, na aplicacéo especifica da
inferéncia de atividades humanas.

Um exemplo de rede recorrente é o modelo pro-
posto por Hopfield (Hopfield et al., 1986), que in-
troduziu uma representacdo matematica inspirada no
funcionamento biolégico dos neur6nios cerebrais, per-
mitindo aos computadores ter a capacidade de “lem-
brar” padrdes previamente aprendidos. O modelo de
Hopfield tem sido amplamente citado na literatura
e deu lugar a novos enfoques baseados na conexdo



recorrente de neurdnios artificiais, para uma diversi-
dade de aplicacdes, principalmente aquelas que fazem
uso de memdria associativa.

A finalidade da rede ¢ memorizar n padrdes x
de um conjunto de padrdes 7 = {x,}7_,. A rede
tem que responder nas saidas com o estado x(;) = x,,
quando esse mesmo estado for apresentado inicial-
mente a rede, ou seja, X(0) = Xp- A resposta deveria
ser também o padrdo memorizado, mesmo se o esti-
mulo inicial somente for semelhante a um dos padrdes
memorizados, ou seja X(0) A Xp, considerando a semel-
hanca entre dois padrdes bindrios x, = (x,1, Xp) T
e x, = (xq1, .. Xqz)" como uma medida de distancia
entre eles. No trabalho aqui apresentado, esta medida
€ obtida utilizando a distdncia de Hamming entre os
padrdes (Mandic e Chambers, 2001).

Embora outras técnicas presentes na literatura
consideram diferentes enfoques preditivos, como ¢é
o caso de POMDP (em inglés Partially Observable
Markov Decision Process), este trabalho busca apre-
sentar algumas diferencias estruturais de ambos os en-
foques preditivos referidos inicialmente, na justifica-

tiva da metodologia a seguir.

4 Metodologia proposta

Ap6s a identificacdo de ag¢des da pessoa realizada por
um sistema de reconhecimento, como o detalhado em
Romero et al. (2012), a inferéncia de atividades (com
uma relagdo acdes-atividade previamente definida) é
realizada mediante um modelo de estados represen-
tado pela rede neural recorrente. Os modelos mostra-
dos a seguir estdo baseados na rede de Hopfield, na
qual os estados estdveis sdo determinados na etapa de
treinamento. A informag@o a ser treinada corresponde
a padrdes de dimensdo 6, e suas caracteristicas po-
dem ter dois valores possiveis, 1 e -1, como mostra
a Figura 4.

S

Figura 4: Tlustracdo da composi¢do de uma acio ou
informacdo de contexto relacionada (acima) e dis-
tribuicdo de neurdnios para o aprendizado de ativi-
dades (abaixo).

Atividade n

A dimensdo dos padrées mencionados foi estab-
elecida seguindo uma representacio baseada na tabela

de caracteres ASCII de seis bits, a qual permitiu sim-
ular a identificacdo de até 2° agdes possiveis.

Considerando a dimensdo dos padrdes escolhi-
dos, conseguiu-se a identificacdo de até 36 atividades
(descartando repeti¢des que possam favorecer a pon-
deracdo de alguma acdo em particular). Cabe men-
cionar que acdes possiveis, assim como o nimero de
atividades a reconhecer, crescem exponencialmente
com o incremento do tamanho do padrdo selecionado.

O custo computacional deste tipo de rede € um as-
pecto que tem sido amplamente discutido na literatura.
No entanto, novas técnicas baseadas em matriz esparsa
e abordagens de processamento usando GPU (Graph-
ics Processing Unit) (Yao et al., 2013), (Stroffek e
Marsalek, 2012), fazem do método proposto neste tra-
balho uma abordagem aplicdvel a circunstancias atu-
ais.

As combinagdes balanceadas (ndo repetidas) dos
padrdes na rede permitem a distribuicdo equitativa das
probabilidades de cada estado. No entanto, durante
o processo de treino, estas probabilidades sdo bal-
anceadas em favor do estado mais ativo. Neste sen-
tido, e em correspondéncia a configuracdo da rede na
Figura 4, se para uma atividade Act,, uma acdo repete-
se mais de uma vez, esta a¢do terd um peso maior para
descrever a propria atividade e terd influencia na total-
idade da rede. Desta forma, é possivel manter a esti-
macao correta na presenga de acdes que nio pertencem
a atividade sendo executada.

Esta é uma propriedade essencial desde o ponto
de vista da computacdo ubiqua, considerando que cada
pessoa pode realizar acdes diferentes durante a re-
alizacdo de uma mesma atividade, incluindo aque-
las que formam parte de outras previamente treinadas
(Figura 5). A rede valoriza a¢Ges representativas den-
tro de uma atividade em particular. Assim, as ativi-
dades candidatas podem mudar repentinamente du-
rante o aparecimento de uma agdo com peso maior,
no ambito de todas as atividades aprendidas.
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Figura 5: Exemplo de ativagdo de estados para a
predicao de atividades.



Na fase de “recuperacdo” (termo adotado para
as redes neurais com propriedades de memoria as-
sociativa) (Stroffek e Marsalek, 2012), as acdes re-
conhecidas pelo sistema de visdo computacional, ati-
vardo seu estado correspondente na rede em cada uma
das atividades, aproximando-se com cada nova agio a
“forma” treinada da mesma. As varia¢des de “forma”
do padrio estimado sd@o comparadas com os padrdes
treinados usando uma medida de distancia de Ham-
ming (Mandic e Chambers, 2001) para cada nova acio
apresentada a rede.

5 Resultados

A implementacdo da metodologia descrita na secdo
anterior deu lugar ao desenvolvimento do sistema de
reconhecimento de emogdes denominado “Emotion
Viewer”. Este sistema integra os resultados obtidos
em Romero et al. (2012) para a identificagdo on-line
de movimentos humanos, servindo como base para os
métodos propostos neste trabalho. A Figura 6 apre-
senta a captura de tela de diferentes partes do sistema,
entre eles as imagens expressivas que sdo mostradas
ao usudrio; os padrdes de movimento gerados pelo sis-
tema de reconhecimento online de expressdes corpo-
rais (Romero et al., 2012); e a convergéncia do modelo
ao estado mais provavel.

®>
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drao Movinento: [0.135771,0. 742565,0. 121664, 0. 277070,
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Temo de extracao de padrao (ms): 2

Padrao relacionado: BKTcltl

Padrao relacionado: DMVemt!

Padrao relacionado: EOWemt!

Padrao relacionado: GOHemt |

Padrao relacionado: HOWemt |

Energia Inicial = -3.755181

Tem 28 mudancas na relaxacao (1 Iteracoes): Energia = -93.141762
Tem 8 mudancas na relaxacao (2 Iteracoes): Energia = -93.141762
Padrao recuperado:

*x Distancias de Hanming **
28->9->15->8->16->17->18->7->19->14->8->8->2->1->2->2->18->19

Informacao con 95.88 x188 de certeca

Resultado estimado:
Padrao: Calor

Figura 6: Captura de tela das diferentes etapas do sis-
tema integrado “Emotion Viewer”.

A Figura 7 mostra um exemplo do processo de
recuperacdo de informacdo para a predicio de uma
atividade. A medida que uma nova agio é recon-
hecida pelo sistema de visdo, a rede apresenta um novo
padrdo baseado no ndé mais representativo, identifi-
cado no processo de treino. O padrao resultante € com-
parado com outros padrdes possiveis usando medi¢des

Informacao
e e e @ 9 ndo
conclusiva
Atividade A
% e e e e G Atividade A2
% @@ —

Atividade An

Figura 7: Exemplo do processo de recuperagdo de in-
formacdo da atividade em fungdo das a¢des e dados do
ambiente identificados.

da distancia de Hamming. Valores de distancia entre o
padrdo resultante e os padrdes candidatos fora de um
limiar predefinido sdo considerados como informagao
ndo conclusiva, colocando a interface do usuario a es-
pera de um novo gesto ou agao.

6 Conclusoes

Neste trabalho apresentou-se um enfoque para in-
feréncia de atividades humanas baseado na associ-
acdo de movimentos reconhecidos com um sistema
de visdo computacional. Duas abordagens principais
foram analisadas (Modelos Ocultos de Markov ¢ Re-
des Neurais Recorrentes), as quais foram identificadas
na revisdao do estado da arte como tendéncias atuais
na solucdo de problemas relacionados com a andlise
automdtica de comportamento humano. Adicional-
mente, foi proposta uma técnica para inferéncia de
atividades, que considera ac¢des preponderantes e que
incorpora o suporte de duas propriedades comuns, pre-
sentes nas tarefas cotidianas humanas: a primeira, o
fato de que vdérias pessoas podem executar diferentes
acdes na realizacdo de uma mesma atividade; e a se-
gunda, a inclusdo de informagdo contextual, a qual
influi no critério de decisdo durante a inferéncia au-
tomadtica de atividades do cotidiano.

Detalhou-se o contexto no qual o uso de re-
des neurais recorrentes na representacdo de ac¢des hu-
manas podem contribuir na adaptacdo do sistema a
situagdes com um consideravel nivel de complexidade
desde o ponto de vista dos modelos ocultos de Markov.

O modelo proposto valoriza acdes representativas
dentro de uma atividade em particular. Desta forma,
as atividades candidatas podem mudar repentinamente
durante o aparecimento de uma agdo com peso maior,
no ambito de todas as atividades aprendidas.

O entendimento automatico de acdes e expressdes
corporais humanas tem implicacdes diretas na forma
de interagir com os computadores. A robdtica de



servicos ¢ uma das mais promissoras dreas de apli-
cacdo. Neste contexto, aplicacdes de supervisio, in-
terfaces com interagc@o natural, reabilitacdo fisica, co-
municacdo e seguranga, sdo possibilidades a serem
consideradas. Detectores automaticos de emogdes e
estados de dnimo, incluindo fadiga, depressdo e an-
siedade, poderiam também conformar um passo im-
portante para o bem-estar pessoal e para as tecnologias
assistivas.
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