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Segmentagdo automatica de demonstragdes através da
modelagem de séries temporais por processos beta

Autor: Gabriel Goes Rodrigues

Orientador(a): Prof. Dr. José Reginaldo Hughes Carvalho

RESUMO

Este trabalho aborda a questdo da segmentagdo automatica de demonstragdes de tarefas de
manipulagdo dentro do contexto de Learning from Demonstration. Este ¢ um conjunto de
técnicas para programagao de robds e aprendizagem de politicas, baseado na observagdo de
demonstragdes de tarefas fornecidas por um professor humano ou rob6. Para que um
programador de robds aplique o Learning from Demonstration, ele deve dividir as
demonstragdes em atividades ou agdes antes de utiliza-las para o ensino real do robo, apos esta
segmentacdo os dados organizados sdo alimentados em algoritmos de aprendizagem, que sdo o
ponto principal do LfD. Neste trabalho, foca-se na parte de segmentagao do problema e propde-
se uma ferramenta de segmentacao de tarefas de manipulagdo baseada em video. A abordagem
baseada em dados aqui proposta ndo requer nenhum conhecimento prévio de programacao de
robds ou segmentacdo manual por parte do professor humano. Usam-se ferramentas de
aprendizado de maquina prontas para uso para anotagdo automatica de imagens e modelos de
Markov ocultos autorregressivos de processo beta que aproveitam uma representacao infinita
baseada em recursos para criar uma ferramenta continua e facil de usar que atinge a
segmentacdo semantica relevante de uma forma completamente ndo supervisionada. Como
resultado, este método atinge uma acuracia de alinhamento temporal méxima de 96% e acurécia
de classificagdo maxima de 86,8%, sem conhecimento prévio das acdes sendo segmentadas,
deixando claro que esta técnica pode ser usada para segmentar tarefas de manipulagdao sem a

necessidade de qualquer trabalho manual além da demonstracao em si.

Palavras-chave: Reconhecimento de atividades, aprendizagem de robos, aprendizagem por

demonstragdo, reconhecimento de habilidades, segmentacdo de acdes, modelos ocultos de
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Markov.

Automatic segmentation of demonstrations through time series

modeling by beta processes

Author: Gabriel Gées Rodrigues

Advisor: Prof. Dr. José Reginaldo Hughes Carvalho
ABSTRACT

This work addresses the issue of automatic segmentation of manipulation task demonstrations
in the context of Learning from Demonstration. Learning from Demonstration is a set of
techniques for robot programming and policy learning, based on observation of task
demonstrations provided by a human or robot teacher. For a robot programmer to apply
Learning from Demonstration, he must divide the demonstrations into activities or actions
before using them for actual teaching of the robot. After this segmentation, the organized data
is fed into learning algorithms, which are the main point of the L{D. In this work, we focus on
the segmentation part of the problem and propose a video-based manipulation task
segmentation tool. The proposed data-driven approach does not require any prior knowledge
of robot programming or manual segmentation on the part of the human teacher. It uses out-of-
the-box machine learning tools for automatic image annotation and beta-process autoregressive
hidden Markov models that leverage an infinite feature-based representation to create a
seamless, easy-to-use tool that achieves relevant semantic segmentation of a completely
unsupervised manner. As a result, this method reaches a maximum temporal alignment
accuracy of 96% and maximum classification accuracy of 86.8%, without prior knowledge of
the actions being segmented, making it clear that this technique can be used to segment

manipulation tasks without the need for any manual work beyond of the demonstration itself.

Keywords: Activity recognition, robot learning, learning from demonstration, skill recognition,

action segmentation, hidden Markov models..
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1 Introducao

1.1 Contextualizagao

Com a quarta revolugao industrial, a integragdo de componentes sensoriais e roboticos
com os sistemas de computagdo de alto desempenho alcanca a fronteira da interacao entre o
homem e a maquina no processo produtivo. Dessa forma, cresce o nimero de sistemas roboticos
colaborativos em processos de manufatura e aumenta proporcionalmente o nimero de robds
interagindo e trabalhando lado a lado com seres humanos (KRUGER, et al., 2017). Essa
evolugdo também vem tornando os processos produtivos mais eficientes e com melhor
qualidade, uma vez que atividades de alta precisdo e repetibilidade critica estdo sendo
destinadas aos agentes roboticos. Como consequéncia desse avango, proliferam-se também as
solucdes de programagao baseadas em Programming from Demonstration (PfD), técnica cuja
premissa € de que o robo seja programado através de demonstracdes de um especialista. Esta
abordagem permite que haja a transferéncia de habilidades e tarefas de seres humanos a agentes
robdticos através de uma interface intuitiva. Apesar desta possibilidade, tradicionalmente a
programacao de robds usando PfD ¢ feita em ambientes laboratoriais por roboticistas que atuam
como usuario final durante o periodo de validacao. (CHERNOVA & THOMAZ, 2014)

Em paralelo, os sistemas de fabricagdo modernos, vem passando por uma crescente na
demanda por produtos personalizados. Empresas de manufatura, cada vez mais tem optado por
oferecer produtos individualizados para seus clientes em uma nova tendéncia que vai de
encontro com a produgdo de grandes quantidades dos mesmos produtos, praticadas nos anos
anteriores. Nesse contexto, ha uma transi¢ao notavel nos tltimos anos, da fabrica¢ao de grandes
lotes de produtos para lotes menores. (KUMAR, 2007)

Lotes menores trazem consigo uma consequéncia clara de maior variagdo nos cenarios
de implementagdo, pois novos produtos t€ém maneiras de produzir diferentes, processos
diferentes, linhas produtivas de formatos diferentes. Ambientes dinamicos e objetivos varidveis
que, de acordo com o que foi discutido acima, fazem com que solugdes roboéticas sejam dificeis

de implementar. Observando estes fatos ¢ claro que a aplicagdo de métodos tradicionais de

17



programacao nestes cenarios seria ineficiente, especialmente para empresas menores, incapazes
de lidar com os grandes 6nus da variabilidade (KUMAR, 2007)

Unidades roboticas sdao hoje uma das formas mais complexas e completas de
maquinario, sendo capazes de explorar desde as profundezas do mar até a superficie de um
planeta remoto. Mais recentemente, a tecnologia que antes era aplicada apenas ao estado da
arte da manufatura e exploragdo, agora também se torna disponivel no cotidiano da maioria das
pessoas, na forma de robds aspiradores, carros autonomos (SILVER, BAGNELL, & STENTZ,
2010), entre outras aplicagdes domésticas (DONG, et al., 2021). Apesar dessa grande variedade
de possibilidades para a robdtica e de sua expansdo nos ultimos anos, alguns problemas ainda
podem ser considerados impossiveis para este campo da engenharia. Tarefas com ambientes
dinamicos, ruidosos € com objetivos variaveis tendem a ser exponencialmente mais dificeis de
implementar. (CHERNOVA & THOMAZ, 2014)

Podemos exemplificar esta realidade com o robd aspirador de pd. Este agente robotico,
opera apenas em ambientes altamente controlados, que engloba exclusivamente o chao liso,
sem objetos de pano, cadargos, brinquedos ou mudangas de elevagio bruscas. E comum que os
fabricantes incluam nos manuais de instrucdo alertas para que se remova quaisquer objetos
estranhos do chdo antes de iniciar os ciclos de aspiracdo, que se faga a limpeza periddica do
robd e que ndo o permita chegar em regides molhadas da residéncia, entre outras limitacdes.
Devido a essas restri¢gdes a implementacdo de robds aspiradores sdo simples e tem sido um
sucesso desde sua invengdao (CHERNOVA & THOMAZ, 2014)

Observando um outro exemplo no outro extremo de complexidade, um robd industrial
multieixos industrial ¢ uma solu¢do extremamente complexa, capaz de realizar uma variedade
enorme de movimentos precisos. Como observado por Ravichandar et al. (2020) eles podem
ser utilizados nas mais diversas aplicagdes, como soldagem, pintura, transporte, montagem,
dentre outros. Por esse motivo, a implementacao deste tipo de agente € complexa e requer mao
de obra especializada, muito diferente do tinico botdo de acionamento do robd aspirador citado
no exemplo anterior. Isso faz com que, apesar de extremamente versateis, sua adaptacdo a
NOVOoS cenarios seja cara € morosa.

O paradigma da programacdo por demonstracdo vem para trazer uma solugdo criativa
para situagdes em que a adaptagdo de um robd a novos cenarios ¢ dificil. Ela propde que o robo

seja treinado através das demonstracdes de um especialista humano, capaz de executar a tarefa
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alvo, seja através de demonstracdes cenestésicas, operagdo remota do agente robdtico ou
mesmo através de execucdo direta, utilizando seu proprio corpo. Essa abordagem ¢ oposta ao
método tradicional de programacao robdtica, onde € necessario que o usuario final do robd
programe uma sequéncia clara de agdes para completar a atividade em questdao. Portanto, a
programagao por demonstracdo atinge um objetivo muito interessante, o de facilitar o acesso a
solugdes roboticas por usudrios que ndo necessariamente sdo especialistas em robdtica
(CHERNOVA & THOMAZ, 2014).

Sendo assim, esta transi¢ao ¢ responsavel por uma procura cada vez maior por solugdes
de automagdo através de robos que sejam ao mesmo tempo ageis e faceis de programar
(KUMAR, 2007). Isso ¢ ainda mais relevante para as Pequenas e Médias Empresas (PME), elas
tém grande interesse em melhorias de eficiéncia e qualidade para reduzir custos e sobreviver
em um mercado competitivo. As solugdes robdticas podem ajuda-las a satisfazer estes desejos
no entanto, existem barreiras a implementagao de robds na sua producdo (BI, et al., 2015)

As técnicas de programagao de robds exigem amplo treinamento e conhecimento prévio
dos desenvolvedores, o que pode ser desgastante para as pequenas empresas, (BI, et al., 2015).
Além disso, em tais ambientes, os sistemas roboticos devem se adaptar a diversas ferramentas
e pecas, este problema ndo ¢ facilmente resolvido pelas abordagens tradicionais de
programacado robdtica sem um investimento de tempo dispendioso (GUERIN, et al., 2015)

Para atender a demanda por solugdes robdticas intuitivas, rapidas e facilmente
programaveis, o Learning from Demonstration (LfD) fornece recursos de desenvolvimento de
politicas para ndo especialistas e permite a interacao intuitiva entre humanos e robods. LD ¢
uma abordagem de aprendizagem de politicas de robds em que as habilidades sdo transferidas
para um agente robo por meio de dados de demonstracdo fornecidos por um professor. Isso
permite que as politicas sejam baseadas em habilidades executadas por humanos, € ndo em
programas codificados, e fornece aos usuarios iniciantes uma maneira facil de usar para
transferir suas habilidades especializadas especificas de campo para agentes roboticos (SI,
WAMG, & YANG, 2021).

A aplicagao LfD exige baixos requisitos de conhecimento do usuério final e tempos de
implantacao mais rapidos. Em geral, ¢ mais lucrativo empregar robds que possam aprender com
simples demonstragcdes humanas, do que perder tempo com programagao complicada e longos

periodos de inatividade. Devido as suas muitas vantagens na industria, o interesse pela
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investigacdo do LfD tem aumentado constantemente nos ultimos anos (RAVICHANDAR,
POLYDOROS, CHERNOVA, & BILLARD, 2020) Dado que o principal objetivo do LfD ¢
facilitar a transferéncia de acdes complicadas e repetitivas de um especialista humano para um
agente robotico, a abordagem ao ensino deve ser o menos envolvente possivel do ponto de vista
do professor. Em resumo, quanto menos demonstragdes, menos sensores aplicados e menor
esfor¢o exercido pelo usuario final, melhor (HEDLUND & JOHNSON, 2021).

A maioria das abordagens LfD sdo demonstradas em sessdes continuas, no entanto, os
algoritmos de aprendizagem exigem que os dados sejam bem-organizados em tarefas ou blocos
de habilidades, tornando a segmentacdo da demonstragdo um problema crucial a ser resolvido
(RAVICHANDAR, POLYDOROS, CHERNOVA, & BILLARD, 2020). Contudo, na maioria
dos trabalhos, a segmentacao ¢ normalmente realizada manualmente, o que ¢ um trabalho
tedioso e aumenta muito a necessidade de experiéncia em aplicagcdes LfD. Com isso em mente,
a principal contribui¢do deste trabalho ¢ um novo método para realizar automaticamente a
segmentacao de habilidades a partir de dados de captura de movimento.

Muitos trabalhos atualmente vém buscando resolver este problema, alguns utilizando
abordagens baseadas em tarefas com comportamentos e€ nomes pré-definidos, que sao
classificados utilizando condi¢des bem definidas (EIBAND et al., 2023) (RAMIREZ-AMARO
, YANG , & CHENG , 2019). Outros, em contrapartida, buscam solu¢des baseadas em dados,
que identificam os padrdes para segmentacao a partir de modelos pré-treinados ou encontrando
padrdes em tempo real em um dataset (EIBAND et al., 2023)(WANG et al., 2021). O segundo
método possui caracteristicas que se alinham com a filosofia do LfD, especialmente quando
analisando algumas solu¢des ndo supervisionadas como a utilizagdo de Modelos Ocultos de
Markov Auto-regressivos e processos beta (BP-AR-HMM), que elimina a necessidade de
conhecimento do que estd sendo demonstrado. (NIEKUM et al., 2012); (FOX et al., 2014)

Dentro deste contexto, propde-se uma abordagem para resolver este problema com o
minimo de incomodo possivel para o usudrio final. Combinando o uso de ferramentas
disponiveis no mercado para anotar automaticamente um video de uma tarefa de manipulacao
com uma abordagem nao supervisionada utilizando BP-AR-HMM para segmentar essa tarefa

em blocos de agao simples.
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1.2 Objetivos

Desenvolver um framework de segmentacdo automatica de demonstracao de tarefa
manipulagdo baseado em visdo computacional utilizando camera RGB e algoritmo de
modelagem estocastica BP-AR-HMM.

Para atingir esse objetivo geral desta pesquisa, um conjunto de resultados intermediarios
deve ser alcangado:

e (Gerar um conjunto de demonstracdes da tarefa de manipulacdo realizadas pelo
especialista humano utilizando camera RGB.

e Implementar algoritmo de anotagdo automatica da demonstragao.

e Implementar algoritmo de segmentagao baseado em BP-AR-HMM.

e Realizar testes de desempenho comparativos.

1.3 Organizagao do trabalho

No Capitulo 2 ¢ introduzida a fundamentacao tedrica necessaria para o entendimento
deste trabalho, nesta sessdo sdo apresentados os principais conceitos sobre programagao por
demonstragdo, Modelos ocultos de Markov ¢ BP-AR-HMM. No Capitulo 3 apresenta-se a
metodologia aplicada para a construgdo do presente trabalho, etapas de desenvolvimento e
ferramentas utilizadas. J& no Capitulo 4 expde-se a arquitetura da solu¢do proposta para a
segmentacdo automadtica de atividades de manipulagdo demonstradas por um ser humano,
incluindo o fluxograma de processamento das séries temporais, os algoritmos aplicados e
métricas utilizadas para aferir a performance do algoritmo proposto.

Dentro do Capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nos
experimentos. Finalmente, no Capitulo 6 sdo explanadas as consideragdes finais, as limitagdes

do método e os possiveis trabalhos futuros.
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2 Fundamentacio teorica

2.1 Programacao por demonstragao

Nos ultimos dez anos, tem havido um aumento constante no interesse de pesquisa no
ensino de robos através de demonstragdes. O nimero de publicagdes relacionadas com o
assunto aumentou significativamente, como pode ser visto na Figura 1. Este processo de
aprendizagem robotica também ¢ conhecido na literatura por diversos nomes, aprendizagem
por imita¢do, programacdo por demonstragdo ou clonagem comportamental. No presente
trabalho, referenciar-se-4 a este conjunto de técnicas através da sigla em inglés, PfD

(Programming from Demonstration) (RAVICHANDAR et al., 2020).
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Figura 1. Numero de publicacdes, entre 2008 a 2018, sobre programacdo e aprendizagem por demonstracao
(RAVICHANDAR et al., 2020).

LfD ¢ um conjunto de ferramentas de aprendizado de mdaquina que pode ser
categorizado como um subconjunto de aprendizado supervisionado. Neste tipo de abordagem,
o sistema de aprendizado recebe como entrada um conjunto de demonstracdes realizadas por
um especialista humano ou, em alguns casos menos comuns um outro robd. Sendo assim, a
definicao formal dos problemas de PfD tem 2 componentes basico, um conjunto de estados S,
um conjunto de acdes A.
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S representa o estado dos elementos que compdem o mundo no qual o robo se insere.
Por exemplo, os angulos de um brago robdtico ou a posi¢ao translacional de um objeto alvo de
manipulagdo. Por outro lado, as agdes A representa as agdes a serem tomadas pelo agente
robotico, que dependendo da aplicagcdo podem englobar um conjunto de acdes de baixo nivel
ou alto nivel.

As técnicas de programagdo de robds tradicionais exigem amplo treinamento e
conhecimento prévio dos desenvolvedores, o que pode ser desgastante para as pequenas
empresas (BI et al., 2015). Além disso, em tais ambientes, os sistemas roboticos devem se
adaptar a diversas ferramentas e pegas, este problema ndo ¢ facilmente resolvido pelas
abordagens tradicionais de programacao robotica sem um investimento de tempo dispendioso
(GUERIN et al., 2015).

As abordagens de programacao de uma unidade robdtica podem ser divididas de acordo
demonstrada na Figura 2 Segmentando-se em abordagens manuais, automaticas e arquiteturas

de software. (BIGGS e MACDONALD, 2023)

Robot
programming
|
Automatic Manual 1 Software
Programming Programming Architechtures
r | [
Learning Programming Instructive Text Graphical

Systems by systems Based
Demonstration

Figura 2. Divisdo de abordagens de programacao robotica (BIGGS e MACDONALD, 2023)

Programacdo por demonstragao trata-se do campo da robdtica onde pressupde-se a
interagdo com um especialista humano, capaz de prover demonstracdes de uma atividade ou
tarefa a um agente robotico, que por sua vez utiliza estas demonstragdes para assimilar parcial
ou completamente as habilidades demonstradas.

Sistemas que utilizam programming by demonstration seguem uma estrutura baseada
em trés conceitos fundamentais, propostos inicialmente por Kuniyoshi, Inaba e Inoue (1994),
que definem os requisitos minimos para que um sistema robotico possa realizar a imitagdo das
acoOes ou habilidades realizadas por um especialista. O autor define inicialmente a fungao “Ver”,
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referindo-se a habilidade do sistema robdtico de reconhecer o estado inicial do ambiente,
encontrar e seguir objetos de interesse e buscar o alvo da tarefa em questdo. Em seguida, a
funcdo “Entender” ¢ explorada como a capacidade de segmentar uma determinada tarefa
continua em unidades significativas, classificar as operacdes em tipos de movimentacdo, de
objetos alvo e seus efeitos no alvo da tarefa. Finalmente, a funcdo “Fazer” que descreve a
habilidade do agente de instanciar uma a¢do planejada, planejar um caminho de execugdo e
detecgao de erros. (KUNIYOSHI, INABA E INOUE, 1994)

Os modos de demonstragdo LfD geralmente se dividem em trés categorias: ensino
cinestésico, teleoperacao e captura de movimento (SI, WAMG, & YANG, 2021); (ZHU & HU,
2018); (HEDLUND & JOHNSON, 2021). O ensino cinestésico pressupde que um robo fisico
esteja presente € que um professor humano manipule seus efetores finais para ensinar uma
tarefa. Esse tipo de programacao exige um grande investimento inicial, considerando a compra
do proprio agente robd, software e treinamento de especialistas em robdtica.

A seguir, a abordagem de teleoperacdo envolve um operador treinado controlando
remotamente o agente robotico para ensinar uma habilidade alvo, tornando esta, de longe, a
mais complicada das trés, uma vez que os usudrios acham significativamente mais dificil
concluir tarefas (HEDLUND & JOHNSON, 2021). Finalmente, a captura de movimento
envolve um sistema de observacdo passiva que observa a tarefa executada por um professor
habilidoso. Essas solugdes permitem uma experiéncia mais simples e intuitiva para o usuario
final e, por esse motivo, representam o método de instrucdo menos dificil de ser manuseado
pelo usuario final (HEDLUND & JOHNSON, 2021).

Devido a essas caracteristicas, optamos por construir nossa solu¢do utilizando um
sistema baseado em video, a mao livre, que observa passivamente as demonstracdes.

Em relacdo aos métodos de segmentacao de tarefas, pesquisas anteriores abordaram o
problema de duas maneiras principais: abordagens simbolicas (ou sintaticas) e abordagens
baseadas em dados. Numa abordagem Simbolica, os estados do robd sdo categorizados em
blocos de construgdo basicos de acordo com a sua conformidade com certas regras, que sdo
comumente referidas como pré e pos-condigdes, estes blocos recebem um rotulo
semanticamente relevante, como “mover” ou “escolha” (EIBAND et al., 2023).

Park e Aggarwal (2004), apresentam uma aplicacdo de segmentagdo de demonstragao através

de uma abordagem simbdlica. Eles apresentam uma metodologia que reune uma demonstragao
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em video e atribui um dos 9 tipos de interagdo pré-determinados a cada quadro, isso ¢ feito
adotando uma estrutura linguistica de “argumento verbal” que representa as acdes realizadas
pelos humanos em termos de <agente-movimento- alvo> trigémeos. O trabalho em Steinmetz,
Nitsch e Stulp (2019) também apresenta uma solugdo simbdlica. No entanto, eles interagem
com o robd cinestesicamente, reunindo os estados do robd e os estados do mundo para alimentar
um algoritmo de reconhecimento de habilidades semanticas. Este algoritmo consulta o modelo
mundial em busca de relagdes entre os objetos, que sdo entdo usados para reconhecer as

habilidades ensinadas em tempo real.

As abordagens baseadas em dados, por outro lado, dependem de conjuntos de dados
para segmentar habilidades, o que pode ser alcangado por um modelo pré-treinado ou por outras
técnicas de modelagem de dados, como Support Vector Machines (SVM) e Hidden Markov
Model (HMM), respectivamente. Wang et al. (2018), implementam este tipo de solugdo
introduzindo um novo Multimodal Assembly Skill Decoding System (MASD). Ele usa cameras
estéreo para adquirir informagdes multimodais e depois as processa para extrair informagdes
de gestos e trajetorias, que sdo entdo usadas para treinar um classificador SVM.

Alguns trabalhos encontraram solu¢des combinando as duas abordagens para resolver
cada uma de suas quedas. Eiband et. al. (2018), realizam segmenta¢do usando pré e pos-
condi¢des para reconhecer habilidades apropriadas durante as demonstracdes e entdo atribuem
o rotulo simbolico correto. Apds esta primeira etapa, repetem a segmentacgao utilizando uma
maquina de vetores de suporte (SVM) para rotular o mesmo conjunto de dados. Finalmente,
eles combinam essas duas segmentagdes resultantes em um conjunto de segmentos € o utilizam
para criar a representacao de saida.

Em resumo, as solucdes simbolicas se esforgam para dar um significado
semanticamente relevante aos estados do mundo real e roboticos, o que ajuda a representar as
habilidades de uma maneira flexivel e adaptavel (RAMIREZ-AMARO , YANG , & CHENG,
2019). No entanto, estas técnicas precisam ser projetadas manualmente (PARK &
AGGARWAL, emantic-level Understanding of Human Actions and Interactions using Event
Hierarchy, 2004; PARK, KIM, & KEMP, 2019), e iriam contra o proposito de um sistema L{fD
se aplicadas a ele. Eles tornariam o aplicativo muito mais envolvente para o usudrio final do

que deveria.
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Algumas abordagens baseadas em dados, entretanto, resolvem esse problema
encontrando padrdes nos dados, chegando até a propor métodos ndo supervisionados, como
mostrado em Krishnan et al. (2017). Neste trabalho, eles criam uma ferramenta de segmentacao
de dados nao supervisionada usando modelos hierarquicos de mistura gaussiana do processo
Dirichlet (GMM). Esta técnica permite a segmentacdo mesmo que o nimero de segmentos nao
seja conhecido a priori.

O trabalho realizado em Niekum et al. (2012) atinge o mesmo fim. Aqui eles usam um
modelo de Markov oculto autorregressivo de processo beta (BP-AR-HMM) para segmentar
dados adquiridos cinestesicamente e, em seguida, usam-no para criar uma politica Primitiva de
Movimento Dinamico (DMP). Depois que a politica estiver pronta, eles a utilizam para guiar
um manipulador mével PR 2 e realizar uma tarefa de escrita em um quadro branco.

Nesta pesquisa, optamos por seguir a abordagem nado supervisionada e orientada por
dados para a segmentacdo de demonstragdo, uma vez que nos esforcamos principalmente para

reduzir a carga de trabalho do usuario final.

2.2 BP-AR-HMM

2.2.1 Processos beta e processo de bernoulli para a estratificagdo de
comportamentos

Um problema comum na literatura de andlise de grandes séries temporais ¢ a
estratificacdo de caracteristicas comuns presentes em subconjuntos dos datasets, trechos do
dataset original que possuem comportamentos similares. Caracteristicas muitas vezes sao mais
homogéneas entre si do que os datasets originais. A literatura apresenta muitas formas de
resolver este problema, uma delas ¢ a utilizagdo de processos beta em conjunto com realizagdes
do processo de bernoulli (BRODERICK, JORDAN , & PITMAN, 2011). De maneira intuitiva,
uma colecdo de K features binarios sao usados para descrever os dados e onde cada feature ¢
modelado como uma variavel aleatoria de bernouli cujos parametros sao obtidos a partir de um
processo beta (BRODERICK, JORDAN , & PITMAN, 2011).

Os processos betas e o processo de bernoulli sdo uma classe especial dos processos
estocasticos conhecidos como medidas completamente aleatorias (KINGMAN, 1967).

Broderick, Jordan e Pitman (2011) definem uma medida completamente aleatéoria H como um
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processo estocastico de medida aleatoria que ocorre no espaco de probabilidade (¥ X U) de
tal forma que para qualquer disjunto (A4,...,A,) € U as varidveis H(A,),...,H(A,) sdo
independentes. A fim de facilitar o entendimento do conceito do processo beta, na Figura 3 ¢
exemplificada uma realizag¢do dele (BRODERICK, JORDAN , & PITMAN, 2011).

A Figura 3 ilustra no espago produtério ¥ X R onde ¢ a medida de Levy v ¢é

representada pela superficie cinza. Define-se a medida de Levy v que ¢ definida na equagdo 1

(BRODERICK, JORDAN , & PITMAN, 2011).
Equacio 1. Medida de Levy.

v(dw,dd) = co (1 — 0) 1dwB,(df)

Utilizando esta distribui¢do de probabilidade, realiza-se os atomos I1 = {(y;, U)}i,
onde o indice i pode assumir valores em uma inifidade contavel. A medida aleatoria, portanto,

¢ definida como na Equacéo 2 (FOX et al., 2014).

Equacio 2. Descri¢ao da realizagdo do processo beta.

B = Z Ui 6¢1
i=1

v
0
Figura 3. Densidade de probabilidade e realizagdo de processo beta (BRODERICK, JORDAN , & PITMAN,
2011).
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Neste contexto, uma realizagdo do processo beta ¢ notada por B ~ BP(c, B0), onde ¢ ¢
um parametro de concentracdo e By(¥) descreve a massa do espago de probabilidade. Mais
claramente, uma realizagdo do processo Beta aqui descrito, tomaria a forma apresentada no

grafico da Figura 4 (FOX et al., 2014).

1

0.5
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v

Figura 4. Exemplo de realizagdo do processo beta (BRODERICK, JORDAN , & PITMAN, 2011).

A partir deste ponto, introduz-se a utilizagdo de um processo de Bernouli, que sera
denominado por BeP(B), este ¢ conjugado ao processo beta de forma que suas realizagdes Xi
~ BeP(B) terao medida probabilistica atobmica pois as realizacdes do processo B ~ BP(c, B0)
também o sdo. Sendo assim, o processo de Bernoulli tera realizagdo como demonstrado na
Figura 5 (FOX et al., 2009). Aqui o eixo horizontal representa o espaco amostral e o eixo
vertical demonstra subsequentes realizagdes do processo de Bernoulli, a partir disso € possivel
construir um vetor infinito de varidveis indicadoras binarias f; = [f;;,f;;, ...], onde f;, = 1 se

e somente se a uma série temporal i do dataset analisado possuir uma determinada caracteristica k.
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Figura 5. Exemplo de realizagdo do processo de Bernoulli conjugado ao processo beta (BRODERICK,
JORDAN , & PITMAN, 2011).
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Pode-se, portanto resumir estas realizagdes por um vetor infinito de varidveis
indicadoras binarias fi = [fil, fi2, fi3, ...] onde fik = 1 se e somente se uma determinada série
temporal possuir a feature k (FOX et al., 2009). Esta técnica probabilistica pode ser utilizada
para inferir comportamentos de séries temporais em sistemas de aprendizado de maquina de

maneira ndo-supervisionada.

2.2.2 Modelagem do BP-AR-HMM

O modelo basico do HMM assume que as séries temporais podem ser descritas por meio
de transi¢des de Markov entre um conjunto de comportamentos dinamicos latentes individuais
modelado via dinamica linear temporalmente independente. No entanto, o HMM apresenta
algumas limitagcdes, como emissdes condicionalmente independentes, dada a sequéncia de
estados latentes (FOX et al., 2014).

Como resultado, o HMM nao pode representar o movimento humano fluxos de dados e
suas dependéncias temporais. No entanto, as emissdes autorregressivas podem modelar
dependéncias de estado e tempo, devido a sua observagdo de emissdes passadas. Portanto, AR-
HMM surge como uma aposta melhor solugdo para representar tarefas de manipulagao (FOX
et al., 2014).

Apesar de suas vantagens, 0 AR-HMM possui um numero pré-definido de estados, que
¢ determinado durante modelagem. Isto ¢ bastante limitante, pois pressupde que o usuario
conhece o numero de estados ou comportamentos a priori, o que ¢ impraticavel para aplicagdes
LfD. Dito isso, 0 uso de um a prior ndo paramétrico bayesiano, permite ao modelo permanecer
flexivel ao comportamento do sistema. A representacao grafica na Figura 6 mostra o resultante

BP-AR-HMM.
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Figura 6. Representacdo grafica do BP-AR-HMM.

As equagdes a seguir definem o funcionamento interno do modelo BP-AR-HMM:

Equacio 3. Realizacdo do processo de beta dada a medida base B,

BlBO ~ BP(]., Bo)

Equacio 4. Descri¢ao da realiza¢do do processo beta.

B = Z Ui 6¢l
i=1

Equacio 5. Realizagdo do processo de Bernoulli com medida atdmica dada pelo processo beta.

X;|B ~ BeP(B)

Equacao 6. Distribui¢do a priori da probabilidade de transi¢do do modelo BP-AR-HMM.

7Ol fi v,k ~ Dir([,-...v + 1,7, 18F)
Equacio 7. Distribui¢do de probabilidade de transi¢do de estados do modelo BP-AR-HMM.

i i
Zt() ~ ”(()i)
Ztq

Equacio 8. Distribui¢do de probabilidade de emissdo do modelo BP-AR-HMM.

r
yt(l) = Ajlzt(i)yt(?- + et(l) (Zgl))
j=1

De acordo com a Equacdo 4. Descri¢do da realizagdo do processo beta um sorteio do

Processo Beta BP(1, By,) produz uma cole¢do de pontos {1y, Uy}, onde ¢, define a localizagdo
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dos atomos no espago mensuravel ¥, sendo U, seus respectivos pesos. A interpretacdo da
localizag¢do 1, em nossa aplicagdo ¢ uma colec¢do de caracteristicas ou comportamentos que
sdo compartilhados pela série temporal. Esses atomos definem a medida completamente
aleatoria B, que a Equagédo 5. Realizagdo do processo de Bernoulli com medida atémica dada pelo
processo beta utiliza para realizar as emissoes X;. Um vetor infinito f; = [f, fiz,...] organiza
as realizagdes de Xi de tal forma que f;, =1 se e somente se a série temporal i exibe o
comportamento k .

A Equagdo 6. Distribui¢do a priori da probabilidade de transicdo do modelo BP-AR-HMM

representa uma probabilidade de transicdo de estado anterior a priori nj(l), que tem uma

distribuicao Dirichlet com viés de autotransicdo k. Esta equagao mostra que os estados nunca
atingem caracteristicas onde f;; =0 devido ao produto vetorial elemento a elemento, ou
Hadamard, denotado por &, portanto o comportamento ndo sera exibido pela série temporal
modelada.

Finalmente, a Eq. (6) define as emissdes do modelo da série temporal 1 no tempo t, onde
amatriz de defasagem A; = {Aq,.... 4] relaciona a emissdo do estado atual com as emissdes
passadas. Além disso, et(i) ¢ um termo de ruido aditivo de distribuicdao normal. Neste contexto,

r representa a ordem de autoregressividade do modelo. (NIEKUM et al., 2012); (FOX et al.,
2014).

2.2.3 Calculo do posterior (BP-AR-HMM-MCMC)

Fox et al. (2014) propde um método de calculo de distribuicdo posterior baseado no
algoritmo de Markov Chain Monte Carlo (MCMC), que chama de BP-AR-HMM-MCMC. Este
método incorpora as caracteristicas de amostragem do algoritmo MCMC puro e adiciona outras
que permitem a amostragem das variaveis do modelo BP-AR-HMM tais como o conjunto de

A i
features f; ¢ asequéncia de estados zt( ),

O algoritmo proposto por Fox et al. (2014) ¢ mostrado na Figura 7. Ele modifica o
estado atual do modelo BP-AR-HMM, modificando todas as suas variaveis. Ao finalizar a
execugdo do algoritmo, o sistema finaliza uma iteragdo. O modelo da Figura 7, inclui o
processo de divisao e mesclagem, que foi introduzido no trabalho supracitado, porém nao

incluiu-se no presente trabalho.
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O algoritmo BP-AR-HMM-MCMC inicia iterando entre todas as N séries temporais i
e entre todas as K, features k, onde K, simboliza o numero total de features compartilhadas
entre mais de uma série temporal (Linhas 1 e 2). E importante notar que este algoritmo
considera sempre que mais de uma série temporal, com comportamentos (features)

compartilhados serdo fornecidos como input.

Segue-se entdo para a atribuicdo do vetor fmgc_i) = [my m, ms ... my, |, um vetor
que indica a quantidade de séries temporais onde cada feature k estd presente, para toda série
temporal diferente daquela sendo iterada e onde fj; = 1 (linha 3). De posse dessa informagdo
¢ realizada a amostragem do estado posterior dos features compartilhados, este processo ¢
descrito pelo algoritmo no APENDICE A — Amostragem de features compartilhados (Linha 4). Em
seguida sdo amostrados os estados posteriores da sequencia de estados z() e sdo amostrados

0s nascimentos e mortes de novos features (linhas 5 e 6).

O algoritmo agora realiza o processo de divisdo e mesclagem (linhas 7 e 8), no entanto
no presente trabalho esta parte do algoritmo foi desconsiderada. Em seguida sdo amostrados os
estados posteriores dos pardmetros de emissido 8y, os parametros de transi¢io 1, os hiper
parametros do modelo do processo beta a e ¢ e finalmente os hiper pardmetros do modelo

HMM vy e k (linhas de 9 a 14).
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Algorithm C.1 BP-AR-HMM-MCMC( y, ¥, a, ¢, v, K, )

Input:

y,9y: N sequences of observed data (current and lagged observations)

Uil = (F,z,0,n,a,c,7, k) : input state of Markov chain (iter. ¢t — 1)
F : N-by-K, binary feature matrix
z : N discrete state sequences. Each zﬁ’) =ke{l,2,... Ky} st. fu =1
0 = 01,...0) : Emission parameters (one set per feature k)
n=n"...n"™) : Transition weights (one set per sequence 7)
a, c : BP hyperparameters
v, k : HMM transition hyperparameters

A = (ng, So, M, K) : MNIW prior hyperparameters

Output:
Ut = (F,z,0,n,a,c,7, k) : next state of Markov chain (iter. t)

Procedure:

1: for sequence i € {1,2,...N}:

2: for feature k € {1,2,... K4} owned by > 1 other seq. (3j # i s.t. fjr =1):
3 mi_i) — Zi’;éi firk

4: fir ~ SampleSharedFeature( y”, f;, mi—i), 0,1, (a,c) ) (Alg. C.2)
5: 2" ~ sampleStateSequence( y'”, f,,0,7 ) (Alg. C.3)

6 f,, 29 ~ sampleBirthDeath( 3V, f,, z, (o, ¢), (7,K), A (Alg. D.1)

7: for trial r = 1,2, ... R:

8: F,z ~ SampleSplitMerge( y, F, z, (o, ¢), (7,K), A)

9: for feature k € {1,2,... K1 }:
10: 0 ~ SampleEmissionParams( {y'"” : z{") =k}, A ) (Alg. C.4)
11: for sequence i € {1,2,...N}:
12: n'") ~ SampleTransitionWeights( 2, (v,k) ) (Alg. C.5)
13: a, ¢ ~ SampleBPHypers( F, (o, c) ) (Alg. F.1)
14: 7,k ~ SampleHMMTransitionHypers( z, (v,k)) (Alg. F.2)

Figura 7. Algoritmo BP-AR-HMM
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3 Metodologia

Neste trabalho, propde-se uma metodologia dividida em um total de 6 etapas, essas

etapas sdo como segue:

1. Sele¢ao do método

Prepara¢ao do ambiente de demonstragdes
Implementagao dos algoritmos

Analise dos resultados

Escrita da dissertacao

A

Publicacao dos resultados

A primeira e mais importante etapa da metodologia de pesquisa ¢ a selegdao dos métodos
de coleta de dados e de segmentacdo. Como ja foi esclarecido no capitulo de fundamentacao
tedrica, a escolha destes métodos tem grande impacto nos tipos de problemas que deverao ser
resolvidos durante o projeto. Por esse motivo, foram selecionadas algumas caracteristicas
desejadas para o sistema PfD que serd implementado, levando-se sempre em consideragdo a
hipotese a ser validada no trabalho.

A primeira caracteristica diz respeito a facilidade de uso. Uma vez que a
contextualizagdo do problema a ser resolvido envolve montagem industrial, focando na
transferéncia de habilidades manuais para agentes roboticos, ¢ imprescindivel que o método
escolhido permita que o especialista demonstrando as habilidades permanega com as maos
livres durante o processo. Segundo Hedlund e Johnson (2021), em aplicagdes de programagao
por demonstracdo, métodos que permitem uma abordagem de maos livres apresentam uma
carga de trabalho menor para o especialista e permitem que ele execute as habilidades de
maneira mais confiante. Estas caracteristicas sdo desejaveis para o contexto proposto,
principalmente em relacao a demonstradores que nao sejam especialistas em robdtica.

O segundo aspecto importante dos métodos escolhidos ¢ que sejam nado -
supervisionados. A visdo original do problema aqui definido é que pessoas sem treinamento

possam demonstrar habilidades da maneira mais intuitiva ¢ com a minima experiéncia em
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aplicagdes robdticas possivel. Dessa forma, a aplicagdo de métodos nao-supervisionados
maximizara a facilidade do uso.

O terceiro e ultimo pré-requisito para a selecao de um método de aprendizado ¢ o baixo
custo. O objetivo deste trabalho esta intrinsecamente ligado ao desenvolvimento da industria
4.0 e a acessibilidade destas tecnologias as SME. Por esse motivo, ¢ crucial que o projeto seja
conduzido com o baixo custo como prioridade, utilizando sempre que possivel materiais de
prateleira e tecnologias open source.

A segunda etapa da metodologia de pesquisa tem relagdo com a preparagao do ambiente
em que os testes de validagdo dos algoritmos serdo realizados. Para este fim, deve ser preparada
a bancada de trabalho, equipamento de captura de demonstracdes e ambiente de
desenvolvimento adequado para construcao do software.

Uma bancada de trabalho simples foi selecionada para realizar as demonstracgoes, trata-
se de uma escrivaninha de 130 cm de largura, 50 cm de comprimento e 76,5 cm de altura. Um
tabuleiro de xadrez foi posicionado sobre a mesa, com as pecas de xadrez dispostas no arranjo
tradicional. A captura das demonstragdes fica a cargo de uma camera RGB de smartphone que
foi posicionada alinhada a borda da mesa a uma distancia de 60 cm da superficie da mesma de
forma que as maos do especialista estejam visiveis. Finalmente, o ambiente de desenvolvimento
selecionado para a construgdo do software foi o Mathworks MATLAB®.

A implementagdo dos algoritmos, terceira fase da metodologia deste trabalho, inicia-se
pelo desenvolvimento da interface de captura da posicao das maos do especialista. Para tal foi
utilizada a biblioteca MediaPipe para anotar as imagens geradas pela cAmera RGB. Esta etapa
foi considerada completa uma vez que o sistema realizou a aquisi¢ao de uma série temporal de
representacdes confiaveis dos movimentos das maos do demonstrador. Em seguida, foi
realizada a implementacdo do algoritmo de segmentagdo, que foi capaz de segmentar os
movimentos gerados pelo ser humano utilizando o ambiente de desenvolvimento MATLAB®.

Durante a fase de andlise de resultados, que ¢ a quarta desta metodologia, as
demonstragdes foram primeiro anotadas manualmente, utilizando um conjunto de habilidades
definidas arbitrariamente pelo autor a fim de servir de verdade absoluta para o calculo das
métricas de performance do algoritmo. Na sequéncia, foram comparados os resultados de
segmentacao das demonstracdes para todos os cenarios propostos com um resultado de verdade

absoluta. A partir desta comparagdo foram geradas as métricas Fl-score para acuricia de
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alinhamento temporal e acuricia de classificagao.
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4 Solucao proposta

Neste trabalho, busca-se uma solug¢do de baixo custo e de simples implementagdo para
a segmentacao de demonstragdes realizadas através do método de observacao remota. Para tal,
propde-se um sistema que emprega a anotagao automatica de pontos chave dos frames gravados
nas demonstracdes alvo e que em seguida utiliza estas anotagdes para treinar um modelo BP-
AR-HMM. Posteriormente, os estados do modelo sdo utilizados para distinguir as habilidades
sendo demonstradas e, por consequéncia, as acdes que as compdem € seus instantes de

transicgao.

4.1 Estrutura

O sistema proposto ¢ descrito na Figura 8, que também demonstra que tipo de
informacao ¢ transmitida entre cada um dos estagios da metodologia. O sistema pressupdoe um
input de demonstracao de habilidade manual em video no formato MP4 a 30fps. Em seguida ¢
realizada a anota¢do automatica dos pontos relevantes das maos, que sdo descritos na Figura 9
(a). Este processo fica a cargo da API mediapipe, uma ferramenta opensource com modelos de
aprendizagem de maquina pré-treinados no reconhecimento de objetos, anotagao de membros

humanos e reconhecimento de gestos.
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Output: Arquivo de
Aquisicdo de video de video de
demonstracéo demonstracdo
continua
Output: Arquivo de
Anotagéo automatizada video an°§‘d_° SRR
(Mediapipe) rarcadores
v
~—\}‘JVW\MNVW\N¥M Olltpllt: Série
Conversao do conjunto N temporal
frames em série temporal ”‘JU" MMM N (30 fps)
- ' Output: Série
| temporal
Pré-processamento : aM'ﬂ ’m‘* '% (centralizada e
- subamostrada)
v
Output: Série
Hiper parametros temporal
de inicializagéo_’ BP-AR-HMM (segmentada em
acdes relevantes)

Figura 8. Estrutura da solugdo proposta.

Esta API, tem como saida um total de 20 pontos de anotacdo por mao detectada. Cada
anotacdo recebe um vetor tridimensional, gerando o espaco de estados p € R"*20%3 onde h
representa o numero de maos que o sistema detectou em cada frame. Os valores das 3 dimensdes

correspondem aos €ixos X, y € Z.

Os eixos x e y sdo normalizados em [0.0 ; 1.0] em fun¢do da posi¢do do marcador na
imagem. Um valor 0 no eixo X, por exemplo, significa que o marcador se encontra a extrema

esquerda da imagem anotada. Ja o eixo y, ao assumir um valor 0, indica que o marcador se
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encontra na regiao superior da imagem.

O eixo z, no entanto tem uma fung¢ao diferente. Ele representa a profundidade que cada
marcador esta em relagdo a origem, que sempre ¢ considerada no marcador do pulso. Por esse

motivo, o marcador 0 sempre tera o valor do eixo z em 0.0

A Figura 9, apresenta a distribui¢do dos pontos detectados nas maos e suas respectivas
nomenclaturas. Um espaco de estados composto por um total de 4 marcadores foi selecionado
para realizacao das segmentagdes automaticas das habilidades neste trabalho. Os marcadores

0, 4, 8 e 12 foram os escolhidos.

(@) (b)
s Ti6 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
11
@

® 1. THUMB_CMC [12. MIDDLE_FINGER_TIP|
¢ |15 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
6 101 ¢, 20 3.THUMBIP 14. RING_FINGER_PIP
o4 19 15. RING_FINGER_DIP
‘ 9 13\ /18 5. INDEX_FINGER_.MCP  16. RING_FINGER_TIP
3% 17 6. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP

7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
|8. INDEX_FINGER_TIP| 19. PINKY_DIP
9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP

. ‘
10. MIDDLE_FINGER_PIP

Figura 9. Marcadores gerados pela API Mediapipe (a). Nomenclatura dos marcadores gerados (b).

Repete-se este processo de anotagdo para todos os frames de uma determinada
demonstragdo alvo e cada rétulo € rastreado ao longo do video, permitindo a criagdo de uma
série temporal p(t). A utilizagdo de séries temporais se faz pertinente neste contexto devido ao
seu extenso interesse académico e facil disponibilidade de ferramentas de manipulacdo e

modelos preditivos.

ApoOs a geracao da série temporal, ela ¢ tratada em um estagio de pré-processamento,
que realiza a redugdo da taxa amostral através da média em blocos com janelas nao sobrepostas
de 3 frames, efetivamente reduzindo a taxa amostral original de 30 fps para 10 fps. Este estagio
também ajusta cada dimensao da série para que tenha média zero. A Figura 10 mostra as 3

dimensodes detectadas no marcador 0.
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Figura 10. Séries temporais.

Seguimos entdo para o modelo BP-AR-HMM. Assim como qualquer outra cadeia
oculta de Markov, esta ¢ regida por distribui¢des de transi¢ao e de emissao, definidas como m
e 0 respectivamente. Porém, este modelo também utiliza vetor bindrio de comportamentos f;,
uma caracteristica particular sua. Estas distribui¢cdes sdo inicializadas através dos parametros
¢, a, y e K, que definem os estados probabilisticos a priori. Uma vez iniciado, o modelo passa
pelo algoritmo de Markov Chain Monte Carlo (MCMC), utilizado para realizar a amostragem
posterior da distribuicao probabilistica.

Ao final de N iteracdes, o BP-AR-HMM ja ¢ capaz de modelar a série temporal,
atribuindo a cada instante de tempo da série temporal um comportamento Unico, escolhido
automaticamente pelo modelo a partir da lista de comportamentos f;. Estes comportamentos
entdo definem as agdes realizadas pelo especialista e definem os instantes de transi¢ao de uma

a¢do para outra.

4.2 Defini¢ao do problema

O principal objetivo da abordagem aqui proposta ¢ segmentar automaticamente um
video de demonstragao de tarefa de manipulagdo em conjuntos que contenham o mesmo tipo
de acdo representada. Com isso em mente, propoe-se a seguinte estrutura de segmentagao.
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Dado o video de demonstragdo da tarefa de manipulacdo v = {h4, -, hy }, onde h;

representa um frame dentro do video e N,, a quantidade total de frames, Figura 11. Define-se
um conjunto de ac¢des fi; como uma matriz binaria representativa de K a¢des observadas no
frame h;. Considera-se que uma acdo fy; esta presente no frame se e somente se fi; = 1.
Neste contexto, ndo € permitido que mais de uma acao esteja ativa para um determinado frame
simultaneamente. Também vale ressaltar que dada a caracteristica ndo supervisionada da
abordagem, a quantidade de acdes K também permanecera variavel.

Portanto, o problema consiste em otimizar fi; e K a fim de maximizar as métricas de

acuracia de segmentacdo e de classificacao.

1
| & &

1

2

Figura 11. Representacdo grafica da estrutura de segmentagdo automatica.

4.3 Meétricas de desempenho de segmentacao

A fim de mensurar a performance do sistema proposto, serdo utilizadas as métricas
descritas por Eiband et al. (2023). O autor propde duas, uma que mede o desvio temporal dos
segmentos atribuidos pelo sistema e outra que mede a precisdo das classificagdes. Ambas sdo
obtidas através da comparacao entre o resultado de classificagdo gerado pelo algoritmo e uma
segmentacdo de referéncia, que se obtém através da anotacdo manual por um ser humano. Este

procedimento sera repetido para cada um dos experimentos propostos.
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A primeira métrica, mede o desvio temporal dos segmentos e sera referida = trabalho
como acurdcia de segmentacdo. Ela basicamente indica o qudo longe as transi¢cdes de
comportamento estimadas estdo da verdade absoluta no tempo. Essa métrica € obtida através
do célculo do F1-score da seguinte forma.

Primeiramente, atribui-se uma regido definida por +t,,,. ao redor das transi¢des entre
os comportamentos da segmentacdo de verdade absoluta. Em seguida, ¢ avaliado se a transi¢ao
gerada pelo algoritmo est4 dentro ou fora de +t,,,. Se a transi¢cdo automadtica ocorrer dentro
de t,,, considera-se uma ocorréncia de verdadeiro positivo (7rue Positive — TP), se ocorrer
fora da regido considera-se um falso positivo (False positive — FP) e finalmente se a transicao
automatica ocorrer apenas na segmentagdo de verdade absoluta e ndo for gerada pela
segmentacdo automatica, considera-se um falso negativo (False negative — FN). A Figura 12
mostra um exemplo ilustrativo desta avaliacdo. Neste trabalho sera utilizado o mesmo valor

proposto por Eiband et al. (2023) onde t,,,- = 0,2s

Segmentacao
automatica

Segmentacio
manual
(Verdade absoluta)

NN EEEEEE NN N
7

Tempo (segundos)
Figura 12. Exemplo ilustrativo da métrica de desempenho de segmentagao.

A partir disso, o calculo do F1-score sera feito através da Equacao 9.
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Equaciao 9. Métrica de acuracia de segmentagao.

2.TP

A= b YN+ FP

E importante ressaltar que esta primeira métrica nio ¢ dependente da corretude das
classificagdes feitas pelo algoritmo, apenas o seu alinhamento temporal. A avaliacdo da
acuracidade das classificacdes fica a cargo da segunda métrica, que ¢ calculada da Equacgao

10.
Equagdo 10. Métrica de acuracia de classificagao.

Nclassificag()es_corretas

C =

Nclassificac;ﬁes_totais

Esta segunda métrica sera referida neste trabalho como acurécia de classificagdao. Para
aferir as duas variaveis Nejgssificacses corretas € Nelassificacoes totais » cOnsidera-se se uma
classificagdo foi feita corretamente a cada ponto da série temporal. Sendo assim, ja que as séries
temporais foram pré-processadas para reduzir a taxa amostral para 10 fps, a verificacdo de

classificagdo ¢ feita a cada 0,1s, como mostra a Figura 13.

Tempo de Anotagdo manual - . Resultado de
= Anotagédo automatizada . =

demonstragéo (s) (Verdade absoluta) classificagao

0,1 Mover mao para pedo Mover m3o para pedo Correta

0,2 Mover mdo para pedo Mover mao para pedo Correta

0,3 Mover mdo para pedo Mover mdo para pedo Correta

0,4 Mover mao para pedo Mover m3o para pedo Correta

0,5 Mover mdo para pedo Mover mao para pedo Correta

0,6 Mover mdo para pedo Mover mao para pedo Correta

0,7 Mover mao para pedo Mover m3o para pedo Correta

0,8 Mover pedo Mover mao para pedo Incorreta

0,9 Mover pedo Mover mdo para pedo Incorreta

1 Mover pedo Mover cavalo Incorreta

1,1 Mover pedo Mover cavalo Incorreta

1,2 Repousar mdo Mover cavalo Incorreta

1,3 Repousar mao Repousar mao Correta

14 Repousar mao Repousar mao Correta

1,5 Repousar mdo Repousar mdo Correta

1,6 Repousar mdo Repousar mdo Correta

Figura 13. Exemplo ilustrativo da métrica de acuracia de classificacdo

4.4 Setup e tarefas demonstradas

Os experimentos serdo realizados em 2 cendrios, utilizando

um

acervo de
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demonstragdes criadas pelo autor. O setup escolhido para a realizagdo destas demonstragdes ¢
composto por uma simples cdmera de smartphone, que grava as agdes de manipulagdo do
especialista em video RGB no formato .mp4, a 30 fps e com uma resolugao de 720p.

As demonstracoes sdo todas realizadas sobre um tabuleiro de xadrez. As
movimentagdes de pecas sdo completamente visiveis e uma margem de aproximadamente
20cm ao redor do tabuleiro também ¢ inclusa no frame, a fim de detectar os movimentos
realizados ao redor da area de atuacao.

Também vale ressaltar que aqui o jogo de xadrez ¢ utilizado como um substrato para
demonstragdo de habilidades manuais, alguns movimentos que nao sdao permitidos dentro das
regras do jogo serdo executados a fim de retornar o estado original do jogo e rapidamente

realizar uma nova demonstra¢cdao. Como de fato ¢ realizado no contexto de LfD.

4.4.1 Cenario 1 — Movimentagdo do pedo

Inicialmente, deseja-se verificar se o sistema proposto ¢ capaz de segmentar
satisfatoriamente demonstracdes nas condigdes mais simples possiveis. Desta forma, define-se
0 seguinte experimento para averiguar esta condicao.

Em um tabuleiro de xadrez com todas as pecas dispostas na arrumagao padrdo para
qualquer jogo, o especialista descansa a mao direita ao lado do tabuleiro. A partir disso, move
sua mao direita e pega o pedo da posi¢ao g2 e o avanga em dire¢do a posi¢cdo g4, onde deixa o
pedo e posiciona a mao para descanséd-la novamente. Apds esse primeiro passo, o especialista
ergue a mao novamente, pega o pedao na posi¢ao g4 e o recua a posi¢ao g2, retornando-o a sua
posi¢ao original e descansando a mao novamente. Este ciclo ¢ repetido durante
aproximadamente 3 minutos, o que resulta em 42 repeti¢des da agdo demonstrada.

A Figura 14 mostra detalhadamente cada um dos 6 movimentos que o professor deve

executar neste experimento.

44



Figura 14. Movimentos realizados no cenario 1.

4.4.2 Cenario 2 — Jogada Ruy Lopes

No cendrio 2 propde-se um experimento com uma gama maior de movimentacdes.
Neste cenario, o especialista realiza os movimentos da classica abertura de xadrez Ruy Lopez,
descrita na Figura 15. Ele avanca o pedo da posicao E2 até a posicao E4, em seguida move o
cavalo da posicdo G1 até a posi¢cdo F3 e por fim, move o bispo da posi¢do F1 até a posi¢ao BS5.
Ap6s a realizagdo destes movimentos, o especialista retorna as pecas a suas posi¢des originais,
uma de cada vez. Durante toda a demonstragdo, o especialista deve descansar sua mao entre

cada uma das atividades.

Figura 15. Movimentos realizados no cenario 2.
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S5 Resultados

Esta sessdo descreve os experimentos realizados, resultados obtidos utilizando as

métricas indicadas.
5.1 Cenario 1 — Movimentacao do peao

De acordo com o que foi previamente descrito na sessdo de solugdo proposta, neste
primeiro experimento o especialista realiza o movimento de um simples avango e recuo de um
pedo. Essa habilidade foi segmentada manualmente e classificada em 6 ag¢des distintas com o
objetivo de gerar a referéncia de verdade absoluta, que sera posteriormente utilizada para
mensurar a performance do segmentador proposto. A segmentacdo manual (Figura 16 e Figura
17) foi realizada em um total de 60 segundos de video das demonstragdes propostas e €
importante notar que em nenhum momento os rotulos pré-definidos foram transmitidos ao

sistema segmentador, sendo apenas utilizado para aferir as métricas apos a classificagao.
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Figura 16. Rotulos definidos para segmentacdo manual — Cenario 1.

A Figura 16 mostra os rétulos selecionados manualmente para estas demonstragdes. A
partir da analise manual do video foi gerado um mapa de segmentacdo de verdade absoluta,
representado na Figura 17. No mapa foram indicadas cada uma das ocorréncias do ciclo de
agoes mencionado, totalizando 15 demonstracdes da habilidade. Estes ciclos tém duragao média

de 3,75 segundos, com o maior ciclo chegado a 5,0 segundos e o menor a 2,9 segundos.

E importante notar aqui que no estado inicial da demonstrag¢@o o pedo ja se encontra em
posi¢do de avanco e a mao do especialista ja se encontra levantada. Por esse motivo na Figura
17 a primeira agdo realizada ¢ justamente a movimentagdo da mao para o pedo na posi¢ao

avancada, representado pela cor verde.

47



Mapa de segmentagao gverdade absoluta)

g

Rl "Jw“m“’ S R G I A B SR R &
® Mover mé&o para peéo ( Atras u Mover pedo Avango Repousar a mao
® Mover méo para pedo (Frente) m Mover pedo (Recuo)

segmentacgéo
manual

-

S Vv B 9 A D

P}

Figura 17. Mapa de segmentagdo manual — Verdade absoluta. Cenario 1.
5.1.1 Segmentac¢do automatica com inicializag¢do de 5 features

O experimento realizado com a inicializagdo de 5 features gerou um total de 6 estados.
Estes foram comparados com as a¢des manualmente definidas na classificacdo de verdade
absoluta e, a partir de seu comportamento, tiveram um significado semantico atribuido. Com

estes resultados foi montada a matriz de confusdo da Tabela 1.

Tabela 1. Matriz de confusdo - 5 features. Cenario 1.

Classificagao real
(Verdade absoluta)
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@ = @
E o ] = b
Estados . : s | &8 | 3| &8 | ¢
Significado seméntico = 3 = 3 =
gerados = = o = =

Mover mao para pedo (Atras)
Mover pedo (Avango)
Repousar a méo|

Mover méo para pedo (Frente)
Mover pedo (Recuo)

E importante ressaltar que os significados semanticos nao sao gerados pelo sistema, eles

sdo atribuidos na fase de analise dos dados. Neste trabalho, atribuiu-se a um dado estado o
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significado semantico da acdo em que o mesmo ocorre com mais frequéncia. Por exemplo, o
estado “1”, ocorreu 75 vezes sob a a¢do “repousar a mao” aparecendo ocasionalmente durante
a execucdo de outras acgoes, sendo assim, “repousar a mao” foi atribuido como o significado
semantico do estado “1”.

Ao observar a matriz de confusdo, percebe-se que nem todas as agdes previstas pela
segmentacdo manual foram descritas corretamente pelo sistema proposto. Apenas 3 acdes do
conjunto de 6 definidas para a classificagdo manual tiveram estados que as representam
semanticamente. Como consequéncia, algumas agdes foram sub-representagdo no modelo,
fazendo com que o resultado de acuricia de classificagdo seja afetado negativamente.

A acuracia de classificagdo teve como resultado o valor maximo 67,5% e valor minimo
de 58,9%, com uma variacdo 8,6 pontos percentuais entre o melhor e pior seeds, o que sdo
resultados péssimos para um classificador. Comparativamente, os experimentos de Vogele,
Kriiger e Klein (2017), por exemplo, mostram resultados de acuracia de classificacdo melhores
do que aqueles aqui apresentados, atingindo 88% de acuracia de classificagdo. Vogele, Kriiger
e Klein (2017) realizaram em seu trabalho a segmentacdo de uma sequéncia de dados obtidos
a partir de sensores de captura de movimento que demonstram agdes de corpo todo, como
“caminhar”, “socar”, “correr” e agachar.

Wang et al. (2018), por sua vez, realizou a segmentagdo de um dataset de
demonstragdes manuais muito similares ao dataset utilizado neste trabalho, composto de videos
RGB de demonstragdes simples. O autor obteve uma acuracia de classificagao global de 85,7%.
Wang et al. (2018) propds um modelo proprio para segmentacao de agdes baseado em Support
Vector Machines e reconhecimento de features multimodais para realizar sua segmentagao.

Analisando de maneira detalhada, a

Tabela 2 mostra a acurdcia de classificacdo por agdo, deixando clara a nao

representatividade das acdes “Mover mao para pedo (Atras)” e “Mover pedo (Avango)”.
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Tabela 2. Acuricia de classificagdo por agdo demonstrada - 5 features. Cenario 1.

. Acuracia de  |Estados
Agao I
classificagdo |gerados
Mover méo para pedo (Atras) 0,0% -
Mover pedo (Avanco) 0,0% -
Repousar a mao 93,9% 1,34
Mover mao para pedo (Frente) 88,4% 2:6
Mover pedo (Recuo) 87,9% 5

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados de acuracia por estado gerado. O estado 2,
por exemplo, representa majoritariamente a acao “Mover mao para pedo (Frente)”, sendo alvo
de 47,6% de suas instancias, no entanto, 38,9% das ocorréncias deste estado foram classificadas
como “Mover mao para pedo (Atrds)”, o que mostra uma ambiguidade de classificacdo. O
mesmo comportamento estd presente no estado 5, que tem 46,5% das classificagdes alocadas

na acdo “Mover pedo (Recuo)” ao mesmo tempo que 35,3% das vezes foi classificado como

“Mover peao (Avango)”.

Tabela 3. Acuracia de classificagdo por estado gerado - 5 features. Cenario 1.

Estados o . Acuracia de
Significado semantico s
gerados classificagao
1 Repousar a méo 81,5%
3 Repousar a méo 94,5%
4 Repousar a méo 100,0%
2 Mover méo para pedo (Frente) 47,6%
6 Mover mé&o para pedo (Frente) 100,0%
5 Mover pedo (Recuo) 46,5%

A partir dos estados gerados para cada instante da demonstracao, foi construido o mapa
de segmentacdo da Figura 18. Calculando-se a métrica de alinhamento temporal, que
corresponde a um F1-score maximo de 93,8% e minimo de 75,3%, com uma variagao de 18,5

pontos percentuais entre o melhor e pior seeds, Figura 19. O resultado aqui obtido € superior ao
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obtido por Eiband et al., (2023) em 19 dos 25 seeds gerados, em seu resultado de alinhamento

temporal, Eiband et al.,, (2023) obteve Fl-score de 90,0% utilizando ¢, = 0,25

Mapa de segmentacao
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® Mover méo para peéo (Atras) ® Mover pedo (Avango) = Repousar amio ® Mover méo para peéo (Frente) ® Mover pedo (Recuo)

Figura 18. Mapa de segmentagdo automatica do cenario 1 - 5 features. Cenario 1.
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Figura 19. Variacdo métrica com inicializag@o de - 5 features. Cenario 1.

Eiband et al., (2023) aplicou um método inovador com processamento On-line, baseado
em uma combinac¢do de métodos semanticos e métodos focados em dados. Em seu trabalho,
realizou a segmentacdo de uma tarefa de aplicagdo de carimbo, onde obteve o resultado

supracitado, e uma tarefa de montagem, onde a acuracia de segmentacao temporal atingiu 84%.
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A atividade descrita por Eiband et al. (2023) que gerou estes resultados tem caracteristicas
muito similares aquela apresentada no cenario aqui discutido. No entanto, vale ressaltar que o
trabalho de Eiband et al. (2023) entra em um contexto de demonstragdes cinestésicas, onde
erros provindos de sensores sao baixos ou nulos, diferente do presente trabalho onde os ruidos
gerados pela captura de dados sdo sempre presentes.

Comparativamente, os resultados de alinhamento temporal de Lin e Kuli¢ (2014)
atingiram um resultado de 77%, usando um valor de t,,. = 0,2s, e 87% utilizando t,,, =
0,3s. Lin e Kuli¢ (2014) inseriu seu trabalho em um contexto de segmentacao automatizada de
exercicios de reabilitacdo de pacientes em fisioterapia. Para atingir seu fim, utilizou dispositivos
de captura inerciais montados aos corpos dos pacientes como input em seu sistema. Em seguida,
modelou os movimentos utilizando caracteristicas da velocidade, como valor de pico e instante
de cruzamento zero para treinar um modelo HMM e consequentemente segmentar as
demonstragdes utilizando o algoritmo de maximizagdo de expectativa de Baum-Welch.

A fim de averiguar a repetibilidade dos resultados aqui apresentados, o algoritmo
MCMC foi executado um total de 25 vezes registrando os resultados de alinhamento temporal

e acuracidade de classificacao na Figura 19.

5.1.2 Segmentagdo automadtica com inicializacdo de 10 features

O experimento de segmentacdo do cendrio 1 foi repetido, desta vez iniciando o modelo
com 10 features a priori.

Em relagdo a capacidade de classificagdo desta nova configuracao, a confusdo presente
anteriormente entre as classificacdes “Mover mao para pedo (Atras)” e “Mover mao para peao

(Frente)” ja ndo esta mais presente. Isso ¢ evidenciado na matriz de confusao,

Tabela 4, que mostra que o sistema gerou um estado com significado semantico “Mover
mao para pedo (Atrés)”, que ndo estava presente na inicializacdo com 5 features. Essa melhora
também se reflete na acuracia de classificacdo, que atinge agora um resultado maximo de
76,5%, e minimo de 65,1%, evidenciando que os resultados nesta configuragdo tém variagao
de 11,4 pontos percentuais.

E importante notar aqui que apesar desta melhoria, o sistema também gerou novos
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estados redundantes para “repousar a mao”, um total de 5 estados foram gerados para esta agao.

Tabela 4. Matriz de confusdo - 10 features. Cenario 1.

Classificagao real
(Verdade absoluta)
= )
5 3
< v
;% =y :% P
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=R = o =
s | S| g8 || @
© < ] @ £e
B | B E | B |
i 3 =) H o =] H
Classificagdo gerada 2 < e B S
= o ] E o
Estados - . & 5 2 & &
Significado semantico & 3 2 | B 2
gerados = = e = =

Mover méo para pedo (Afras)
Mover pedo (Avango)
Repousar a mao |
Mover mao para pedo (Frente)
Mover pedo (Recuo)

Fica clara também uma melhoria nos resultados de acurécia por agdo, houve melhora
significativa na acurécia da acao “Mover mao para pedo (Atras)”, que saiu de um a situacao de
ndo representatividade para 62,5% de acuracia. Isso ocorre pois com o aumento de features de
inicializacdo de 5 para 10, um feature foi alocado para os frames desta acdo, Tabela 5. Além

disso, também h4 melhoria na acuracia por estado,

Tabela 6, o estado 3, em particular, teve melhoria significativa, chegando a acuracia de

85,0%.
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Tabela 5. Acurécia de classificagdo por agdo demonstrada - 10 features. Cenario 1.

Acao Acurgma (ie Estados gerados
classificagao
Mover mao para pedo (Atras) 62,5% 4
Mover pedo (Avango) 0,0% -
Repousar a méo 96,3% 2;1,5,9,6
Mover méo para peéo (Frente) 87,0% 3
Mover pedo (Recuo) 86,9% 7;8

Tabela 6. Acuracia de classificagdo por estado gerado - 10 features. Cenario 1.

Estados " . Acuracia de
Significado seméantico e

gerados classificacéo

4 Mover mao para peao (Atras) 96%

2 Repousar a mao 93%

1 Repousar a mao 81%

5 Repousar a mao 100%

9 Repousar a mao 86%

6 Repousar a mao 67%

3 Mover mao para pedo (Frente) 85%

7 Mover pedo (Recuo) 47%

8 Mover pedo (Recuo) 100%

O aumento no numero de features de inicializagdo (Figura 20) também proporcionou
uma melhora nos resultados de alinhamento temporal. Com o sistema atingindo um F1-score
de alinhamento temporal maximo de 96,6% e valor minimo de 84,2%, Figura 21, houve
melhoria em relacdo ao resultado com 5 features anterior. Além disso, este resultado também
se manteve mais estavel do que o anterior ao longo de véarios seeds de inicializacao,

representando uma variagao de apenas 12,4 pontos percentuais.
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Figura 20. Mapa de segmentagdo automatica de 10 features. Cenario 1.
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Figura 21. Variacdo métrica com inicializag@o de 10 features. Cenario 1.

5.1.3 Segmentacdo automatica com inicializagcdo de 20 features

O experimento de segmentagdo tem continuacdo com a inicializacdo de 20 features
nesta nova configuragao a priori.
De imediato, ¢ possivel notar a diferenca entre a matriz de confusdo deste experimento

utilizando 20 features para inicializacao (
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Tabela 7), j4 que ndo existem agdes sem pelo menos 1 estado gerado que a represente
semanticamente. Em contrapartida, o aumento na redundancia dos estados agora ¢ visivel, a
acdo “repousar a mao” ¢ definida por um total de 6 estados, 3 a mais do que no experimento
original com 5 features. Como consequéncia, temos um resultado de acuracia de classificagao
melhor do que as anteriores, sendo o melhor 86,8% e o pior 74,3% dentre os 25 seeds,
ocasionando a variacdo de 12,5 pontos percentuais. Desta vez, alguns seeds foram capazes de
superar os resultados de Wang et al. (2018), porém os resultados de Vogele, Kriiger e Klein

(2017) ainda se sobressaem.

Tabela 7. Matriz de confusdo - 20 features. Cenario 1.
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Analisando os resultados de acuracidade por agdo, estes ndo apresentam nenhuma acao
sem representatividade. A agdo com o pior resultado foi “Mover mao para pedo (Atras)”, com

57,5% e a melhor foi “Repousar a mao” com 96,3%, Tabela 8. Em contrapartida, a agdo
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“Repousar a mao” também apresentou a maior redundancia de estados, um total de 7 estados

sdo utilizados para a representar.

Tabela 8. Acuracia de classificagdo por agdo demonstrada - 20 features. Cenario 1.

Agéo Acurgma cie Estados gerados
classificagdo
Mover m&o para pedo (Atras) 57,5% 10
Mover pedo (Avanco) 86,8% 12
Repousar a méo 96,3% 4,1,7,11,8,2;3
Mover m&o para peéo (Frente) 91,3% 6; 13
Mover pedo (Recuo) 82,8% 5

Tabela 9. Acuracia de classificacdo por estado gerado — 20 features. Cenario 1.

Estados " o Acuracia de
Significado semantico o

gerados classificagao

10 Mover mé&o para pedo (Atras) 96%

12 Mover pedo (Avango) 70%

4 Repousar a méo 92%

1 Repousar a méo 93%

7 Repousar a méo 100%

1 Repousar a méo 58%

8 Repousar a méo 100%

2 Repousar a méo 100%

3 Repousar a méo 100%

6 Mover méo para peéo (Frente) 82%

13 Mover mé&o para pedo (Frente) 100%

5 Mover pedo (Recuo) 95%

Neste estado da analise, ¢ interessante comentar que a redundancia dos estados que sao
semanticamente representados pela a¢do “Repousar a mao” sdo uma consequéncia do fato de
que o sistema gera os estados sem seguir diretrizes pré-estabelecidas de quantidade de agdes ou

nimero de segmentos na demonstragdo. Isso ocorre pois aqui aplicou-se um método nao-
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supervisionado que agrupa segmentos com o mesmo comportamento multidimensional,
portanto, faz-se relevante realizar um estudo do significado latente dos estados redundantes.

Uma possivel explicacdo para o crescimento na redundancia dos estados € que o sistema
pode estar subdividindo as a¢des em micro agdes que também tém seu proprio significado
semantico, porém nao fazem parte do conjunto definido pelo ser humano que realizou a
segmentacdo de verdade absoluta. Isso indica claramente que o sistema proposto ¢ capaz de
identificar e segmentar de maneira autbnoma e nao-supervisionada com variados niveis de
precisao dependendo da quantidade de features inicializados. De fato, analisando em detalhes
os estados usados na execucdo da agdo “repousar a mao” foram identificados alguns padrdes,
ao exemplo da Figura 22.

As subtarefas descritas nas Figura 22 mostram que a acao “Repousar a mao” foi dividida
de maneira autdbnoma em 2 padrdes descritos por 4 estados basicos cada um, os estados 1, 4,7
e 11. A primeira configuracdo, descrita na Figura 22 (a), ocorre um total de 15 vezes dentro dos
60 segundos de video analisado. Ja a segunda configuracao de estados, Figura 22 (b) ocorre 11
vezes dentro do video. Deve-se atentar também que dentro deste periodo de tempo a acao
“Repousar a mao” foi executada 30 vezes.

De posse destes dados, constata-se que 26 das 30 vezes que a agdo “Repousar a mao”
foi realizada, os estados selecionados para representd-la seguiram algum dos 2 padrdes. As
outras 4 repeticdes foram representadas por outras combinagdes dos estados 4, 1,7, 11, 8,2 ¢
3. Essas observagdes levantam a obvia necessidade de analise aprofundada do real significado
semantico latente destes estados.

Ao comparar a filmagem da demonstragdo com os estados gerados ¢ possivel inferir o
significado de cada estado, como mostra a Figura 23. A ocorréncia do estado 11 indica o
momento em que o especialista solta a pecga, este € um comportamento generalizado
independente da pega de xadrez sendo movimentada. O estado 1 indica 0 momento em que o
especialista levanta a mao e a leva para a posi¢do de repouso. O estado 4 ocorre quando o
especialista posiciona a sua mao em descanso de lado e finalmente, o estado 7 ocorre quando o
especialista posiciona a mao de costas para a mesa com a palma para cima. Quanto aos estados
8, 2 e 3, ndo foi possivel encontrar um significado semantico para estes.

Fica, portanto, comprovado que o modelo BP-AR-HMM ¢ capaz de prever significados

semanticos latentes sem conhecimento prévio do especialista humano.
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Figura 22. Mapa de segmentacgdo dos padrdes de subtarefas encontrados para a agdo "Repousar a mao".

(a) Soltarapeca (b) Levantar amao (c) Apoiar amdode (d) Apoiar amao de
(Estado 11) (Estado 1) lado (Estado 4) costas (Estado 7)

Figura 23. Estados detectados como subtarefas para a a¢ao de "Repousar a mao".
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Figura 24. Mapa de segmentagdo automatica do cenario 1 — 20 features. Cenario 1.
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Nestas condigdes, foi obtido um resultado maximo de acuracia temporal de 96,0% e

resultado minimo de 81,9%, superando a inicializacdo com 10 features e reduzindo a variagdo

entre seeds para 14,1 pontos percentuais. Estes resultados podem ser observados no mapa de

segmentacao Figura 24 ¢ na variacao métrica, Figura 25.

Variacdo metrica

Resultade

1 2 34567 8 910111213 1415161718 192021 2233 24 25

Ciclo de segmentacdo

—F1-score

Figura 25. Variacdo métrica com inicializagdo - 20 features. Cenario 1.

5.1.4 Segmentagdo automadtica com inicializacdo de 30 features

Finalmente, ao realizar o experimento com inicializagao de 30 features, observa-se uma

estabilizacao dos resultados. A matriz de confusao (Tabela 10) novamente mostra que todas as

acoes tém pelo menos 1 estado que as representa semanticamente. Porém a caracteristica de

redundancia de estados agora se intensifica, o estado “Repousar a mao” agora possui 10 estados

que definem seu comportamento, porém os 4 estados que foram identificados na sessao 5.1.3

ainda sdo os mais relevantes em detrimento dos outros 6. Mostrando que o sistema nao

encontrou mais padrdes relevantes.
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Tabela 10. Matriz de confusao - 30 features. Cenario 1.
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Neste experimento, o resultado de acuracia de classificagdo atinge valor maximo de
86,8% e o minimo 73,4%, com variagao de 13,4%. Nessa condicdo, 1 seed foi capaz de superar
os resultados de Wang et al. (2018), porém nenhum foi capaz de se equiparar aos resultados de

Vogele, Kriiger e Klein (2017).
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Tabela 11. Acuracia de classificacdo por acdo demonstrada - 30 features. Cenario 1.

Agao Acurgma (ie Estados gerados
classificacéo
Mover m&o para pedo (Afras) 61,3% 4
Mover pedo (Avango) 86,8% 13,7
Repousar a m&o 97,5% 3,12;2,6; 16, 19; 8,14, 11,18
Mover mao para pedo (Frente) 73,9% 1,17
Mover pedo (Recuo) 91,9% 10;5

Tabela 12. Acuracia de classificag@o por estado gerado - 30 features. Cenario 1.

Estados _— . Acuracia de
Significado semantico e
gerados classificagao
4 Mover mao para pedo (Atras) 96%
13 Mover pedo (Avango) 74%
7 Mover pedo (Avanco) 80%
3 Repousar a méo 100%
12 Repousar a méo 78%
2 Repousar a méo 65%
6 Repousar a méo 100%
16 Repousar a méo 89%
19 Repousar a méo 89%
8 Repousar a méo 100%
14 Repousar a méao 100%
1 Repousar a mé&o 100%
18 Repousar a méo 100%
1 Mover mé&o para pedo (Frente) 94%
17 Mover mé&o para peéo (Frente) 100%
10 Mover pedo (Recuo) 90%
5 Mover pedo (Recuo) 95%

J& anova acurdcia de alinhamento temporal chega a um maximo de 96,0% e minimo de

81,2% em seeds diferentes, o que resulta em uma variacao de 14,8 pontos percentuais. Esses

resultados superam os resultados de Eiband et al. (2023) em 23 seeds e os Lin e Kuli¢ (2014)

em 25.
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Mapa de segmentagao
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B Mover méo para pedo (Atras) ® Mover peéo (Avango) ™ Repousar amé&o M Mover méo para peéo (Frente) ™ Mover pedo (Recuo)

Figura 26. Mapa de segmentagdo automatica — 30 features. Cenario 1.

Variacao métrica

100,0%
90,0% W\M
wor N/ SN TNV N\
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
100%

0,0%

——F1-score

Acuracia

Resultado

123456 78 910111213141516 17 181920 21 22 23 24 25
Ciclo de segmentagao

Figura 27. Variacdo métrica com inicializag@o de 30 features. Cenario 1.

5.2 Cenario 2 — Jogada Ruy Lopes

Nesta sessdo serdo apresentados os resultados do segundo cenario, onde o especialista
realiza uma jogada Ruy Lopez. As mesmas configuragdes de segmentagdo manual e métricas
foram mantidas para este segundo experimento.

Aqui movimentam-se um total de 3 pecas de xadrez. Dessa forma, a classificacdo

manual foi feita segmentando as tarefas em 13 ag¢des, que formam um ciclo com 18 agdes,
63




descritas na Figura 28. No mapa de segmentacdao da verdade absoluta, Figura 29, indicamos
com linhas pontilhadas cada uma das ocorréncias do ciclo de agdes descrito, ¢ possivel
identificar 4 ocorréncias do ciclo no trecho da demonstracao analisado, durando entre 11,6 ¢

15,0 segundos cada um.

(a) Mover mao (b) Mover pedao (c) Repousar a (d) Mover mao para (e) Mover cavalo (f) Repousar a
para o pedo (Atras) (Avango) mao o cavalo (Atras) (Avanco) mao

(k) Mover bispo (1) Repousar a
(Recuo) mao

(g) Mover mao para (h) Mover bispo
o bispo (Atras)

(j) Mover mdo para
o bispo (Frente)

(Avanco)

(m) Mover mao para (n) Mover cavalo (p) Mover mao para (q) Mover pedao (r) Repousar a
o cavalo (Frente) (Recuo) mao o pedo (Frente) (Recuo) mao

Figura 28. Rotulos definidos para segmentacdo manual — Cenario 2.

Mapa de segmentacdo (verdade absoluta)

| | | |
| | | |
1 | | |
g | | | |
s | | | |
§ | | | |
| | | |
£ 1 | | |
- | | | |
o | | | |
o | | | |
| | | |
TV 20090 PN PO PPN PRI DS PN D PP RON RSP
Mover méo para peéo (Atras) = Mover pedo (Avango) Repousar a méo
m Mover mao para o cavalo (Atras) = Mover cavalo (Avanco) ® Mover m&o para o bispo (Atras)
Mover bispo (Avango) m Mover mao para o bispo (Frente) ® Mover bispo (Recuo)
= Mover mao para o cavalo (Frente) = Mover cavalo (Recuo) Mover méo para peéo (Frente)

Mover pedo (Recuo)

Figura 29. Mapa de segmentacio manual do cenario 2.
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5.2.1 Segmentac¢do automatica com inicializag¢do de 5 features

Neste novo cendrio com uma inicializag¢do de 5 features ocorre o mesmo problema visto
na sessao (5.1.1). Com apenas 6 estados gerados, a maioria das agcdes ndo possui um estado que
a represente unicamente, Tabela 13. Apenas 5 do conjunto das 13 agdes definidas possuem um
estado atribuido. Como consequéncia, a acuracia de classificacdo aqui teve valor maximo de

51,6% e valor minimo de 40,9%, resultando em uma variacao de 10,6 pontos percentuais.

Tabela 13. Matriz de confusio - 5 features. Cenario 2.

Classificagado real
(Verdade absoluta)
= 0
£ < o
= =} = o = L
= = = o
e | = = 2| & | 5|2 = | B s | &
= 2. 8 §‘ =i 2 |= =) 8 E = =)
o = o T o = o 3 o 2 0o 3
s | 2| 8 |8 | e8|z |2 g | € | 8| 2
S|$|EB |g 8|28 |28 |2 |82
u - (=] ™ (=} = W™ o
] * e 0 = ] g g = ] *
Classificagdo gerada 3 S g |8 3 2 |2 2 |2 3 S
E | & | g |E 8 | E | 5 |E5l & |Egl 8| | &
Estados . L ] & 2 gzl & & & |8 | & |8 | & ] &
Significado semantico = = 2 35| 3 3 5 |22 & |8 2 3 3 3
gerados = = T |22 = = = |=SEL = 2L = = =
6 |Mover méo para peéo (Alras) 8 7

Mover peéo (Avango)

Repousar a méo

Mover méo para o cavalo (Atras)
Mover cavalo (Avango)

Mover mé&o para o bispo (Afras)
Mover bispo (Avango)

Mover méo para o bispo (Frente)
Mover bispo (Recuo)

Mover mé&o para o cavalo (Frente)
Mover cavalo (Recuo)

- [Mover méo para pedo (Frente)

- Mover pe&o (Recuo)

A

Tabela 14 mostra que a falta de estados para representar todas as acdes causam a redugao

da acurécia por acdo. Além disso, a acuracia por estado (
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Tabela 15) também teve resultados ruins, com o estado 2 tendo o melhor resultado no
valor de apenas 78,0%, chegando no valor mais baixo de 23,5% para o estado 4. A baixa
representatividade dos estados gerados também fica clara no mapa de segmentacao. Gerando
assim uma acuracia temporal maxima de 68,0% e minima de 24,2% em diferentes seeds o que

resulta em uma variacao de 43,8 pontos percentuais.

Tabela 14. Acuracia de classifica¢do por agdo demonstrada - 5 features. Cendrio 2.
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. Acuracia de |Estados
Acao I

classificagdo |gerados
Mover mé&o para peéo (Atras) 23,5% 6
Mover pedo (Avanco) 0,0% -

Repousar a mao 76,6% 1,2

Mover mé&o para o cavalo (Afras) 0,0% -
Mover cavalo (Avanco) 100,0% 3
Mover méo para o bispo (Afras) 0,0% -
Mover bispo (Avango) 88,1% 9
Mover méo para o bispo (Frente) 0,0% -
Mover bispo (Recuo) 0,0% -
Mover méo para o cavalo (Frente) 0,0% -
Mover cavalo (Recuo) 97,2% 4
Mover mé&o para peédo (Frente) 0,0% -
Mover peéo (Recuo) 0,0% -

Tabela 15. Acuracia de classifica¢do por estado gerado - 5 features. Cenario 2.
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Estados - AL Acuréacia de
Significado semantico .

gerados classificagao

6 Mover mao para pedo (Atras) 40,0%

1 Repousar a méo 55,8%

2 Repousar a méo 78,0%

3 Mover cavalo (Avango) 43,9%

5 Mover bispo (Avango) 38,1%

4 Mover cavalo (Recuo) 23,5%

segmentagéo
automéatica

Segmentacéo
manual

BV B9 A D OD D

Mover méo para peéo (Atras)
B Mover mé&o para o cavalo (Atras)
Mover bispo (Avango)

® Mover méo para o cavalo (Frente)

Mover peéo (Recuo)

Mapa de segmentacgao

N D By BV o D A

= Mover pedo (Avango)

= Mover cavalo (Avango)

B Mover mé&o para o bispo (Frente)
m Mover cavalo (Recuo)

DR RPN R PP PP

Repousar a méo

B Mover mao para o bispo (Atras)

B Mover bispo (Recuo)

Mover méo para peéo (Frente)

Figura 30. Mapa de segmentagdo automatica - 5 features. Cenario 2.

Variacao métrica

Resultado
=
=
=

Ciclo de segmentacdo

123 4535678 9101112131415161718192021 22232425

— Fl-score

Acuricia

Figura 31. Variagdo métrica com inicializagdo de 5 features. Cenario 2.
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5.2.2 Segmentagdo automadtica com inicializac¢do de 10 features

Ao inicializar a simulagao com 10 features, observa-se uma melhora no cendario, apesar
de os mesmos nimeros de comportamento serem representados pelos estados gerados, Tabela
16. Desta vez o resultado de classificagdo teve uma variacao de 10,1%, variando de 45,7% no

pior resultado até 55,8% no melhor, Figura 33.

Tabela 16. Matriz de confuséo - 10 features. Cenario 2.

Classificagao real
(Verdade absoluta)
o —
— oG 2
= =] o o = 78]
— [ [ -—
s | = E |8 8|=l8 |~|E |58
= Q. 8 §‘ = S |2 s |8 E = =)
=8 = o o o = o 3 o 2 =% o
e | £ | 8 |2 | |z |8 g |2 €| g |2
& < g & == s < | s xr |g = & ==
g - £ = f=% o £ P [= % & f=% o o =
Classificagao gerada 8 | = T |2 S| 8 2 |8 2 |2 S| 8 | =
E | 2| g |E 8| E |5 |Eg|l = |Eg 8| | &
Estados . L & & 2 |ez| B & g |8 | 8 |8 E| B = &
Significado semantico z 5 | & |aE| B = s g2 B |gEl B 3 3
gerados = = r || = = = EL| = L] = = =
Mover méo para peéo (Atras) 1

Mover peé&o (Avango)
}|Repousar a méo

Mover méo para o cavalo (Atras)
Mover cavalo (Avanco)

Mover mé&o para o bispo (Atras)
Mover bispo (Avanco)

Mover méo para o bispo (Frente)
Mover bispo (Recuo)

Mover mé&o para o cavalo (Frente)
Mover cavalo (Recuo)

- Mover méo para pedo (Frente)

- Mover peéo (Recuo)
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Tabela 17. Acuracia de classificagdo por acdo demonstrada - 10 features. Cenario 2.

Acao Acurgma ‘1'9 Estados gerados
classificagao
Mover m&o para pedo (Atras) 32,4% 11
Mover pe&o (Avango) 0,0% -
Repousar a mao 92,2% 31,7,8
Mover méo para o cavalo (Atras) 0,0% -
Mover cavalo (Avango) 100,0% 6
Mover mé&o para o bispo (Afras) 0,0% -
Mover bispo (Avango) 90,5% 4,5
Mover mao para o bispo (Frente) 0,0% -
Mover bispo (Recuo) 0,0% -
Mover mao para o cavalo (Frente) 0,0% -
Mover cavalo (Recuo) 94,4% 2;9
Mover mé&o para pedo (Frente) 0,0% -
Mover peéo (Recuo) 0,0% .

Tabela 18. Acuracia de classificagdo por estado gerado - 10 features.

Estados . . Acurécia de
Significado semantico . x

gerados classificagéo

1 Mover méo para peéo (Atras) 61,1%

3 Repousar a mao 77,7%

1 Repousar a mao 79,2%

7 Repousar a méo 55,0%

8 Repousar a méo 50,0%

6 Mover cavalo (Avango) 34,5%

4 Mover bispo (Avanco) 44,2%

5 Mover bispo (Avango) 29,7%

2 Mover cavalo (Recuo) 43,8%

9 Mover cavalo (Recuo) 76,5%

10 Mover mao para pedo (Atras) 0,0%




Mapa de segmentacao

DRl AR

segmentagao
automatica

Segmentacéo
manual

L A "»'L")%\'%"'%#%@@Q\?’&’v P D
Mover mdo para pedo (Atras) = Mover pedo (Avanco) Repousar a méo
= Mover méo para o cavalo (Atras) = Mover cavalo (Avango) = Mover méo para o bispo (Atras)
Mover bispo (Avango) m Mover méo para o bispo (Frente) m Mover bispo (Recuo)
B Mover mao para o cavalo (Frente) H Mover cavalo (Recuo) Mover mao para pedo (Frente)

Mover pedo (Recuo)

Figura 32. Mapa de segmentagdo automatica - 10 features. Cenario 2.

O mapa de segmentacdo (Figura 32) indica uma acuracia de alinhamento temporal que
vai do minimo de 59,7% a um maximo de 72,0%, o que representa a varia¢ao de 12,3 pontos
percentuais, Figura 33. Um resultado que apresenta menos variacdo do que aquele com

inicializacdo de 5 features.

Variagdao metrica

Wy Iy
L

90,0%
80,0%

70,0%
o /W\/\/‘W
50.0% u\/\/\/\—\/\—\/
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%
005

Fl-score

Acuracia

Resultade

12 3456567 83910111213 1415161718192021222324 725
Ciclo de segmentacado

Figura 33. Variagdo métrica com inicializag@o de 10 features. Cenario 2.
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5.2.3 Segmentagdo automadtica com inicializacdo de 20 features

Ao realizar o experimento com inicializacdo de 20 features, ha um aumento na
quantidade de agdes representadas pelos estados, desta vez, um total de 9 a¢des das 13 sdo
representadas por algum estado, Tabela 19. Essa melhoria ocasiona aumento na acuracidade de

classificagdo, que atinge 64,8%, com minimo de 53,6% e variacdo de 11,2 pontos percentuais,

Figura 35.
Tabela 19. Matriz de confuséo - 20 features. Cenario 2.
Classificagéo real
(Verdade absoluta)

£ = s

< = o o e [

= 2 2 w

o = = =y = s 2 = — o
2|8 8 2|2 |B|12E |o|8 | §|%|=
¥ = (=] s o = (=] a o & [=% 3
g | £ |8 |= L | 2|5 |= g |= € | =2 | &
= I g = - = < | = T |= = = e
. e =% 5 o i=] (=% = =R = Yo o (=% 5
Classificagdo gerada 2| 8 2 e 2| g 2 |2 S |2 =S| 8 | =
£ 2 T |E i £ 5 |Eg|l & |Eg| 8 £ g
[ L. = (. ‘D—.!‘ [ . _ e L [ 1 [ . [ [ %
= £ @ @ Q LI @ @ @ @ = @ Qe = @ @ @
Estados gerados Significado semantico & 3 s |3 B 2 2 e 8% & |8 8 8 2 2
= = e |=E L= = = =EkliEIEEE = =
16 Mover méo para pedo (Atras) 1 i [ ( ( ( [ [ ( [

Mover peéo (Avango)

19 |Repousar a méo

Mover méo para o cavalo (Afras)
Mover cavalo (Avango)

Mover mé&o para o bispo (Atras)
Mover bispo (Avango) I
Mover mao para o bispo (Frente)
Mover bispo (Recuo) |
Mover méo para o cavalo (Frente)
Mover cavalo (Recuo)

Mover méo para peéo (Frente)

1 Mover pedo (Recuo)
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Tabela 20. Acuracia de classifica¢do por agdo demonstrada - 20 features. Cenério 2.

Acado Acurgma ‘fe Estados gerados
classificagao
Mover méo para pedo (Atras) 32,4% 16
Mover pedo (Avango) 0,0% -
Repousar a méo 83,9% 13;11;12; 2, 18; 19
Mover méo para o cavalo (Atras) 0,0% -
Mover cavalo (Avango) 100,0% 14,15
Mover mé&o para o bispo (Atras) 0,0% -
Mover bispo (Avanco) 59,5% 10
Mover méo para o bispo (Frente) 41,4% 7
Mover bispo (Recuo) 59,5% 4,317
Mover méo para o cavalo (Frente) 0,0% -
Mover cavalo (Recuo) 91,7% 5,8
Mover méo para pedo (Frente) 70,8% 9
Mover pedo (Recuo) 90,5% 1
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Tabela 21. Acuricia de classificagdo por estado gerado 20 features. Cenario 2.

Estados
gerados

Significado seméntico

Acuracia de
classificacéo

16

Mover mao para pedo (Atras)

61,1%

13

Repousar a méao

76,3%

11

Repousar a méao

85,4%

12

Repousar a méao

54,8%

2

Repousar a méo

47,1%

18

Repousar a mao

41,7%

19

Repousar a mao

80,6%

14

Mover cavalo (Avango)

41,7%

15

Mover cavalo (Avango)

77,8%

10

Mover bispo (Avango)

80,6%

7

Mover mao para o bispo (Frente)

63,2%

4

Mover bispo (Recuo)

48,8%

w

Mover bispo (Recuo)

100,0%

—_
~

Mover bispo (Recuo)

50,0%

Mover cavalo (Recuo)

89,5%

Mover cavalo (Recuo)

37,2%

Mover mao para pedo (Frente)

45,9%

Mover pedo (Recuo)

42,2%

D =] O©| OO O

segmentagao
automatica

Q'L")")’\‘b.\' Nl

Segmentagao
manual

Mover méo para peao (Atras)
m Mover mdo para o cavalo (Atras)
Mover bispo (Avanco)

Mapa de segmentacao

s

il

P2 Ay Al o D A oD @ 2 R R PP

o Mover pedo (Avango)
= Mover cavalo (Avanco)
B Mover mao para o bispo (Frente)

B Mover mé&o para o cavalo (Frente) | Mover cavalo (Recuo)

Mover pedo (Recuo)

Repousar a mao
= Mover méo para o bispo (Atras)
B Mover bispo (Recuo)

Mover méo para peao (Frente)

Figura 34. Mapa de segmentagdo automatica — 20 features. Cenario 2.
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A acurécia de alinhamento temporal nessa configuracao atingiu maximo de 76,4%,

minimo de 57,1% e variagdo de 19,2 pontos percentuais.

Variacao meétrica

70,0%
50,0% W

—F1-score

Acuracia

Resultadeo

123 45678 910112131415 1617 18102021 222324 25

Ciclo de segmentacao

Figura 35. Variacdo métrica com inicializagdo de 20 features. Cenario 2.

5.2.4 Segmentagdo automadtica com inicializacdo de 30 features

Os resultados dos testes do cenario 2 com uma inicializacao de 30 features apresentou
grande melhoria em relagdo aos resultados dos testes anteriores. Neste experimento, quase
todos os comportamentos exceto “Mover pedo (Recuo)” possuem um estado que os representa,

como pode ser observado na

Tabela 22.

Da mesma forma que foi constatado antes, na sessdo 5.1.43, o efeito de todos os
comportamentos serem representados por um estado ¢ a melhoria da acuracia de classificagao.
Nesse caso fica entre 74,1% e 62,9%, apresentando varia¢do de 11,2 pontos percentuais entre

os 25 seeds, Figura 37.
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Tabela 22. Matriz de confuséo - 30 features. Cenario 2.

Classificag3o real
(Verdade absoluta)
o —
—_ 5 @
& =

£ 5 &S & 3

= = o =] = e

= = = Lo

o ia = ' 2 - |2 = = =]
§ |8 5 |E|2|812 |58 |8 % |2
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s | £ | 2 |2 Z|l=|2 e g (= e | 8| 8
= < e |5 =2 © T @ X |= = S 54
= & [ =% “é’ o c_‘g {= N o o o (=% (_Ou j =% “é’
Classificagdo gerada |2 o8 o - 2 |8 2 |18 SR8 |
E | 8B | & |& 8| E |2 |Ezl a2 |Egf 8| | &
[ [~ =2 Lo TR e [ [ o1 e | e [ [
e e [ [ 2 o B @ [ [ s = @ o E| @ [ [
Estados gerados Significado semantico z | &2 | =58 | & | & |8 8|8l &8 | 8.8
= = o = ) IS = = ELE =S = =

15 Mover méo para peéo (Atras) 13

Mover pedo (Avango)

26 | Repousar a méo

Mover méo para o cavalo (Afras)
Mover cavalo (Avango)

IMover méo para o bispo (Afras)
Mover bispo (Avango)

Mover méo para o bispo (Frente)
Mover bispo (Recuo)

Mover méo para o cavalo (Frente) |
Mover cavalo (Recuo)

Mover mé&o para peéo (Frente)
- Mover peéo (Recuo)

Apesar destes serem os melhores resultados para esse novo conjunto de atividades, ndo
chegaram a superar os resultados de Wang et al. (2018) e Vogele, Kriiger e Klein (2017). Uma
possivel explicagdo seria a diferenca em complexidade das propostas.

Vogele, Kriiger e Klein (2017) realizou a segmentagao das agdes dentro de um conjunto
de no maximo 7 acdes. Além disso, sua proposta ¢ baseada em sensores de captura de
movimento, onde ruido de captura ¢ desprezivel, principalmente quando comparado com
captura a partir de video. JA Wang et al. (2018), baseou sua segmentagdo em um conjunto de 5
acoes, previamente conhecidas pelo sistema, sem necessidade de inferéncia por parte do seu
modelo.

No que tange a acuracia de segmentacao o modelo aqui proposto gerou para o cenario

2, com inicializagao de 30 features, resultados entre 84,6% e 71,9%, como varia¢ao de 12,8
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pontos percentuais entre os 25 seeds, Figura 37. Este resultado supera os de Eiband et. al.

(2023) em seu cenario de montagem em apenas 2 seeds e os de Lin e Kuli¢ (2014) em 5 seeds.

Pode-se observar que nos resultados da

Tabela 22, existem estados que, apesar de terem sido criados pelo modelo, ndo foram
utilizados durante o trecho de video, (dataset de testes). Esses estados representam variagdes
na forma de execucao das atividades, assim como foi constatado na sessao 5.1.3, referem-se a
comportamentos latentes, que estavam presentes apenas no segmento de video utilizado para
treinar o modelo. O excesso de estados ndo utilizados no dataset de teste, indica que a
quantidade de demonstragdes neste conjunto foi baixa para que se pudesse enxergar todos os

padrdes de comportamento executados pelo especialista humano.

Tabela 23. Acuracia de classificacdo por agdes demonstrada - 30 features. Cenério 2.

Acao Acurgma ‘fe Estados gerados
classificagao
Mover m&o para pedo (Atras) 44,8% 15
Mover pedo (Avanco) 100,0% 8
Repousar a mao 92,8% 14,6, 37,26
Mover m&o para o cavalo (Atrs) 83,3% 13
Mover cavalo (Avanco) 10,3% 22
Mover mao para o bispo (Afras) 52,6% 19
Mover bispo (Avango) 47,6% 10; 25
Mover m&o para o bispo (Frente) 51,7% 17
Mover bispo (Recuo) 88,1% 2;5
Mover m&o para o cavalo (Frente) 66,7% 11
Mover cavalo (Recuo) 94,4% 4,18
Mover mao para pedo (Frente) 72,7% 9
Mover pe&o (Recuo) 0,0% -
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Tabela 24. Acuricia de classifica¢do por estado gerado - 30 features.

Estados . . Acurécia de
Significado semantico o
gerados classificacéo

15 Mover mé&o para pedo (Atras) 100,0%
8 Mover pedo (Avango) 51,0%
14 Repousar a mao 81,1%
6 Repousar a mao 96,0%
3 Repousar a mé&o 82,8%
7 Repousar a mé&o 100,0%
26 Repousar a mao 75,0%
13 Mover méo para o cavalo (Atras) 58,8%
22 Mover cavalo (Avango) 75,0%
19 Mover mé&o para o bispo (Atras) 83,3%
10 Mover bispo (Avango) 55,2%

25 Mover bispo (Avango) 100,0%
17 Mover mao para o bispo (Frente) 68,2%
2 Mover bispo (Recuo) 61,5%
5 Mover bispo (Recuo) 54,2%
11 Mover méo para o cavalo (Frente) 55,2%
Mover cavalo (Recuo) 92,6%

18 Mover cavalo (Recuo) 100,0%

9 Mover méao para peéo (Frente) 100,0%
- 0,0%
12 - 0,0%
16 - 0,0%
20 - 0,0%
21 - 0,0%
23 - 0,0%
24 - 0,0%
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segmentacéo
automatica

Segmentacgéo
manual

Mapa de segmentacao

O % 9 A RN DA oD D R QDR R P PP
Mover mé&o para pedo (Atras) = Mover pedo (Avanco) " Repousar a mao
m Mover mé&o para o cavalo (Atras) m Mover cavalo (Avango) B Mover méo para o bispo (Atras)
Mover bispo (Avango) = Mover méo para o bispo (Frente) u Mover bispo (Recuo)
B Mover méo para o cavalo (Frente) = Mover cavalo (Recuo) © Mover mdo para pedo (Frente)

Mover pedo (Recuo)

Figura 36. Mapa de segmentagdo automatica - 10 features. Cenario 2.

Resultade

100,0%

90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
400%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Variagdo métrica

T s . 4, W 4
e

——F1-score

—— Acuracia

1234567 8 §1011121314151617 181920 21.22 2324 25
Ciclo de segmentacio

Figura 37. Varia¢8o métrica com inicializagdo de 30 features. Cenario 2.
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6 Consideracoes finais

Neste trabalho propomos um método para segmentacdo automatica de tarefas de
manipulagdo. A vantagem mais relevante trazida por nossa abordagem ¢ que ela identifica e
segmenta 0os comportamentos € ndo requer equipamentos caros, além, ¢ claro, da camera RGB,
o que reduz drasticamente o custo dos sensores. Além disso, a solu¢do proposta permite que a
segmentacdo seja feita sem conhecimento aprofundado de inteligéncia artificial ou robotica
pelo usudrio final. Do ponto de vista do LfD, isto permite ao professor expressar plenamente
os seus conhecimentos na tarefa em questao.

Os resultados indicam que nosso método pode segmentar as demonstragdes enquanto
mantém a relevancia semantica apesar do pequeno conjunto de dados, o que ¢ util para
aplicagdes LfD. Um conjunto de rotulos foram criados para realizar a anotagdo manual e o
algoritmo conseguiu prever estes rotulos com acuracia de classificacdo méaxima de 86,8%. Isso
mostra que apesar deste ser um método ndo-supervisionado baseado em uma abordagem de
anotacdo de pontos chave automatica, seus resultados chegam proximos aos de outros autores

que tiveram propostas baseadas em sensores de movimento e com rétulos pré-estabelecidos.

Acurdcia de alinhamento , . L
. Features Acurdcia de classificagdo
Demonstracao o temporal
inicializados
Mdximo | Minimo | Variagdo | Maximo | Minimo | Variagdo
Movimentacio do pe3o 5 93,8% 75,3% 18,5% 67,5% 58,9% 8,6%
Movimentagdo do pe3o 10 96,6% 84,2% 12,4% 76,5% 65,1% 11,4%
Movimentagdo do pe3o 20 96,0% 81,9% 14,1% 86,8% 74,3% 12,5%
Movimentacdo do pe3o 30 96,0% 81,2% 14,8% 86,8% 73,4% 13,4%
Jogada Ruy Lopes 5 68,0% 24,2% 43,8% 51,6% 40,9% 10,6%
Jogada Ruy Lopes 10 72,0% 59,7% 12,3% 55,8% 45,7% 10,1%
Jogada Ruy Lopes 20 76,4% 57,1% 19,2% 64,8% 53,6% 11,2%
Jogada Ruy Lopes 30 84,6% 71,9% 12,8% 74,1% 62,9% 11,2%

Figura 38. Resumo dos resultados

Além disso, 0 método garantiu uma acuracia de alinhamento temporal méaxima de
96,0%, dependendo da quantidade de features inicializados e do tipo de demonstracdo em
questdo. Este tipo de resultado tem o potencial de reduzir o tempo de preparacdo de datasets

em aplicacdes de PfD.
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No entanto, algumas limitagdes foram constatadas durante o desenvolvimento deste
trabalho. Primeiramente, ficou clara que existe uma influéncia do namero de features utilizados
na inicializagdo do algoritmo nos resultados obtidos, por consequéncia, o usudrio final deve
prever de antemao quantos rétulos serdo obtidos apds a segmentacao, o que ¢ algo que vai
contra a proposta do trabalho. Em segundo lugar, o sistema apresentou estados irrelevantes,
ficando presentes no modelo apesar de nao ser utilizado durante a demonstracgdo. Isso ocorreu
nas demonstracdes da jogada Ruy Lopes com o modelo inicializado com 20 e 30 features,
indicando que ¢ necessaria a implementacao de um algoritmo de nascimento e morte de features
mais eficaz.

Para trabalhos futuros, propde-se a investigacdo da aplicabilidade da solugdo aqui
proposta a demonstragdes de corpo inteiro, realizando também a anotagdo automatica. E com
esta mesma premissa, realizar o estudo de aplicabilidade deste método para analises
ergondmicas em contexto industrial. Também pensando em trabalhos futuros, deve-se estudar
a implementa¢do de uma extensao dos algoritmos propostos de maneira a resolver os problemas

de quantidades de rétulos e de estados irrelevantes aqui apontados.
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APENDICE A - Amostragem de features

compartilhados

Algorithm C.2 SampleSharedFeature( y®, @, i m,(;i),ﬂ,n(i), a,c)

MH proposal that attempts to flip single entry in binary matrix to its complement
Input:

y@, §: observations and lagged observations for seq. i

f; : current binary feature vector for seq. i

miﬂ) : usage count of feature k in F', ignoring sequence i

Output:
fi(,:'ew) : new binary assignment for feature £ in seq. i
Procedure:

1: Obtain proposed binary assignment

Fielfa fio ... —fae ... fix,]

flip feat.k
2: Compute probability of each feature configuration under IBP prior:

P* « fiPon + (1 — fi3)(1 — Pon)
P <+ fikpon + (1 = fik)(1 — pon),  Pon < e~
3: Construct feature-constrained transition distribution’;:
mhoc gy . onix 1@ F, ke{k: fi=1}
Tk X [771(:1) . -TI;(‘.?\‘J Qf, ke{k: fiu=1}
4: Compute likelihoods of observed data under each assignment [Alg. B.27]
L* < p(yWg?, £7,0,7%)
L+ p(y?1g", f;,0,7)
5: Compute acceptance ratio p = P Pi
6: Sample new assignment: rand ~ Unif(0, 1)

(=1)

0N

f(new) E f ifrand < min(p,1)
ok fir otherwise
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APENDICE B — Amostragem de sequéncia de

estados

Algorithm C.3 SampleStateSequence( y@, T £:,0,7¥)

Block sample discrete state assignments to each timestep in seq. 7
Input:

2@

y, §P: observations and lagged observations for seq. i
f, : current binary feature vector for seq. ¢
0 = (01,...0k, ) : emission parameters (one set per feature)

0 = (Ag, Xk) : VAR likelihood parameterized by coefs Ay and covariance X
Output:

Procedure:

|

Precompute soft evidence
fort € {1,2,...T;}:
b 2 (|2 =k) =N (" | Acd(”, =) ke {k: fu=1}
Create feature constrained transition weights
me o [0} ...n{k, 10 £, ke{k: fu=1}
Initialize M: T;i-by-K; table for dynamic programming
A‘IT,-,k 17 Alt,k 'é p(yE:El:Tl- |Z§1) = k7 gll)a ™, 0)

: Backward pass of dynamic programming,.

forte {T:-1,...1}:
for k € {k s fik = 1}:
My < 3 prig, =1 [Tr(K') - Leyrpr - My ]
Forward sample discrete state sequence (initialize in special start state z((,i)
fort € {1,2,...T3}:
ﬁk(_ﬂzfi)l,k.gt'k']\["k for k € {k: fir =1}

PP/ > Px  mnormalize
2 ~ Cat(p)

: sample of i’s discrete state sequence drawn from conditional posterior

= 0):
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APENDICE C — Amostragem dos pardmetros de

emissao

Algorithm C.4 SampleEmissionParams( Yy, f’k, A)

Gibbs sampling algorithm for HMM emission parameter set ;. for specific feature k
Input:
Y= {y,(i) 3 zl(i) =k} : set of all observed data from any seq. assigned to feature k
Yi= {g},(i) 3 zl('i) =k} : set of all lagged observations from any seq. assigned to k
A = (no, So, M, K) : MNIW prior hyperparameters
Output:
0r = (Ak,2) : VAR likelihood parameters drawn from conditional posterior
Procedure:

1: Compute sufficient statistics Sk according to Eq. B.12.
2: Compute parameters of MNIW posterior distribution

degrees of freedom nx < no + |Yk|

scale matrix Sk « ‘Sz(z‘lj
mean matrix My, SL’;) (S
coef. scale matrix Ky « Sg’;)

3: Sample new emission parameters 0, = (Ag, Xk)

(k)1—1
!337]

Zk ~TIW (nk, Sk)
Ak | Ek ~ MN(]uk,Ek, Kk)
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APENDICE D — Amostragem de nascimento

morte de features

C

Algorithm D.1 SampleBirthDeath(i,y,y, F, z )

Data-driven MH proposal that attempts to add/remove feature from seq. 7
Input:

i : integer id of the sequence whose assignments we’ll modify

y, 9 : observations and lagged observations for all sequences

F = {f.,})L, : binary feature assignments for all items

z : state sequences for all items

Output:
frew, z0mew : pew assignments for item (sequence) i
Subprocedures:

Puirth (U;) : function that determines the probability of performing a birth move given
the current configuration’s set of unique feature ids U;

k3 .
we set poiren(Usi) = {2 if |t >0

] , though other possibilities exist
1 otherwise
Procedure:
1: Identify set U; of features unique to sequence 7 in F

2: Select random contiguous window W = {Ty,Tp + 1,...Tp + L — 1} of length L
L~ Ullif(Lnli", L]nax). 7‘()|L ~ Ulllf({l 2,..T;,— L+ 1})

3: Choose either birth or death move
movetype ~ Bern( ppiren(Ui) )
4: Propose new assignments using chosen move
keep track of forward and reverse transition probs Q
if movetype = 1: birth move
fr.zr®, Qf—fwds Q:—fwd, Qf—rev,s Qf—rev + BirthProposal( i, f,. Ui, y,§,2, W)
else: death move
f:, 27 Qf_fwd. Qz—fwd, Q/_m\-. Qf_m\- — DeathProposal( g, f,.u., vy, 9,2,W)
5: Compute joint probability of current and proposed configurations (Eq. B.2 )

L" «p(y,9,F",z")
L+ p(y,y,F,z2)

6: Decide whether to accept or reject candidate state

* i i , - : " *z*® D=1
p= L” Q:revQyorev Qf—rev ., D~ Bern (min(p,1)), f,~"m.z(')"” = 5.z !
L Q:—twaQf—twa be o.wW.
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APENDICE E — Amostragem de pesos de transicio

Algorithm C.5 SampleTransitionWeights( f;, 2", v,k )

Gibbs sampler for HMM transition weight set ) for available features of seq. i
Input:
2@ = [ 2,289, 28) ] : state trajectory for seq. i, 2" € {k: fix = 1}
~ : transition hypcrpa;"mnctcr (pseudocounts for each possible transition)
K : self-transition bias hyperparameter
Output:
7' : set of transition weights drawn from conditional posterior
Procedure:

1: Compute sufficient statistics above Markovian transitions in z*)

Tl
Niw =Y 8.4 6., forkk efk:fiu=1
kk — D 2% Or € {k: fa }

2: for each feature k € {k: fir = 1}:
Sample constrained transition distribution for each feature:

Tk,. v Dll'( [ e J\rkkl + 7+ (Sk_k/h' cee ] O] fl )
Sample scale factor
Cy ~ Gamma(K;vy + K)

Apply scale factor to distribution to create unconstrained transition weight
i)
M ket L Ck * Wkk!
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APENDICE F — Amostragem dos Hiper pardmetros

do processo beta

Algorithm F.1 SampleBPHypers()

Input:
F = {f,} : binary feature assignments for all time series
a, ¢ : IBP hyperparameters
Output:
a, ¢ : new HMM hyperparameter values drawn from conditional posterior
Sampler Algorithm Settings:
o2 : proposal distribution variance
Rygp : number of iterations to attempt proposals
Procedure:

1: for iterations r = 1,2.... Rigp:
2: Sample alc, F
~ , N :
an~ (ﬁlllllllil((ln + Ky,ba+d,_, ;ﬁ)
3: Sample c|a, F
¢'|c ~ Gamma(mean = ¢, var = o7-)
{(:' with prob min(1,7), r defined in Eq. F.6
c+

¢ otherwise
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APENDICE G — Amostragem dos Hiper pardmetros
do modelo HMM

Algorithm F.2 SampleHMMTransitionHypers()

Input:
F = {f.} : binary feature assignments for all time series
n = {n'”}: HMM transition weights for all time series
v, k& : HMM transition hyperparameters
Output:
v, & : new HMM hyperparameters drawn from conditional posterior
Sampler Algorithm Settings:
02,07 : proposal distribution variances
Ruw @ number of iterations to attempt proposals
Procedure:

1: for iterations r = 1,2,... Rumm:
2: Sample |k, F,n
’ v 2
7’|y ~ Gamma(mean = v, var = 07)

R ~" with prob. min(1,7,), 7+ defined in Eq. F.11

~ otherwise
3 Sample |y, F,n
’ 2
K'|k ~ Gamma(mean = K, var = o})
k" with prob. min(1,7.), 7, defined in Eq. F.12
K
Kk otherwise
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