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Abstract: In the fast-paced rhythm of modern life, the regular practice of physical exercise emerges as a source
of vitality and well-being. However, it is not always feasible to practice on a gym and/or pay a personal trainer
to assure a correct pose on calisthenic exercises. This article aims to investigate technological and scientific
advancements in the field of computer vision to enhance exercise detection and execution, with the goal of
creating a system that can be used autonomously by users. To achieve this, an introduction to the fundamental
concepts inherent to the subject is provided, followed by an analysis of different technological approaches,
identifying their strengths and weaknesses. Finally, the various challenges and limitations of these technologies
are discussed, which remain open to be solved and explored in future research endeavors.
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Resumo: No ritmo acelerado da vida moderna a pratica regular de exercicio fisico emerge como fonte de
vitalidade e bem-estar. No entanto nem sempre é possivel a deslocacao ao ginasio e/ou pagar a um treinador
pessoal para garantir a postura correcta na realizacao de exercicios de ginastica. Este artigo tem como objetivo
investigar os avancos tecnolégicos e cientificos na area da visdo computacional para melhorar a detegéo e
aprimorar a execucao de exercicios fisicos, visando criar um sistema que possa ser utilizado de forma autonoma
pelos utilizadores. Para isso, é feita uma introdugao aos conceitos fundamentais, inerentes a tematica, seguido
de uma analise das diferentes abordagens tecnolégicas, identificando os seus pontos fortes e fracos. Para
finalizar sao discutidos os varios desafios e limitagdes destas tecnologias, que permanecem em aberto para
serem solucionados e explorados em investigacoes futuras.
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1. Introducao

Nos ultimos anos, assistimos a um notavel crescimento na
procura de sistemas que possam detetar e interpretar movimen-
tos do corpo humano. Esta procura ndo € apenas um capricho,
mas sim uma resposta as exigéncias de vdrias dreas, desde a
sadde a robdtica, passando pela segurancga, o desporto e os
videojogos. Estes sistemas, baseados em tecnologia de visao
computacional, t€m o potencial de transformar a forma como
interagimos com o mundo e com a tecnologia, potenciando a
criacdo para aplicagdes inovadoras e mais abrangentes [1].

Uma tendéncia que tem vindo a ganhar expressao € a

procura crescente de alternativas aos gindsios tradicionais.
Esta ansia ganhou ainda mais destaque com o surgimento da
pandemia de COVID-19, que forcou restricdes rigorosas e
quarentenas generalizadas, impossibilitando muitas pessoas
de frequentar ginasios e espacos publicos de exercicio. As
empresas e as indudstrias foram entdo desafiadas a adaptar-
se rapidamente a novas realidades, operando remotamente e
procurando soluc¢des que permitissem manter um estilo de
vida ativo e saudavel, mesmo sem acesso aos recursos tradi-
cionais [2, 3].

Neste contexto, surgiram diversas aplicagdes e programas
que prometem oferecer a possibilidade de efetuar treinos sem



Detecao e Ajuste de Postura em Exercicios Fisicos usando Técnicas de Visao Computacional

a necessidade de equipamento especializado ou saidas de casa.
No entanto, uma grande parte destes sistemas € limitada em
termos de eficacia, baseando-se maioritariamente na criagao
de planos de treino predefinidos. Esta abordagem apresenta
desafios relacionados com a qualidade da execugdo dos ex-
ercicios, uma vez que ndo hd supervisdo profissional para
corrigir a postura e a técnica [4]. E neste contexto que este
artigo se insere.

O objetivo principal € explorar solugdes tecnoldgicas e
compreender as tecnologias subjacentes a criagdo de um sis-
tema capaz de detetar e interpretar os movimentos do corpo hu-
mano durante exercicios fisicos. Uma das principais metas é
conseguir informar o utilizador quando um exercicio estd a ser
executado de forma incorreta, potenciando assim a corre¢ao
em tempo real, ajudando desta forma a evitar possiveis lesdes.

Apesar da inovacgdo promissora, € importante reconhecer
que ainda existem aspetos que tais aplicacdes ndo conseguem
replicar, tornando a opc¢do de frequentar ginésios bastante
vélida e complementar. No entanto, varias metodologias estdo
em desenvolvimento que pretendem abordar estas limitagdes
de forma eficiente.

O processo proposto para atingir estes objetivos envolve
vdrias etapas, comecando pela captura continua de imagem
em tempo real dos movimentos. Posteriormente estas imagens
sao processadas, efetuando a detecdo da pessoa, identificagcdo
dos movimentos, e verificacdo da sua execugéo correta. Fi-
nalmente ¢é efetuada a indicag@o das correcdes necessarias.
Ainda que seja uma tarefa ambiciosa, a segmentacao destas
etapas permitird uma abordagem mais eficaz aos desafios,
tendo como resultado um sistema mais eficiente e Util para os
utilizadores.

Os autores comegaram por procurar sinteses de estado da
arte na drea, tendo concluido que existem para a drea genérica
de visdao computacional, mas ndo conseguiram encontrar na
vertente especifica de dete¢@o de pose e auxilio na realizacio
de exercicios fisicos. Assim sendo,a informacdo compilada
ao longo deste artigo baseia-se em estudos obtidos de difer-
entes base de dados cientificas, nomeadamente IEEE Explore,
ScienceDirect, arXiv e ResearchGate. A primeira pesquisa
retornou cerca de 70 artigos, que encaixavam nos critérios es-
tabelecidos. Foi efetuada uma filtragem, com base na data de
publicacdo, onde foram escolhidos artigos apenas a partir de
2019 inclusive, por ser um intervalo de tempo relativamente
abrangente e com €nfase nos avang¢os mais recentes. Foram
ainda escolhidos artigos que expusessem implementacdes
praticas, ou que apresentassem um contributo relevante nesse
sentido. O principal foco desta pesquisa concentra-se em duas
questdes: (a) Detecdo e classificagdo de a¢des humanas em ex-
ercicios fisicos e (b) Identificacdo e correcdo na execucdo dos
exercicios. Nesse sentido o principal critério de sele¢ao foi a
adequacdo ao objetivo que o trabalho se propunha - detegdo
de pose e acompanhamento na execugdo de exercicios fisicos.

Para alcancgar os objetivos delineados, € essencial adquirir
um amplo espectro de dados pertinentes. Estes dados estdo
fortemente conectados com parametros associados ao organ-

ismo humano e a0 ambiente em que se encontra inserido. Den-
tro deste contexto, destaca-se principalmente a obtengdo de
informacdo corporal e posicional relativa & pessoa em questao
[5]. Para obter estas informagdes existem duas abordagens
principais, sendo imperativo saber qual a que se adequa mel-
hor para a situacdo em que se pretende aplicar. Estas opcdes
sdo a utilizacdo de sensores estrategicamente colocados so-
bre o corpo ou utiliza¢io de técnicas de visdo computacional
através de obtenc¢do de imagens com camaras digitais[6, 7].
Devido a natureza da tarefa que é proposta neste documento,
foi decidido incidir sobre sistemas baseados em visdo com-
putacional, uma vez que se torna mais simples e acessivel
para os utilizadores.

Este documento estd estruturado em vérias sec¢des. A
Seccido 2 apresenta as diferentes técnicas de visdo computa-
cional relacionadas com a tematica em questdo. A Secgdo
3 apresenta os diversos estudos de investigagdo na area. A
Sec¢do 4 discute os desafios e oportunidades, enquanto a
Seccdo 5 conclui e aponta oportunidades para trabalho futuro.

2. Técnicas de Visao Computacional

Computer vision (CV) ou visdo computacional é uma disci-
plina interligada a Artificial Intelligence (Al) e suas varias
subdreas. O foco principal é conferir as miquinas a capaci-
dade de assimilar informacdes a partir de imagens e empre-
gar técnicas visuais para aquisicio e analise de dados. Com
essa finalidade, estes sistemas empregam diferentes mecan-
ismos para captar os dados, essencialmente camaras, muitas
vezes incorporadas com outras tecnologias, conferindo uma
maior versatilidade face a diferentes tipos de situa¢des. Com
esta etapa realizada, sdo aplicados diferentes algoritmos e
metodologias de deep learning [8] de forma a tratar e trabal-
har os dados, culminando na geragao de resultados estatisticos
que permitem a dete¢@o de carateristicas (feature extraction).
Este tipo de tecnologia é formado por algoritmos que
fornecem conhecimento a2 maquina, com base num grande
conjunto de dados através de observagdo continua, suprim-
indo a necessidade de intervengao direta de um ser humano
para que seja realizado a aprendizagem [9]. Esses algorit-
mos funcionam com base em varias camadas de processa-
mento, tornando possivel classificar um determinado input
fornecido ao sistema [10]. Human action recognition (HAR),
€ uma subdrea dentro da computer vision, que foca todas estas
técnicas e conceitos de forma a uséd-los para a detecdo do
ser humano e todo o tipo de aplica¢des relacionadas com o
mesmo. Os principais contribuintes no estudo e desenvolvi-
mento dentro da HAR sdo as Convolutional Neural Networks
(CNN), ConvNet ou redes neuronais convolucionais, que serdo
aprofundadas em mais detalhe na préxima sec¢ao.

2.1 Arquiteturas CNN

Uma CNN € um tipo de arquitetura aplicada em algoritmos
de deep learning que procura identificar e detetar objetos em
imagens, tendo a capacidade de adaptacdo e aprendizagem
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com base em dados pré-fornecidos. E uma versio mais es-
pecifica de uma Deep Neural Network (DNN), uma vez que é
projetada especialmente para andlise de imagens e videos. O
seu funcionamento baseia-se numa hierarquia bem definida,
passando de niveis de complexidade mais baixos para niveis
mais altos. Geralmente possuem 3 camadas, podendo variar
de acordo com o tipo de arquitetura a ser utilizada, sendo as
duas primeiras responsaveis por extrair dados e recursos (Con-
volution e Pooling) e a tltima (Fully-Connected) por conectar
todos os dados provenientes das camadas e operagdes anteri-
ores a uma determinada classificacao, tal como € observado
na Figura 1 [11, 12].

O processo de convolution é o primeiro passo dentro do
funcionamento de uma CNN. Atua através da aplicacdo de um
kernel, uma matriz com pesos (valores) associados, que real-
iza operagdes de multiplicagdo sobre todos os pontos de uma
imagem, de forma a minimizar a complexidade da mesma.
Este processo procura facilitar a anélise dos dados por parte
da maquina, de forma a aumentar a precisdo e eficiéncia, ex-
traindo os dados que sao considerados relevantes. Pooling € a
camada que sucede convolution, onde é efetuada uma reducdo
da dimensdo dos pontos provenientes da camada anterior. Esta
etapa pode ser realizada de duas formas: max pooling ou av-
erage pooling. No € tido em conta o valor maximo dentro de
um grupo, enquanto o average pooling efetua a média dos val-
ores de um grupo, tornando-se imprescindivel saber quando
se deve aplicar cada uma destas abordagens. O processo de
convolution é o primeiro passo dentro do funcionamento de
uma CNN. Atua através da aplicag@o de um kernel, uma ma-
triz com pesos (valores) associados, que realiza operacdes de
multiplicag@o sobre todos os pontos de uma imagem, de forma
a minimizar a complexidade da mesma. Este processo procura
facilitar a analise dos dados por parte da maquina, de forma
a aumentar a precisio e eficiéncia, extraindo os dados que
sao considerados relevantes. Pooling é a camada que sucede
convolution, onde é efetuada uma reducdo da dimensao dos
pontos provenientes da camada anterior. Esta etapa pode ser
realizada de duas formas: max pooling ou average pooling.
No max pooling é tido em conta o valor maximo dentro de um
grupo, enquanto o average pooling efetua a média dos valores
de um grupo, tornando-se imprescindivel saber quando se
deve aplicar cada uma destas abordagens.

Geralmente todos os kernels sdo associados a um filtro,
trabalhando em simultdneo de forma a atingirem o mesmo
propdsito e objetivo de andlise, através da realizacdo das suas
tarefas de forma coletiva. Antes da ultima camada, a ca-
mada fully-connected, existe ainda uma operagao de faltten-
ing, que consiste em transformar a matriz de dados prove-
niente das camadas antecessoras a esta opera¢do num vetor
uni-dimensional, de forma a facilitar o uso desses dados [13].
A camada fully-connected é a responsdvel por receber todos as
saidas das camadas anteriores, unifica-las num tnico neurénio
da rede, executando operacdes de conversdo de dados, tal
como sigmog ou softmax, de forma a fornecer a classificacao
final, através de um conjunto de probabilidades [14, 15, 16].

Imagemde |—»
entrada

Ny

Pooling Convolution Pooling

Convolution

Figure 1. Arquitetura basica de uma CNN. Fonte: Adaptado
de [12].

Devido a sua enorme capacidade de processamento
e aplicabilidade no processo de classificagdo de objetos,
foram desenvolvidas diferentes varia¢des, podendo haver uma
classifica¢@o entre arquiteturas one-stage e two-stage. Nos
algoritmos one-stage, o processo de dete¢@o de objetos € feito
em uma Unica etapa, utilizando uma unica rede convolucional
para localizar e classificar o objeto. O objeto € identificado
através de uma caixa de contorno (bounding box), sendo todo
o processamento realizado na mesma etapa [17]. Esta car-
acteristica torna estes algoritmos mais rapidos devido a sua
rapida implementacdo, mas consequentemente menos pre-
cisos na classificacdo, tendo em conta que nao € feita uma
andlise minuciosa dos dados [18, 19]. Alguns exemplos de
algoritmos one-stage sdo You Only Look Once (YOLO), Fully
Convolutional Network (FCN) e CornerNet512 [20].

Os algoritmos two-stage, por outro lado, dividem o pro-
cesso de localizag@o e classificacdo em duas etapas distintas,
efetuando diversas andlises de uma mesma imagem, o que
pode sacrificar o desempenho, podendo no entanto garantir
uma precisdo aumentada [21]. Na primeira etapa é efetuada
a analise da imagem, onde sdo detetados e atribuidos difer-
entes pontos de interesse, indicando a existéncia de um objeto
naquele determinado local. Realizada esta primeira etapa, é
utilizado o seu resultado para fazer a classificagao do objeto
e identificd-lo usando uma caixa de contorno [17, 21, 22].
Alguns exemplos dos algoritmos two-stage sdo Faster R-CNN,
Feature Pyramid Network (FPN) e Region Based CNN (R-
CNN) [20].

2.1.1 One-stage Algorithms

A Fully Convolutional Network (FCN) ou Rede Totalmente
Convolucional, € uma rede neuronal que ndo faz uso de ca-
madas totalmente ligadas, no entanto apresenta-as como ca-
madas convolucionais cujo campos recetores cobrem todo o
mapa de caracteristicas subjacentes [23]. Para tal, baseia-se
em uma CNN convencional, devido a sua grande capacidade
de andlise, porém apresenta algumas alteracdes que fazem
com que seja bastante diferente destas.

Todo o processo que € feito normalmente pelas hidden
layers de uma CNN, ¢ realizado através de camadas ligadas
entre si localmente, tornando as camadas independentes e sem
a necessidade de usar camadas densas, o que cria um processo
de aprendizagem muito mais eficiente e rapido [24].

Este processo € representado na Figura 2, onde € possivel
verificar que cada etapa realizada pelo algoritmo trabalha em
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conjunto com as etapas posteriores. Relativamente a saida,
a FCN diferencia-se das CNN uma vez que a primeira per-
mite realizar previsdes ao nivel de todos os pontos da imagem
enquanto numa CNN ¢é dado o resultado com base em prob-
abilidades de correspondéncia [25, 26]. A FCN apresenta
bons resultados na segmentacdo semantica ou segmentacao
de imagem, que consiste na tarefa de agrupar partes de uma
imagem que pertencem a mesma classe de objetos [27].

N\ AN

Classificagéo 1

Softmax

Classificagao 2

Classificagao 3

+

Classificagéo n
Figure 2. Exemplo de arquitetura de uma FCN. Fonte:
Adaptado de [28].

O algoritmo YOLO (You Only Look Once) foi proposto
por Joseph Redmon e Ali Farhadi [29]. E uma deep convo-
lutional neural network sendo um dos principais algoritmos
de machine learning para imagens usados na atualidade. E
usado para realizar a detecdo de objetos, conseguindo definir
e isolar os objetos alvos em videos, transmissdes em direto ou
em imagens [30].

Inicialmente sdo realizadas diferentes operacdes de
convolugdo para simplificar os dados recebidos. Apds este
primeiro passo é aplicada uma mascara em forma de grelha
sobre estes dados, permitindo a divisdo em diferentes seccdes.
Posteriormente € realizada uma andlise simultinea de todas as
secgdes existentes, sendo verificado se existe algum objeto de
interesse em cada uma destas secgdes. Caso exista, € aplicada
uma bounding box em torno desse objeto. Para além disso, é
ainda fornecido a probabilidade de classificacdo dos objetos
de interesse, ou seja, um valor que indica o quao provavel o
resultado fornecido ser equivalente a um objeto de interesse
[31].

A arquitetura do algoritmo € ilustrada na Figura 3. Todos
estes passos sdo realizados em apenas uma Unica interagao,
onde o algoritmo percorre toda a imagem uma Unica vez,
permitindo que tenha um maior desempenho e rapidez durante
o processo de identificagao e classificacdo, correndo o risco de
ser menos preciso em determinados cendrios. Para além disso,
0 YOLO ainda permite usar outros algoritmos ou modelos
de visualizacdo de objetos, o que aumenta ainda mais a sua
versatilidade e capacidade de implementacao para diferentes
dreas.

DD-Net (Double-Feature Double-Motion Network) [33]
€ uma arquitetura CNN cujo objetivo € tornar o processo de
recolha e processamento de dados de um esqueleto humano

@ @@@@X@ i

Camadas de Convolugao Classificaggo

Figure 3. Arquitetura YOLO. Fonte: Adaptado de [32].

mais rapido, fluido e eficaz. Esta arquitetura tem em conta 2
tipos de dados de entrada: os dados geométricos e os dados
de coordenadas Cartesianas.

Por funcionarem de maneira diferente, esta arquitetura
tem a capacidade de analisar estes 2 tipos de forma separada,
mas apenas numa unica interagfo.

O algoritmo comeca por aplicar um mecanismo de célculo
entre as distancias das articulagdes do corpo humano, de forma
a conseguir uma matriz de simetria. Com esta etapa realizada,
¢é aplicado um sistema de calculo temporal, verificando as
diferengas que existem entre os diferentes quadros de um
video, independentemente da velocidade do movimento, ade-
quando a implementacdo a velocidade através de duas aborda-
gens - fast global motion e slow global motion. O processo de
associagdo dos diferentes elementos, os 2 métodos de escala
de movimento e as articulagdes do corpo, € realizado através
de um sistema de incorporacio que utiliza 3 niveis de CNN,
tal como se pode verificar na Figura 4.

Juolnts
Collection

Cartesian
Coordimates

Embedding

Figure 4. Arquitetura DD-Net. Fonte: [23].

2.1.2 Two-stage Algorithms

O OpenPose é um sistema de detecdo de poses humanas de
uma ou multiplas pessoas em tempo real, desenvolvido por
Zhe Cao et.al [34]. Foi o primeiro sistema a conseguir detetar
em simultaneo todos os pontos criticos no corpo humano
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(maos, cara, tronco e pés), totalizando 135 pontos-chave. Este
método ganhou o desafio COCO 2016 Keypoints Challenge
e € popular pela sua qualidade e robustez em ambientes com
mais do que uma pessoa.

Tal como demonstrado na Figura 5, este sistema comeca
por receber uma imagem RGB que ¢ analisada por uma CNN
de duas fases. A primeira fase prevé a localizacao de até 18
confidense maps, equivalente as 18 partes do corpo humano.
Confidense map € uma representacio do local mais provével
de existir uma articulacdo em uma determinada localizagdo da
imagem, sendo representado através de heatpoints. O ramo
seguinte prevé outro conjunto de 38 campos de afinidade de
partes (PAFs) que denota o nivel de associacdo entre partes.
Esta segunda fase, recebe os dados provenientes da primeira,
bem como a imagem original, tornando possivel identificar a
que corpo pertencem os diferentes membros detetados pela
etapa anterior. Isso possibilita que haja uma diferenciacdo de
todas as pessoas da imagem. O PAF gera um conjunto de ve-
tores entre os diferentes membros, representando a distancia,
direcdo e a relagdo entre eles. Em seguida € feita uma limpeza
dos dados gerados até esta fase de forma a tornar mais sim-
ples os processos seguintes. A associagdo dos membros é
feita através de graficos bipartidos, que representam todas
as relacdes provenientes da segunda fase, onde as ligacdes
mais fracas s@o consideradas invélidas e eliminadas destes
graficos, podendo aplicar o esqueleto de pose sobre a imagem
[34, 35, 36, 37, 38].

Qutpul

Figure 5. Arquitetura OpenPose. Fonte: Adaptado de [35].

O I3D também conhecido como Two-Stream Inflated 3D
ConvNet é um tipo de arquitetura concebida para processar
dados 3D, tais como videos ou dados volumétricos. Esta ar-
quitetura baseia-se em redes neuronais convolucionais 2D, que
sdo utilizadas para a realizagdo de classificagdo de imagem.

O algoritmo comega por fazer uso de pesos CNN 2D pré-
treinados (parametros utilizados para definir os filtros que
sdo aplicados ao input, a fim de extrair caracteristicas) que
sdo, por sua vez, transformados em 3D. Esta transformagao
¢ a reproducdo dos filtros 2D ao longo da terceira dimensao.
Para além disso, este método ainda faz uso de um sistema de
dois fluxos separados de entrada de dados, sendo cada um
processado por uma rede 13D separada. Um fluxo consiste
essencialmente emquadros cujos pontos t€ém informacgdo de
cor (Red, Green, Blue), enquanto o outro fluxo consiste em
mapas de fluxo 6pticos que codificam o movimento de pontos
entre quadros. Esta expansao permite que sejam aprendidas
as caracteristicas espaco-temporais diretamente a partir de

videos [39]. Na Figura 6 € representada a estrutura basica
de uma I3D, onde ¢ possivel identificar dois fluxos de dados,
imagem RGB e Optical Flow, que apds serem tratados por
duas redes diferenciadas, unificam-se para gerar a saida final.

Saida

é{

]
Ea

3D ConvMet fluxo

3D ConvNet L
otico

)y A

1

—

Molduras de Imagem i Moldur;?c:o fluxo

Extragao do fluxo ético

Captura de Imagem

Figure 6. Arquitetura basica I3D. Fonte: Adaptado de [40].

2.2 Outras Arquiteturas

SVM (Support Vector Machines) ¢ um modelo utilizado para
classificacdo e regressdo que se tornou uma estratégia comum
para o reconhecimento de padrdes visuais. O objetivo é encon-
trar um hiperplano (hyperplane) num espago N-Dimensional
onde o N representa o niimero de caracteristicas que sdo dis-
tintamente classificadas nos pontos de dados. Um hyperplane
¢ um limite de decisdo que ajuda a classificar os pontos de
dados. Para separar duas classes de pontos de dados existem
muitos hyperplanes que podem ser escolhidos, o objetivo é
encontrar e escolher um que tenha a distancia maxima entre
os pontos dos dados de ambas as classes.

Na Figura 7 sao exibidos dois graficos com um exemplo de
uma grande variedade de possiveis hiperplanos e um exemplo
de um hiperplano com uma distancia méxima entre os pontos.
O facto de existir uma maximizagdo da distdncia entre os
pontos, proporcionard uma maior confianca na classificacio
de futuros pontos de dados. Os hiperplanos surgem a par-
tir dos vetores de suporte (pontos de dados) que estao mais
proximos do hiperplano que tem um impacto quanto a posi¢cao
e orientacdio do mesmo. Com a utilizag@o destes vetores de su-
porte € possivel aumentar a margem do classificador [41, 42].

A framework MediaPipe foi desenvolvida pela equipa de
investigacdo da Google [44], sendo o seu principal objetivo
permitir a criacdo de aplicacdes para analise de dados mul-
timédia como processamento de video, dudio e outros dados
em tempo real, de forma fécil para os programadores. Baseia-
se numa arquitetura de pipelines, que da a capacidade de gerir
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Figure 7. Exemplificacdo dos hyperplanes. Fonte: Adaptado
de [43].

a ordem de execugdo e as principais caracteristicas do sistema,
preparando-o para o processo de rece¢@o de dados, através de
modelos de machine learning.

Existem diferentes componentes nesta arquitetura,
nomeadamente packets, streams, calculators e graphs. Um
packet é a unidade basica de dados que passam por cada
pipeline. Cada pipeline realiza operagdes de processamento
sobre um packet de entrada e devolve um packet de saida,
permitindo fluidez na transmissdo das informa¢des. Uma
stream € um fluxo de dados formado por vérios packets, com
um determinado tipo especifico, permitindo conectar os difer-
entes componentes dentro do sistema. Um calculator € um
n6 de cada grafo do sistema e representa um determinado
componente, sendo neste componente realizada as diferentes
operacdes do sistema.

Todas as ag¢des de processamento funcionam com base
em grafos, que ¢ a representacio grafica e estrutural de todos
os pipelines do processamento, mostrando todas as ligagcdes
e a organizagdo geral do sistema [45, 46, 44]. Tal como é
possivel observar na Figura 8, o sistema recebe uma imagem
de entrada que passa pelo transformador, onde é aplicado
o modelo de machine learning escolhido, de forma a ser
posteriormente usado em conjunto com as imagens originais
em um processador, conseguindo desta forma gerar a saida
final.

Video de
Entrada

i Renderizador

Calculador —{ Transformador —>| Video de Saida

Marcagdes do
Tensor

Stream ——>|

Imagem para o

s |
Tensor Modelo

Figure 8. Estrutura MediaPipe. Fonte: Adaptado de [45].

MobileNet é um tipo de arquitetura que procura fornecer a
maior eficdcia em dispositivos com capacidade computacional

mais limitada, como por exemplo telemdveis inteligentes.
Criado pela Google, funciona através da implementacio de
duas camadas principais que diferenciam este algoritmo dos
restantes.

De acordo com a Figura 9, a primeira camada é designada
depth separable convolution, sendo dividida em depth-wise
convolution e point-wise convolution. A depth-wise convolu-
tion € usada para aplicar um filtro inico em cada entrada que
a arquitetura recebe, permitindo um aumento da sua eficiéncia.
Apbs isso € aplicado o point-wise convolution que € o re-
sponsavel por combinar todos os filtros numa tnica unidade,
de forma a esta poder ser usada para outras operacdes posteri-
ores, através de operacdes de convolugao.

O MobileNet necessita de 2 pardmetros principais para
poder funcionar. O primeiro é um multiplicador de com-
primento que é aplicado tanto nos filtros de entrada como
de saida, que permite reduzir as dimensdes e complexidade
da rede. O segundo é um multiplicador de resolugdao que
¢é aplicado ao mapa de entrada com o objetivo de reduzir o
poder computacional necessdrio para executar o algoritmo

[47, 48, 49].
g

- Convolugao Convolugéo :

Completamente ligada

Figure 9. Arquitetura MobileNet. Fonte: Adaptado de [50].

PoseNet é um sistema de estimagdo da pose do corpo
humano (pose estimation), desenvolvido pela Google Creative
Lab [51]. Treinado com MobileNet, é utilizado em detecao
corporal 2D e apresenta pesos ja previamente estabelecidos.

O PoseNet recebe uma imagem que € sujeita a um pro-
cesso de pré-processamento para ser compativel com a entrada
da CNN. Apés isso ¢ feita a deteclio das caracteristicas do
corpo humano, através da CNN, de forma a permitir extrair os
pontos-chave/articulagdes principais do corpo. Ao todo sdo
extraidos 17 pontos-chave, sendo aplicado um processo de
limpeza e refinamento das caracteristicas. Desta forma reduz-
se a ocorréncia de problemas como interferéncia ou ruido,
resultando num diagrama de esqueleto skeleton do corpo hu-
mano, com a representacao dos pontos-chave e sua respetiva
localizacdo.

Este processo todo ocorre, tal como € mostrada na Figura
10, através de um codificador, que realiza todo o processa-
mento e o localizador para identificar os pontos de interesse
[51, 52,53, 54].

O algoritmo ICP (Iterative Closest Point) tem como prin-
cipal objetivo registar dois conjuntos de pontos, reduzindo a
distancia entre os pontos correspondentes nos dois conjuntos
[56] por P. Besl e N-D. McKay. Este algoritmo pode ser van-
tajoso na realizag@o de tarefas de alinhamento de modelos 3D
ou de nuvens de pontos obtidas através de digitaliza¢do 3D.

O algoritmo funciona iterativamente, encontrando a corre-
spondéncia mais préxima entre os pontos dos dois conjuntos
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Figure 10. Estrutura basica do PoseNet. Fonte: Adaptado de
[55].

de dados e em seguida é calculada a rotacdo e translagdo
que minimizam a distdncia entre esses pontos. Apds isso,
o segundo conjunto € transformado usando essa rotacdo
e translacdo, repetindo o processo de encontrar a corre-
spondéncia mais préxima e calcular a rotagdo e translagio
até que a solugdo se estabilize [57].

Virias variagdes do algoritmo foram propostas ao longo
dos anos, incluindo versdes robustas, distribuidas e paralelas,
para lidar com diferentes tipos de dados e casos especificos.
E importante mencionar também que o algoritmo pode ser
afetado por ruido e dados fora da gama esperada (outliers) s e
pela qualidade da correspondéncia inicial.

OpenCV é uma biblioteca open-source da area de visao
computacional, machine learning e processamento de im-
agem, desenvolvida pela Intel [58, 59, 60]. Esta tecnologia
apresenta a capacidade de captacdo de imagens e videos, de
forma a ser possivel detetar objetos ou pessoas. A sua arquite-
tura assenta sobre uma estrutura modular, ou seja, é formado
por pacote, cada um com uma biblioteca prépria que pode ser
partilhada ou privada.

A Figura 11 apresenta a arquitectura deste algoritmo, onde
se destacam 3 componentes principais. O niicleo fornece estru-
turas de dados, como matrizes, para armazenar os diferentes
tipos de dados. O médulo de processamento de imagem,
também conhecido como imgproc, permite realizar as diver-
sas operacdes de tratamento de imagens, como segmentacao,
transformacg@o ou detecdo de bordas. Fornece ainda um
mddulo especifico para processamento de video, com fun-
cionalidades préprias para detetar, gravar e reproduzir videos.

Para além desses médulos principais, sdo fornecidos out-
ros, destacando-se o médulo de Features2D, para extracio de
caracteristicas e pontos criticos em imagens e um mddulo de
machine learning, que permite implementar diversos algorit-
mos, como CNNs com processos de classificacdo, regressdo
agrupamento e dete¢@o de objetos. Para complementar todo o
sistema, existe ainda um maédulo especifico, designado High-
GUI que € responsdvel por tratar e coordenar todos os dispos-
itivos externos do sistema, bem como todas as a¢des geradas
pelos mesmos [58, 59, 60].

TensorFlow é uma framework open-source, desenvolvida
pela Google [62]. Funciona com base em grafos que repre-
sentam as conexdes entre todos os componentes dentro do
sistema. Existem ainda dois conceitos basicos neste modelo,
o tensor € o flow.

Cv MLL HighGUI

Tratamento de
unidades E/S

Extragdo de dados e
algoritmos de captagao

l | ]

CXCore

Classificagao

Estrutura e algoritmos fundamentais

Figure 11. Estrutura bésica do OpenCv. Fonte: Adaptado de
[61].

O tensor € uma matriz multidimensional que armazena um
determinado tipo de dados, ndo havendo mistura entre tipos
em cada fensor. O flow € todo o processo que os dados percor-
rem, desde a sua entrada até a sua saida, envolvendo todos os
tipos de operagdes e funcionalidades. No flow é realizado o
tratamento de dados, € definida a funcdo de perda e o modelo
de aprendizagem, e é efetuada a escolha de um otimizador. E
também realizado um ciclo de treino com propagacio direta
para gerar previsdes, calculo do valor de perda, propagacdo
inversa para comparar os dados reais com os perdidos e uma
atualizacdo constante do modelo. Para finalizar € realizada a
avaliacdo geral do modelo [63, 64].

3. Trabalhos Relacionados

Esta sec¢c@o enumera e descreve os diferentes trabalhos resul-
tantes da pesquisa efetuada. Os trabalhos inserem-se na area
do tema proposto e fazem uso de pelo menos uma das tec-
nologias referenciadas na sec¢@o anterior. Em cada uma das
descrigdes € apresentado de forma pormenorizada o processo
de implementacdo de cada sistema.

3.1 Sistema de Reconhecimento em Tempo Real
Em [65] foi desenvolvido um sistema de reconhecimento
de acdo em tempo real que se destina principalmente a
detecdo de comportamentos perigosos em “Empty Nesters”
e identificacdo de violéncia em recintos fechados. A estru-
tura base do sistema é formada por duas etapas principais:
a detecdo da pessoa e a classificagdo da a¢do como sendo
perigosa ou ndo, tal como demonstra a Figura 12.

Inicialmente foram realizados treinos offline sobre o
dataset NTURGB+D, devido a dificuldade de criar um grande
conjunto de dados em video. Foram utilizados 36880 videos
para treino e 16000 videos para teste. Para isso, foi utilizada
uma camara Realsense D435 para captura de imagem. Através
da camara sdo recolhidos dois fluxos de dados, nomeadamente
o de RGB e o de profundidade, no entanto s6 foi utilizado o
fluxo RGB. Esta escolha deve-se hé possibilidade de que a
fusdo dos dois fluxos possa reduzir a velocidade do reconheci-
mento.

A fase seguinte do sistema € a detecdo humana, onde foi
utilizado o YOLONet3. Devido a necessidade de um rapido
desempenho, esta foi alterada para descartar as classes de
objetos que nao sejam pessoas. Apos isso foi realizada uma
filtragem das imagens existentes no dataset MSCOCO, de
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forma a selecionar apenas as que continham pessoas. No pro-
cesso de detecdo em tempo real, se houver alguém na imagem,
o detetor pode obter a posi¢do da pessoa sob a forma de uma
caixa. A forma mais facil de trabalhar com estes dados € uti-
lizar a informacdo dentro da caixa, podendo no entanto serem
perdidos dados importantes. Para evitar isso, os autores estab-
eleceram um fator de ampliacdo para aumentar o tamanho da
caixa numa certa percentagem e para isolar a drea com base na
regido de interesse (Rol - Region of Interest) correspondente.
Foram testados diferentes fatores de ampliagao e os resultados
mostraram que quanto maior era o fator de ampliacdo, pior
era a precisdo. Estas informagdes apontam para uma relagao
entre a capacidade de remog¢do dos elementos do fundo e o
efeito de reconhecimento da rede, melhorando a medida que
se consegue remover mais elementos do fundo.

Para realizar o reconhecimento da ac¢do foi utilizado o al-
goritmo 13D (Two-Stream Inflated 3D ConvNet). A utilizacdo
desta rede € justificada pelo reconhecimento da ag¢do neste
estudo ser baseada em video. Tendo isto em conta, existe a
necessidade de aprender ndo sé as caracteristicas espaciais,
como também as caracteristicas temporais, fazendo o niicleo
de convolugao I3D ser expandido de 2D para 3D. Foi ainda
definida uma “flag” que sinaliza se o sistema se encontra ou
nio em processo de reconhecimento. Se a flag for true, sig-
nifica que o sistema estd em processo de reconhecimento e
o detetor ird processar cada imagem lida pela cAmara. Caso
contrdrio o detetor de pessoas ird processar a imagem em
determinados intervalos, o que pode reduzir custos computa-
cionais. O sistema toma decisdes diferentes tendo em conta
os resultados dos testes.

Perante a dificuldade de tratar videos com uma duragéo
de acdes variada, os autores utilizaram um modelo de
amostragem aleatdria para garantir a obtengao de informacdes
suficientes sobre a acdo e melhorar a capacidade de recon-
hecimento da rede, mesmo quando a duragdo exata da acdo
€ desconhecida. Para comprovar a afirmag@o anterior os au-
tores testaram um modelo de amostragem aleatdria que obteve
um resultado médio de 81.25% e outro uniforme que obteve
78.5%, estes testes foram realizados com o uso de uma GPU
Nvidia 1080Ti.

Saida

Imagem de Detegéo da Pessoa Classificagéio da Acio Perigosa
Entrada (YOLONet v3) Agio (13D) ¢ o

Figure 12. Arquitetura de sistema para reconhecimento de
comportamento perigoso. Fonte: Adaptado de [65].

3.2 Captura do movimento humano

Em [66] € proposto um método para capturar o movimento hu-
mano de forma rapida e precisa a partir de uma tnica camara.
E utilizada uma combinacio de técnicas de machine learn-
ing e modelos 3D para alcancar essa finalidade. O processo
inicial de captacdo dos dados é realizado através de um sen-

sor RGB-D, com capacidade de captura de imagens (RGB) e
propriedades de profundidade. Neste estudo, a captura ocorre
com base em duas etapas diferentes, sendo elas a captura de
movimento hibrido semantico (SHMC) e a combinacao de
movimento semantico bidirecional (SBMB).

A captura de movimento hibrido semantico permite captar
imagens e dados em tempo real, sendo para isso usado um
modelo baseado em ICP e captura em 3D. A principal fungcao
do ICP é rastrear as posi¢des ao longo do tempo, fazendo uma
comparagdo entre os quadros de uma determinada sequéncia
de acdes e com isso detetar a ocorréncia de erros, de forma a
ser possivel efetuar o tratamento. Na ocorréncia de um erro
o sistema sofre uma reinicializa¢do, que permite aumentar a
eficiéncia e o desempenho.

Para detetar e tratar erros sdo implementados um inspetor
(inspector), um detetor (detector) e um rastreador (tracker).
O inspetor € responsdvel por verificar e calcular a perda de
dados semanticos, apds o surgimento de algum problema du-
rante a etapa de captacgdo corporal. Para além disso, o inspetor
tem ainda a funcdo de criar uma mascara semantica de forma
a detetar e lidar com estes mesmos erros. Os autores op-
taram por usar um modelo skeleton do tipo SMPL (Skinned
Multi-Person Linear Model), o qual foi dividido em 4 partes
principais (bracos e pernas). Ao realizarem este tipo de di-
visdo, é pretendido reduzir a ocorréncia de erros associados a
este tipo de membros, visto que sdo mais estreitos e realizam
movimentos mais rapidos. Esta aplicacdo, juntamente com
0 uso do inspetor, permite que a corre¢dao de erros e falhas
possa ocorrer apenas no membro do corpo que apresentou
uma falha. Isto permite tratar esse membro de forma individ-
ual, sem haver o risco de comprometer o processamento dos
restantes.

Na implementacdo do detetor, é recebido um input e
fornecida uma reconstrug¢ao 3D do corpo humano. O detetor
possui a capacidade de fazer uso das informagdes semanticas
das perdas em cada uma das etapas do processo de dete¢do,
de forma a permitir um aumento ainda maior da eficiéncia. O
rastreador foi baseado num sistema de captura de movimento
humano em tempo real que utiliza um rastreio de superficie
ndo rigida e uma fusdo geométrica (TSDF - Truncated-Signed-
Distance-Field-Based Fusion). Este método permite resolver
problemas de reconstrucdo de um modelo geométrico antes de
ser realizada a captura de movimento, o que consome muito
tempo.

2

O sistema é ainda capaz de criar uma superficie
geométrica detalhada e completa ap6s processar a informacao
de profundidade. Ao realizar a combinacao destes 3 compo-
nentes foram obtidos resultados positivos, porém com bastante
instabilidade e ocultacdo de membros. Para melhorar estes
aspetos foi incorporado um tempo de dete¢do adicional na
funcao de rastreio, o que aumenta a necessidade computa-
cional. Este problema de desempenho em tempo real, foi solu-
cionado com a utiliza¢do de um solucionador Gauss-Newton
baseado na GPU.

Através da combinacao de movimento semantico bidire-
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cional € possivel melhorar a precisdo e a robustez do movi-
mento, bem como resolver problemas de ocultacdo de mem-
bros. Para tal, esta etapa € dividida em duas fases: rastrea-
mento reverso (Inverse Tracking) e combinagdo de movimento
semantico bidirecional (Semantic Bidirectional Motion Blend-
ing). A primeira etapa permite ao sistema agir quando ocorre
o reaparecimento de um membro, que se encontrava oculto
até ao momento. E usado um rastreio total da sequéncia, de
modo inverso, percorrendo todos os quadros da mesma. Isto
previne a ocorréncia de erros durante uma oculta¢do repentina,
suavizando este fendmeno. Todo este processo é realizado
usando o algoritmo ICP de forma a alinhar as posi¢des ao
longo da sequéncia. A segunda etapa cria uma combinagdo
dos movimentos obtidos dos dados 2D e dos dados 3D que sio
gerados nas etapas anteriores, de forma a melhorar a geracio
final dos dados semanticos. Na fase de testes, verificou-se
uma diminuicdo na ocorréncia de erros ao realizar o tracking
e uma melhor recuperagdao quando ha ocorréncia de erros,
permitindo bons resultados mesmo perante ocultacdo de mem-
bros ou movimentos mais rapidos.

3.3 Modelo para Detecao e Reconhecimento de
Acoes Humanas

No trabalho [67] é proposto um novo modelo para detecdo e
reconhecimento de acdes humanas, fazendo uso de YOLO e
OpenPose. Os autores dividem o processo em 3 etapas difer-
entes, tal como ilustrado na Figura 13. Primeiro € realizado
o reconhecimento da pessoa, em uma imagem, seguido por
detecdo e delimitacdo das articulagdes (joints).

A detecdo é realizada através da implementacdo do
YOLOv4, onde foi delimitada a busca de apenas seres hu-
manos, excluindo todos os restantes, aumentando a sua pre-
cisdo média (mAP). Com o alvo delimitado, os autores de-
cidiram usar o OpenPose para extrair os pontos-chave do
corpo humano. Foram realizados testes em 3 tipos de métodos
(OpenPose based methods), tendo obtido os melhores resul-
tados com OpenPose-COCO. Este método alcancou 1052
sucessos em 2000 imagens usadas durante os testes, usando o
skeleton do COCO dataset, que fornece 18 pontos criticos.

Para resolver o problema de diferenca de idades e taman-
hos que podem surgir durante o processo de detegdo, ¢ usada
uma forma normalizada. Esta metodologia fornece a capaci-
dade de adaptagdo e aprendizagem ao modelo. Para o processo
de classificagdo foi utilizada uma CNN. Esta rede é formada
por uma input layer, uma hidden layer e uma output layer.
Tem uma dimensdo de 36, com 2 outputs, para cada uma das
classificagdes que estavam a ser tidas em conta. Foi apenas
usada uma hidden layer, uma vez que o dataset utilizado
pelos autores era de dimensdes reduzidas, evitando overfit-
ing. O dataset utilizado para treinar o modelo foi o CCTV
dataset, desenvolvido pela KISA (Korea Institute Security
Agency). Os testes foram realizados num sistema com CPU
Intel(R) Xeon(R) Silver 4215R, uma grafica NVIDIA Quadro
GTX5000, memoéria RAM DDR4 64GB € a versdo 11.2 do
CUDA. Foi alcan¢ado um valor de precisdo média de 91%.

FASE 2 - Classificagéo

FASE 1 - Extragao dos Dados
Estado Normal
) Exiragéo das
Enirada —»De‘eﬁjgfg‘fss"“—» Articulagoes
( ) (OpenPose)

Figure 13. Arquitetura de sistema detecdo e reconhecimento
de a¢cdes humanas. Fonte: Adaptado de [67].
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3.4 Auxilio a Realizacao de Exercicios Fisicos

Os autores de [68] propdem a criacdo de uma aplicagdo
para poder auxiliar a realiza¢do de exercicios fisicos aos uti-
lizadores, sem a necessidade de um especialista. Para isso,
foi utilizado a ferramenta publica da Google, MediaPipe para
extrair o esqueleto de uma pessoa em uma imagem RGB. Esta
ferramenta permite fazer a segmentagdo do fundo e faz uso de
33 marcagdes no modelo do esqueleto, atribuindo em seguida
uma classificag@o da acdo.

O sistema recolhe os dados do esqueleto da pessoa, prove-
nientes do MediaPipe, armazenando esta informacao sob a
forma de um array, quadro a quadro, até alcangar uma di-
mensio mdxima de 60 quadros por array. Com os dados
totalmente tratados, é aplicada uma DD-Net (Double-Feature
Double-Motion network), de forma a permitir identificar que
acdo estd a ser executada. Esta rede foi treinada com um
dataset desenvolvido pelos proprios autores, que se foca em 3
exercicios, com imagens de pessoas que variam entre os 15
e 55 anos de idade. O resultado desse treino € carregado em
um servico da Google Cloud. O modelo repete este processo
novamente até nao existirem mais dados a serem processados,
evitando o acumular de tarefas, o que otimiza o tempo de
execugao.

Finalizando o processo de detecdo, sdo apresentados 2
resultados diferentes, baseado em quadros e baseado em
sequéncia. O primeiro é tratado usando a informacao
fornecida pelo MediaPipe, de forma a calcular dados ref-
erentes aos angulos entre as articulagdes dos membros do
corpo. Isso permite a recolha de dados desse quadro, sem
haver qualquer tipo de conexdo com os restantes. Para ser
possivel realizar esta conexao e permitir identificar os ex-
ercicios e possiveis erros, é usado o método DTW. Com
este método, fazendo uso da localizacdo das articulagdes e
da classificacdo do exercicio, fornecidos pelas etapas ante-
riores é possivel comparar as diferencas temporais entre os
dados. Estas diferencas fornecem um valor de desvio entre
as sequéncias, possibilitando avaliar a qualidade do exercicio,
alcancando uma precisao média de 98,33%. Para atingir estes
valores, os testes foram implementados na linguagem phyton
com uso da framework TensorFlow, em um servidor com um
Xeon E5-2420 CPU, 16GB de RAM e uma GPU NVIDIA
GTX 1080ti, sendo recolhidas amostras de 9 pessoas a re-
alizarem os diferentes exercicios.
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3.5 Reconhecimento de Acoes de Reabilitacdo em
Tempo Real

Em [69] € apresentada uma abordagem de reconhecimento de

acdes de reabilitagdo em tempo real utilizando OpenPose e

FCN. Os autores comecaram por utilizar um método de pose

estimation 2D baseado em OpenPose.

E combinado com algoritmo baseado num filtro Kalman
para seguir o alvo principal no video e gerar as sequéncias
de dados. O esqueleto extraido no fluxo de video continua a
ser um resultado de detecdo independente. Devido a isso, o
corpo alvo perde a relagao temporal com os restantes quadros,
perante a presenga de vérios utilizadores. Caso o corpo alvo
ndo seja detetado durante 5 quadros consecutivos, a sequéncia
de acdo alvo é eliminada e o estado inicial do filtro é re-
posto. Na extragdo, sdo extraidas as caracteristicas originais
da sequéncia de ag@o através de uma janela deslizante.

Em cada quadro o corpo tem 18 pontos-chave, com um to-
tal de 36 caracteristicas. De acordo com a durag¢do da acdo de
reabilitacdo, o tamanho da janela deslizante é definido para 80
quadros. Para melhorar a robustez do algoritmo sdo removi-
dos os olhos e as orelhas, que sdo considerados pontos-chave
inuteis. As caracteristicas sdo posteriormente fornecidas a
uma 1D Full Convolutional Neural Network (FCN) para a
classificacdo da acdo. A FCN ¢ treinada por sequéncias de
video, usando um dataset fornecido pelo departamento de
reabilitacdo do hospital da universidade de Zhengzhou.

O dataset é formado por 6 tipos de acdes, com um total de
2075 videos com resolucdes de 720p e 1080p, com diferentes
tipos de varidveis, tais como nivel de luminosidade, plano de
fundo, angulo e distancia de captacio do video. Foram obtidos
valores de precisdo média de 85,6%, usando uma gréfica
NVIDIA GTX1060, atingindo um valor de 18.14 quadros por
segundo (QpS).

3.6 Sistema de Detecao de Poses Humanas

O trabalho apresentado em [70] propde sistema para detego
de poses humanas, com o objetivo de verificar possiveis erros
cometidos pelo utilizador durante a execugdo de exercicios
fisicos, sendo portanto um trabalho de especial interesse para
este estado da arte. Os autores decidiram aumentar a eficiéncia
dos algoritmos de human pose estimation ao utilizarem o
MobileNetv2. Esta decisdo foi tomada uma vez que se trata de
um sistema para implementagao mobile, sendo necessario um
algoritmo que funcione bem em ambientes com capacidade
computacional restrita.

O algoritmo comeca por executar uma extragdo dos
pontos-chave do corpo humano, através de heatmarkers. Estes
heatmarkers sao construidos com base em 3 operacdes de
desconvolucdo. Nesta etapa € ainda aplicado um método de
Knowledge Distilation (KD) [71], com o objetivo de aumen-
tar a0 méximo a eficiéncia do processo. Esta fase do pro-
cesso é fundamental, pois permite transferir o conhecimento
adquirido por uma rede complexa, para uma rede mais sim-
ples e compacta. Para além disso, é usado um mecanismo de
propagacdo de bounding box, que permite realizar um ajuste

da localizacdo exata das articulagdes com base na previsdo da
préxima posigdo.

O processo de avaliacio do movimento € dividido em
3 etapas. Em primeiro lugar é efetuada uma avaliacdo de
pontos criticos do movimento, com base num dataset com
a defini¢cdo dos principais movimentos caracteristicos de um
exercicio. Esta decisdo permite fazer uma rapida avaliacdo do
movimento apenas com base nessa caracteristica temporal. A
segunda etapa consiste na comparacdo da KeyPose extraida
pelo processo anterior com a KeyPose correspondente a esse
exercicio no dataset, no mesmo instante temporal. Para atingir
os resultados pretendidos sdo usados dois vetores, o original
e o previsto, sendo depois medido o valor do angulo. Estes
processos sdo repetidos para todos os quadros do video e é
calculado a quantidade de vezes em que se verifica diferenga
no movimento. Caso exceda um determinado valor limiar é
indicado como sendo um movimento incorreto.

Foi obtida uma precisao de 97.39% em 5 movimentos com
repeti¢des de 5 sequéncias. Foi usado o COCO dataset para
treinar o modelo e o TensorFlow para estimar a velocidade
de execucdo em ambiente mével com o sistema operativo
Android.

3.7 Reconhecimento de Acoes Humanas

Em [72] é proposto um método de reconhecimento de agdes
humanas com um modelo baseado em PoseNet usando um
Raspberry Pi 4. A primeira etapa consiste na identificacdo das
coordenadas de todas as articulagdes do corpo humano (pon-
tos chave - pontos-chave), numa imagem. E usado o PoseNet
para fazer esta extragdo, aplicando-o em todos os quadros,
tanto de forma isolada como sequencialmente. Esta versatili-
dade permite aplicar o modelo em videos e reconhecimento
em tempo-real. O modelo recebe uma imagem RGB, sendo
analisada e codificada com uma CNN baseada na arquitetura
MobileNetV1.

Os dados sdo descodificados usando um algoritmo de
descodificacdo, fornecendo um heatmap do local mais
provavel de existir um ponto-chave. Finalizando este pro-
cesso, ¢ determinada a localizac@o exata de cada ponto-chave
especifico através do valor do vetor de desvio presente no
heatmap. A fase seguinte é responsavel pelo reconhecimento
da postura, sendo realizada através da comparagao dos pontos-
chave e os angulos dos membros da pessoa. Estas informacdes
indicam a localiza¢@o e formato do esqueleto da pessoa, per-
mitindo identificar que acdo ou movimento estd a ser execu-
tado.

Para testar o modelo, foram realizados testes com 10 tipos
de posturas em 6 utilizadores diferentes. O ambiente de
implementacgdo utilizado foi um Raspberry Pi 4 com acel-
erador Coral TPU, uma ARM 1.5 GZ 64 bit quad-core CPU
e 4 GB de RAM, sendo atingido um valor de 15 quadros por
segundo. Foi alcangada uma média de precisdo de 70%.

O artigo [5] propde um algoritmo de reconhecimento
de pose humana baseado em OpenPose usando uma grafica
NVIDIA GTX 1060 com 6GB memoéria grifica e um CPU
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Intel Core 17 8750H.

A primeira fase consiste na realizagdo de um aumento dos
dados experimentais, através da geracao de amostras de treino,
com algumas diferencas entre elas. Essas diferencas foram
obtidas através de uma série de transformagdes da imagem.
O objetivo desta etapa é aumentar a dimensdo do dataset e
reduzir a dependéncia do modelo em relacdo a alguns atrib-
utos, melhorando a capacidade de generalizagdo do modelo.
Algumas das técnicas de transformacdo utilizadas foram a
translacdo, a inversdo, o corte, a rotacdo e a adi¢ao de ruido.

Depois desta fase € realizada uma selecdo dos dados de
entrada, onde sdo utilizados apenas 18 articulacdes humanas
para uma possivel melhoria da taxa de precisao. Em seguida
os autores treinaram e testaram o modelo fazendo uso de
amostras de imagens de um dataset de videos descarregado da
Internet. O tamanho da imagem de entrada ¢ 368x368, todas
as amostras sao treinadas de uma s6 vez, o numero de ciclos
€ definido como 5, a taxa de aprendizagem inicial € definida
como 0,0001 e sdo introduzidas 10 imagens por lote.

Estes testes revelaram que a velocidade de detecdo do
fluxo de video da cAmara de teste atingiu cerca de 20 molduras
por segundo. Os resultados experimentais mostram que a pre-
cisdo do reconhecimento do algoritmo adotado pelos autores
atinge 91,5% com uma média de 9,7 QpS.

3.8 Sistema de Treinador de Ginasio

O trabalho [73] propde um novo método de pose estimation
para um sistema de treinador de gindsio usando IA. E con-
stituido por 4 fases principais: a captagdo, o processamento, o
treino dos pipelines e a avaliacdo.

O primeiro processo € realizado através de uma camara
de telemdvel ou computador, onde sdo captados os difer-
entes movimentos. O processo tem em consideracio diversos
parametros da captura, como varia¢do na luminosidade, pro-
fundidade ou angulos de incidéncia da cimara.

O processamento dos dados € a segunda fase, com a
aplicacdo de técnicas de transformagdo, de modo a ajustar
tamanho, direcdo e formato de cada imagem. A terceira etapa
¢€ o treino de um pipeline para identificacdo da acdo, tendo
sido usado um pipeline baseado em MediaPipe. E formado
por uma rede neuronal, treinada com auxilio do OpenCV.
Este tipo de metodologia permite identificar as articulagdes
do corpo humano e o movimento que estd a ser executado
em um ambiente 3D. Para otimizar este processo € usado
um algoritmo de retro propagacdo, que atualiza o pipeline
com base no gradiente da funcdo de perda, desta etapa. Esta
fungdo procura comparar e ver as principais diferencas entre o
movimento atual e 0 movimento que € previsto ser executado.

A 1ltima etapa consiste na avaliac@o do pipeline, em um
ambiente separado, de forma a verificar a sua precisao e ro-
bustez. Esta avaliagdo permite medir os valores de detecdo das
articulagdes (mAP) e para pose 3D (MPJPE). Foi obtida uma
precisdo média de 90%, usando um dataset piblico que ndo é
apresentado pelos autores. Para além disso realizaram testes
de comparacdo de QpS com outros métodos, como YOLOv7,

OpenPose, PoseNet e MoveNet, tendo atingido resultados su-
periores.

3.9 Método de Classificagao de Exercicios Fisicos
Um método de classificagdo de exercicios fisicos é proposto
em [74], dividido em vdrias etapas, com diferentes fun¢des
dentro do sistema. Comegando pela etapa de pose estimation,
foi usado um método de Lightweigth OpenPose, que propor-
ciona as capacidades habituais do OpenPose, porém com uma
maior eficiéncia e menor exigéncia de poder computacional.
Este algoritmo € alterado de forma a ser ainda mais eficiente
em ambientes mobile ou pequenos dispositivos.

A arquitetura principal da rede usada foi alterada, im-
plementando MobileNetvl e uma dilated convolution. Isto
permitiu reduzir as quedas na precisdo e reducdo da quan-
tidade de camadas de refinamento [75]. Esta técnica con-
siste na alteracdo dos dados de entrada, através da adi¢@o de
espacos em branco no kernel que é usado nesta etapa. Com
isto torna-se possivel ignorar certos pontos de uma imagem,
melhorando a eficiéncia. Através destas mudancas foi atingida
uma reducdo do tempo de execug¢do em 15%, com uma queda
de apenas 1% na precisao.

Foi ainda aplicado um método de CPU acceleration, de-
nominado OpenVIVO, para otimizar ainda mais o modelo,
uma vez que foi usada uma configuragdo sem aceleracdo
gréfica para a realizag@o dos testes. Em seguida € realizada
uma conversio do modelo gerado para uma Intermediate Rep-
resentation (IR), de forma a permitir uma maior compatibili-
dade com outros tipos de hardware mais simples.

O modelo foi treinado usando o COCO dataset, onde ex-
istem 18 pontos-chave do corpo humano. Foram escolhidos
dois exercicios diferentes: standing e squat. O ambiente de
treino € formado por um pequeno computador com Intel Core
i5-8250U CPU quad core com 1.60Hz e 4GB RAM. Para
captagdo das imagens é usada uma camara com resolugdo
1280 e profundidade 720 a 90 QpS e resolucdo RGB de
1920/1080 e 30 QpS. Foi obtida uma precisao média de 96,8%.

3.10 Sistema Baseado em OpenPose

Em [76] foi usado um sistema baseado em OpenPose. Para
tal, em vez de recolher dados de treino através de uma camara,
os mesmos sdo inseridos manualmente de forma a permitir
um maior controlo. Os dados sdo formados essencialmente
por videos com duragdo entre os 0,2 segundos e os 2 minutos,
com um tamanho de 640/480 e 10 QpS. Os restantes dados
s@o0 adquiridos usando uma camara.

E aplicado o OpenPose, de forma a captar o esqueleto
humano, com as diferentes articulacdes, chegando a um to-
tal de 18 pontos-chave. Todo este processo € feito de forma
automdtica por parte do OpenPose. Segue-se a fase de pré-
processamento dos dados do esqueleto, constituida por 4 eta-
pas. Em primeiro lugar € feito um reajustamento da escala das
imagens, de forma a se adaptar a todos os tamanhos possiveis.
Apds isso sdo removidas as articulagdes da cabeca do es-
queleto, uma vez que s@o desnecessdrias para este cendrio,
seguido de uma filtragem dos quadros onde nao foi captado
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certas partes do corpo, como o pescogo. A dltima etapa deste
processo € o preenchimento de lacunas, em casos de falha por
parte do OpenPose. Para isso é usado um método de detecdo
com base em previsdo da posi¢do seguinte e estado do quadro
anterior, ou seja, tem-se em conta o quadro atual e com base
na dire¢do do movimento que esta a ser feito € prevista a
futura localizagdo. Isso torna-se ttil para casos de ocultagdao
parcial ou total de membros do corpo.

O processo seguinte € a recolha de dados que possam
ser pertinentes e que necessitem de ser armazenados, sendo
usados diferentes métodos matematicos. Dentre esses dados
destacam-se a velocidade, altura do esqueleto e os angulos
entre as articulagdes. A classificagdo € realizada através de
diferentes métodos, sendo os mais importantes as Support
Vector Machines (SVM) e as Deep Neural Networks (DNNs).
Foram realizados testes com o dataset NWU/UCLA e videos
em tempo-real. Os testes de velocidade foram realizados em
um ambiente com Intel Core i7 CPU e uma grafica NVIDIA
GTX 1070, tendo sido atingidos 7 QpS, tendo sido registados
valores de precisdo média de 99% tanto com DNN como
SVM, apesar de haver uma ligeira superioridade do primeiro.

3.11 Combinacao de OpenPose e YOLO

O método proposto em [77] combina a biblioteca OpenPose
e arede YOLO para lidar com pontos-chave dificeis de dete-
tar, com o objetivo de aprimorar a detecdo e reconhecimento
de comportamentos humanos. Os autores verificaram que
o uso exclusivo do algoritmo YOLO para detecdo de curta
distancia e do OpenPose para detecdo de longa distancia ap-
resentava limita¢des. Dentro dessas limitagdes as principais
¢ a distingdo entre acdes como estar em pé e caminhar, além
de dificuldades na identificacdo precisa de alvos difusos em
longa distancia.

Os autores propdem uma abordagem que combina os dois
algoritmos, aproveitando as vantagens de cada um e fazendo
algumas altera¢des necessdrias, nomeadamente redugio dos
residuos gerados pela determinag@o das bordas do corpo. Esta
implementacdo usa o OpenPose para extrair o esqueleto hu-
mano, bem como dados indicativos do mesmo, nomeadamente
as direcOes das articulagdes. O YOLO foi aplicado no pro-
cesso de classificagdo das agdes.

O dataset utilizado possui 3000 amostras de varias pos-
turas, obtido principalmente através de um network crawler e
de auto gravagdo, onde as posturas gravadas foram nomeada-
mente “de pé”, ’sentado”, ’a andar” e “a cair”.

Os testes foram realizados utilizando um computador com
8 GB de RAM e processador Intel Core i7-3770. Foram
anotados 15 pontos-chave do corpo humano para reconhecer
diferentes movimentos. Os dados foram iterados 8000 vezes,
e a perda do treinamento atingiu uma estabiliza¢cdo préxima
a 0.32. A andlise das mudancas dos pontos-chave permitiu
determinar a categoria da agfo a ser executada pela pessoa.

Os autores conduziram os testes utilizando 400 imagens
diferentes, incluindo alvos tnicos e multiplos, com distancias
variadas. Os resultados mostraram melhorias significativas

na detecdo de comportamentos humanos difusos e de longa
distancia, demonstrando a eficicia da abordagem proposta. Os
resultados dos testes mostraram uma precisao acima de 95%
e uma melhoria significativa no desempenho da abordagem
em tempo real.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos estudos encontrados
na literatura cientifica bem como as suas principais carac-
teristicas, nomeadamente ano de publicacdo, objetivos do
estudo, datasets utilizados e metodologia aplicada.

4. Analise, Desafios e Oportunidades

Esta sec¢@o visa tecer algumas consideracdes sobre a pesquisa
efetuada, identificar os principais desafios e as oportunidades
que se apresentam nesta area.

E possivel constatar que o niimero de trabalhos centrados
na temadtica de andlise de postura e respetiva corre¢do € ainda
muito limitado. A maioria dos trabalhos refere a deteg¢do de
postura, nomeadamente o processamento de um esqueleto
skeleton representativo da posicdo da pessoa, mas poucos
abordam a temética da postura. Em relacdo a postura os
trabalhos fazem uso de uma cdmara com propriedades de
profundidade, hardware que apesar de comegar a ser fornecido
com alguns dispositivos méveis de dltima geracdo, ainda é
muito raro nas gamas de preco baixa e média.

Para conseguir detetar e posteriormente acompanhar a
execucdo de exercicios as abordagens atuais trabalham com
dois algoritmos - um para detetar o exercicio que estd a
ser realizado e outro para acompanhar o processo. Das
implementagdes iniciais ja efetuadas pelos autores um al-
goritmo com bons resultados numa das vertentes apresenta
resultados ndo 6timos na outra. Assim um dos desafios é
mesmo desenvolver um algoritmo que nio apenas detete a
pose, mas que se adapte temporalmente a mesma, permitindo
em tempo-real a mudanca de exercicio sem interven¢ao do
praticante.

Centrando nos algoritmos, destaca-se a limitagc@o dos al-
goritmos de detecdo corporal em relacdo a demanda com-
putacional necessdria para operar com precisdo. Isso ocorre
porque alguns métodos envolvem uma grande quantidade de
operacdes matematicas complexas e iterativas, exigindo ca-
pacidades de processamento consideraveis.

Outro desafio surge na aplicagdo desses sistemas em
cendrios de processamento de video em tempo real. A capaci-
dade computacional muitas vezes € insuficiente para suportar
as multiplas etapas do processo, resultando em falhas nos
resultados e na fiabilidade.

Além disso, a complexidade surge devido a natureza
varidvel do hardware de captura de imagens. Diversos dis-
positivos de camera com diferentes especificacdes, como
resolugdo, captura de profundidade e angulo de visdo, in-
troduzem complicacdes. Isso pode levar a incongruéncias na
qualidade da resolug@o, afetando a precisao dos resultados.

Outro desafio concerne as oculta¢des parciais ou comple-
tas de partes do corpo durante os exercicios, especialmente em
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sistemas sem componente de profundidade. Resolver isso re-
quer abordagens adicionais que, por sua vez, aumentam os req-
uisitos computacionais e a complexidade de implementacdo.

Precisar a localizacdo das pessoas em cena e detetar
vérios individuos simultaneamente € outro desafio. Isso pode
ser amenizado com algoritmos de dete¢cdo multi-pessoa e
transformagdes geométricas de imagens, como demonstrado
nas abordagens anteriores.

Para cumprir os objetivos deste trabalho, ¢ vital usar tec-
nologias que possam enfrentar esses dilemas de forma eficaz.
Isso exige algoritmos de detecdo de pessoas, classificagdo
de exercicios, arquivamento de dados e ajustes. A adogdo
de estratégias em nuvem e de algoritmos eficientes, como o
TensorFlow Lite, pode ser fundamental.

E visivel a preocupagio com os algoritmos e a sua pre-
cisdo, mas ainda € pouco visivel a sua aplicacdo através de
uma aplicacdo integrada que permita ao utilizador com um
dispositivo moével fazer os seus exercicios em qualquer lugar
com as posturas adequadas, diminuindo assim a possibilidade
de ocorréncia de lesdes. Assim existe a oportunidade de criar
uma aplica¢do que permita a integra¢do de valéncias aqui
apresentadas com as de treinador fisico pessoal, prescri¢do de
exercicios e respetivo acompanhamento e evolucdo do prat-
icante. E crenca dos autores deste artigo que a tecnologia
sO é benéfica se efetivamente conseguir melhorar a vida das
pessoas, sendo que claramente os trabalhos aqui apresentados
$30 um passo muito importante nesse sentido.

5. Conclusoes

Este trabalho surge para tentar facilitar a criacdo de um sis-
tema de detecdo e ajuste de postura em exercicios fisicos, de
forma a permitir aos utilizadores realizarem atividades, sem
a necessidade de um treinador humano e sem ser preciso se
deslocarem para algum estabelecimento préprio.

O foco de trabalho € o estudo de técnicas de visdo com-
putacional, mais especificamente detecdo e classificagdo de
acdes e poses humanas. Para isso, foram apresentados varios
modelos de visdo computacional, bem como o seu funciona-
mento. Em seguida foi apresentada informagao sobre os varios
trabalhos e investiga¢cdes relativas a detecdo de seres humanos
e ajuste dos seus movimentos, através do uso de diversos
modelos. Por fim foi efetuado um levantamento de varios
problemas e oportunidades que existem dentro do tema pro-
posto.

Durante a redacdo deste artigo, foi realizada uma revisao
literaria sobre diversas tecnologias e pesquisas abordadas den-
tro da drea, referindo alguns dos maiores avangos tecnol6gicos
e cientificos no intuito de detec@o e classificagc@o. Esta revisao
naturalmente esta limitada pelo tempo em que € realizada e
pelas fontes consultadas. Em termos de trabalho futuro seria
possivel adotar uma metodologia PRISMA , bem como incluir
literatura ndo revista pelos pares. Com base nas andlises real-
izadas, planeia-se implementar as metodologias propostas por
referéncias relevantes, nomeadamente [67, 69, 70, 73, 77].

Este artigo tem como finalidade servir como fonte de
informacdo para o desenvolvimento cientifico e tecnolégico,
permitindo a criagdo de sistemas computacionais dentro
desta area. Os autores consideram que o ponto central de
investigacdo é mesmo a necessidade de utilizar um processa-
mento em duas fases - um para detetar o exercicio que esta
a ser realizado e outra para acompanhar a sua execugdo. A
maior limitacao prende-se com o facto de se o utilizador mu-
dar de exercicio é preciso reiniciar o processo de deteg@o.
Nenhuma das solugdes encontradas o permite realizar auto-
maticamente, o que pode prejudicar a atratividade da solugao
para o utilizador final.
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Table 1. Tabela de informacdes basicas de cada estudo.

Referéncia Ano de Objetivo do Estudo Dataset Metodologia
Publicacdo
Desenvolver um sistema de detecdo Utilizagdo de YOLONet3 para
X Chen et de com: onameI;tos eric0sos ein NTURGB+D [78, 79], detecdo de pessoas e detecio
L [65] 2020 B i}egtem o deI:m ﬁ% o MSCOCO[80], UCFI01  corporal, junto com I3D para
: . pAy LT ¢ [81] e HMDBS51 [82]. reconhecimento de ag@o.
violéncia em recintos fechados.
Utilizagdo de ICP-Based
Skeleton Tracking para
acompanhar o movimento do
esqueleto.
Utilizacdo de 3D Pose
Apresentar uma nova abordagem .
. Detection para detetar a pose,
T Yu et al. para capturar o movimento humano - . . .
2019 . . . Dataset ndo definido. com inverse tracking para
[66] de forma réapida e precisa a partir de
P detetar o corpo em caso de
um unico sensor RGB-D. - .
ocultacdo e Semantic
Bidirectional Motion Blending
para melhorar a precisdo do
rastreamento de movimento.
. Propor uma classificagio de CCTV fornecido pelo U[lllZagBN.O de YOLOV4 para
B Choi et comportamento humano, baseado . . detecdo da pessoa.
2022 . Korea Institute Security s
al. [67] em rede neural e com baixa Utilizagdo de OpenPose para
. . Agency(KISA). . . - ..
necessidade computacional. identificagdo das joints.
Desenvolvimento de uma aplica¢do MediaPipe para extragio do
Q Pham et de exercicio para captar os Dataset criado pelos esqueleto humano.
2022 . ) ) ) DD-Net para identificar a a¢do
al. [68] movimentos humanos e fornecer autores. K
- a ser realizada.
avaliacdo do mesmo.
Dataset fornecido pelo Uii?;glpeggos: ctgn;éigzos
Propor um método eficaz de departamento de P ptag
H Yan et - s . esqueleto.
2020 detecdo em tempo-real do corpo reabilitac@o do hospital da
al. [69] . X Usada uma FCN para
humano usando OpenPose e FCN. universidade de . < ~
classificacdo da agdo.
Zhengzhou.
Uso de MobileNet para treinar
. L o algoritmo e identificar o
Novo modelo para criar aplicacdes . .
H Jeon et AR . . Dataset criado pelos movimento.
2021 de exercicio fisico em dispositivos .
al. [70] P autores. TensorFlow para verificar a
moveis. .
eficiéncia.
Extragdo de dados de imagem
. . com OpenPose.
K Yamao 2021 Sistema de reconhecimento de p 0se Dataset nao definido. Uso de MobileNetv1 para
et al. [72] humana com um Raspberry Pi. . . .
classificagdo de movimentos.
. Dataset criado pelos Reallzadas~ operagoes de
Melhoria de uso do OpenPose para transformacdo de imagens.
Z Shu et ~ autores com uso de <
2020 detegdo em tempo-real do corpo . Uso de OpenPose para detecao
al. [5] imagens descarregadas da
humano. . do corpo humano.
internet.
Uso de técnicas de
transformac@o de imagens para
\% Propor uma metodologia para compatibilidade com o pipeline.
Bhamidi- 2023 atingir precisdo elevada para Dataset ptblico ndo Arquitetura de pipelines
pati et al. determinacgdo de pose humana, especificado. baseada em MediaPipe.
[73] usando MediaPipe e OpenCV. Uso de OpenCV para auxiliar o
treinamento do algoritmo.
. < Detecdo da posi¢do com um
Proposto sistema de extracdo de . . .
Y Jiang et pontos chave do corpo humano método Lightweigth OpenPose.
al. [74] 2020 usando um dispositivo de baixo COCO [30]. Uso de MobileNetvl para

poder computacional.

treino do modelo.
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Table 1. Tabela de informacdes basicas de cada estudo.

Ano de

Referéncia Objetivo do Estudo Dataset Metodologia
Publicacdo
Uso de uma camara para captar
Identificar diferentes tipos de a¢des as imagens.
A Raoet que estdo a ser feitas por um OpenPose para detetar e extrair
al. [76] 2020 utilizador através de OpenPose e NWU/UCLA [83]. dados do corpo.
CNN. SVM e DDN para classificag@o.
Detetar posi¢cdes humanas com Ut1hzage~10 de OpenPose para
. . P . extragdo do esqueleto.
W Lin et micro pontos chaves através da Dataset criado pelos
2020 SO Uso do YOLO para
al. [77] combinagdo de OpenPose com autores. . - ~
YOLO classificacao da agio.
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Contribuicoes dos Autores

Jodo Gongalves, Jodo Palhares: investigacdo, metodologia,
andlise formal, validagdo, preparag¢@o de rascunho de redagéo
inicial.

Vasco N. G. J. Soares, Paulo A. C. S. Neves: analise formal,
validacdo, revisao da escrita e edi¢do, supervisao.
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