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Resumo

Este trabalho tem como objetivo o estudo da aplicacdo de redes neurais no problema da
leitura labial de frases completas. O trabalho é baseado nas redes LipNet e LCANet,
arquiteturas baseadas em convolugoes tridimensionais e redes recorrentes. O estudo se
baseia em uma série de ablagoes, testando formas de pré-processamento dos videos, apli-
cacao de modelos de linguagem no pés-processamento, e as duas arquiteturas citadas. O
trabalho mostra que realizar o pré-processamento com um recorte dinamico traz resulta-
dos levemente piores, entre 14% e 16% de piora no WER em alguns casos. A LCANet
demonstra resultados superiores a Lipnet, entre 7% e 36%, e com uma convergéncia muito
mais rapida, adquirindo o valor 4 de perda na época 23, 29 épocas antes da LipNet. Por
fim, a presenca de um modelo de linguagem no pds-processamento traz resultados estri-

tamente melhores em todos os casos de teste.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Leitura Labial Automéatica, Trabalho de Con-

clusdo de Curso



Abstract

The main goal of this work is to study the use of neural networks on the problem of
lipreading complete sentences. This work is based on LipNet and LCANet, two neural
network architectures based on tridimensional convolutions and recurrent networks. This
study is based on a series of ablations over the pre-processing, architecture choices and
the use of a language model while decoding the model’s output. THis work shows that
using a dynamic crop, opposing to a fixed area crop, yields worse results, between 14%
and 16% increase in WER. LCANet outperformed Lipnet, achieving up to 36% better
accuracy and a faster convergence, obtaining 4 points of loss in the 23th epoch, 29 epochs
faster than LipNet. Finally, the language model brought a strictly better accuracy over

every test case.

Keywords: Artificial Neural Networks, Automatic Lipreading, Thesis
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Capitulo 1
Introducao

A leitura labial é a habilidade de inferir falas através do movimento labial de um orador.
No dia a dia, usualmente ¢ realizada de maneira inconsciente e auxilia na compreensao dos
sons, principalmente em situacoes que a audicao esta prejudicada, como em lugares com
muita polui¢do sonora. O Efeito McGurk [1] demonstra a importancia da leitura labial
na compreensao do audio. Esse trabalho aponta que, frequentemente, a informacao visual
interfere na percepcao da fala e, frequentemente, toma prioridade em relacao a informacao
auditiva. Por exemplo: se escutamos a silaba /ba/, mas enxergamos a prontncia da silaba
/va/, o som percebido serd /va/.

Quando lidamos com leitura labial exclusiva, ou seja, sem informacoes sonoras, o nivel
de compreensao humana diminui consideravelmente. Muitas dificuldades nascem quando
retiramos o audio do problema. Por exemplo: o movimento labial para as letras /b/ e /p/
é¢ o mesmo, embora o som gerado seja diferente; nesses casos, a desambiguacao s6 pode
ser feita a partir do contexto em que a letra foi falada, levando em consideragao as outras
silabas e palavras.

Por outro lado, a area de Redes Neurais apenas cresce. Com a relativa recente explosao
de popularidade causada, principalmente, pelo uso de placas graficas no treinamento [2],
as redes neurais tém conseguido resolver os mais complexos dos desafios, estabelecendo-
se como estado da arte em muitos areas, como reconhecimento de fala e classificacao
de videos. O uso de redes neurais no problema de leitura labial nada mais é que uma
mistura dessas duas areas. O primeiro trabalho com redes neurais para o problema do
reconhecimento de frases por leitura labial foi a LipNet [3]. Esse trabalho se tornou uma
referéncia na érea e sua estrutura geral é utilizada por muitos outros trabalhos [4, 5, 6,
7], resumindo-se em convolugdes tridimensionais [8] e redes recorrentes, combinacao de
estruturas normalmente usada em classificacao de videos, e CTC como funcao de perda,
que foi criada para a area de reconhecimento de voz.

O proposito desse trabalho ¢é realizar um estudo sobre redes neurais aplicadas a leitura
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Figura 1.1: Fluxo de trabalho da LipNet.

labial automatica e tem como base os mais recentes avancos na area, a partir da LipNet.

E feita uma série de ablagoes para o estudo do problema:

e O pré-processamento é realizado com um recorte de area dindmica e um recorte
de area fixa, para estudar o impacto que diferentes tipos de recorte trazem para o

desempenho da rede;

o Treinos com as diferentes redes implementadas para os testes, LipNet [3] e LCANet
[4];

o Insercao e remocao do modelo de linguagem na decodificacao do resultado.

Este trabalho é composto por 5 capitulos, incluindo a introdugdo. No Capitulo 2,
¢ estabelecida uma base tedrica para o trabalho, seguida de uma curta revisao literaria
sobre o histérico do tema. No Capitulo 3, o fluxo dos experimentos é detalhado, com
explicagoes para todos os diferentes casos da ablacao apresentada. No Capitulo 4, sdo
mostrados os resultados dos experimentos descritos no capitulo anterior, junto a uma
andlise e discussao sobre cada um deles. Por fim, no Capitulo 5 hd um resumo sobre tudo

que foi discutido, seguido de uma conclusao e uma mencgao a trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Introducao a Redes Neurais Artificiais

2.1.1 Inteligéncia Artificial

Programar é ensinar para a maquina, através de instrucoes claras, como realizar deter-
minada agdo, como em receitas culinarias. Porém, existem coisas que sao especialmente
dificeis de serem ensinadas dessa maneira. Por exemplo: como julgar se determinada
imagem é a imagem de um gato, ou de um cachorro? Para o ser humano é facil julgar
e explicar com palavras: “as orelhas sao diferentes” ou “o formato da pupila”, etc. Mas
como transformar essas explicagoes em linhas de c6digo? Afinal, uma imagem é apenas
uma sequéncia de ntmeros, ou seja, de pixeis. “Se esse pixel for dessa cor”, ou mesmo
aumentando o nivel: “se esse formato existir na foto™.. ¢é teoricamente possivel montar
um programa mas, para atingir uma precisao satisfatoria, o programa teria que ser muito
complexo para considerar todos os casos, as posigoes, a iluminacao, etc.

A Inteligéncia Artificial (IA) entra na histéria com a fung¢do de resolver esse tipo de
problema: os que conseguimos resolver em funcdo da nossa inteligéncia humana. A TA
nasce quando conseguimos criar programas que podem ser considerados inteligentes, na
definigdo de “inteligéncia” que utilizamos para o ser humano [9]. Portanto, como fazer
programas inteligentes? Existem muitas subareas no tema de Inteligéncia Artificial, mas
aprofundaremos no Aprendizado de Maquina (AM): maquinas que aprendem e melhoram
com a experiéncia [10]. Essa drea de pesquisa nos dd uma solu¢do muito pratica para
o problema da diferenciacao de cachorros e gatos: simplesmente mostre para a maquina
varios exemplos de cachorros e vérios exemplos de gatos. Com exemplos (experiéncia) o
suficiente, a maquina ird aprender a diferenciar os dois, como um humano aprenderia.

Existem varios jeitos de montar um modelo de Aprendizado de Maquina. No ambito

de classificacao de imagens, poderiamos utilizar algumas técnicas de processamento para



encontrar caracteristicas unicas nas imagens [11, 12, 13| e usé-las para ensinar uma mé-
quina a diferenciar diferentes classes. Alguns algoritmos de AM, como K-Vizinhos Mais
Proximos, podem ser muito simples. Por exemplo, esse se baseia apenas em analisar se,
de acordo com as caracteristicas extraidas de todo o conjunto de dados (experiéncia) em
comparagao com o dado de entrada, os K mais dados mais parecidos (vizinhos mais pro-
ximos) sao fotos de cachorros ou fotos de gato, e decidir com base na maioria. Porém,
quando lidamos com imagem, o mais comum atualmente ¢ encontrar uma abordagem com

Redes Neurais.

2.1.2 Neuronios e Redes Neurais

Como o nome sugere, o neurénio é unidade minima de qualquer rede neural [14]. Seu
funcionamento é muito simples: recebe um conjunto de informacoes de entrada e calcula
uma nova informacao como saida:

Wx + 3, (2.1)

sendo W um vetor de pesos 1 x N, x o vetor de informacoes de entrada N x 1, N tanto
o nimero de entradas quanto o niimero de pesos no neurénio, e 3 um coeficiente linear,
representando o viés [15]. O aprendizado de um neurénio estd nos pesos e no coeficiente de
viés. Cada elemento do vetor de pesos ira multiplicar um elemento do vetor de entrada,
dando diferentes importancias a diferentes elementos do vetor de entrada, e todos os
valores resultantes serdao somados, resultando em apenas um tnico nimero. Esse niimero
sera somado com o viés que, como o nome sugere, tem a funcao de alterar fixamente
qualquer saida do neurdnio, deslocando o resultado numérico para a esquerda ou para
a direita no plano cartesiano. A Figura 2.1 apresenta um diagrama da estrutura de um
neur6nio artificial.

Em resumo, um neurénio puro é apenas uma funcao linear. Em um problema de
classificacdo podemos usar um neurénio e especificar “tudo que estiver acima dessa linha
¢ cachorro, tudo que estd abaixo dessa linha ¢é gato”. Sempre que o modelo errar, ele ird
tentar mudar um pouco essa linha de separagao para que nao erre mais o ultimo exemplo,
mas que idealmente também nao passe a errar exemplos anteriores. Mas isso apenas
funcionara se o problema for linearmente separavel. Caso contrario, um neurdnio tera
dificuldades de fazer uma separacao apropriada e nunca chegarad em uma solugao 6tima.

Uma das saidas para este problema sao as chamadas “funcgoes de ativagdo”, que nada
mais sao que fungoes aplicada a saida do neurdnio. Qualquer fungao que receba um niimero
e devolva outro nimero pode ser usada como funcao de ativagao, inclusive fungdes nao-
lineares. Isso é uma saida para o problema da linearidade, pois assim é possivel mapear os

resultados lineares de um neurénio para fun¢des mais complexas. Entre algumas funcoes



Figura 2.1: Exemplo de neurdnio artificial. ¢ representa uma funcao de ativacao qualquer.

de ativacao notaveis, temos a funcao sigmoéide,

1

S 2.2
1+e = (22)

o(2)
que efetivamente mapeia os resultados de um neurdnio entre 0 e 1, e a Tangente Hiper-
bélica,

1— 6722
T lte %

que tem um formato muito parecido com a sigmoéide, com intervalo de saida entre -1 e

tanh(z) (2.3)

1 (ver Figura 2.2). Ambas fungoes sdo nao-lineares e podem ser usadas para auxiliar no
problema da linearidade de um neurénio.

Conhecendo um neurénio, a definicdo de uma rede neural é simples: sao varios neuro-
nios interligados, com ao menos uma camada escondida, ou seja, a0 menos uma camada
de neurdnios entre a entrada e a saida. Usar mais neurtnios é uma solucao simples,
mas resolve completamente o problema da nao-linearidade. Com apenas uma camada
escondida, uma rede neural consegue aproximar qualquer fungdo matemaética [16].

A forma mais bésica de uma rede neural sao as redes densamente conectadas. Essas se
baseiam em camadas de neuronios que todo neurénio de uma camada esta ligado a todo
neurénio da camada seguinte, portanto o nome 'densamente conectada’ A Figura 2.3
mostra uma rede com 5 entradas, 2 camadas escondidas densamente conectadas, e uma
camada de salda também densa. Note como todos os neuronios estdo conectados entre si

entre as camadas.
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Figura 2.2: Comparagao entre a funcao sigméide e Tangente Hiperbdlica.

Figura 2.3: Exemplo de organizacao de neuronios em uma rede densa.



2.1.3 Sobre-ajuste e Sub-ajuste

No geral, quanto mais exemplos sao mostrarmos para uma rede, mais ela ira aprender.
Quanto mais neurdnios colocarmos em uma rede, maior a capacidade de aprendizado.
Porém, tudo em excesso faz mal. O fenémeno do sobre-ajuste é extremamente comum
e acontece quando, ao invés de “aprender”, a rede “decora” uma informagao [17]. Pode
acontecer em redes com muitos parametros, pois essas conseguem “armazenar mais co-
nhecimento”, ou quando a rede treina por mais tempo que deveria, memorizando as
informagoes especificas dos dados de treino, que nao serao tteis quando a rede encontrar
dados novos. Dizemos que esse modelo perdeu a capacidade de generalizacao.

Por esse e por outros motivos, ¢ normal que o conjunto de dados seja dividido em ao
menos dois grupos distintos: treino e teste. E importante que o conjunto de teste nunca
seja visto pela rede durante o treino, afinal, de nada vale uma prova que o aluno ja viu a
resposta. Quando um modelo esta sofrendo sobre-ajuste, vemos um bom desempenho no
conjunto de treino, e um desempenho inferior no conjunto de teste.

O sub-ajuste é justamente o contrario, quando a rede nao consegue aprender o sufici-
ente, e acontece pelos motivos inversos. O fendmeno pode acontecer quando a rede tem
poucos parametros (pesos), e tem capacidade de aprendizado menor do que necessita para
o problema. Também pode acontecer quando o modelo é simplesmente pouco treinado,

quando nao teve experiéncia suficiente para detectar os padroes do problema.

2.1.4 Gradientes e o Aprendizado

Mas como o aprendizado é realizado, matematicamente? Durante o treino, acontecem
duas etapas. A primeira é a chamada ’alimentacdo’, que se baseia em simplesmente
colocar um dado na rede e adquirir o resultado, a previsao do modelo. Como ainda
estamos treinando, precisamos também medir o quanto a rede errou nessa inferéncia, e
para isso usamos uma Func¢ao de Perda. Essa funcao tem o objetivo de calcular a diferenca
entre o previsto e o real [18], e é usada como parametro para saber quanto a rede errou.

A segunda etapa do processo de aprendizado é a ’retro-alimentagdo’. Usamos essa
informagao de perda para fazer o caminho inverso na rede, estimando o quanto cada
neurdonio da rede errou, calculando os gradientes para cada neurénio. Um gradiente
em respeito a perda é calculada pela derivada no ponto atual da rede. Como estamos
calculando os gradientes de tras para frente, os ultimos neurdnios tém uma derivada
simples:

f'(x), (2.4)



mas todo neurdnio anterior a ultima camada representa uma funcao composta por si

mesmo e todos os proximos neurénios:

[f(g(@))]', (2:5)

portanto, esse calculo deve ser feito com a regra da cadeia:

[f(g(x))]" = ['(g(2))d (). (2.6)

Cada gradiente indica o quanto e como mudancas nesses neurénios influenciariam na perda
do modelo [17]. J& que queremos minimizar a perda, nosso objetivo também é decrescer
esses gradientes.

Porém, nasce um problema quando estamos montando redes muito profundas. Pela
forma que os gradientes sao calculados, o calculo em neuronios muito profundos se torna
uma cadeia muito longa de derivadas. Com multiplicagoes atras de multiplicagoes, é co-
mum que gradientes divirjam (gradiente explosivo), com muitas multiplica¢oes em sequén-
cia com nimeros maiores em magnitude que 1, ou convirjam para 0 (gradiente desapare-
cido), multiplicando com nimeros entre -1 e 1. Como os gradientes guiam as alteragoes
no peso da rede, se eles explodirem ou desaparecerem os pesos da rede fardo o mesmo,

impedindo a rede de aprender qualquer padrao.

2.2 Funcgoes de Perda

Funcoes de Perda tém um grande papel no treinamento de uma rede neural, uma vez
que sdo elas que guiam o modelo para a convergéncia (Segao 2.1.4). Podemos abordar o
problema de leitura labial de muitas formas diferentes. A forma mais simples é, com base
em um curto video, montamos uma rede neural que ira prever a palavra dita dentre todas
as palavras possiveis, ou seja, a saida da rede sera uma distribuicdao de probabilidades de
N,

» posicoes, sendo N, a quantidade de palavras possiveis. Para medir o erro durante o

treinamento, uma fungao comum é a entropia cruzada [19], que ird calcular a entropia entre
a distribuigdo de probabilidade que a rede estimou, e a distribuigao real (que na maioria
das vezes indica 100% de chance em uma tnica palavra). Para o problema modelado dessa
forma, a funcao de perda guiard o modelo para a convergéncia, mas a funcao escolhida
também esta limitando o modelo. Nao podemos estender o problema para previsao de
frases completas, por exemplo, pois teriamos que ter um estado para cada combinagao de
palavras possivel.

Previsao de frases completas de tamanho arbitrario e formacao de novas palavras com

fonemas conhecidos sao problemas que a entropia cruzada nao consegue resolver por conta



propria. A auséncia de uma fun¢ao de perda apropriada foi um problema que a area de
reconhecimento de fala sofreu por muito tempo, até a criacao da Classificagdo Temporal
Conexionista (em inglés Connectionist Temporal Classification - CTC) [20]. Essa funcao
de perda revoluciona por nao limitar a rede a ter um tamanho fixo na sua saida. Em
vez de analisar diretamente a saida e comparar se os simbolos previstos (letras, fonemas
ou palavras) sdo os mesmos que os simbolos verdadeiros, a CTC demanda a previsao de
um simbolo para cada instante de tempo, de forma que a probabilidade de determinado
simbolo acontecer em determinada posicao é a soma de todas as probabilidades desse
simbolo acontecer, considerando que varios simbolos iguais em sequéncia é considerado

apenas uma ocorréncia (mais detalhes na Secao 3.3).

2.3 Estruturas Neurais

Resta um dilema: redes profundas aumentam o potencial de aprendizado de uma rede,
mas também podem causar a explosao e o desaparecimento dos gradientes. Podemos
substituir redes profundas (muitas camadas) por redes largas (muitos neurénios por ca-
mada), mas isso trard outros problemas. Por exemplo, se temos uma imagem de 100 x 100
pixels conectada a uma camada densa de 128 neur6nios, temos mais de um milhao de pe-
sos apenas nessa pequena rede! Claro, é possivel treinar assim, mas existem estruturas
neurais (jeitos engenhosos de organizar neurénios) que nao sé reduzem o nimero de pesos
necessarios para o treinamento e contornam os problemas dos gradientes, mas também

melhoram significativamente os resultados.

2.3.1 Redes Convolucionais

Muitas areas de pesquisa com IA podem ser divididas entre antes e depois da popula-
rizacao das redes convolucionais, pelo seu grande impacto. Em resumo, as Redes Neu-
rais Convolucionais (em inglés Convolutional Neural Network - CNN) [21] s@o estruturas
neurais voltadas para resumir informacoes locais em vetores ou matrizes, e funcionam
exatamente como as convolu¢des normais, mas os filtros sdo pesos treindveis. Foram
inicialmente introduzidas na area de classificacdo de imagens, e se diferem das camadas
densas por, em vez de de colocar cada pixel da imagem em cada neurénio, um neurénio
ird processar a imagem pedago por pedaco, e cada resultado gerard um novo elemento de
matriz, gerando uma nova imagem no final do processo. Aprofundando: dada uma matriz

de pesos F' (filtro) de dimensées M x N, e uma imagem [ de dimensoes H x W, sendo
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Figura 2.4: Exemplo de um passo convolucional.

H > M e W > N, um passo convolucional é modelado por:

M N
> 2 Fij Livanjraw (2.7)

i=1j=1

sendo Ah e Aw o deslocamento vertical e horizontal da extracdo de caracteristicas na
imagem. A estrutura convolucional fara esse passo de convolucao em cada posicao possivel
na imagem de entrada.

A Figura 2.4 ilustra um exemplo visual para melhor compreensao. Ela mostra apenas
um passo da estrutura convolucional, com uma imagem 3 x 3, um filtro 2 x 2, e um deslo-
camento horizontal Aw = 1. A primeira matriz ilustrada é a imagem de entrada I, uma
matriz com nimeros quaisquer, e a segunda é o filtro F', uma matriz com niimeros adqui-
ridos através do processo de treinamento. A terceira matriz é o resultado da multiplicagao
elemento-a-elemento, onde cada elemento do filtro multiplicou o elemento correspondente
na imagem, na area demarcada. A ultima matriz é o somatorio dos elementos da terceira
matriz, que é o resultado final desse passo. Um passo convolucional é equivalente ao
processamento de um neurénio, sendo o filtro seus pesos, e a area demarcada o dado de
entrada.

A Figura 2.5 mostra o resultado completo da convolucao anterior. O passo convolu-
cional é aplicado 4 vezes, uma para cada possivel posicao com o tamanho do filtro. Se
nao adicionarmos padding, o resultado final de uma convolu¢ao completa é sempre uma
nova matriz, menor. Usando convolugoes tradicionais, as novas matrizes podem ser novas
imagens com diferentes caracteristicas, como bordas realgadas, imagem borrada, etc. Po-
rém, ¢ dificil afirmar que uma convolugao a partir de uma rede neural serd uma imagem
discernivel, uma vez que os pesos treinados podem estar extraindo informacoes que nao
fazem sentido nenhum para o ser humano, mas matematicamente ajudard o modelo a
fazer uma previsao.

Embora as convolugoes tenham sido propostas para imagens, elas nao se limitam mais

a esse escopo. Existem variantes dessa estrutura mas que seguem exatamente a mesma
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Figura 2.5: Resultado completo de uma convolucao.

légica, como as convolugoes unidimensionais, que conseguem resumir a informacao em
vetores de uma dimensao sé. Esse trabalho usa convolugoes tridimensionais [8], também
chamadas de Convolugdes no Espago-Tempo (em inglés Spatio Temporal Convolutional
Neural Network - STCNN) uma vez que estamos processando videos, e ndo imagens, que

seguem as seguintes dimensoes: altura x largura x tempo.

2.3.2 Redes Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (em inglés Recurrent Neural Network - RNN) [22] sao estru-
turas neurais voltadas para a analise temporal de determinado dado. Ou seja, se temos
uma informagao que varia ao longo do tempo (um vetor, em que cada elemento é um ins-
tante de tempo diferente), podemos usar essa estrutura. RNN’s se baseiam em analisar
iterativamente uma informagao temporal, sempre analisando o instante de tempo atual

junto com as informacgoes adquiridas pela analise anterior:
07j7hi = RNN(ZEi,hi_l), (28)

sendo o0; a saida da rede na iteracado 7, h; o estado escondido resultante da iteracao i, e
x; a entrada no instante de tempo i. Para cada instante de tempo, produzimos a saida
da rede o, que pode ser usada pelas camadas subsequentes, e um estado escondido h, que
sera usado nos calculos da préxima iteracao. Essa é a estrutura geral de qualquer RNN,
e variantes dessa estrutura mudarao apenas como sao calculadas as saidas e os estados

escondidos.

GRU

O problema de usar redes recorrentes é que elas tém uma inclinacao natural a sofrer
do problema do gradiente explosivo ou desaparecido [23], afinal, cada recorréncia é uma

funcao a mais na cadeia das derivadas. Porém, algumas estruturas recorrentes conseguem
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contornar esse problema, e esse é o caso da Gated Recurrent Unit (GRU) [24]:

2 =W,z + Uhy_1 + C.cy),
re =o(Wexy + Ushi—y + Crcy),

hy = tanh(Wyxy + Up(hi—1 © 1) + Chey),
he=(1—2)0h1+ (20 h).

(2.9)

As entradas dessa estrutura sao o dado temporal x;, o estado escondido da iteragao
anterior h;_1, e o contexto do instante de tempo atual ¢;. O operador ® representa a
multiplicacdo elemento-a-elemento. A introducao do vetor de contexto ¢ é opcional, e é
comumente descartado. W, U e C sao pesos. A saida da rede é estado escondido h;.

A GRU funciona em duas partes. Primeiramente, é calculado o portao de reset r.
Esse portao servira para medir a quantidade de informacao do estado anterior que serd
introduzida no céleulo do h, dando oportunidade para o modelo remover informagcoes
anteriores que ja nao sdo mais uteis neste instante de tempo e destacar as informacoes
atuais presentes na entrada x. Em seguida, ¢ calculado o portao de atualizacao z, que
sera usado como parametro para fazer uma média ponderada entre a informagcao do estado
escondido anterior e a nova informacdo k. Portanto, a safda no instante de tempo ¢ nada
mais é que uma média ponderada entre h;_; e hy, sendo que o portdao de atualizagao

representa os pesos dessa média.

2.3.3 Mecanismo de Atencao

O Mecanismo de Atengao [25] é uma estrutura neural que tem como objetivo, com base
nas entradas da estrutura, destacar informagoes importantes em relagdo as outras. Foi
originalmente projetada para traducao de maquina, um problema do tipo sequéncia-para-
sequéncia, ou seja, problemas em que tanto a entrada quanto a saida sao sequéncias

temporais. Na forma que foi proposta originalmente, a atencao segue essa estrutura:

eij = ol tanh(Wes;—1 + Uch;),

0 - expley)
" Zg;l exp(e)’ (2.10)

T
¢i =) aihj,
=1

sendo s a sequencia temporal gerada como saida do mecanismo, h a sequencia temporal de
entrada, e W, U e v sao matrizes de pesos. No trabalho original, esse mecanismo deve ser

usado juntamente com uma RNN para gerar a sequencia s. e é a chamada pontuagao de
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atencao, e é calculada entre a saida anterior s;_; e cada entrada do mecanismo h. O vetor
de pontuagoes ¢é aplicado em uma softmaz, que tem o objetivo de criar uma distribuicao
de probabilidade com base na magnitude dos elementos do vetor original. Por fim, essa
distribuicao de probabilidade é multiplicada pela entrada original A, com cada elemento da
distribuicao multiplicando um dos instantes de tempo presentes na entrada, e finalizando
com um somatorio de todos os elementos desse vetor resultante.

Na pratica, cada pontuacao e representara quanto determinado vetor deve ser con-
siderado, quanta importancia ele tem. Vetores com uma pontuacao muito baixa serao
multiplicados por niimeros muito proximos de 0, reduzindo sua relevancia no resto da
rede, enquanto os com pontuacao alta serao multiplicados por um ndmero proximo de 1,
se mantendo inalterado. O resultado disso é que, ao invés de dependermos inteiramente
do estado escondido de uma RNN para obter a contextualizacao temporal, a rede conse-
gue inferir quais instantes de tempo sao relevantes durante a analise de algum instante
de tempo, dando destaque a eles e suprimindo os pouco importantes. Outros tipos de

atencao substituem apenas o calculo da pontuacao, preservando o resto da estrutura.

Transformer

A Atencao é tao poderosa que foi criada uma estrutura neural, baseada exclusivamente em
camadas de atencao e camadas densas, que consegue substituir completamente as RNN’s
em algumas tarefas. Essa estrutura é a chamada Transformer [26], e foi originalmente
proposta na area de Processamento de Linguagem Natural, no problema de traducao de
méquina. Usando uma Atencdo de Varias Cabegas (apenas varias unidades de atengao
paralelas, recebendo a mesma entrada), a estrutura consegue extrair varias relagoes tem-
porais diferentes para cada unidade, enriquecendo a andlise temporal com andlises de
longa distancia, ja que essa estrutura nao depende de estados escondidos para transmitir
informagoes dos instantes anteriores. Por acabar com a recorréncia, o Transformer acaba
também com o problema do gradiente explosivo ou desaparecido que a recorréncia trazia.
Outra vantagem das Transformers é a reducao no tempo de treinamento, uma vez que
uma unidade recorrente realizarda uma iteracao para cada instante de tempo, enquanto a

Transformer realiza todas simultaneamente.

2.4 Leitura Labial

A leitura labial automaéatica é um topico de pesquisa que consegue misturar trabalhos de
diferentes areas em suas arquiteturas. Os modelos propostos dessa area podem ser dividi-
das em duas partes: a extracao de caracteristicas, onde um video é resumido em niimeros

ricos em informacoes; e a classificacdo, quando a rede toma as decisoes finais baseado nas
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caracteristicas adquiridas anteriormente. O classificador, por ser essencialmente um gera-
dor de texto, pega emprestado muitos conceitos de areas de Processamento de Linguagem

Natural, como tradugdo automética ou reconhecimento de voz.

2.4.1 LipNet

A LipNet [3] foi a primeira rede neural a prever frases inteiras, oposto a apenas letras
ou numeros. Esse trabalho estabeleceu novos padroes para a area e se tornou um ponto
de referéncia para desempenho muito comum. A rede proposta é baseada em STCNN’s
como extratores de caracteristicas, GRU’s como classificadores e CTC como funcao de

perda.

Extrator de Caracteristicas

A primeira parte da rede tera a fungao de extrair informagoes do video e, para isso, usara 3
camadas de STCNN, pois assim conseguira condensar as informacoes tanto espacialmente
quanto temporalmente. Entre cada uma dessas camadas serao aplicadas a normalizacao
de batch [27], ReLLU [28], dropout [29] e max-pooling [30], nessa ordem.

A normalizacao de batch é uma camada treindvel de redes neurais que aprende a
fazer a padronizacdo (média 0 e desvio padrao 1) dos dados. Ou seja, a fun¢ao dessa
camada é aprender qual a média e o desvio padrao dos dados que chegam na camada e

aplicar
® z®) — E[z]®)
ST D[]

sendo k um indice associado a cada dimensao do dado, z o dado neste instante da rede,

=y + 8%, (2.11)

Elz] e STD[z] a esperanga e o desvio padrao do conjunto de dados nesse instante da rede,
e y e 0 sendo os pardmetros treinaveis da rede. Ou seja, cada elemento sera estandardizado
usando como referéncia o conjunto de dados completo e, em seguida, sendo utilizado em
uma funcgao linear y * T + . Essa normalizacao se tornou essencial no treino de redes
convolucionais, permitindo treinos mais rapidos e resultados melhores.

A Unidade de Reficagao Linear (em inglés Rectified Linear Unit - ReLU)

é uma funcao de ativacao simples:
ReLU(x) = MAX(0,x); (2.12)

e sera utilizada apods cada normalizagao de batch. O uso de ReLLU’s como funcao de ati-
vacao, no lugar de sigmoéides ou Tangentes Hiperbélica, é conhecido por trazer resultados

melhores em problemas de imagens, mitigando o problema do desaparecimento do gradi-
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Figura 2.6: Imagem ilustrativa de max-pooling.

ente, e trazendo a presenca de verdadeiros zeros na rede, ou seja, resultados de neuronios
que nao trarao impacto nenhum ao longo da predicao [31].

A técnica conhecida como dropout tem como objetivo evitar o sobre-ajuste. Ela se
baseia em, durante o treino, aleatoriamente ignorar alguns neurénios completamente (ou
seja, colocar suas saidas como 0). Desse modo, para garantir melhor desempenho da rede
durante o treino, a rede serd obrigada a generalizar o significado dos neur6nios, dando a
eles fungdes menos especificas para que a rede nao seja dependente de poucos neurdnios
para fazer muito trabalho.

Por fim, o max-pooling se baseia na ideia de “reduzir” a quantidade de informacao
em determinado espaco. Diferentemente das redes convolucionais, dentro de determinada
vizinhanga, o max-pooling simplesmente escolhe o maior elemento disponivel, como ilus-
trado na Figura 2.6. Isso permite que a rede continue levando apenas as informacoes da
maior magnitude, e se provou ser um método de reducao de informacao muito superior a

outros métodos, como o sub-sampling, em CNN’s [32].

Classificador

Com a extragao de caracteristicas visuais resolvida, agora é necesséario resolver a extragao
de caracteristicas temporais, ou seja, a relacdo temporal entre os quadros do video, que
compoe o movimento labial. Essa fungdo sera do decodificador da rede. Sao usadas duas
BI-GRU'’s para extrair toda a informacao temporal a cerca do video. Uma BI-GRU é
apenas uma combinacao de duas GRU’s normais, porém, uma recebe o vetor na ordem
temporal correta, enquanto a outra receberd o vetor na ordem inversa. O proposito desse
mecanismo é aumentar a riqueza do contexto que as RNN’s conseguem detectar, uma
vez que cada uma conseguira inferir informacoes diferentes dependendo de qual ordem
receber as informagoes.

Por fim, com as informagoes temporais bem definidas, precisamos apenas produzir a

saida final da rede. Para isso, aplicaremos uma camada densamente conectada com uma
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saida do tamanho do vocabulério (neste caso serd 28, sendo 26 letras do alfabeto, espago
em branco e um caractere vazio, que serd usado pela fungdo de perda) e com uma fungao
de ativacao softmax. Essa funcao sera a responsavel por produzir o vetor de distribuigcao

de probabilidade a partir da saida da camada densa:

e

e
]:

parai=1,2... K. (2.13)

2.4.2 LCANet

A LCANet [4] é uma rede que construida com base na LipNet, e muitas coisas serao
iguais entre as duas. E possivel, na verdade, encontrar a LipNet inteiramente dentro da
LCANet, porém com algumas coisas a mais. A LCANet vem com o objetivo de resolver o
problema da dependéncia de longo prazo que redes recorrentes inerentemente apresentam,
trazendo melhorias na parte de classificagao da rede.

Primeiramente, apds as camadas convolucionais, a LCANet implementa o que é cha-
mado de camada Highway [33]. O nome sugere uma analogia com “estrada”, pois o
proposito dessa camada é que as informagoes relevantes passem livremente, enquanto as
informagoes pouco relevantes serao retidas. Ela funciona de forma parecida com uma

LSTM [34] ou GRU, s6 que sem a recorréncia:

t= O'(WTJ?—FbT),
g=toh+(1—-1t)Ox,

sendo = a entrada, g a saida, o a funcao sigmoéide, W os pesos e b os coeficientes de
viés (bias). Essa camada funciona fazendo a média ponderada entre duas informagoes:
a entrada da rede e o h, que nada mais é que a informacao original transformada apds
passar por uma camada densa. A ponderacao é decidida pela transform gate, definida por
t, e pela carry gate, definida por (1 —t). Essencialmente, a carry gate decidird quanta da
informagao original continuara fluindo, e a transform gate decidira quanto da informacao
transformada serd introduzida na saida. O propédsito dessa camada é aumentar a qualidade
das informagoes que chegam no classificador.

A ltima e principal modificagdo proposta pela LCANet é a chamada Atengao em
Cascata, introduzida logo apés as duas BI-GRU’s. Esse mecanismo é o mesmo apresen-
tado na Secao 2.3.3, e se baseia em uma rede recorrente que, antes de cada recorréncia, é

feita uma atencao entre cada instante de tempo do dado de entrada e o estado anterior
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da rede. Formulando matematicamente:

a = a(si—1, h),
St = GRU(Eyt_l, St—1, Ct>, (215)
v = SOFTMAX(D(sy)),

sendo t o instante de tempo da recorréncia, a o mecanismo de atenc¢do, h a saida das
BI-GRU’s, E uma matriz Embedding a nivel de caracteres, D uma camada densamente
conectada, e y; a saida da rede no instante de tempo ¢. Uma matriz Embedding é apenas
uma matriz de pesos treinaveis que servem como uma tabela de pesquisa: cada chave da
tabela é um simbolo, e os elementos sdo vetores com informagoes (caracteristicas, pesos
treinados) a respeito desse simbolo. Por receber toda a informagao de entrada em cada
recorréncia, essa estrutura mitiga o problema da dependéncia de longo prazo presente nas

RNN’s, embora nao tao bem quanto as Transformers.

2.4.3 LCSNet

A LCSNet [6] também é uma rede construida com base na LipNet. Essa rede nasce com
a ideia oposta da LCANet: melhorias na extragdo de caracteristicas, uma vez que apenas
STCNN nao entregam informagoes muito ricas ao classificador. As alteracgoes propostas
se resumem em filtrar os resultados das convolugoes para que apenas o que é importante
seja utilizado no classificador, excluindo informacoes pouco relevantes e redundantes. Dois
moédulos novos foram adicionados na extracao de caracteristicas da rede: a Atencao por
Canal [35] e a Fusao Seletiva de Caracteristicas.

As Atencao por Canal foram introduzidas apés cada STCNN, e multiplicam cada
um dos canais presentes na saida das convolugoes por um nimero entre 0 e 1, dando
diferentes importancia a cada canal, e suprimindo os considerados pouco importantes.
Essa estrutura funciona com dois processamentos em paralelo: em um caminho, a entrada
sofre um max-pooling global, e no outro, a entrada sofre um average-pooling global.
Ambos caminhos terminam em redes profundas densas. A diferenca entre um pooling
regular e um pooling global é apenas seu escopo: o regular resume a informacao em
pequenas parcelas, em pequenas areas; o global resume a informagao de um canal inteiro
em apenas um numero. Ambas redes densas compartilham os mesmos pesos. A saida

de ambas redes é somada e escalada entre 0 e 1 com a funcao sigméide, representando a
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importancia de cada informacgao. Essa estrutura é formulada por:

O, = RD(APG(x)),
Oy = RD(M PG(z)), (2.16)
saida = o(0O1 + O3),

em que APG e M PG sao os average e max pooling globais, RD é a rede densa, e x é o
valor de entrada. A saida da rede é um numero, de 0 a 1, para cada canal da entrada,
representando a importancia que foi associada a cada um. Essa saida multiplica esses
canais de volta, reduzindo a magnitude dos canais com baixa importancia, e mantendo
os canais de alta importancia inalterados.

A Fusao Seletiva de Caracteristicas é uma estrutura proposta para substituir a ca-
mada Highway usada pela LCANet. Seu propdsito é o mesmo, filtrar as caracteristicas
adquiridas pelas convolugoes, enriquecendo os dados para o classificador. Porém, seu
funcionamento ¢ diferente: a informagao ¢ dividida em dois vetores distintos, cada um
produzido por uma camada densa com pesos distintos. Cada um desses vetores terd
caracteristicas diferentes, e disputam um espago na saida final da estrutura, que serd

balanceado pelo resultado de uma rede densa profunda.

2.4.4 LipFormer

A LipFormer [7] é o atual estado da arte. Ela também é uma arquitetura baseada na
LipNet, mas usa ideias das LCANet e LCSNet, além de suas ideias proprias. A principal
contribuicao dessa rede ¢ propor uma solu¢ao multi-modal, ou seja, que recebe varios
tipos de dados para resolver o problema. Além do video, a rede recebe como entrada as
caracteristicas faciais do orador (ver Segao 3.1.1).

A rede ¢ inicialmente dividida em duas vertentes, uma para a extracdo de caracteris-
ticas dos videos, e outra para as caracteristicas faciais. A vertente do video é baseada em
uma sequéncia de trés STCNN, como na LipNet, seguida por uma Atencao por Canal,
como na LCSNet, e finalizando com duas BI-GRU’s. A vertente das caracteristicas faciais
é baseada apenas em duas BI-GRU’s. Em seguida ha a fusdo das caracteristicas: ambas
informagoes sao combinadas em apenas uma através de uma atencao cruzada. Por fim,

essa informagao é processada por um classificador em cascata, semelhante ao da LCANet.
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Capitulo 3
Metodologia

Treinar uma rede neural ndo é uma tarefa simples a ponto de apenas conectar os dados a

rede, é uma tarefa de varias etapas:

o Pré-processamento dos dados, para otimizar o aprendizado da rede;
o Construcao ou escolha da arquitetura a ser utilizada;

e Pos-processamento dos resultados.

3.1 GRID Dataset

O GRID [36] foi o conjunto de dados utilizado para o treino e avaliacio dos modelos
treinados. Cada elemento desse conjunto é um video em ambiente controlado que um
voluntario é gravado falando uma frase em inglés gerada aleatoriamente, a partir de pa-
lavras pré-determinadas. Cada frase tem sempre 6 palavras, na ordem: comando, cor,
preposicao, letra, niimero, advérbio. Seguindo essa regra, é possivel montar 64 mil frases
com as palavras disponiveis, mas o conjunto de dados tem apenas 34 mil videos gravados.
Os videos foram gravados com a participacao de 34 voluntarios, cada um gravando mil
videos. Cada video foi gravado com o rosto centralizado e um pano de fundo monocro-
matico, de forma que apenas o rosto do participante esteja em destaque, e nada mais
atrapalhe. Este conjunto de dados é muito utilizado no problema de leitura labial, de

forma que se tornou uma referéncia comum para avaliagoes de modelos.

3.1.1 Preparo dos dados

Raros sao os problemas de aprendizado de maquina que nao precisam de nenhum tipo
de tratamento de dados. Dependendo da area, apenas entregar a rede dados crus pode

ser uma ma ideia, uma vez que esses podem vir com muito ruido. Isso se aplica aqui.
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Figura 3.1: Exemplos de quadros de video do conjunto de dados GRID.

Como os dados disponiveis sao videos com o rosto inteiro sendo filmado, apenas inserir
esses videos em um modelo de aprendizagem de maquina nao trara bons resultados, pois
existem muitas informagoes disponiveis em um video desses que pouco importam para a
leitura labial, como o formato do nariz, a cor do cabelo, a posi¢cao dos olhos, o plano de
fundo, etc. A informagao mais valiosa é, com certeza, o movimento dos labios e da lingua.
Ou seja, para atingir melhores resultados, precisamos remover todas essas informagoes que
nao sao importantes para nao “confundir” a rede, de forma que ela se concentre apenas no
que é importante. A melhor forma de atingir esse objetivo é realizar um processamento
nos videos, excluindo toda a informacao, ficando apenas com o recorte da boca.

Esse processamento foi realizado em trés etapas: reconhecimento do rosto, o alinha-
mento e o recorte. O reconhecimento foi realizado utilizando um modelo pré-treinado de
marcos faciais (facial landmarks) [37, 38]. Esse modelo é comumente utilizado na area
de biometria facial, e foi treinado com o objetivo de encontrar 68 pontos de interesse no
rosto, sendo 6 pontos de referéncia para cada olho e 20 pontos para a boca, como demons-
trado na Figura 3.2. Usamos esse modelo para, para cada quadro de video do conjunto de
dados, extrair os pontos relativos aos centros de cada um dos olhos e da boca, calculando

os centroides dos pontos:
Y Xi LY
N ' N ’

C = (3.1)

sendo X e Y as coordenadas de um dos olhos ou da boca, e N o nimero de pontos

associados a parte do rosto que estamos considerando.
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Figura 3.2: Exemplo de marcos faciais. Os pontos em azul sao relativos a boca e aos
olhos, enquanto os verde sao relativos ao resto do rosto.

Em seguida, faremos o alinhamento: alinhar o rosto de forma que ele nao fique incli-
nado nem para a esquerda, e nem para a direita, fique o quao simétrico for possivel. Para
isso, usaremos os centroides que calculamos: vamos rotacionar a imagem de forma que a
distancia e o angulo entre esses trés pontos, os dois olhos e a boca, permanega sempre o
mesmo, mas que os olhos estejam horizontalmente alinhados. Portanto, dado os centroi-
des dos olhos esquerdo e direito, CE e CD, e o centroide da boca, C'B, encontramos a

distancia entre os olhos DO,
DO = sqrt ((CE, — CD,)* + (CE, — CD,)?), (3.2)

as coordenadas do ponto médio dos olhos MO,

VO — <CE$+CDx,CDy+CDy> , (3.3)
2 2
e a distancia do ponto médio dos olhos e o centroide da boca DOB,
DOB = sqrt ((DO, — CB,)* + (DO, — CB,)")) . (3.4)

Em seguida, calculamos os novos pontos para cada um dos centroides, que sao utilizados
como referéncia para a rotagdo da imagem. O centroide da boca servird como ancora do
alinhamento, ou seja, a imagem rotacionara em volta de um eixo imaginario nesse ponto.

Portanto, o objetivo se torna encontrar apenas as novas coordenadas dos olhos. Primeiro,

21



Figura 3.3: Exemplo da rotacao do video..

calculamos o novo ponto médio entre os olhos NMO, que sera horizontalmente alinhado

com o centro da boca e manterd a distancia original em relacao a boca,
NMO = (CB,,CB, — DOB). (3.5)

Por fim, sabendo que os olhos sao igualmente espagados em relagdo ao seu ponto médio,

podemos calcular o novo centroide de cada olho, NCE, NCD, de forma que eles estejam

verticalmente alinhados entre si e também em relagdo ao ponto médio:
NCE = (NMOm - DTO, NMOy> ,

DO (3.6)

NCD = <NMOz + =7, NMOy) .

Com as novas coordenadas disponiveis, basta realizar a rota¢ao da imagem. A Figura 3.3
demonstra a preservacao de distancias e angulos do método proposto.

Por tultimo, precisamos extrair a imagem da boca. Para isso, faremos dois tipos de
recorte para fins de comparagao: um recorte fixo, recortando uma area de tamanho pré-
definido ao redor do centro da boca; e um recorte dindmico, recortando a menor area
que inclua toda a boca. O primeiro caso é o mais simples: dado o centroide da boca,
selecionamos uma area de tamanho fixo e pré-determinado, de forma que o centro dessa
area seja também o centroide da boca. Dado o centroide da boca C'B, o canto superior

esquerdo SE e o canto inferior direito I D do recorte sao calculados da seguinte forma:

SE = (CB, — L/2,CB, — A/2),

(3.7)
ID = (CB, + L/2,CB, + A/2);
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Figura 3.4: A figura a esquerda mostra o resultado do recorte fixo, enquanto a figura da
direita mostra o resultado do recorte dinamico..

sendo L e A a largura e a largura desejadas do recorte da boca. Essa area deve abranger
uma parte maior que a area da boca, uma vez que é o mesmo recorte para todos os
quadros do video, e o os labios ndo podem sair do enquadramento durante o ato de abrir
e fechar a boca.

O segundo tipo de recorte, o recorte dindmico, tem como objetivo excluir completa-
mente qualquer informacao se nao a area da boca: através dos pontos de referéncia do
rosto, escolhemos uma area retangular que abranja todos os pontos da boca, e que cada
lado do retangulo toque sempre em um ponto. Dado que B, e B, sao vetores com todas

as coordenadas x e y dos pontos de referéncia da boca:

SE =(MIN(B,), MIN(B,)),

(3.8)
ID = (MAX(B,), MAX(B,)).

Ou seja, a area de recorte é a menor area possivel em que a boca continue bem enquadrada.
Todos os videos devem ser redimensionados para tamanhos padroes, uma vez que a rede

exige uma entrada de tamanho fixo.

3.2 Arquiteturas utilizadas

A escolha de uma arquitetura de rede neural é de extrema importancia, pois ela deve
atacar todas as complexidades da informacao apresentada. Em um video existem 3 di-
mensoes de informagao: altura e largura, compondo a imagem ou quadro de um video; e o
tempo, sendo varias imagens sendo apresentadas em sequéncia compondo um movimento.
Qualquer arquitetura que for escolhida para o problema de leitura labial deve levar em
consideracao essas 3 dimensoes durante o aprendizado, ou seja, deve aprender tanto a
relacao entre diferentes areas de uma imagem, quanto o movimento apresentado por qua-
dros adjacentes. Portanto, os experimentos foram conduzidos com as redes LipNet (Segao
2.4.1) e LCANet (Segao 2.4.2).
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3.2.1 Outros experimentos

Entretanto, outros experimentos também foram conduzidos, na tentativa de expandir o
repertorio de arquiteturas para comparacao. Essa secao ¢ dedicada a arquiteturas que
foram estudadas e implementadas, mas apresentaram resultados abaixo do esperado e

foram descontinuadas da pesquisa.

Transformer de Visao

Os transformers foram originalmente introduzidos na area de Processamento de Lingua-
gem Natural com o propésito de tradugdo de méaquina (Secdo 2.3.3), mas também é
possivel adaptar a estrutura para atacar outros tipos de problema. KEsse é o caso dos
Vision Transformers (ViT) [39]. A estrutura de um transformer foi montada esperando
simbolos como entrada, para que a relacao entre esses simbolos seja detectada pelas estru-
turas de atengdo. Uma vez que simbolos de um texto sao informacoes de carater temporal,
a atencao tracard a relacao temporal entre as informacoes, mas isso nao é uma limitagao
da estrutura. O Transformer apenas tracara a relacado entre os diferentes elementos de
um vetor. Portanto, a proposta do ViT é separar a imagem em vérios pequenos pedagos,
como se fossem simbolos textuais, e tracar a relagao espacial entre eles.

Porém, o proprio trabalho original da ViT aponta que essa estrutura requer uma quan-
tidade muito grande de dados para superar as estruturas convolucionais, na ordem dos
milhoes, algo que o conjunto de dados GRID néo atinge. Os Transformers Compactos [40)]
sao uma variante desse trabalho e, como o nome sugere, sao redes com poucos parame-
tros, que conseguem explorar o potencial dos Transformers sem necessitar de tantos dados.
Das arquiteturas propostas por esse trabalho, foi utilizada o Transformers Convolucionais
Compactos (TCC). Essa arquitetura se diferem em: ao invés de dividir as imagens em
pequenos simbolos, a proposta € criar os simbolos diretamente com redes convolucionais,
tornando os simbolos mais ricos com informagoes locais, mas ainda explorando o potencial
dos Transformers de estabelecer relagoes de longa distancia.

No trabalho de leitura labial, a proposta de implementar os TCC’s foi enriquecer
a informacao entregue aos decodificadores das redes LipNet ou LCANet, melhorando a
extracao de caracteristicas espacial para melhorar a classificagao final, mas foi descartada

por falta de tempo.

LipFormer

A LipFormer [7] é uma arquitetura inspirada nas Transformers, embora use poucas das
suas ideias. O objetivo do trabalho é resolver o problema do sobre-ajuste inerente aos

modelos de leitura labial, uma vez que eles costumam a criar muito viés em favor aos
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oradores que foram vistos durante o treino, aprendendo informacoes como a cor da pele,
ou o formato dos labios. Portanto, sua principal contribuicdo é propor uma fusao multi-
modal para o problema de leitura labial, ou seja, misturar varios tipos de dados para uma
unica predicao, para reduzir a dependéncia visual do modelo. Assim, além do video, a
arquitetura também faz uso dos marcos faciais extraidos do video, conforme explicado na
Secao 3.1.1.

A Lipformer também requer adi¢oes no pré-processamento, pois agora ha um segundo
dado entrando na rede. Em vez de inserir as coordenadas dos pontos de referéncia do
rosto na rede, o trabalho propde calcular o angulo entre cada ponto de referéncia do labio
(20 pontos) e cada ponto do contorno do rosto (17 pontos), gerando 340 ntmeros por
quadro de video. Por fim, cada vetor de 340 posic¢oes sera subtraido pelo vetor adjacente,
de forma que o dado de entrada seja a diferenca dos angulos entre os quadros do video.

Essa arquitetura também foi descartada por falta de tempo, uma vez que a publicagao

do artigo ocorreu no final do prazo de entrega do trabalho.

3.3 Poés-processamento

A saida de qualquer uma das redes apresentadas é uma matriz de dimensao 75 x 28,
ou seja, 75 predigoes (uma para cada quadro do video), com cada predigdo sendo uma
distribuicao de probabilidade de 28 possiveis estados, equivalente as 26 letras do alfabeto,
0 espago em branco e a marcagao vazia ( - ) do CTC. Porém, pelo modo que o CTC
funciona, transformar essa saida em palavras nao é apenas escolher, para cada quadro, a
letra ou marcacao mais provavel que aconteca, pois se a rede considerar que o orador esta
falando a letra ‘A’ por mais de um quadro durante o video, entdao serdo previstas vérias
letras A’ consecutivamente, mas no resultado final deve ser apresentada apenas uma.
Assim, durante a decodificacdo, letras repetidas consecutivas sao consideradas apenas
uma. Quando duas letras devem ser repetidas, como na palavra 'GREEN’, a rede ird
prever uma marcagao vazia entre as duas letras 'E’, de forma que nao serao duas letras
iguais consecutivas. Ou seja, a chance da letra ‘A’ ser prevista, se considerarmos apenas
dois quadros do video, é a soma das probabilidades p(.'A") + p("A’_) + p('A"A"). Se
considerarmos todos os quadros do video, e todas as possiveis combinagoes de letras
possiveis, encontramos um problema de alta complexidade computacional.

Esse problema pode ser modelado como uma busca em grafo, uma vez que dada
uma matriz de previsoes, buscamos o caminho de maior probabilidade escolhendo uma
letra por instante de tempo. Modelando o problema desta maneira, o caminho de maior
probabilidade serd a sentenca a ser decodificada. Usamos o algoritmo conhecido como

Beam Search que se baseia em, a partir do n6 mais promissor, expandir a busca em até
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N outros noés. Essa heuristica serve para acelerar a execugdo do algoritmo e, ao mesmo
tempo, limitar os recursos computacionais que serao usados para decodificar a frase.
Para melhorar a precisao dessa busca em grafo, um modelo de linguagem pentagrama
sera utilizado como segunda heuristica. Os modelos de linguagem n-grama sao modelos
baseados nas cadeias de Markov, ou seja, a probabilidade de uma letra acontecer em
determinada posicao depende inteiramente das letras previstas anteriormente. Colocando
isso em um exemplo matematico, se temos um modelo trigrama, a probabilidade da letra

'D’ acontecer na palavra 'RED’ é expressa pela probabilidade condicional:
P(D|R, E). (3.9)

Com essa logica, conseguimos escalar o cdlculo de probabilidades para palavras intei-
ras. Por exemplo, a probabilidade da palavra "PLACE' acontecer nesse mesmo modelo

trigrama sera
P(P|(s),(s)) *x P(L|(s), P) * P(A|P,L) « P(C|L, A) « P(E|A,C), (3.10)

sendo (s) a indicagao de comego de texto. Esse modelo serd muito relevante para pequenas
correcoes onde a rede pode ter errado, como trocado uma letra no meio de uma palavra,
0 que é muito comum em sistemas de reconhecimento de fala, uma vez que muitos sons
e, nesse caso, muitos movimentos labiais se tornam ambiguos na hora de traduzir para
texto, sendo impossivel fazer uma decisao com boa precisao sem levar em consideracao o

contexto.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Os dados

Os dados serao processados seguindo o protocolo apresentado na Secao 3.1.1. Cada ele-
mento do conjunto de dados serda um video do recorte da boca, terda uma resolucao de
100 x 50 pixels e 75 quadros. A extragao de marcos faciais foi feita com a ferramenta
Dlib [37]. Todos os videos correspondentes a um orador em especifico (1000 videos) estao
indisponiveis. Dos que estao disponiveis, nem todos os estdo em boas condigoes: alguns
estao corrompidos, outros o rosto do orador ficou oculto, resultando em problemas no
pré-processamento. 330 videos se apresentam nessas condigoes, sobrando 32670 videos
usaveis. O conjunto de dados também possui a legenda correspondente de cada video,
indicando quais palavras foram faladas e em quais momentos do video. Esse dado sera
usado como “gabarito” para o modelo.

Fazemos, também, dois tipos de divisdes para avaliacao dos modelos: oradores so-
brepostos e oradores ocultos [3]. Na primeira divisdo, apenas dividimos aleatoriamente
todo o conjunto de dados entre treino e teste, de forma que 80% dos videos sejam usados
para treino e 20% dos videos sejam usados para teste. Esse cendrio leva em considera-
¢ao que oradores que participaram do treinamento sdo novamente usuarios do modelo.
A segunda divisao, dos oradores ocultos, se baseia em esconder alguns dos oradores do
treino, de forma que os oradores que sejam apresentados no conjunto de testes sejam

completamente novos a rede.

4.2 Aumento de dados

Aumento de dados é a técnica de produzir novos dados de maneira artificial e utiliza-los
no treinamento. Essa técnica é de extrema importancia quando o conjunto de dados é

pequeno ou, No Nosso caso, queremos evitar o sobreajuste (ver Se¢ao 2.1.3). Trés técnicas

27



sao utilizadas nesse projeto: o espelhamento horizontal dos videos, a introducao de “tra-
vamentos” nos videos e o treinamento com palavras avulsas. Os espelhamentos servem
para aumentar a capacidade do modelo de generalizar o problema, uma vez que nao faz
diferenca para a leitura labial se uma boca estd ou nao refletida. Cada video tem 50% de
chance de ser espelhado durante o treino. O segundo aumento de dados, os travamentos
sao apenas repeticoes e delegoes aleatérias de quadros em um video, e serve para aumen-
tar a “resiliéncia” do modelo a qualquer falha de gravacao, e cada quadro dos videos tém
5% de chance de ser duplicado ou deletado.

Por fim, o treinamento com palavras soltas é apenas a introducao de novos videos
com apenas uma palavra. Esses novos videos sao gerados utilizando a legenda do video,
que indica qual palavra esta sendo falada e suas correspondentes marcacoes temporais.
Como o banco de dados é organizado de forma a sempre seguir uma ordem de classe de
palavras ao construir uma frase (ver Se¢do 3.1), é possivel que o modelo entenda que
determinada palavra apenas pode acontecer no comecgo do video, ou sempre no final, de
forma a aprender a organizagao do préprio conjunto de dados, ao invés de aprender sobre
leitura labial de fato. O treinamento com palavras soltas mitiga o problema, obrigando o

modelo a entender palavras fora de qualquer contexto.

4.3 Métodos Avaliativos

Avaliar o quao bem um modelo conseguiu fazer a leitura labial é o mesmo que comparar
o texto do que foi dito com o que foi previsto. Para isso, trés métricas sao utilizadas:
a Taxa de Erro de Caracteres (em inglés Character Error Rate - CER), a Taxa de Erro
de Palavras (em inglés Word Error Rate - WER) e o Avaliacao em Estudo Bilingue (em
inglés Bilingual Evaluation Understudy - BLEU) [41]. CER e WER sao apenas variagoes

da mesma logica, e sao calculadas usando a Distancia de Levenshtein:

(S+D+1)

- (4.1)

, onde S é o nimero de substitui¢oes de simbolos necessarias para tornar o texto gerado
igual ao texto verdadeiro, D é o nimero de dele¢bes, I é o niimero de insercoes, e N
¢ a quantidade de simbolos na frase. A métrica BLEU nao s6 conta as diferencas, mas
também leva em conta a extensao das similaridades, a ordem que acontecem, e a precisao
combinada de diferentes tamanhos de n-gramas. E uma métrica primariamente utilizada
em tradugdo, uma vez que consegue levar em consideracdo um numero arbitrario de

referéncias para uma tnica hipdtese. Consideraremos apenas os unigramas para o calculo

do BLEU.
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Tabela 4.1: Comparacao de resultados das redes e os diferentes pré-processamentos. As-
terisco (*) indica os resultados reportados pelo trabalho original.

Sobrepostos Oculto

CER WER BLEU | CER WER BLEU
LipNet* 1.9% 4.8% - 6.4% 11.4% -
LipNet (fixo) 1.32%  3.07%  96.92 15.63% 27.55% 72.44
LipNet (dindmico) | 1.50% 3.55% 96.44 12.88% 21.94% 78.06
LCANet* 1.3%  29%  974% | - - -
LCANet (fixo) 1.22% 2.70% 97.29% | 9.85%  17.99% 82.00%
LCANet (dinamico) | 1.43% 3.22% 96.77% | 11.76% 19.45% 80.54%
LCSNet* 1.0%  23% - - - -
Lipformer* - 1.45% - - 9.64% -

4.4 Detalhes de implementacao

1A implementacao

Ambas as arquiteturas foram implementadas utilizando Tensorflow
do Torch do Beam Search foi utilizada, com o tamanho do raio (beam width) em 200. O
modelo de linguagem utilizado foi implementado pela biblioteca NLTK, e treinado com
as sentencas do conjunto de dados de treino. Todas as camadas dropout foram utilizadas
com a taxa em 50%. Foi utilizada uma Learning Rate de 0.0001 e otimizador ADAM [42].
Durante o treinamento, foi utilizado o processador Intel Core i7-8700 com 32GB de RAM
com duas GPU’s Nvidia RTX 2080 de 12GB de VRAM. Todas as redes foram treinadas
com tamanho de batch de 64 videos. Nessas circunstancias cada rede demorou entre 1.5

e 3 dias para o treinamento completo.

4.5 Comparacao de Resultados

Todos os experimentos foram conduzidos nas mesmas circunstancias, utilizando as técni-
cas de processamento de dados descritas anteriormente. Nenhum dado externo ao con-
junto de dados GRID [36] foi utilizado. Nao foi realizado nenhum tipo de transferéncia de
aprendizado, ou seja, todos os modelos foram treinados do zero. Os experimentos foram
feitos com a intencao de reproduzir os resultados atingidos pelos artigos de referéncia.
Como mostrado na Tabela 4.1, comparando os resultados reportados pelo artigo ori-
ginal com os resultados da nossa implementacao, a LipNet atingiu resultados diferentes
nas duas modalidades propostas, melhores resultados nos oradores sobrepostos e piores
resultados nos oradores ocultos. Isso demonstra que os nossos modelos treinados tiveram

uma capacidade muito maior de aprender os detalhes de como algumas pessoas em especi-

1O repositério com as implementacoes estd disponivel em https://github.com/ABMHub/TCC/tree/
entrega_tcc
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Figura 4.1: Grafico comparativo entre arquiteturas da perda (loss) ao longo das épocas.

fico falam, como seus vicios musculares, mas tiveram um desempenho pior que o esperado
na questao da generalizacao do aprendizado, uma vez que nao conseguiram prever muito
bem para pessoas que nunca viram no treino. Especula-se que a diferenca esta no pré-
processamento ou no aumento de dados. A LCANet, por outro lado, atingiu resultados
muito proximos dos reportados.

A LCANet obteve resultados melhores que a LipNet. Isso é esperado, pois a LCANet
vem com a proposta de melhorar a arquitetura original da LipNet. A margem de melhoria,
entretanto, ¢ menor que as reportadas originalmente, uma vez que os resultados adquiridos
com a arquitetura LipNet se diferenciaram tanto na modalidade sobrepostos. Observando
a Figura 4.1 e comparando as duas arquiteturas, vemos que a LCANet tem uma velocidade
também de convergéncia muito maior. Para efeitos de comparacao, nesse mesmo gréfico,
a loss de validacao da LCANet atinge o valor 4 na época 23, enquanto a LipNet atinge o
valor 4 na época 52. Essa diferenca acontece em funcao do médulo de atencao presente
na LCANet, que consegue manter uma correlagdo temporal de longo alcance, diferente
o uso exclusivo de RNN’s, que sofrem do problema de “esquecimento” do contexto em
sequencias temporais muito grandes.

A Tabela 4.2 mostra que a presenca de um modelo de linguagem para auxiliar na
decodificacao do resultado traz resultados estritamente melhores. Isso ocorre pois muitos

fonemas sao ambiguos para a rede, por exemplo, o movimento para a emitir as consoantes

30



Tabela 4.2: Comparacao de resultados do impacto do modelo de linguagem na decodifi-
cacao do resultado. Utilizando recorte fixo.

Sobrepostos Oculto

CER WER BLEU  CER WER BLEU
LipNet (sem LM) 1.46% 3.76%  96.23% | 13.89% 27.33% 72.67%
LipNet (com LM) | 1.42% 3.35%  96.64% | 13.55% 22.91% 77.08%
LCANet (sem LM) | 4.26% 15.51% 84.81% | 13.66% 31.48% 68.51%
LCANet (com LM) | 1.22% 2.70%  97.29% | 10.59% 17.77% 82.22%

“b” e “p” sao o mesmo, e depender apenas do movimento dos labios para tomar a decisao
é o mesmo que jogar uma moeda. O modelo de linguagem desambigua essa decisao,
trazendo uma analise estatistica sobre a posicao de cada letra dentro de determinada

frase ou palavra, essencialmente fazendo pequenas corre¢oes ortograficas.

4.6 Mapa de Saliéncia

Entender os padroes aprendidos por uma rede nao é simples, uma vez que o produto de
uma rede neural é apenas um conjunto de pesos. Porém, é possivel visualizar os lugares
que a rede considerou maior importancia em determinado dado. Ou seja, conseguimos
fazer um mapa de saliéncia para medir a importancia de determinados pontos do video
[43]. A extragdo de um mapa de saliéncia para determinado dado é feita através dos
gradientes calculados pela rede apds a previsao desse dado - onde os gradientes forem
grandes, o modelo declarou importante; onde os gradientes forem pequenos, o modelo
considerou pouco relevante para o resultado final.

A Figura 4.2 demonstra os mapas de saliéncia de dois modelos diferentes, mas com
previsoes em cima do mesmo video. O exemplo superior mostra o mapa de saliéncia no
modelo treinado com recorte fixo. Podemos observar que, por ter acesso visual a uma area
muito maior do rosto do orador, o modelo explora muito os limites da boca, como os cantos
dos labios e algumas marcas de expressao. O recorte dindmico se limita exclusivamente a
area dos labios, sem nenhuma outra informacao, e a rede se concentra no posicionamento
dos dentes, da lingua e o formato dos labios. Um ponto negativo desse processamento é
o redimensionamento utilizado, pois causa distor¢des no formato da boca e a criacao de
novos dados, através de interpolacao. Vemos na Tabela 4.1 que o recorde dinamico ganha
apenas com a LipNet, na modalidade ocultos, enquanto o recorte fixo ganha em todos os

outros casos.
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Figura 4.2: Mapa de saliéncia do modelo na previsao da palavra “White” com recorte fixo
e recorte dinamico, respectivamente.
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Capitulo 5
Conclusao

Comparada com o estado atual do reconhecimento de voz, a leitura labial automatica
ainda tem muito o que evoluir. Mas analisar dessa forma é uma comparacao injusta, uma
vez que a leitura labial vem para cobrir os casos em que o reconhecimento por audio falha,
como em dados com muito ruido sonoro ou que o audio se perdeu por completo. Nesses
casos, a leitura labial automética se torna uma alternativa para atingir a acessibilidade.

Este trabalho comegou com uma contextualizacao tedrica sobre Aprendizado de Ma-
quina, na Secao 2.1. Vimos que, embora existam muitas alternativas, usar Redes Neurais
em problemas com imagens atinge os melhores resultados. Porém, essas redes nao podem
ser usadas sem pensamento critico, uma vez que redes muito profundas podem trazer
problemas com o aprendizado, e treinos mal conduzidos podem trazer problemas com a
convergéncia do modelo. Também foram apresentadas estruturas neurais, que sao formas
inteligentes de organizar os neurénios de uma rede, de modo a otimizar o aprendizado
para algum tipo especifico de problema, como as CNN’s sao usadas em imagens.

Em seguida, na Secao 2.4 sao apresentados os recentes trabalhos na &area, cada um
considerado o estado-da-arte no momento de sua publicagdo. A LipNet [3] é um dos tra-
balhos mais influentes da area, por conseguir trazer redes neurais para resolver o problema
da leitura labial de frases completas. Esse trabalho propds o uso de convolugoes tridimen-
sionais como extratores de caracteristicas, e redes recorrentes como classificadores. Os
trabalhos seguintes trouxeram melhorias com diferentes objetivos, mas todos seguiram as
mesmas estruturas gerais e os mesmos métodos avaliativos.

Na Secao 3 foi descrita a forma que os experimentos foram conduzidos. Seu fluxo de
trabalho se baseia em 3 etapas: o pré-processamento, o treino e o pos-processamento. O
pré-processamento se baseia em um recorte do video original, de forma que apenas a area
dos ldbios seja inserida na rede para treino. Os treinos foram conduzidos apenas com
as redes LipNet [3] e LCANet [4], embora alguns outros testes tenham sido realizados,

sem sucesso. Por fim, o pés processamento se baseia em escolher a sequéncia de letras de
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maior probabilidade de ocorréncia, baseado em regras pré-definidas da funcdo de perda
CTC [20].

Por fim, na Secao 4.5 fazemos andlises sobre os resultados dos experimentos. Ve-
mos que a atengao em cascata proposta pela LCANet traz uma convergéncia muito mais
rapida que a estrutura da LipNet, embora seus resultados estejam relativamente proé-
ximos. Vemos também, na Tabela 4.2, que a introdugao do modelo de linguagem no
pos-processamento da rede, para corrigir a ortografia das frases geradas, traz resultados
estritamente melhores. Também observamos o impacto dos diferentes pré-processamentos
no aprendizado e como a informacao ¢ tratada pela rede, analisando os mapas de saliéncia
gerados para cada tipo de recorte.

Este trabalho criou uma 6tima fundamentacao tedrica, nao sé na area de leitura labial,
mas em redes neurais como um todo. A LCANet foi um verdadeiro desafio pois, diferen-
temente da LipNet, o cédigo de suas estruturas neurais (Highway, Atencao em Cascata)
nao estavam disponiveis, entao foi necessaria a compreensao profunda da estrutura para
implementa-la a nivel de neurénios. Embora os experimentos nao tenham sido aproveita-
dos, os estudos na LipFormer e nos Transformers de Visao também abriram portas para
trazer estruturas recentes de outros trabalhos para a area de leitura labial.

Como trabalhos futuros, inicialmente eu gostaria de voltar nas arquiteturas que nao
pude implementar por falta de tempo, como a LipFormer [7] e a LCSNet [6], e explorar o
uso de Transformers de Visao [39] no problema de maneira mais profunda. Mas, visando
o mestrado académico, meu maior objetivo se baseia em estudar o reconhecimento de fala
utilizando tanto o d&udio quanto o video em apenas um modelo de aprendizado de maquina,
estudando abordagens multimodais. Creio que usar exclusivamente video ou audio é um
desperdicio de informacao, afinal, nés humanos utilizamos as duas informagoes ao mesmo

tempo, durante a comunicacao.
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