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RESUMO 
 

O uso de manuais de instrução em realidade aumentada traz consigo o benefício de reduzir despesas advindas de erros                   
cometidos e o tempo gasto ao executar tarefas, mas encontra o difícil, especializado, demorado e custoso processo de                  
autoria de conteúdo. Uma alternativa explorada para reduzir custos é o uso de vídeos gravados por especialistas na visão                   
egocêntrica, realizando procedimentos e apresentá-los divididos em atividades em um ambiente em realidade aumentada.              
As técnicas atuais não são capazes de entregar o nível de precisão comparado a uma segmentação manual, ou necessitam                   
de ajustes finos para seu bom funcionamento para diferentes casos. Este trabalho propõe um modelo preliminar para a                  
segmentação de atividades em vídeos egocêntricos de procedimentos de manutenção industrial. O modelo tem como base                
a extração de características visuais, de movimento e egocêntricas para a identificação de trechos sem atividade e a                  
classificação do vídeo em atividades de forma não supervisionada. 
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1. INTRODUÇÃO 

 
O uso de manuais de instrução em realidade aumentada na indústria traz consigo o benefício de reduzir                 

despesas advindas de erros cometidos e tempo gasto ao executar tarefas.1,2,3 No entanto, a adoção de manuais                 
em realidade aumentada encontra o difícil, especializado, demorado e custoso processo de autoria de              
conteúdo.3,4,5,6  

Uma alternativa, explorada por alguns autores para reduzir custos, é o uso de vídeos gravados por                
especialistas na visão egocêntrica, também conhecida como visão em primeira pessoa, realizando            
procedimentos e apresentá-los divididos em atividades em um ambiente em realidade aumentada, para             
trabalhadores que precisam de instruções, seja para treinamento ou para consulta.6,7 

Entretanto essa abordagem necessita da segmentação dos procedimentos em atividades menores para            
melhor entendimento e as técnicas atuais não são capazes de entregar o nível de precisão necessário                
comparado a uma segmentação manual,7 ou necessitam de ajustes finos para seu bom funcionamento para               
diferentes casos.6 

Este trabalho pretende então propor um modelo preliminar para a segmentação de atividades em              
vídeos egocêntricos de procedimentos de manutenção industrial. Para a construção do modelo foi feita uma               
revisão da literatura sobre segmentação, reconhecimento e classificação de atividades em vídeos egocêntricos,             
foram selecionadas características e técnicas para a segmentação, estas foram correlacionadas e analisadas             
com base em outros estudos em um modelo para a segmentação de atividades em vídeos egocêntricos. 
 
3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

A partir da revisão da literatura, três grupos de características para a segmentação foram identificados:               
as características visuais, as de movimento e as egocêntricas como deslocamento das mãos, olhar e câmera. A                 
combinação dessas diversas características melhora os resultados para classificação de atividades.8,9,10  

A abordagem mais explorada atualmente para extração de características visuais e de movimento é a               
do uso de redes neurais convolucionais de dois fluxos (TS-CNN),9,10 sendo que o primeiro fluxo recebe os                 
quadros do vídeo e o segundo recebe um conjunto de 10 imagens representando a movimentação dos pixels                 
entre os próximos quadros. 
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Em atividades manuais a posição das mãos está relacionada com a posição do olhar, essa é uma                 
aproximação que é suficiente para não depender de sensores extras de rastreamento de olhar.11 Dentro do                
nosso modelo a posição da mão é extraída a partir de uma rede neural recorrente (RNN) para a detecção de                    
mãos.12 Um corte na região mais próximas a onde a pessoa está olhando permite extrair as características mais                  
importantes para classificação de atividades, desconsiderando outros elementos no plano de fundo do vídeo.13 

Como as mãos tem um papel fundamental na realização de atividades a detecção de padrões               
temporais dão pistas importantes para a segmentação e classificação de atividades.8 Com o intuito de remover                
a necessidade de sensores inerciais dedicados e a sincronização destes, a proposta é estimar o deslocamento                
das mãos a partir da posição das mãos nos quadros do vídeo. O movimento da câmera também é importante,                   
pois indica se a pessoa está focando, ou não, a sua atenção em alguma atividade.7 Para estimar o movimento                   
da câmera a proposta é estimar com base na transformação homográfica entre quadros obtida através da                
comparação de características similares. 

A partir das características extraídas, existem duas tarefas a serem realizadas, sendo a primeira              
identificar períodos sem atividades, isso é feito avaliando se a diferença entre quadros em um intervalo de                 
tempo é menor que um limiar.7,14 A segunda é classificar os quadros em atividades de forma não supervisionada                  
para encontrar os pontos de corte entre atividades consecutivas. Os cortes temporais são feitos suavizando as                
classes de atividade e períodos sem ação de forma a reduzir o ruído, por exemplo, um quadro de uma classe                    
entre uma sequência de quadros de outra classe. A figura 1 descreve o fluxo de informações dentro do modelo                   
proposto. 

 
Figura 1. Modelo de extrator de características e segmentador de atividades em vídeos egocêntricos.  

 
 
4. CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Este trabalho teve como objetivo propor um modelo preliminar para a segmentação de atividades em               
vídeos egocêntricos a partir de uma revisão da literatura, agrupando diversas características. O modelo pode               
ser utilizado para gerar trechos de vídeo referente a um procedimento a fim de gerar manuais de instrução para                   
realidade aumentada. Este modelo será validado em trabalhos futuros utilizando um dataset de atividades em               
vídeos egocêntricos. 
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