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Resumo

Sistemas de reabilitagdo neuromotora domiciliar
baseados em visdo computacional dependem de
reconhecimento gestual preciso e
computacionalmente leve, mas a literatura carece
de comparagOes sistematicas entre arquiteturas
candidatas sob protocolo estatistico rigoroso.
Este trabalho apresenta a CoAtRes-Net, rede
convolucional autoral que combina atencdo de
canal e de coordenada com conexdes residuais,
aplicada ao reconhecimento de nove gestos de
mao a partir de landmarks esparsos do MediaPipe
Hands. A  arquitetura  foi  comparada
estatisticamente a seis arquiteturas
representativas, incluindo trés backbones pré-
treinados, sob validagdo cruzada estratificada de
cinco dobras, conjunto de teste independente e
testes pareados com correcdo para comparagdes
maltiplas. A CoAtRes-Net obteve o melhor
desempenho entre as sete arquiteturas avaliadas,
com F1-macro de 84,9% na validacdo cruzada e
84,3% no teste independente, além de laténcia de
556 ms em CPU convencional, sem GPU
dedicada. Uma ablacdo fatorial indica que a
conexdo residual, ndo a atencdo de coordenada,
explica a maior parte desse ganho. Quatro
tentativas de refinamento arquitetural foram
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Abstract

Home-based neuromotor rehabilitation systems
relying on computer vision depend on accurate,
computationally lightweight gesture recognition,
yet the literature lacks systematic comparisons
between candidate architectures under a
rigorous statistical protocol. This work presents
CoAtRes-Net, an original convolutional network
combining channel attention, coordinate
attention, and residual connections, applied to
the recognition of nine hand gestures from
sparse landmarks extracted via MediaPipe
Hands. The architecture was statistically
evaluated against Six representative
architectures, including three large-scale
pretrained backbones, under stratified five-fold
cross-validation, an independent test set, and
paired significance tests with correction for
multiple comparisons. CoAtRes-Net achieved the
best performance among the seven architectures
evaluated, with 84.9% macro F1 in cross-
validation and 84.3% on the independent test set,
along with an average inference latency of 5.56
ms on a conventional CPU, without a dedicated
GPU. A factorial ablation indicates that the
residual connection, not the coordinate
attention, accounts for most of this gain. Four
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testadas e refutadas com o mesmo rigor
estatistico. Os resultados indicam que a
arquitetura € um componente promissor para
reconhecimento  gestual de baixo custo

architectural refinement attempts were tested
and statistically refuted. The findings indicate
that the architecture constitutes a promising
component for computationally low-cost gesture

computacional, embora sua aplicagdo clinica
dependa de validacBes futuras ndo conduzidas
aqui.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo.
Mecanismos de  Atencdo.  Reabilitacdo
Neuromotora Domiciliar. Reconhecimento de
Gestos de Mao. Redes Neurais Convolucionais.

recognition, although its application in real
clinical settings depends on future validation not
conducted in this study.

Keywords: Attention Mechanisms.
Convolutional Neural Networks. Deep Learning.
Gesture Recognition. Home-Based Neuromotor
Rehabilitation.

1 INTRODUCAO

A recuperacdo de habilidades motoras ap0s lesdo neuroldgica depende da préatica
repetida e consistente de movimentos especificos ao longo de semanas ou meses, processo
que sustenta a reorganizacdo funcional do sistema nervoso central conhecida como
neuroplasticidade dependente de atividade. Feedback imediato sobre a execucdo do
movimento € parte integrante desse processo: atrasos de retroalimentacdo sensorio-
motora acima de poucas dezenas de milissegundos comprometem a aprendizagem motora
implicita, impondo restricdes rigorosas de laténcia a qualquer sistema de biofeedback
destinado a apoiar essa terapia. No Brasil, sustentar essa pratica de forma consistente
esbarra em limitacGes estruturais concretas de acesso continuo a cuidado especializado.
Nesse cenario, 0 acompanhamento domiciliar continuo deixa de ser conveniéncia e passa
a ser condicdo préatica para que a dose terapéutica necessaria seja de fato alcancada.

Sistemas de reabilitacdo baseados em visdo computacional surgiram como
resposta direta a essa limitagdo, usando cameras convencionais para capturar e analisar
movimento sem exigir sensores vestiveis, luvas instrumentadas ou equipamento
especializado. Frameworks de rastreamento de landmarks corporais como o MediaPipe
tornaram essa abordagem viavel mesmo em hardware doméstico modesto, sem GPU
dedicada, e estudos recentes ja validaram sua precisdo espacial e temporal contra padrées-
ouro de captura de movimento em contexto clinico. A combinacdo dessa camada de
rastreamento com modelos de classificacdo baseados em aprendizado profundo tem se
mostrado viavel em cenarios de reabilitacdo domiciliar real, com redes convolucionais
dotadas de mecanismos de atencdo classificando exercicios de reabilitagdo em tempo real

e em dispositivos de baixo poder computacional, enquanto abordagens gamificadas de
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terapia domiciliar tém mostrado efeito mensurdvel sobre a adesdo do paciente ao
tratamento. O desafio computacional consiste em conciliar elevada capacidade
discriminativa, baixa laténcia de inferéncia e reduzido custo computacional, requisitos
essenciais para aplicacbes em tempo real executadas em hardware doméstico. Nesse
contexto, a visdo computacional de baixo custo consolida-se como uma linha de pesquisa
ativa e clinicamente relevante para sistemas de reabilitacdo neuromotora domiciliar. A
literatura correlata € revisada de forma sistematica na Secéo 2.

Apesar desse avango, um levantamento sistematico da literatura recente sobre
reconhecimento de gestos de mdo para reabilitacdo baseado em landmarks esparsos ndo
identificou trabalhos que comparassem mdltiplas arquiteturas sob um protocolo
experimental rigoroso, envolvendo validagédo cruzada adequada, conjunto de teste isolado
desde o inicio do desenho experimental e testes estatisticos pareados entre modelos
concorrentes. Essa lacuna metodoldgica possui implica¢fes diretas para a interpretacao
dos resultados, pois, sem protocolos experimentais robustos, torna-se dificil distinguir
ganhos reais de capacidade representacional de variacdes decorrentes do processo de
amostragem.

Este trabalho integra o desenvolvimento da Plataforma Interativa de
Neuroestimulagdo (PINE), iniciativa voltada ao suporte a reabilitagdo neuromotora
domiciliar por meio de tecnologias de visdo computacional. Nesse contexto, propde-se a
CoAtRes-Net, uma arquitetura convolucional que combina atencdo de canal, atencao de
coordenada e conexdes residuais para classificacdo de gestos de mao a partir de landmarks
esparsos, avaliada por meio de um protocolo experimental rigoroso envolvendo validagédo
cruzada de 5 dobras, conjunto de teste independente nunca tocado durante o
desenvolvimento e comparacdo estatistica pareada entre arquiteturas concorrentes (teste
de Wilcoxon com correcdo de Holm-Bonferroni). A arquitetura vencedora € candidata a
compor, em trabalho futuro e apés validacdo clinica ainda ndo conduzida, o médulo de
reconhecimento gestual da PINE, iniciativa de reabilitacdo neuromotora domiciliar de
baixo custo em desenvolvimento pelos autores.

As contribuigdes deste trabalho séo as seguintes:

1) A CoAtRes-Net, arquitetura convolucional autoral que combina atencéo de canal

e atencdo de coordenada com conexdes residuais, avaliada e comparada

estatisticamente contra seis modelos representativos, incluindo backbones pré-
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treinados em larga escala; uma ablacdo fatorial (Secéo 3.5) atribui a maior parte
desse ganho a conexdo residual, ndo a atencdo de coordenada.

2) Um protocolo de avaliacdo metodologicamente rigoroso para essa classe de
problema, contribuindo para reduzir uma lacuna metodoldgica identificada na
literatura revisada na Sec¢éo 2.

3) Um diagnostico sistematico dos limites de desempenho da abordagem baseada em
landmarks esparsos, incluindo quatro hipoteses de melhoria de arquitetura
testadas e refutadas com o mesmao rigor estatistico, documentadas como resultado
negativo informativo em vez de omitidas.

4) Uma avaliacdo da viabilidade computacional da arquitetura para utilizacdo em
sistemas de reabilitacdo neuromotora domiciliar de baixo custo, sem necessidade
de GPU dedicada.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
2.1 Sistemas de reabilitacao digital baseados em visdo computacional

O uso de visdo computacional para reabilitacdo motora vem se consolidando como
linha de pesquisa ativa nos Ultimos dois anos. Zaher et al. (Zaher et al., 2025) combinaram
CNNs e Vision Transformers com mecanismos de atencdo para classificar exercicios de
reabilitagdo domiciliar em tempo real sobre dispositivos de baixo poder computacional,
obtendo desempenho competitivo em datasets pablicos de exercicio. O estudo demonstra
a viabilidade da abordagem, mas avalia uma uUnica configuracdo de arquitetura sem
comparacgao estatisticamente validada contra alternativas. Cunha et al. (Cunha; Macaes;
Amorim, 2025) propuseram captura de movimento markerless via smartphone para
feedback de exercicio domiciliar acessivel, enquanto Hu et al. (HU et al., 2024) validaram
estimativa de pose 3D monocular a partir de video de smartphone para avaliagdo de
pacientes com distarbios musculoesqueléticos. Boudreault-Morales et al. (Boudreault-
Morales et al., 2025) avaliaram modelos leves de estimativa de pose RGB
especificamente em pacientes com comprometimento de membro superior pds-AVC,
observando evidéncias de que modelos treinados em populacdo saudavel apresentam

capacidade de generalizacdo para individuos com comprometimento motor, achado
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relevante para sistemas treinados predominantemente com gestos executados por
populagdes nao clinicas.

No recorte especifico de rastreamento de mao via MediaPipe, Wagh et al. (Wagh;
Scott; Kraeutner, 2024) validaram a fidelidade cinematica do framework em rastreamento
de trajetdria de membro superior 2D contra um sistema de referéncia, e Latreche et al.
(Latreche et al., 2023) e Amprimo et al. (Amprimo et al., 2024) confirmaram precisdo
espacial e temporal aceitavel em tarefas motoras clinicas especificas. Zainuddin et al.
(Zainuddin et al., 2024) aplicaram MediaPipe a reconhecimento de gestos para
reabilitacdo pos-AVC em um framework de Internet das Coisas, reportando acuracia de
aproximadamente 84%; Ogg et al. (Ogg et al., 2024) integraram visao computacional e
OpenCV em fisioterapia domiciliar; e Fernandes e Liberato (Fernandes; Liberato, 2021)
avaliaram desempenho motor de alunos com limitacdes fisico-motoras usando o sensor
Kinect v2, hardware especializado de custo e complexidade de implantacdo
consideravelmente maiores que uma webcam convencional. Em conjunto, esses trabalhos
estabelecem a viabilidade técnica e clinica da visdo computacional de baixo custo em
reabilitacdo, mas nenhum deles submete multiplas arquiteturas candidatas ao mesmo
protocolo de validagdo cruzada e teste estatistico pareado, limitando a comparacéo direta

entre alternativas metodoldgicas sob condi¢fes experimentais equivalentes.
2.2 Reconhecimento de gestos e acdo via CNN e mecanismos de atencéo

Arquiteturas convolucionais com atencao tém sido aplicadas ao reconhecimento
de gestos de méo especificamente em contexto de saude. Alonazi et al. (Alonazi et al.,
2023) combinaram um detector baseado em CNN com uma rede de crenca profunda para
reconhecimento gestual em saude inteligente, e Tsinganos et al. (Tsinganos et al., 2022)
demonstraram reconhecimento em tempo real via redes convolucionais temporais, ambos
em condicdes de captura controladas e sem o nivel de ruido biomecénico caracteristico
de movimento de pacientes com comprometimento motor. Cheng et al. (Cheng et al.,
2024) propuseram uma rede que combina explicitamente modalidades RGB densas e
esqueleto esparso, mostrando que a modelagem baseada em esqueleto esparso é
computacionalmente mais barata mas estruturalmente mais limitada em informacdo do
que abordagens densas, 0 que ajuda a explicar por que métodos baseados em landmarks

esparsos tendem a apresentar desempenho inferior ao de abordagens fundamentadas em
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video denso. Zhong et al. (Zhong et al., 2023) demonstraram, por outro lado, que a mesma
modalidade de entrada deste trabalho — esqueleto de méo 3D extraido via MediaPipe a
partir de video monocular, sem sensor de profundidade dedicado — combinada a uma
arquitetura hibrida CNN 3D+Transformer que modela explicitamente a trajetoria espaco-
temporal por junta, alcanga mais de 95% de acurcia em dois datasets de referéncia
menores e mais controlados (Briareo e MMHGD, 12-16 classes, 25-40 sujeitos, captura
em laboratorio). A diferenca de acuracia frente a CoAtRes-Net ndo é, portanto, explicada
por uma modalidade de entrada mais rica, mas provavelmente por esses dois fatores —
dataset menor e mais controlado, e uma arquitetura que preserva a trajetdria por junta em
vez de rasterizd-la em uma pseudo-imagem Gnica como adotado neste trabalho —,
distingdo retomada na Secdo 4.7 ao discutir a tentativa (refutada) de atencdo temporal
explicita.

Uma linha alternativa de trabalho modela o esqueleto humano como grafo e aplica
redes convolucionais em grafos (GCN) diretamente sobre a topologia articular (Yan;
Xiong; Lin, 2018), em vez de rasterizar a sequéncia de landmarks em uma pseudo-
imagem como adotado neste trabalho. Liu et al. (Liu et al., 2024) propuseram matrizes
de adjacéncia especificas por frame para desacoplar dependéncias temporais e espaciais,
Cui et al. (Cui et al., 2025) incorporaram modelagem topoldgica espaco-temporal
semanticamente ciente, e Li e Al-ganess (Li; Al-Qaness, 2026) propuseram aten¢do
estrutural-adaptativa sobre a topologia do grafo. Essas abordagens capturam
explicitamente a estrutura articular da m&o, mas dependem de topologia de grafo bem
definida. A representacdo em pseudo-imagem adotada neste trabalho, por sua vez, segue
a linha iniciada por Ke et al. (Ke et al., 2017), que reorganizaram sequéncias de esqueleto
em uma representacdo tipo-imagem processavel por CNN 2D; Duan et al. (Duan et al.,
2022) argumentam que essa familia de representacdes é mais robusta a ruido de pose do
que abordagens em grafo, j& que em landmarks esparsos extraidos de video de baixa
qualidade ou com oclusdo parcial um Unico ponto mal detectado se propaga pela
vizinhanca do grafo, ao passo que a convolugdo 2D sobre a pseudo-imagem trata o ruido
de forma mais global. Neste trabalho, adotou-se a representagdo em pseudo-imagem por
essa caracteristica, sem descartar a modelagem baseada em grafos como uma direcéo
promissora para investigacoes futuras.

Os mecanismos de atencdo utilizados neste trabalho inserem-se em uma linhagem

mais ampla de atencdo em visdo computacional, iniciada por arquiteturas de atencéo de
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canal como o Squeeze-and-Excitation (Hu; Shen; Sun, 2018) e de atencéo espacial néo-
local (Wang et al., 2018) — refinada posteriormente pelo ECA-Net (Wang et al., 2020),
que reduz o custo computacional da atencdo de canal —, e, paralelamente, por uma
segunda linhagem iniciada pela self-attention em larga escala (Vaswani et al., 2017) e por
sua adaptacdo a modelos puramente visuais (Dosovitskiy et al., 2021). O CBAM (Woo
et al., 2018) combina atencdo de canal e espacial de forma sequencial; enquanto a
Coordinate Attention (Hou; Zhou; Feng, 2021) substitui a atencdo espacial conjunta por
uma decomposi¢cdo em eixos separados de altura e largura, preservando informagoes
espaciais que a atencdo convencional tende a perder ao agregar simultaneamente ambas
as dimensBes. Essas caracteristicas tornam a Coordinate Attention particularmente
adequada para representacGes cuja organizacdo espacial possui significado estrutural,
como ocorre na pseudo-imagem composta pelos eixos de juntas articulares e tempo
utilizada neste trabalho. A CoAtRes-Net proposta combina atencdo de canal com
Coordinate Attention e conexdes residuais, explorando essa decomposi¢do

especificamente sobre 0s eixos de junta articular e tempo.

2.3 Lacuna e posicionamento deste trabalho

Os trabalhos revisados demonstram, de forma consistente, que a combinacéo entre
CNN, mecanismo de atencdo e rastreamento de landmarks constitui uma abordagem
clinicamente vidvel para sistemas de reabilitacdo domiciliar. Nenhum deles, contudo,
submete um conjunto amplo de arquiteturas candidatas — desde modelos desenvolvidos
do zero até arquiteturas pré-treinadas, com e sem mecanismos de atencdo — a0 mesmo
protocolo de validacdo cruzada e teste de significAncia estatistico pareado, nem
documenta explicitamente tentativas de refinamento arquitetural que ndo produziram
ganhos de desempenho. Com base nessa lacuna, este trabalho propde a CoAtRes-Net e a
compara com seis arquiteturas representativas sob um protocolo experimental Unico e
estatisticamente rigoroso, incluindo o relato transparente de quatro hipdteses de

refinamento arquitetural que ndo resultaram em melhorias significativas.
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3 METODOLOGIA

3.1 Conjunto de dados e pré-processamento

Utilizou-se um subconjunto de nove classes do Jester vl (Materzynska et al.,
2019), dataset publico de videos curtos de gestos manuais: Thumb Up, Thumb Down,
Stop Sign, Drumming Fingers, Zooming In With Two Fingers, Zooming Out With Two
Fingers, Turning Hand Clockwise, Turning Hand Counterclockwise e No gesture, esta
ultima representando auséncia de gesto intencional. A selecdo dessas classes priorizou
gestos representativos de movimentos manuais com diferentes padrdes espaciais e
temporais e incluiu a classe No gesture para representar o estado de repouso entre
movimentos consecutivos, condigéo relevante em sistemas de reconhecimento gestual em
tempo real. O comparativo principal de arquiteturas (Segéo 4) foi conduzido sobre 3.600
clipes por classe (32.400 no total). Para as analises adicionais de refinamento de
arquitetura (Secdo 4.7), que exigem multiplas rodadas completas de treinamento para
cada hipotese avaliada, utilizou-se um subconjunto reduzido de 800 clipes por classe
(7.200 no total, ~6x mais rapido de processar). Para verificar se essa redugdo
comprometia a comparacao entre as arquiteturas, avaliou-se previamente o desempenho
dos sete modelos nas duas escalas de dados. Os resultados mostraram estabilidade do
ranking comparativo entre os modelos, conforme apresentado na Tabela 4, sustentando o
emprego da escala reduzida nas andlises de refinamento arquitetural sem alterar o
comparativo principal realizado na escala completa. A Tabela 1 apresenta a composi¢éo

de cada escala.

Tabela 1. Composicéo do conjunto de dados nas duas escalas utilizadas. O conjunto de teste isolado da
escala de 3.600 clipes por classe, composto por 4.860 clipes, foi empregado na avaliagdo detalhada
apresentada na Sec¢do 4.3; o conjunto de teste da escala de 800 clipes por classe foi utilizado nas analises
de refinamento arquitetural descritas na Secéo 4.7.

Escala Uso Treino/val. Teste

3.600/classe (32.400 Comparativo principal 27.540 4.860
total)

800/classe (7.200 total) AblacGes e 6.120 1.080

refinamentos
Fonte: Elaborado pelos autores.

Os landmarks da médo foram extraidos com o MediaPipe Hands (Zhang et al.,

2020; Lugaresi et al., 2019), configurado com model_complexity=0, produzindo 21
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pontos anatdmicos, representados pelas coordenadas (x,y,z), em cada frame. O MediaPipe
Hands foi selecionado por combinar rastreamento em tempo real e baixo custo
computacional, caracteristicas compativeis com a utilizacdo da arquitetura em
computadores pessoais e dispositivos sem GPU dedicada.

Para os frames sem detec¢do, registrou-se a confianga ¢ € 0,1, e a ultima pose
valida foi mantida por meio de preenchimento posterior (forward fill). Os landmarks
brutos L &€ RT * 21 3 foram normalizados individualmente por clipe, utilizando o pulso,
correspondente ao landmark 0, como ponto de referéncia e a diagonal da caixa

delimitadora formada pelas coordenadas x e y do clipe completo como fator de escala:

o Lej—Lto L)
tJ lmax(L::,0:2) — min(L::,0:2) |l

onde

j indexa a junta e t o frame. A sequéncia normalizada foi reamostrada linearmente para um
comprimento temporal fixo de 64 frames e reorganizada em uma pseudo-imagem | & R3 2% 64
(canais = eixos x,y,z; altura = juntas; largura = tempo), representa¢do de entrada Unica e
comparavel entre todas as arquiteturas avaliadas. Para os splits de treino, foi aplicado aumento de
dados (ruido gaussiano nas coordenadas, espelhamento horizontal com remapeamento de rétulo
para classes direcionais, e perturbacéo temporal leve) com multiplicador de 4x sobre os clipes de
treino de cada dobra.
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Figura 1. Visao geral do pipeline de pré-processamento, ilustrada com dados de um clipe da classe Stop
Sign (clip_id 100002). (a) 21 landmarks (x,y,z) extraidos pelo MediaPipe Hands no frame 0, com a
topologia padrédo de conexdes sobreposta. (b) Efeito numérico da normalizagéo descrita na Eq. 1 sobre
trés landmarks: o pulso, correspondente ao ponto 0, é deslocado para a origem (0,0,0), enquanto as pontas
dos dedos indicador e médio, correspondentes aos pontos 8 e 12, sdo recentradas e escaladas pela
diagonal da caixa delimitadora do clipe completo. (c) Pseudo-imagem real com dimensdes [3,21,64],
composta por um mapa de calor para cada canal X, y e z, em que 0 eixo vertical representa as 21 juntas e o
eixo horizontal os 64 frames reamostrados. (d) Entrada fornecida ao classificador e vetor de saida

correspondente as nove classes.
(c) Pseudo-imagem [3, 21, 64] (dados reais)

landmark 0=pulso, 8=ponta indicador, 12=ponta médio

(b) Normalizagéo (Eq.~1) (d) Classificador

(a) MediaPipe Hands
21 landmarks (x, y, 2)

canal x

0 |0.35(0.71/0.00|0.00(0.00/0.00
CoAtRes-Net

181% 8 10.36/0.38(0.01/0.01-0.330.01

120.34/0.3710.020.01-0.34£0.02

4

v
canal y

9 classes

bruto (x, y, z) = normalizado (X, ¥, Z): centro no
(gestos + repouso)

escala pela diagonal da caixa delimitadora

Ltj—Lto

L= maxO = min0

canal z

clipe real, classe
“Stop Sign", frame 0

tempo (64 frames, reamostrado)

Fonte: Elaborado pelos autores.

3.2 Arquiteturas comparadas

Foram comparadas sete arquiteturas, agrupadas em trés familias (Tabela 2): dois
baselines sem aprendizado profundo, trés backbones pré-treinados utilizados por meio de
extracdo linear de caracteristicas (linear probe), e duas arquiteturas convolucionais

treinadas do zero, incluindo a CoAtRes-Net proposta.

Tabela 2. Visdo geral das arquiteturas comparadas.

Modelo Familia Estratégia Parémetros
baseline_rule Heuristica geométrica Sem treino —
baseline_ml Regressdo logistica Caracteristicas —
artesanais
efficientnet_b0 Backbone pré-treinado Linear probe 5,3M
convnext_tiny Backbone pré-treinado Linear probe 28M
swin_tiny Backbone pré-treinado Linear probe 28M
cbam_cnn CNN autoral (v1) Treino do zero 28.509
CoAtRes-Net CNN autoral (proposta) Treino do zero 516.117

Nota: Backbones pré-treinados foram avaliados por meio de linear probe, mantendo seus pesos
congelados. A quantidade de pardmetros apresentada corresponde ao total de pardmetros do respectivo
backbone, embora apenas a cabeca classificadora tenha sido treinada.

Fonte: Elaborado pelos autores.

O baseline_rule realiza a classificagédo dos clipes por regras geométricas aplicados

aos landmarks brutos, incluindo limiares relacionados a rotagdo, ao movimento de pinga
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e a batida dos dedos, sem etapa de treinamento. O baseline_ml extrai caracteristicas
artesanais, correspondendo a média e variancia temporal de cada junta e canal da pseudo-
imagem, e utiliza uma regresséo logistica multinomial treinada sobre essas caracteristicas.
Nos trés backbones pré-treinados — EfficientNet-BO (Tan; Le, 2019), ConvNeXt-Tiny
(Liu et al., 2022), Swin-Tiny (Liu et al., 2021) —, os pesos das camadas convolucionais
ou de atencdo foram completamente congelados. Os embeddings sdo extraidos uma Unica
vez, e uma cabeca classificadora rasa, formada por uma camada oculta de 128 unidades
e dropout 0,3 (Srivastava et al., 2014), foi treinada sobre representacdes fixas. Essa
estratégia permite comparar arquiteturas originalmente pré-treinadas em grandes bases de
imagens sem realizar ajuste fino (fine-tuning), isolando a capacidade discriminativa das
caracteristicas produzidas pelos respectivos backbones.

A CoAtRes-Net foi desenvolvida a partir da arquitetura cbam_cnn (v1), que
combina blocos convolucionais com CBAM (Woo et al., 2018), composta por atencéo de
canal seguida de atencdo espacial bidimensional conjunta. A arquitetura proposta
adiciona conexdes residuais (He et al., 2016) e substitui a atencdo espacial conjunta pela
Coordinate Attention (Hou; Zhou; Feng, 2021), que decompde a atencdo posicional

separadamente nos eixos de junta (H) e tempo (W). A atencdo de canal é calculada por:
M.(F) = a(MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F))) (2)

onde

F € RC* "W representa 0 mapa de caracteristicas de entrada, MLP é compartilhado entre os dois
caminhos de pooling, e o corresponde & fungdo sigmoide. A Coordinate Attention agrega

separadamente o mapa de caracteristicas ao longo de cada eixo espacial,

1 1
Zn = WZKVV=1 F( h,w),z, = — he1 FG hw) 3)

concatena zn € zw, aplica uma transformagéo 1x1 compartilhada de reducdo de
dimensionalidade, e expande de volta em dois ramos separados gn, gw Via convolugdes
1x1 independentes seguidas de sigmoide, produzindo a saida final F' = F cdot gn cdot gw.
Cada bloco residual da CoAtRes-Net aplica duas convolugdes 3x3 com normalizagéo de
lote (loffe; Szegedy, 2015), seguidas por atencdo de canal (Eq. 2), Coordinate Attention
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(Eq. 3), soma residual (com projecdo 1x1 quando o nimero de canais muda) e ativagdo
RelLU, antes do pooling. Quatro blocos compdem a rede (canais 32—64—96—128), com
o primeiro bloco reduzindo apenas o eixo temporal para preservar resolucéo articular nas

camadas iniciais.

Figura 2. Arquitetura da CoAtRes-Net com formatos dos tensores e quantidades de parametros extraidos
por meio do torchinfo sobre 0 modelo instanciado. O formato [N,C,H,W] representa, respectivamente,
lote, canais, juntas e tempo. A linha superior apresenta o fluxo completo, desde o tensor de entrada
[1,3,21,64] até o vetor de saida com nove classes, com distribui¢do dos 516.117 pardmetros por estagio. A
linha inferior apresenta a estrutura interna do Bloco 2, representativa dos quatro blocos da arquitetura, que
diferem apenas quanto ao nimero de canais de entrada e saida: projecdo 1x1 do atalho residual, duas
convolugdes principais 3x3, atencéo de canal (Eg. 2), Coordinate Attention (Eq. 3), soma residual com
ReLU e max pooling 2x2.

Fluxo principal -- shapes de tensor reais (torchinfo), 516.117 parametros no total

Entrada Stem Bloco 2 Bloco 4 GAP + FC
fonv 3x 3+BN+ReL C:32-64 C:96-128 Dropout 9 classes

[1,3,21,64] [1,3,21,64] (1,32,21,64] [1,32,21,32]~ (1,64,11,16] > [1,96,6,8] [1,128,3,4] [1,128]-
[1,32,21,64] [1,32,21,32] [1,64,11,16] [1,96,6, 8] 11,128,3,4] 11,128,1,1] [1.9]

960 par. 19.772 par 60.704 par. 151.344 par. 282.176 par. 0par. 1.161 par.

Detalhe interno do Bloco 2 (estrutura idéntica nos 4 blocos; shapes reais desta insténcia):

Entrada Conv 1x1+BN Conv 3x3+BN Atencao de Coordinate Soma residual
Bloco 2 (projecéo shortcut) %2 +RelLU Canal (Eq.~2) Attention (Eq.~3) + ReLU

[1.32,21,32) -+[1,64,21,32] [1.64,21,32] [1,64,21,32] [1.64,21,32) [1,64,21,32] -+[1,64,11,16]

2.240 par. 55.680 par. 1.096 par. 1.688 par. 0 par. 0 par.

Fonte: Elaborado pelos autores.

3.3 Protocolo de treinamento e validacgéo

Para o comparativo principal, realizado com 3.600 clipes por classe, 0 conjunto
destinado ao treinamento e a validacdo foi particionado em 5 dobras estratificadas por
classe. Em cada iteracdo, quatro dobras compuseram o conjunto de treinamento ao qual
foi aplicado aumento de dados, enquanto a dobra restante foi utilizada para validacao de
maneira deterministica e sem aumento de dados. O mesmo protocolo de validacdo
cruzada e teste isolado foi aplicado ao subconjunto de 800 clipes/classe para cada uma
das analises de refinamento de arquitetura e para a avaliacdo detalhada em conjunto de
teste (Secdo 4.7). Em ambas as escalas, o conjunto de teste permaneceu isolado durante
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todo o desenvolvimento, sem qualquer influéncia sobre a selecdo de hiperparametros, o
desenvolvimento incremental da arquitetura ou a escolha das hipdteses de refinamento.
O conjunto de teste foi utilizado apenas na avaliacdo final de cada configuracédo
experimental, apés o treinamento do modelo sobre a unido completa dos dados
originalmente destinados ao treinamento e a validagdo. Nesse treinamento final, 10% dos
dados foram separados internamente para o controle da parada antecipada. A Tabela 3
apresenta os hiperparametros empregados no treinamento da CoAtRes-Net, incluindo o
otimizador AdamW (Loshchilov; Hutter, 2019), o agendador cossenoidal da taxa de
aprendizado (Loshchilov; Hutter, 2017) e a suavizacédo de rotulo (Szegedy et al., 2016).

Tabela 3. Hiperpardmetros de treinamento da CoAtRes-Net.

Hiperparadmetro Valor
Otimizador Adamw
Taxa de aprendizado 3x10
Decaimento de peso 1x10
Tamanho de lote 32
Epocas (max.) 50
Paciéncia 8
Suavizacdo de rétulo 0,1
Agendador de taxa Cosseno
Agquecimento 3 épocas
Recorte de gradiente 1,0

Fonte: Elaborado pelos autores.

A funcdo objetivo corresponde a entropia cruzada com suavizagdo de

rétulo:

L = =%k4[A = &y + ]log I 4

em que

K=9 corresponde ao nimero de classes, yk representa o rétulo one-hot, yx a probabilidade predita,
e ¢=0,1 o fator de suavizacéo.

3.4 Analise estatistica

A significancia das diferencas de F1-macro por classe entre cada par de modelos
foi avaliada pelo teste ndo parametrico de postos sinalizados de Wilcoxon (Wilcoxon,

1945). Para cada comparagao, foram utilizados os valores de F1 de cada uma das nove
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classes nas cinco dobras de validagdo cruzada, totalizando 45 pares de resultados por
comparacdo. Essa abordagem possibilitou avaliar as diferencas de desempenho
considerando simultaneamente a variacdo entre classes e entre particdes experimentais,
seguindo a metodologia recomendada para comparagdo de classificadores em mdaltiplos
conjuntos (Demsar, 2006). Com 7 modelos no comparativo principal, foram realizadas
21 comparagdes pareadas. Para controlar a taxa de erro familiar sob maultiplas
comparac0es, foi aplicada a correcdo sequencial de Holm-Bonferroni (Holm, 1979), que
ordena os p-valores p() leq dots leq pm) € rejeita a hipdtese nula Hgy se pg leq o/(m-i+1),
com a=0,05.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Validago da escolha de escala de dados

Antes de apresentar o comparativo principal, avaliou-se empiricamente a
adequacao do uso de duas escalas distintas de dados, conforme descrito na Secéo 3.1.
Para isso, comparou-se diretamente o desempenho dos sete modelos nas escalas de 800 e
3.600 clipes por classe, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 4. O aumento de 4,5
no volume de dados produziu ganho de apenas 1,2 pp de F1-macro para a CoAtRes-Net.
Entre os sete modelos, quatro arquiteturas melhoraram entre 1,2 e 2,1 pp, uma
permaneceu inalterada e duas (baseline_rule e swin_tiny) regrediram, entre -0,2 e -1,7 pp.
Nenhuma arquitetura trocou de posi¢do no ranking comparativo entre as duas escalas: o
aumento do volume de dados exerceu influéncia limitada sobre o desempenho e nédo
alterou o ordenamento geral das arquiteturas. Essa evidéncia empirica sustenta o emprego
da escala reduzida, composta por 800 clipes por classe, nas analises de refinamento
arquitetural apresentadas na Secéo 4.7, preservando o comparativo principal na escala

completa.
Tabela 4. Variag8o de F1-macro entre as duas escalas de dados, para cada
modelo, obtida na avaliagdo prévia a adocao do protocolo experimental em
duas escalas.

Modelo F1 800 F1 3.600 A (pp)
baseline_rule 8,3% 8,1% -0,2
baseline_ml 73, 7% 73,7% 0,0

swin_tiny 64,1% 62,4% -1,7
convnext_tiny 76,0% 77,8% +1,8
efficientnet_b0 77,7% 79,8% +2,1
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cbam_cnn 82,9% 84,2% +1,3
CoAtRes-Net 83,7% 84,9% +1,2
Fonte: Elaborado pelos autores.

4.2 Comparativo principal de arquiteturas

O comparativo principal (Tabela 5) reporta 0 desempenho médio de validagéo
cruzada 5-fold sobre a escala completa do dataset (3.600 clipes/classe, 32.400 no total),
conforme protocolo descrito na Secdo 3.1. A CoAtRes-Net obteve o maior F1-macro
entre as sete arquiteturas avaliadas (84,9%), superando tanto os modelos convolucionais
treinados do zero (cbam_cnn, 84,2%) quanto os trés backbones pré-treinados avaliados
via linear-probe (efficientnet_b0, 79,8%; convnext_tiny, 77,8%; swin_tiny, 62,4%) e as

duas baselines (baseline_ml, 73,7%; baseline_rule, 8,1%).

Tabela 5. F1-macro médio (5-fold CV) por arquitetura, escala completa (3.600 clipes/classe).

Modelo F1 (5-fold CV)
CoAtRes-Net 84,9%
cham_cnn 84,2%
efficientnet_b0 79,8%
convnext_tiny 77,8%
baseline_ml 73, 7%
swin_tiny 62,4%
baseline_rule 8,1%

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Figura 3 apresenta esse mesmo comparativo em formato grafico, facilitando a

leitura das magnitudes relativas entre 0s sete modelos.
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Figura 3. Comparativo de F1-macro (5-fold CV, 3.600 clipes/classe) entre
as sete arquiteturas avaliadas.
CoAtRes-Net 84.9% *
cham_cnn 84.2%
efficientnet_b0O 79.8%
convnext_tiny
baseline_ml
swin_tiny
baseline_rule
0 20 40 60 80 100

F1-macro (%) -- validacao cruzada 5-fold, 3.600 clipes/classe

* CoAtRes-Net supera todos os demais modelos com
significancia estalistica (Wilcoxon + Holm-Bonferroni, p < 0,05)

Fonte: Elaborado pelos autores.

A significancia estatistica da diferenca entre a CoAtRes-Net e cada um dos seis
modelos concorrentes foi testada pelo procedimento descrito na Se¢do 3.4 (Wilcoxon
pareado por par foldxclasse, correcdo de Holm-Bonferroni sobre as C(7,2)=21
comparac@es). Vinte das 21 comparacGes permaneceram significativas apds a correcéo
(pnoim < 0,05); a excecdo é convnext_tiny vs.\ baseline_ml (phoim=0,83), estatisticamente
indistinguiveis apesar de uma diferenca numérica de 4,2 pp. O par mais préximo em
magnitude entre os modelos de aprendizado profundo, CoAtRes-Net vs. cbam_cnn,
permanece significativo mas com margem mais estreita (phoim=0,036). Como a unidade
pareada foldxclasse decompbe 5 dobras em 45 observagdes e classes de uma mesma
dobra compartilham o modelo treinado naquela dobra, ndo sendo estritamente
independentes entre si, 0s 21 pares foram recalculados com uma unidade genuinamente
independente — teste t pareado sobre as 5 médias de F1 por dobra, sem decomposi¢do por
classe — e Holm-Bonferroni foi reaplicado sobre essa mesma familia de 21 comparaces.
Para o par CoAtRes-Net vs.\ cbam_cnn especificamente, esse teste complementar
confirma a significancia (t(4)=4,16, pnom=0,042, d de Cohen pareado =1,86). A
vantagem numeérica de 0,7 pp entre as duas variantes CBAM ndo € ruido de amostragem,
mas reflete uma diferenca sistematica — de magnitude modesta — entre a CoAtRes-Net e
0 CBAM padrdo (Secédo 3.2); a Secdo 4.5 isola, por ablacdo fatorial, qual dos dois
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mecanismos que as distinguem (Coordinate Attention, conexdes residuais) explica essa

diferenca.

4.3 Confirmacéo em conjunto de teste independente

Para verificar se 0o ordenamento observado na validacdo cruzada se mantinha em
dados preservados durante o treinamento, a selecdo de hiperparametros e o
desenvolvimento arquitetural, todos os sete modelos foram avaliados no conjunto de held-
out em escala completa (3.600 clipes/classe, Tabela 6), incluindo accuracy, precisao,

sensibilidade e a matriz de confusdo completa por classe (Secao 4.4).

Tabela 6. Desempenho no conjunto de teste independente, mantido isolado durante o treinamento, a
validagdo, a sele¢do de hiperpardmetros e o desenvolvimento das arquiteturas, na escala completa de
3.600 clipes por classe. Precisao, sensibilidade e F1 correspondem as médias macro.

Modelo Acc. Prec. Rec. F1
CoAtRes-Net 83,8% 85,9% 83,8% 84,3%
cham_cnn 83,0% 84,8% 83,0% 83,4%
efficientnet_bO0 80,9% 82,9% 80,9% 81,3%
convnext_tiny 78,7% 80,9% 78,7% 78,8%
swin_tiny 78,1% 80,4% 78,1% 78,5%
baseline_ml 74,2% 75,3% 74,2% 74,2%
baseline rule 13,8% 18,2% 13,8% 8,6%

Fonte: Elaborado pelos autores.

O ordenamento observado no conjunto de teste independente permaneceu
amplamente consistente com aquele observado na validacdo cruzada (Tabela 5): a
CoAtRes-Net manteve o melhor desempenho, seguida por cbam_cnn, efficientnet_b0 e
convnext_tiny, nessa ordem em ambas as avaliagdes. A Unica alteracao de posicao ocorreu
entre swin_tiny e baseline_ml. Na validacdo cruzada, o baseline_ml, com F1-macro de
73,7%, superou o swin_tiny, com 62,4%, por 11,3 pontos percentuais. No conjunto de
teste independente, o swin_tiny alcancou 78,5%, superando o baseline_ml, que obteve
74,2%, por 4,3 pontos percentuais. A diferenca de 16,1 pontos percentuais observada para
0 swin_tiny entre a validagdo cruzada e o conjunto de teste indica sensibilidade
substancial a composicdo das particdes experimentais e requer interpretacdo cautelosa
(Secdo 4.6 discute esse comportamento). Para a CoAtRes-Net, o F1-macro de 84,3%
obtido no conjunto de teste ficou 0,6 ponto percentual abaixo do resultado médio de

84,9% observado na validagdo cruzada. A proximidade entre esses valores indica
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estabilidade do desempenho da arquitetura entre os dois protocolos de avaliagdo, dentro

das condicOes experimentais e da base de dados utilizadas.

4.4 Andlise de erros por classe

A Tabela 7 apresenta a sensibilidade da CoAtRes-Net para cada uma das nove
classes no conjunto de teste independente, enquanto a Figura 4 exibe a matriz de confusédo
completa. Os resultados revelam dois padrbes principais, responsaveis por uma parcela
expressiva dos erros de classificagdo observados.

Tabela 7. Sensibilidade por classe da CoAtRes-Net no conjunto de teste
independente, utilizando 3.600 clipes por classe.

Classe Recall

Stop Sign 92,4%

No gesture 92,2%
Zooming Out (2 dedos) 88,1%
Drumming Fingers 88,0%
Thumb Down 85,4%
Zooming In (2 dedos) 83,7%
Turning CCW 77,4%
Thumb Up 75,9%
Turning CW 71,3%

Nota: Turning CW/CCW = Turning Hand Clockwise/Counterclockwise.
Fonte: Elaborado pelos autores.

A Figura 4 torna visiveis os dois principais agrupamentos de erros: a concentracdo
de gestos intencionais classificados incorretamente como No gesture e o bloco de

confusdes reciprocas entre Turning Hand Clockwise e Turning Hand Counterclockwise.
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Figura 4. Matriz de confusdo da CoAtRes-Net no conjunto de teste independente, utilizando 3.600 clipes
por classe. As células apresentam o nimero absoluto de clipes, enquanto a intensidade visual representa a
proporc¢do em relacdo ao total da respectiva classe real, disposta nas linhas.
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& & 3 e 2 &
< 1°

Classe predita

Fonte: Elaborado pelos autores.

O primeiro padrdo envolve pares de gestos que se distinguem principalmente pelo
sentido do movimento. As trocas entre Turning Hand Clockwise e Turning Hand
Counterclockwise corresponderam a 184 clipes classificados incorretamente, sendo 106
em uma direcdo e 78 na direcdo oposta. As confusdes entre Zooming In With Two Fingers
e Zooming Out With Two Fingers totalizaram 24 clipes, sendo 16 e 8 em cada sentido.

Como a configuracdo estatica da mao em um frame isolado é semelhante dentro
desses pares, esse padrdo sugere que 0s erros estejam mais relacionados a representacéo
da direcéo temporal do movimento do que a configuracdo espacial isolada da méo. Essa
interpretacdo motivou a investigagdo de mecanismos explicitos de atencdo temporal,
apresentada na Secdo 4.7.

O segundo padréo corresponde & classificacdo de gestos intencionais como No
gesture, potencialmente associada a movimentos de pequena amplitude, oclusdes parciais
ou falhas intermitentes na deteccdo dos landmarks. Entre os erros observados, 94 clipes

da classe Thumb Up, 50 de Thumb Down e 45 de Zooming In With Two Fingers foram
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classificados como No gesture. Somadas as ocorréncias das outras cinco classes, essas
confusdes totalizaram 353 dos 786 erros do modelo, equivalentes a 44,9% do total.

Propor¢do semelhante foi observada na escala reduzida empregada nas analises
de refinamento, na qual 73 dos 171 erros, correspondentes a 42,7% (Secdo 4.7),
envolveram a classificagdo de gestos intencionais como No gesture. A consisténcia desse
padrdo entre as duas escalas sugere que ele ndo decorre exclusivamente da menor
quantidade de amostras utilizada nos experimentos de refinamento. A Sec¢éo 4.7 apresenta
as modificacOes arquiteturais motivadas por esses padrOes de erro e analisa seus
respectivos resultados.

4.5 Por que a CoAtRes-Net vence

A vantagem consistente da CoAtRes-Net sobre as demais seis arquiteturas (Secéo
4) tem uma explicacdo mais assimétrica entre os dois mecanismos que a distinguem do
cbam_cnn do que a motivacdo de design original sugeria. Para isolar a contribuicdo de
cada mecanismo, foram treinadas duas variantes intermediarias sob o mesmo protocolo
de 5-fold CV usado nas demais ablagdes desta secdo (800 clipes/classe — ver ressalva de
escala no inicio da Secéo 4.7): uma com conexdes residuais mas com a atencédo espacial
conjunta original do CBAM no lugar da Coordinate Attention, e outra com Coordinate
Attention mas sem soma residual. A Tabela 8 reporta os quatro pontos do desenho fatorial

2x2 resultante, todos nesta mesma escala.

Tabela 8. Ablacdo fatorial isolando Coordinate Attention (CA) e conexdes
residuais (Res.), 5-fold CV, 800 clipes/classe.

Modelo CA Res. F1 (5-fold CV)
cbam_cnn (v1) Né&o N&o 82,9%
cbam_cnn_v2 _no_ca Néo Sim 83,73%
cbam_cnn_v2_no_residual Sim Nao 83,31%
CoAtRes-Net (completa) Sim Sim 83,7%

Fonte: Elaborado pelos autores.

A conexdo residual isolada (83,73%) ja recupera praticamente todo o ganho da
CoAtRes-Net completa (83,7%) sobre o cbam_cnn (82,9%); a Coordinate Attention
isolada contribui menos da metade desse ganho (83,31%, +0,41 pp) e, combinada a
conexd@o residual, ndo produz efeito sinérgico mensuravel nesta ablacdo — o modelo

completo fica marginalmente abaixo da variante so-residual, diferenca pequena o
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suficiente para ser ruido de amostragem entre execucdes, ndo uma vantagem aditiva clara
das duas técnicas somadas. A leitura mais honesta, portanto, ndo é que 0s dois
mecanismos se somam, mas que as conexdes residuais — permitindo uma pilha mais
profunda de quatro blocos sem degradacdo de gradiente (He et al., 2016) — séo a
explicacdo dominante do ganho sobre o cbam_cnn, com a Coordinate Attention
contribuindo um efeito menor e nao claramente aditivo nesta ablacdo. A motivacéo de
design original da Coordinate Attention — preservar informacgdo posicional por eixo,
relacionada ao padrdo de confusdo direcional da Secdo 4.4 — permanece valida como
racional arquitetural, mas este resultado recomenda cautela em atribuir a ela,
isoladamente, uma parcela especifica do ganho final sobre o cbham_cnn.

Separadamente, as conexdes residuais explicam também por que os backbones
pré-treinados ndo convertem escala em vantagem equivalente: operando via linear probe
sobre representacOes otimizadas para imagens naturais RGB, ndo para a estrutura esparsa
de 21 juntas articulares da pseudo-imagem, nenhum deles tem acesso ao mecanismo que
mais contribui para o ganho da CoAtRes-Net — o0 que explica por que swin_tiny (o maior
backbone, 28M pardmetros) tem o pior desempenho entre os cinco modelos de
aprendizado profundo na validacéo cruzada, atrés inclusive do baseline_ml raso, apesar
de ordens de magnitude mais pardmetros que a CoAtRes-Net (516 mil). A vantagem de
0,7 pp de F1 sobre o cham_cnn (v1) na escala completa (Tabela 5) é pequena em
magnitude e estatisticamente significativa, ainda que com margem mais estreita que a
maioria das demais comparagdes do estudo (phoim=0,036, confirmada por um teste
complementar de unidade independente, Secdo 4.2) na condicdo em que foi medida —

ressalva que, somada ao resultado da ablacédo fatorial acima, a Secdo 4.7 volta a discutir.

4.6 Instabilidade do swin_tiny entre protocolos de avaliacédo

O swin_tiny exibe a maior divergéncia entre validacdo cruzada e held-out de
qualquer modelo comparado: F1-macro de 62,4% no 5-fold CV (Secéo 4.2) contra 78,5%
no held-out (Segdo 4.3), um salto de +16,1 pp. Essa variagdo foi substancialmente
superior a observada para as demais arquiteturas, cuja diferenca entre os dois protocolos

permaneceu inferior a trés pontos percentuais.
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Essa divergéncia ndo altera a principal concluséo do estudo — a CoAtRes-Net
permanece 0 modelo de melhor desempenho em ambos os protocolos —, mas evidencia
maior sensibilidade do swin_tiny a composicédo das particdes experimentais.

Uma possivel explicacdo consiste na interagdo entre a inicializacdo aleatdria da
cabeca linear empregada no linear probe e a composic¢do distinta dos conjuntos de
treinamento em cada protocolo. Na validacdo cruzada, cinco cabecas lineares
independentes sdo treinadas sobre subconjuntos parcialmente distintos do conjunto de
treinamento, enquanto no protocolo held-out apenas uma cabeca é treinada utilizando
todo o conjunto disponivel.

Essa hipotese, entretanto, ndo foi investigada diretamente, por exemplo por meio
de multiplas execucBes com diferentes sementes aleatdrias, devendo ser interpretada
apenas como uma possibilidade para investigac6es futuras, e ndo como uma explicacéo
confirmada.

Independentemente da origem dessa variabilidade, os resultados indicam que o0
swin_tiny apresentou menor estabilidade experimental do que os demais modelos
avaliados. Esse comportamento, contudo, ndo compromete a conclusdo principal do
estudo, uma vez que a CoAtRes-Net mantém a lideranca em ambos os protocolos de

avaliagéo.
4.7 Tentativas de refinamento de arquitetura: quatro resultados negativos

Motivados pelo diagnostico de erro da Se¢do 4.4 — vazamento de gestos reais para
No gesture (cerca de metade dos erros) e confusdo entre pares de gestos que sO se
diferenciam pela direcdo do movimento — quatro hipoteses independentes de refinamento
arquitetural foram testadas. Cada hipétese foi avaliada isoladamente utilizando
inicialmente o conjunto reduzido descrito na Secdo 3.1, antes de qualquer decisdo sobre
sua adocdo na escala completa. Nenhuma das quatro estratégias produziu melhoria
consistente em relagdo a arquitetura original. A apresentagdo desses resultados negativos
é importante por evidenciar os limites das modificagcOes avaliadas e contribuir para a
transparéncia e a reprodutibilidade do estudo. Diferentemente do comparativo principal
(Secdo 4, 3.600 clipes/classe), as quatro tentativas desta secdo foram avaliadas
exclusivamente em 800 clipes/classe — nenhuma foi re-executada em escala completa

apos a refutacdo. A validacao de invariancia de escala da Secdo 4.1 cobre apenas os sete
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modelos ja existentes no comparativo, ndo as duas variantes de arquitetura genuinamente
novas testadas aqui (atencdo temporal, cbam_cnn_v3; ensemble); os resultados desta
secdo devem, portanto, ser lidos como evidéncia na escala reduzida, ndo necessariamente

extrapolavel ponto a ponto para 3.600/classe.
4.7.1 Gate de deteccao por zeragem

A substituicdo da estratégia de manutencéo da Gltima pose valida pela zeragem
completa dos frames sem deteccao reduziu o desempenho de todos os sete modelos, com
gueda mais acentuada em convnext_tiny (-9,1 pp de F1) do que na CoAtRes-Net (-1,3
pp). Esses resultados sugerem que a introducao de regides abruptamente nulas pode gerar
padrdes artificiais que dificultam a extracdo de caracteristicas, especialmente em modelos

originalmente treinados sobre imagens naturais continuas.
4.7.2 Atencao temporal

A variante da CoAtRes-Net com mecanismo de self-attention temporal aplicado
aos quatro tokens finais do eixo temporal, motivada diretamente pelo padréo de confuséo
direcional, obteve F1 de 83,4%, abaixo da CoAtRes-Net (84,5%) e estatisticamente
indistinguivel do cham_cnn (p=0,22). Essa modificacdo ndo reduziu o principal padrao
de erro identificado na andlise de confusdo; ao contrario, o nimero de confusdes
direcionais aumentou de 33 para 40 ocorréncias. Uma possivel explicacdo é que o eixo
temporal ja se encontra fortemente comprimido quando a atencdo temporal é aplicada,
reduzindo sua capacidade de capturar diferencas sutis relacionadas a direcdo do

movimento.
4.7.3 Ensemble

A combinagéo por voto suave entre cbam_cnn e CoAtRes-Net obteve F1 de 84,6%
no held-out, contra 84,5% da CoAtRes-Net isoladamente. O ganho observado foi de
apenas 0,1 ponto percentual de F1, valor compativel com a variabilidade esperada para
um Unico conjunto de teste e insuficiente para justificar o aumento da complexidade

computacional decorrente da combinagdo de modelos.
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4.7.4 Gate de detecco por interpolacéo linear

A hipotese do gate foi revisitada utilizando interpolacdo linear entre poses
detectadas, em vez da zeragem abrupta. O resultado reforgou a concluséo obtida com a
estratégia anterior. Cinco dos seis modelos afetados apresentaram reducdo de
desempenho, incluindo a CoAtRes-Net, cuja queda foi de 0,5 ponto percentual de F1.
Além disso, a vantagem estatistica da CoAtRes-Net sobre o cham_cnn deixou de ser
significativa sob essa configuracéo (pnoim=0,071). O nimero de classifica¢des incorretas
como No gesture permaneceu exatamente igual (73 ocorréncias), enquanto as confusoes
direcionais aumentaram aproximadamente 45% (33 para 48 ocorréncias). Esses
resultados sugerem que o principal gargalo relacionado a classe No gesture ndo decorre
da estratégia empregada para preencher frames sem deteccdo, mas provavelmente de
limitages anteriores no pipeline de aquisi¢do dos landmarks, como falhas ocasionais do
MediaPipe Hands durante movimentos de pequena amplitude ou ocluses parciais (Secao
4.10).

A Figura 5 consolida visualmente o desempenho das quatro tentativas de
refinamento frente a arquitetura original, mostrando que nenhuma delas proporcionou

melhoria consistente e estatisticamente robusta.
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Figura 5. F1-macro da CoAtRes-Net original (linha de base, laranja) frente as quatro tentativas de
refinamento de arquitetura, todas refutadas. Note. O valor do Incremento 4 refere-se a validacéo cruzada
5-fold (nenhuma avaliagcdo em conjunto de teste independente foi conduzida para essa configuracéo,
descartada antes dessa etapa); os demais valores referem-se ao conjunto de teste independente (held-out).
Linha tracejada laranja marca o F1 da linha de base para referéncia.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

As quatro tentativas convergem numa conclusdo metodoldgica Unica: o teto de
desempenho observado (F1 84,9%) ndo é facilmente superavel por ajustes incrementais
de arquitetura ou de representacdo de entrada dentro deste paradigma de pseudo-imagem
baseada em landmarks esparsos. Isso reforca a robustez da CoAtRes-Net como escolha
final — ndo por ser insuperavel em principio, mas por ter resistido a quatro tentativas
concretas e independentes de supera-la.

A ablacéo fatorial da Secéo 4.5 (Tabela 8) qualifica essa robustez de uma forma
diferente: a escolha final continua sendo a melhor entre as quatro variantes testadas
(completa, sé-residual, s6-CA e nenhuma), mas por margem muito pequena e
possivelmente ndo significativa frente a variante sé-residual (83,7% vs. 83,73%). Isso ndo
muda a recomendacdo — a CoAtRes-Net completa permanece a configuracdo vencedora
no comparativo principal em escala completa (Tabela 5) —, mas indica que a robustez da
escolha estd mais na combinacdo (conexdes residuais + profundidade de quatro blocos)
do que na Coordinate Attention especificamente, cuja contribuicdo isolada, embora
positiva, € menor do que a redacdo original deste artigo sugeria antes desta ablagéo ser

conduzida.
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4.8 Viabilidade de tempo real

Para aplicacdes de biofeedback em reabilitacdo, a literatura associa atrasos de
retroalimentacdo sensério-motora acima de poucas dezenas de milissegundos a
comprometimento mensuréavel da aprendizagem motora implicita (Hadjiosif et al., 2025).

A laténcia real de inferéncia da CoAtRes-Net (forward pass Unico, CPU, 200
execucdes apos 20 de aquecimento, mesma forma de entrada [3,21,64] empregada
durante a inferéncia) foi medida diretamente. A laténcia média observada foi de 5,56 ms,
com mediana de 5,64 ms, desvio padrdo de 0,55 ms e percentil 95 de 6,29 ms.

Esses valores referem-se exclusivamente ao tempo de inferéncia do classificador.
O custo computacional da extracdo dos landmarks pelo MediaPipe Hands é reportado
separadamente na literatura como compativel com aplicagdes em tempo real em CPU
convencional (Zhang et al., 2020; Lugaresi et al., 2019).

Considerando apenas a etapa de classificacdo avaliada neste estudo, a CoAtRes-
Net apresenta laténcia suficientemente baixa para aplicac@es interativas de biofeedback.
A confirmacéo do desempenho temporal do pipeline completo, incluindo captura de video
e extracdo dos landmarks, constitui uma etapa importante para estudos futuros.

Mesmo considerando o custo adicional da extracdo dos landmarks, os resultados
obtidos sugerem que a arquitetura permanece compativel com aplicacdes de reabilitacdo
domiciliar de baixo custo, embora essa avaliacdo deva ser confirmada em um pipeline
completo de implantacédo, consistente com a proposta apresentada por Zaher et al.\ (Zaher
et al., 2025) para uma arquitetura de porte comparavel nesta mesma revista.

Tabela 9. Laténcia de inferéncia (forward pass, CPU, mesmo protocolo de medicao) dos cinco modelos
de aprendizado profundo comparados. baseline_rule e baseline_ml ndo sdo redes neurais — sua laténcia
(extracdo de caracteristica seguida de um produto de matriz) é ordens de magnitude menor e ndo é a
comparagéo relevante aqui, por isso omitidas. *Contagem sem a head original de 1.000 classes do
ImageNet (removida no pipeline, num_classes=0), somada a head rasa efetivamente treinada neste estudo
(128 unidades ocultas, 9 classes) — por isso ligeiramente menor que a contagem "pronta para uso" da
Tabela 2 (que inclui a head original de 1.000 classes, convencdo padrdo de relato para essas arquiteturas).

Modelo Parametros Laténcia média (ms)
cbam_cnn 28.509 1,88
CoAtRes-Net 516.117 5,56
efficientnet_b0 4,17TM* 27,93
convnext_tiny 27,92M* 83,38
swin_tiny 27,62M* 98,84

Fonte: Elaborado pelos autores.
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A Tabela 9 amplia essa medigéo para os cinco modelos de aprendizado profundo
do comparativo: a CoAtRes-Net é de 5 a 18x mais rapida que os trés backbones pré-
treinados, mesmo estes operando via linear probe com pesos congelados — o custo do
forward pass completo em resolugdo 224x224 domina a laténcia desses trés modelos,
independentemente do tamanho da head rasa treinada por cima. O cham_cnn é ainda mais
rapido (1,88 ms), mas com F1 0,7 pp menor (Secdo 4.2); entre 0os cinco modelos
avaliados, a CoAtRes-Net ocupa o melhor compromisso entre laténcia e desempenho

preditivo.
4.9 Comparacao com a literatura

A CoAtRes-Net (F1-macro de 84,3%, no conjunto de teste independente)
apresentou desempenho competitivo em relacdo aos poucos trabalhos que reportam
reconhecimento de gestos ou exercicios de reabilitacdo baseados em landmarks esparsos
e visao computacional de baixo custo. Zainuddin et al. (Zainuddin et al., 2024) reportaram
acuracia de aproximadamente 84% usando MediaPipe para reconhecimento de gestos em
reabilitacdo p6s-AVC, nimero muito proximo da acurdcia de 83,8% obtida nesse estudo,
embora as tarefas e os protocolos de avaliagcdo sejam distintos, impedindo comparagdes
diretas de desempenho. Zhong et al. (Zhong et al., 2023) superam 95% de acuracia com
a mesma modalidade de entrada usada aqui — esqueleto de mado via MediaPipe,
monocular, sem sensor de profundidade dedicado —, mas em datasets de referéncia bem
menores e mais controlados (Briareo e MMHGD, 25-40 sujeitos, captura em laboratdrio)
e com uma arquitetura que preserva a trajetoria espaco-temporal por junta em vez de
rasteriza-la em pseudo-imagem Unica, como discutido na Secdo 2; a diferenca de
desempenho reflete essas duas escolhas, ndo uma limitacdo de hardware da abordagem
mais barata adotada aqui. Zaher et al.\ (Zaher et al., 2025), publicado nesta mesma revista
e citado ao longo deste artigo como motivagao, reportaram ganhos de 2,9 e 1,97 pontos
percentuais de acuracia sobre o estado da arte nos datasets UI-PRMD e KIMORE
(validacdo cruzada de 5 dobras, entrada esqueletal); diferentemente do subconjunto do
Jester usado aqui, 0 KIMORE inclui 34 dos seus 78 sujeitos com disfun¢do motora real,
avaliados por fisioterapeuta — validacdo clinica que este trabalho explicitamente nédo
conduz (Secédo 4.10). Como calibracdo adicional, o estado da arte no Jester completo (27

classes, video denso, sem a reducdo a landmarks esparsos usada aqui) alcanca 97,0% de
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acurécia top-1 com o Temporal Shift Module (Lin; Gan; Han, 2019) — a distancia de 13,2
pp frente aos 83,8% da CoAtRes-Net é da ordem esperada para o trade-off entre custo
computacional e acuracia que a representacdo em pseudo-imagem esparsa assume
deliberadamente (Secdo 3.1), ndo uma limitacdo inesperada da abordagem. Além do
desempenho obtido, este trabalho diferencia-se por realizar uma comparacéo sistematica
entre sete arquiteturas distintas sob um protocolo experimental Unico, incluindo validagédo
cruzada, conjunto de teste independente, analise estatistica com correcdo para
comparagGes multiplas e documentacdo detalhada de tentativas de refinamento
arquitetural que ndo produziram ganhos consistentes. Essa combinagdo amplia a

transparéncia experimental e favorece a reprodutibilidade dos resultados.
4.10 Limitagdes

Algumas limita¢cBes metodoldgicas devem ser consideradas na interpretacdo dos
resultados deste estudo.

Primeiramente, os dois principais padrdes de erro identificados — classificacdo de
gestos intencionais como No gesture e confusdes entre gestos diferenciados apenas pela
direcdo do movimento — permaneceram presentes mesmo apOs quatro tentativas
independentes de refinamento arquitetural (Secdo 4.7). Embora uma possivel explicacao
seja a reducdo da qualidade da deteccdo dos landmarks pelo MediaPipe Hands durante
movimentos de pequena amplitude ou oclusdes parciais, essa hipotese ndo foi investigada
experimentalmente e permanece como uma possibilidade a ser explorada em trabalhos
futuros.

Em segundo lugar, o dataset Jester foi construido a partir de participantes sem
comprometimento motor, de modo que a capacidade de generalizacdo da CoAtRes-Net
para pacientes com limitagdes motoras decorrentes de condigdes neurol6gicas, como
tremor, espasticidade ou reducdo da amplitude de movimento, ndo foi avaliada
diretamente. Essa limitacdo também é observada em outros estudos da area, embora
evidéncias previamente publicadas indiquem que modelos treinados em individuos
saudaveis possam apresentar desempenho satisfatorio em cenarios clinicos especificos
(Boudreault-Morales et al., 2025). Relacionada a essa limitacdo, as nove classes usadas
foram selecionadas por analogia qualitativa a padrdes de movimento de reabilitacdo (ex.

Turning Hand Clockwise/Counterclockwise como proxy de pronagdo/supinacdo de
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antebraco, Zooming In/Out como proxy de fechamento/abertura em pingca — ver
‘rehab_analog™ em “config/dataset.yaml’), mas essa correspondéncia é uma justificativa
de design dos autores, ndo uma validacdo por profissional de fisioterapia ou protocolo
clinico estabelecido.

Em terceiro lugar, a normalizacdo descrita na Eqg. 1 utiliza todos os frames do
clipe, incluindo aqueles sem deteccdo valida da mao, para calcular a diagonal utilizada na
normalizacdo espacial. Essa simplificacdo pode introduzir pequenas varia¢es na escala
dos landmarks em sequéncias com baixa taxa de deteccdo, aspecto que ndo foi
especificamente investigado neste trabalho.

Por fim, a laténcia apresentada na Secdo 4.8 e na Tabela 9 considera
exclusivamente o tempo de inferéncia do classificador. O desempenho temporal do
pipeline completo — incluindo captura de video, extracdo dos landmarks, pré-
processamento e pds-processamento — ndo foi mensurado experimentalmente e devera ser
avaliado em futuras implementacdes da plataforma PINE em ambiente real.

Além dessas limita¢es, os resultados foram obtidos utilizando um Unico conjunto
de dados publico e um protocolo experimental especifico. Dessa forma, a avaliacdo da
CoAtRes-Net em outras bases de dados, diferentes condigdes de captura e populagdes
clinicas constitui uma etapa importante para investigar a robustez e a capacidade de
generalizacdo da arquitetura proposta.

Adicionalmente, este trabalho ndo discute governanca de dados de video
doméstico (retencdo, processamento local vs. remoto, consentimento) que uma
implantacéo real da PINE precisaria enderecar sob a LGPD (Brasil, 2018), dado que o
sistema € projetado para capturar video de pacientes no ambiente domiciliar.

Finalmente, os hiperparametros de treinamento (Tabela 3) ndo foram variados
entre execugdes independentes com sementes aleatdrias distintas — cada modelo e dobra
foi treinado uma Unica vez, o que impede quantificar a variancia atribuivel a inicializa¢do
de pesos, distinta da variancia entre dobras ja capturada pelo protocolo de validacdo

cruzada.
5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a CoAtRes-Net, uma arquitetura convolucional que

combina atencdo de canal, atencdo de coordenada e conexdes residuais para
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reconhecimento de gestos de mdo a partir de landmarks esparsos, avaliando seu
desempenho em comparacdo com seis arquiteturas representativas sob um protocolo
experimental composto por validacdo cruzada estratificada de cinco dobras, conjunto de
teste independente mantido isolado durante todo o desenvolvimento do modelo e anélise
estatistica com correcdo para comparag¢des multiplas.

A CoAtRes-Net obteve o melhor desempenho entre as sete arquiteturas avaliadas,
alcancando F1-macro de 84,9% na validacdo cruzada e 83,8% de acuréacia, além de 84,3%
de F1-macro no conjunto de teste independente, ambos na escala completa do conjunto
de dados. As diferencas observadas permaneceram estatisticamente significativas apds a
correcdo de Holm-Bonferroni, demonstrando desempenho superior aos demais modelos
treinados do zero e aos trés backbones pré-treinados avaliados por meio de linear probe.
Além do desempenho preditivo, a arquitetura apresentou laténcia media de inferéncia de
5,56 ms em CPU convencional, indicando potencial para aplica¢Ges interativas em tempo
real sem necessidade de aceleracdo por GPU dedicada.

As quatro estratégias de refinamento arquitetural avaliadas — gate por zeragem,
atencdo temporal explicita, ensemble por voto suave e gate baseado em interpolacdo
linear — ndo produziram melhorias consistentes em relagdo a arquitetura original. A
documentacdo desses resultados negativos amplia a transparéncia metodoldgica do
estudo e evidencia os limites das modificacbes incrementais investigadas dentro do
paradigma de pseudo-imagens baseadas em landmarks esparsos.

Os experimentos também permitiram identificar dois padrdes recorrentes de erro:
a classificacdo de gestos intencionais como No gesture e as confusdes entre gestos
diferenciados apenas pela direcdo do movimento. Embora esses padrfes sugiram
limitacBes associadas as etapas anteriores ao classificador, como a qualidade da extracao
dos landmarks, essa hipdtese ndo foi investigada diretamente e permanece como
oportunidade para estudos futuros.

A CoAtRes-Net foi desenvolvida para integrar a PINE (Plataforma Interativa de
Neuroestimulagdo), iniciativa voltada a reabilitacdo neuromotora domiciliar de baixo
custo atualmente em desenvolvimento pelos autores. Os resultados obtidos indicam que
a arquitetura constitui um componente promissor para sistemas de reconhecimento
gestual com requisitos de baixo custo computacional e baixa laténcia. Entretanto, sua

aplicacdo em cenarios clinicos dependera de valida¢des adicionais envolvendo pacientes
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reais, diferentes condi¢Oes de captura e outros conjuntos de dados, aspectos que ndo
fizeram parte do escopo deste estudo.

Como perspectivas futuras, destacam-se a avalia¢do da arquitetura em populacdes
clinicas, a investigacdo de estratégias para aumentar a robustez da detec¢do dos
landmarks, a validacdo do pipeline completo em tempo real e a anélise da capacidade de

generalizacdo da CoAtRes-Net em diferentes contextos de reabilitacdo neuromotora.

CONSIDERACOES ETICAS

Este trabalho ndo envolveu coleta de novos dados de sujeitos humanos. O subconjunto
do Jester v1 utilizado é um dataset de terceiros, pré-existente e publicamente disponivel
mediante registro (Materzynska et al., 2019), composto por videos de gestos de méo de
contribuidores voluntarios anénimos, sem qualquer dado clinico ou de popula¢do com
comprometimento motor — por isso, nenhuma submisséo a comité de ética foi necessaria
para a conducdo deste estudo. Essa mesma caracteristica do dataset é a razdo pela qual a
validacao em populacéo clinica real permanece como trabalho futuro, conforme discutido

na se¢do de Limitagdes.
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