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Resumo

Neste trabalho foi avaliada a aplicação dos modelos ocultos de Markov (hid-
den Markov models - HMM) no reconhecimento dos comportamentos de ca-
mundongos e serpentes. O estudo do comportamento animal é importante
em várias situações, como a avaliação de novos fármacos e a estimativa da
degradação do meio ambiente. Com a análise do comportamento animal é
posśıvel avaliar diferentes fármacos antes da utilização em seres humanos.
A identificação comportamental de animais é realizada na maioria das vezes
de forma manual, com o pesquisador observando o animal e registrando a
ocorrência de algum padrão de comportamento considerado importante.

A modelagem dos comportamentos para a automatização dos experimen-
tos cient́ıficos é baseada em algoritmos de visão computacional. Para a re-
presentação dos comportamentos foram aplicados diferentes algoritmos de
extração de atributos, como os momentos de imagens, k-curvatura, cadeia de
códigos e descritores de Fourier. Devido à alta dimensão do vetor de atribu-
tos extráıdos, foi aplicado o algoritmo de análise de componentes principais
(PCA) para a seleção de atributos. Em seguida, para os HMMs discretos,
foi aplicado um algoritmo de discretização baseado em quantização vetorial
(Vector Quantization-LBG).

Os experimentos foram realizados sobre a comparação entre diferentes
configurações dos HMMs que representam os comportamentos de camun-
dongos e serpentes. Para treinar os modelos, um conjunto de 326 v́ıdeos
referentes aos comportamentos dos camundongos (exploração vertical, hori-
zontal e auto-limpeza) e das serpentes (ataque e não ataque) foi utilizado.
Além disso, a distribuição dos atributos ou observações foi modelada através
de uma distribuição discreta, cont́ınua com uma Gaussiana e com mistura de
Gaussianas. Os resultados mostraram que os HMMs com uma distribuição
de mistura de Gaussianas obtêm a maior taxa de classificação correta de
96%. O HMM com distribuição modelada através de uma Gaussiana obtém
uma taxa de classificação correta de 94% e os HMMs discretos uma taxa de
87%. O tempo de execução mostrou que os modelos com mistura de Gaus-
sianas possuem um alto custo de treinamento, enquanto que, os modelos
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com distribuição Gaussiana e discreta apresentam um tempo de treinamento
menor, com uma grande vantagem para os modelos discretos. Com relação
ao tempo de classificação, todos os modelos são possivelmente aplicáveis em
tempo real, pois nesse trabalho não foi computado o tempo da segmentação,
extração e seleção de atributos das seqüências de imagens.
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Abstract

In this work the application of the hidden Markov models - HMM in the
recognition of the behaviors of mice and snakes was evaluated. The study of
the animal behavior is important in several situations, as the evaluation of
new drugs and the estimation of the degradation of the environment. With
the analysis of the animal behavior is possible evaluate different drugs before
use in humans. The identification of animals behavior is carried out usually
manual form, with the researcher observing the animal and recording the
occurrence of some important pattern of behavior.

The behaviors modeling for the experiments scientific automatization is
based in computer vision algorithms. Feature extraction algorithms, as the
moments of images, k-curvature, chain codes and Fourier descritores, were
applied for the behaviors representation. The principal components analysis
(PCA) algorithm for the features selection was applied due to the high di-
mension of the feature vector extracted. A discretization algorithm based in
Vector Quantization - LBG was applied for the discrete HMMs.

The experiments were carried on the comparison between different confi-
gurations of the HMMs that represent the behaviors of mice and snakes. To
train the models, a collection of 326 videos regarding the behaviors of the
mice (horizontal, vertical exploitation and self-cleaning) and snakes (attack
and non-attack) was used. Moreover, the feature or observation distribution
was modeled through discrete, continuous with a Gaussian and with Gaussian
mixture. The results showed that the HMMs with a distribution of Gaussian
mixture get the highest correct classification rate of 96%. The HMM with
distribution modeled through a Gaussian get a correct classification rate of
94% and the discrete HMMs a rate of 87%. The execution time showed that
the models with Gaussian mixture possess a high cost of training, whereas,
the models with a Gaussian and discrete present a smaller training time,
with a great advantage for the discrete models. Regarding the classification
time, all of the models are potentially applicable in real time, because the
segmentation, extraction and feature selection time in the images sequences
was not computed in this work.
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número de estados internos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

7.5 Resultados para os HMMs com mistura de Gaussiana em
relação ao número de estados internos. . . . . . . . . . . . . . 52

7.6 Resultados para os HMMs com mistura de Gaussiana em
relação ao número de Gaussianas. . . . . . . . . . . . . . . . . 53

7.7 Resultados de comparação entre os tipos de HMMs. . . . . . . 54

11



Lista de Tabelas

4.1 Matriz com as probabilidades de transições entre os estados. . 27
4.2 Matriz com as probabilidades de emissão de śımbolos de cada
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Caṕıtulo 1

Introdução

O estudo cient́ıfico do comportamento animal é extremamente importante em
diversas áreas de conhecimento. Esses estudos são realizados com diferentes
animais para modelar o comportamento humano [FT04, CL06] em diversas
situações, como a avaliação de novos fármacos e a estimativa da degradação
do meio ambiente. Com esses estudos, é posśıvel avaliar diferentes fármacos
antes de sua utilização em seres humanos através da associação de compor-
tamentos correspondentes aos efeitos causados pelo fármaco. Por exemplo,
um comportamento caracterizado através da elevação das patas dianteiras de
um camundongo pode corresponder à ansiedade do animal naquele instante.
Para diminuir a ansiedade, o fármaco deve, conseqüentemente, diminuir a
ocorrência do comportamento de elevação das patas de um camundongo após
a sua aplicação neste animal.

Além disso, o estudo do comportamento animal pode fornecer ind́ıcios
da degradação do meio ambiente, visto que, os animais respondem adequa-
damente a est́ımulos proporcionados pelo habitat natural, buscando aumen-
tar suas chances de sobrevivência e reprodução. Através desses ind́ıcios é
posśıvel proporcionar apoio para monitoramentos ambientais, responsáveis
por grande parte da conservação de espécies ameaçadas de extinção. Devido
a esses motivos, houve um aumento significativo em pesquisas relaciona-
das com o comportamento animal, com muitos grupos de pesquisa buscando
métodos mais ágeis e consistentes para avaliar o comportamento de diferentes
animais.

A identificação comportamental de animais é realizada na maioria das ve-
zes de forma manual, com o pesquisador observando o animal e registrando a
ocorrência de algum padrão de comportamento considerado importante. Essa
observação pode ser realizada com um investimento relativamente baixo, mas
pode ter sua precisão comprometida com a fadiga ou distração do observador.
Quando há mais de um observador, pode ocorrer diferença entre classificações
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para o mesmo comportamento apresentado pelo animal. Seguindo o exemplo
citado acima do comportamento da elevação das patas dianteiras, um ob-
servador pode registrar esse comportamento quando apenas uma das patas
esteja levantada, enquanto outro observador de outro instituto pode consi-
derar esse comportamento apenas quando as duas patas estejam levantadas,
havendo assim uma diferença entre os resultados do mesmo efeito apresen-
tado pelo fármaco devido à subjetividade de observadores. Outro problema
referente à observação manual, em alguns casos, é a demanda de um grande
peŕıodo de tempo, exigindo um trabalho exaustivo do observador, aumen-
tando as chances de erros.

Em contrapartida, a automatização da observação do comportamento
animal é particularmente apropriada quando há necessidade de medidas exa-
tas, como a distância e a velocidade, em que o observador humano é incapaz
de estimar adequadamente [STBN01]. Além disso, é posśıvel registrar os
comportamentos de forma confiável e consistente durante longos peŕıodos de
tempo, pois as técnicas aplicadas no reconhecimento trabalham sempre da
mesma maneira. Com a automatização é posśıvel armazenar imagens dos
comportamentos, permitindo a reprodução e a análise de experimentos em
diversos dias. Os comportamentos, na observação automatizada, consistem
em posturas e mudança de posturas no tempo. Devido a essas mudanças,
identificar os comportamentos é considerado uma tarefa complexa e um dos
fatores que limitam o desenvolvimento de ferramentas automáticas.

Os modelos ocultos de Markov buscam modelar a mudança entre estados
de um sistema. Os estados, neste trabalho, representam as posturas apre-
sentadas pelos animais e os comportamentos são as mudanças entre esses
estados modelados através de probabilidades. Esses estados não são dire-
tamente observáveis através das imagens capturadas, por exemplo, não é
posśıvel saber diretamente em uma imagem se o camundongo está ou não
com a pata dianteira direita elevada. Com isso, é necessário um segundo
processo que modela as observações ou atributos extráıdos das imagens para
cada estado. Através desses modelos é posśıvel reconhecer automaticamente
os comportamentos relevantes para a análise em determinados experimentos.
Assim, a partir de um conjunto de treinamento etiquetado manualmente, de
forma supervisionada, o sistema reconhece comportamentos complexos e com
pequenos ajustes, pode ser utilizado para a identificação de comportamentos
de diferentes animais. Inicialmente, o sistema foi desenvolvido e avaliado em
camundongos e serpentes.

As serpentes foram sugeridas como um dos principais grupos para ava-
liar hipóteses ecológicas e evolucionárias [RB05], além disso, esse grupo é
um interessante formador de venenos. O veneno produzido é um importante
componente no desenvolvimento de novos fármacos para seres humanos, tais
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como, fármacos para controle da hipertensão, analgésicos, anticoagulantes,
entre outros. A identificação de comportamentos em experimentos cient́ıficos
pode auxiliar a criação de cativeiros mais adequados ao habitat das serpen-
tes, pois na natureza a identificação de comportamentos e a manipulação de
serpentes podem ser muito complexas.

Outros importantes animais utilizados em pesquisas na área da saúde são
os camundongos. Esses animais foram adotados em muitas linhas de pesqui-
sas por seu mecanismo fisiológico possuir diversas semelhanças aos dos seres
humanos [CL06]. A contribuição desses animais é extremamente importante
na avaliação de novos fármacos. Atualmente, diversos experimentos, como o
campo aberto [Eil03], labirinto em cruz [BS02] e labirinto aquático de Morris
[Mor84], são realizados com diversas raças de camundongos com o intuito
de disponibilizar a sociedade cient́ıfica da área da saúde métodos-padrão de
avaliação de comportamentos e avaliação de drogas.

O objetivo principal desse projeto é modelar alguns comportamentos de
camundongos e serpentes. Cada comportamento é representado por um mo-
delo oculto de Markov e utilizado para classificar um conjunto de quadros
consecutivos capturados por uma webcam em um dos posśıveis comporta-
mentos. Para a identificação dos comportamentos foram avaliados três tipos
de modelos ocultos de Markov caracterizados pelas distribuições utilizadas na
modelagem das observações. O primeiro tipo considera uma distribuição dis-
creta para modelar as observações. Em casos onde essa observação é cont́ınua,
é necessária a utilização de algoritmos para realizar a discretização. Uma dis-
tribuição Gaussiana é utilizada para modelar as observações do segundo tipo
de modelo oculto de Markov. É interessante a utilização de uma modela-
gem cont́ınua, pois em algumas situações, no processo de discretização pode
ocorrer perda de informações. O último tipo utiliza uma mistura de Gaussi-
anas para a modelagem das observações cont́ınuas. Uma biblioteca chamada
Jahmm1 foi utilizada para avaliar os modelos ocultos de Markov. Nesta bi-
blioteca estão implementados os principais algoritmos para utilização dos
modelos ocultos de Markov.

Para a utilização dos modelos ocultos de Markov é necessária à extração
de atributos das imagens, assim, foram utilizados alguns extratores de atri-
butos baseados no contorno, como os descritores de Fourier e as cadeias
de códigos. Além disso, um banco de comportamentos constitúıdo de 326
v́ıdeos de comportamentos de camundongos e serpentes foi desenvolvido e
disponibilizado. Esse banco é utilizado como base de treinamento para os
modelos. Por fim, todos os módulos desenvolvidos foram integrados ao pro-
jeto Topolino [MdASG+06], que é um sistema de apoio à análise automática

1http://www.run.montefiore.ulg.ac.be/̃francois/software/jahmm/
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de comportamento animal em laboratório com o objetivo de desenvolver um
software livre capaz de processar as imagens adquiridas através de um dis-
positivo de captura de baixo custo e extrair automaticamente as informações
relevantes para a análise de determinados comportamentos. Os resultados
dos experimentos apresentam uma taxa de classificação correta máxima de
96% através dos HMMs com modelos de mistura de Gaussianas.

Este trabalho está organizado em oito caṕıtulos e dois apêndices. O
Caṕıtulo 2 apresenta os principais trabalhos correlatos relacionando os mo-
delos ocultos de Markov e reconhecimento de padrões. Os atributos extráıdos
de cada imagem que alimentarão os modelos ocultos de Markov são demons-
trados no Caṕıtulo 3. No próximo caṕıtulo, é descrita toda a teoria rela-
cionada com os modelos ocultos de Markov, desde os seus componentes à
resolução de alguns problemas relacionados. No Caṕıtulo 5 é demonstrado
com detalhes como foi realizada a construção de um banco de imagens de
comportamentos de serpentes e camundongos. No Caṕıtulo 6 são discutidos
os procedimentos necessários para o treinamento e a classificação utilizando
os modelos ocultos de Markov. No Caṕıtulo 7 são apresentados os experi-
mentos realizados e os resultados obtidos na avaliação dos modelos ocultos
de Markov na identificação do comportamento de camundongos e serpentes.
Por fim, no Caṕıtulo 8 são apresentados a conclusão obtida desse projeto e os
trabalhos futuros. No apêndice A é apresentada uma fundamentação teórica
de conceitos para o entendimento desse trabalho. O apêndice B apresenta os
artigos publicados durante o desenvolvimento desse trabalho.
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Caṕıtulo 2

Trabalhos Correlatos

Os modelos ocultos de Markov (hidden Markov models - HMM) têm sido
amplamente utilizados em diversas áreas, principalmente em sistemas para o
reconhecimento de voz [Rab90] e textos manuscritos [HBT96]. Em [HNPS94]
o HMM é aplicado ao reconhecimento de objetos em imagens. O HMM, em
conjunto com as caracteŕısticas do contorno adquiridas dos objetos, foram
utilizados na classificação de quatro diferentes tipos de objetos. Para cada
tipo de objeto, um HMM é treinado com um conjunto de cinqüenta ima-
gens. O sistema foi avaliado com dez imagens para cada tipo de objeto, a
classificação resultou em uma taxa de acerto de 75%.

Starner e Pentland [SP95] descrevem um sistema para reconhecimento
de sentenças da ĺıngua americana de sinais utilizando HMM. A taxa de re-
conhecimento é de 99.2% para diferentes palavras. No entanto, o conjunto
de caracteŕıstica mostrou-se limitado, pois o sistema é treinado para esperar
certos gestos em certas posições espaciais na imagem devido à utilização das
posições não normalizadas das mãos. Para corrigir esse problema Starner e
Pentland [SP95] sugerem a utilização de posições normalizadas no vetor de
caracteŕısticas, o que pode tornar o sistema mais robusto.

Uma nova técnica para o reconhecimento de textos é apresentada em
[ALT95]. As caracteŕısticas são extráıdas de uma imagem em tons de cinza
e um HMM é utilizado para representar cada caractere. Durante o reconhe-
cimento, a mais provável combinação de modelos é encontrada para cada
palavra através da técnica de programação dinâmica.

Em [NH98] é descrito um HMM para reconhecimento e detecção de faces.
A imagem contendo a face é dividida em cinco blocos (cabelo, testa, olhos,
nariz e boca), onde cada bloco é representado como um estado no HMM. Os
vetores de caracteŕısticas são obtidos de cada bloco utilizando os coeficientes
da transformada de Karhunen-Loeve. A detecção é feita calculando-se a
probabilidade dos dados de entrada com um dado modelo de face. Para

17



ucdb

detectar falsos alarmes, apenas probabilidades maiores que um limiar são
reconhecidos como faces.

Os modelos ocultos de Markov são bastante utilizados para descrever uma
seqüência de padrões, como os comportamentos. Em [FB03] um sistema para
classificação de comportamentos de animais é apresentado. Esse sistema usa
uma combinação de HMM e K-Nearest Neighbors (k-NN) para o treinamento
dos movimentos. O sistema foi avaliado em diversas trajetórias de abelhas
extráıdas de uma seqüência de v́ıdeo de 15 minutos. Os movimentos foram
classificados manualmente e pelo sistema. O sistema desenvolvido foi capaz
de classificar movimentos com uma exatidão de 81,5%.

O reconhecimento de movimentos complexos de objetos utilizando HMM
é apresentado em [BKS05]. O modelo é constrúıdo com base no algoritmo
de análise de componentes principais (PCA). Os estados do HMM são repre-
sentados por misturas de Gaussianas. Os experimentos são executados em
duas séries de dados. Uma série é composta de imagens contendo movimen-
tos da ĺıngua australiana de sinais (ASL) com 207 trajetórias que descrevem
três palavras. A outra série contém 108 trajetórias de atletas executando
esportes. Os resultados chegaram a uma taxa de acerto de 90%.

Os diversos sistemas que fazem o uso de modelos ocultos de Markov para o
reconhecimento de comportamentos apresentam bons resultados comparados
com outras técnicas que não modelam a seqüência de posturas. Entretanto, a
taxa de reconhecimento depende muito do conjunto de caracteŕısticas visuais
utilizadas e do número de estados do modelo. Em [MS04] é realizada a análise
de diferentes caracteŕısticas no reconhecimento de gestos visuais produzidos
pelas mãos. Os resultados obtidos mostram uma alta variação na taxa de
reconhecimento, devido à combinação de diferentes caracteŕısticas. As ta-
xas de reconhecimento obtiveram uma variação de 50% até 97%. O melhor
desempenho foi obtido pelo uso da magnitude e orientação em coordenadas
polares e dez estados no modelo.

Além do HMM, outros métodos foram utilizados para o reconhecimento
de comportamentos. Em [RvLM+98] é realizada a classificação do compor-
tamento de um camundongo por uma rede neural. Foram classificados sete
comportamentos como por exemplo: caminhar, sentar e elevar-se. Após o
treinamento, a rede classificou corretamente 84,85% dos comportamentos.
Segundo Rousseau [RvLM+98] essa porcentagem de acerto é comparável à
de um observador humano.
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Caṕıtulo 3

Extração de Atributos

As imagens são constitúıdas de diversos objetos pertencentes ao plano de
fundo e ao plano de interesse. Os objetos do plano de interesse são, geral-
mente, os que possuem maior importância para os sistemas de visão compu-
tacional. Esses objetos são constitúıdos de um conjunto de pixels represen-
tando a sua forma, cor e textura. Os extratores de atributos representam o
objeto através de métodos ou modelos matemáticos aplicados, por exemplo,
nos pixels internos da sua área, na sua textura e nos pixels que delimitam o
contorno.

Os extratores utilizados neste trabalho foram divididos em duas cate-
gorias, baseados no contorno e na região interna do objeto. Os extratores
baseados em contorno descrevem a forma do objeto considerando o limite
da região após a aplicação de um detector de bordas, como os descritores
de Fourier, k-curvatura e cadeias de códigos. Os extratores baseados em
região descrevem a área do objeto considerando seu conteúdo interno, como
os momentos de imagens.

3.1 Momentos de Imagens

Os momentos [dSP05] de ordem p + q sobre uma função cont́ınua 2D são
calculados de acordo com a Equação 3.1.

Mpq =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
xpyqf(x, y)dxdy (3.1)

Uma imagem pode ser modelada como uma função 2D discreta I, onde
a intensidade de cada pixel é indexada como I(x, y). A Equação 3.2 é a
derivação da Equação 3.1 de momentos aplicados em imagens.
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3.2. K-Curvatura ucdb

Mpq =
width∑
x=1

height∑
y=1

xpyqI(x, y) (3.2)

Para a representação de um objeto através de momentos são considerados
apenas pixels pertencentes ao objeto. Através dos momentos de imagens,
aplicados a um objeto, é posśıvel derivar algumas propriedades, como por
exemplo, a área do objeto é representada pelo momento M00 e o centro de
massa x e y é representado pelos momentos M10

M00
, M01

M00
, respectivamente.

Os momentos centrais de imagens, definidos na Equação 3.3, podem
também ser utilizados para calcular outras interessantes propriedades dos ob-
jetos, como a sua variância nos eixos X e Y (Equação 3.4), direção (Equação
3.5) e excentricidade (Equação 3.6).

upq =
width∑
x=1

height∑
y=1

(x− x)p(y − y)qI(x, y) (3.3)

σ2
x =

u20

m00

, σ2
y =

u02

m00

(3.4)

θ =
u02 − u20 − 2u11 + λ

u02 − u20 + 2u11 − λ
(3.5)

e2 =
u20 + u02 + λ

u20 + u02 − λ
(3.6)

λ =
√

(u20 − u02)2 + 4u2
11 (3.7)

Além das propriedades citadas acima, calculadas para todos os pixels
pertences ao objeto, neste trabalho, seguindo uma metodologia sugerida por
Freeman [FTO96], o objeto é dividido em 4 regiões iguais, e para cada uma
dessas regiões, as mesmas propriedades dos momentos de imagens são calcu-
ladas. Desta maneira, o sistema pode combinar informações globais e locais
durante a fase de classificação. A Figura 3.1 ilustrada, usando uma fer-
ramenta de visualização dos momentos, as propriedades extráıdas de uma
imagem contendo uma serpente previamente segmentada e binarizada.

3.2 K-Curvatura

O algoritmo k-curvatura representa o contorno de um objeto através do
ângulo formado entre dois vetores. Com a aplicação de um detector de bordas
na imagem segmentada é posśıvel adquirir um conjunto de pontos (Equação
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Figura 3.1: Aplicação dos momentos de imagem.

3.8) que representam o contorno (veja Figura 3.2(b)). Esse conjunto é ad-
quirido percorrendo os pontos em um sentido (e.g. horário e anti-horário) a
partir de um ponto inicial qualquer.

P = {p0, p1, ..., pn} com pi = (xi, yi) (3.8)

Para eliminação de rúıdos, por exemplo no processo de segmentação, não
são considerados todos os pontos do conjunto P [Tru05]. O cálculo do ângulo
é realizado entre três pontos pi−k, pi e pi+k espaçados de k pontos, como
mostra a Figura 3.2(b). O vetor v é formado pelos pontos pi−k e pi, enquanto
o vetor w é formado pelos pontos pi e pi+k. A Equação 3.9 mostra o cálculo
do ângulo entre dois vetores.

θ = cos−1 v.w

|v||w|
(3.9)

onde v.w é o produto escalar entre dois vetores (Equação 3.10) e |v| é a norma
de um vetor (Equação 3.11).

v.w = v1w1 + v2w2 + ...+ vnwn (3.10)

|v| =
√
v.v (3.11)

Após os cálculos de todos os ângulos do contorno é constrúıdo um his-
tograma, onde cada posição i desse histograma corresponde à freqüência de
uma faixa de ângulos encontrado no contorno. Através dessa representação
por histograma, o extrator k-curvatura é invariante à rotação e translação.
Para que o k-curvatura seja invariante à escala é necessário que o k seja
atualizado de acordo com a escala aplicada.

Como exemplo, considere o contorno de um objeto constitúıdo pelos
ângulos 0◦, 82◦, 33◦, 160◦, 102◦, 170◦, 179◦, 131◦, 20◦, 49◦, 51◦ entre os pontos e

21



3.3. Cadeias de Códigos ucdb

(a) Imagem original de
uma serpente.

(b) Imagem com detecção de bordas e cálculo
do ângulo.

Figura 3.2: Passos realizados para a extração de atributos com o algoritmo
de k-curvatura.

uma faixa de 50 ângulos para o histograma. O histograma que representa o
exemplo acima é ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Histograma de ângulos extráıdos pelo algoritmo de k-curvatura.

3.3 Cadeias de Códigos

As Cadeias de códigos (chain codes) foram inicialmente introduzidas por
Freeman [Fre74, SSE05]. Este método de extração de atributos é utilizado
para representar o contorno de objetos em uma imagem através de uma
seqüência de śımbolos com determinado tamanho e direção [DB05]. As pri-
mitivas de conectividade-de-4 ou de-8 segmentos são, geralmente, utilizadas
como śımbolos e direção. As primitivas são ilustradas na Figura 3.4.

A principal vantagem da cadeia de códigos é a flexibilidade em descrever
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3.3. Cadeias de Códigos ucdb

(a) Conectividade-de-4. (b) Conectividade-de-8.

Figura 3.4: Primitivas utilizadas nas cadeias de códigos.

um conjunto amplo de objetos. Em contrapartida, qualquer pequena per-
turbação ao longo do contorno, devido a rúıdo ou mudanças causadas pela
segmentação defeituosa, pode não ser corretamente relacionada à forma do
objeto.

A partir da cadeia de códigos é posśıvel construir um histograma de cadeia
de códigos (Chain Code Histogram - CCH) [IV96]. O CHH é descrito pela
Função discreta 3.12.

h(k) =
nk

n
(3.12)

onde nk é o número de códigos de direção k e n é o tamanho da cadeia de
códigos. Com isso, o CCH mostra a porcentagem das diferentes direções
presentes no contorno do objeto. O exemplo de um objeto, cadeia de códigos
e CHH são ilustrados na Figura 3.5.

(a) Objeto quadrado
com ponto inicial do
contorno no pixel azul.

(b) Cadeia de códigos. (c) CHH.

Figura 3.5: Exemplo da aplicação da cadeia de códigos em um objeto.
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3.4. Descritores de Fourier ucdb

3.4 Descritores de Fourier

Os descritores de Fourier são muito utilizados para descrever os objetos
através do contorno. Os descritores de Fourier aproximam os pontos dos
contornos P (Equação 3.8) através da soma de K termos senos e cossenos
[GH95] através da Equação 3.13, onde K ≤ n

2
.

pl = p+
K∑

k=1

akcos(
2πkl

n
) + bksen(

2πkl

n
), l = 1, ..., n (3.13)

onde p é o centro de massa do objeto, ak e bk são descritos nas Equações 3.14
e 3.15.

ak =
2

n

K∑
l=1

plcos(
2πkl

n
) (3.14)

bk =
2

n

K∑
l=1

plsen(
2πkl

n
) (3.15)

Para valores de K iguais à n
2
, a curva interpolada do contorno passa por

todos os pontos originais. Para valores de K menores que n
2

a curva interpo-
lada é uma aproximação do contorno original. As aproximações podem ser
visualizadas na Figura 3.6 para o contorno de uma serpente para diferentes
valores de K.

(a) K=5. (b) K=10. (c) K=15.

Figura 3.6: Aplicação dos descritores de Fourier para diferentes valores de
K.

Essas aproximações são importantes para eliminar pequenos rúıdos forne-
cidos, por exemplo, pelo processo de segmentação. Além disso, através desses
descritores é posśıvel reconstruir o contorno original e manter a invariância
com respeito à translação [GH95].
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Caṕıtulo 4

Modelos Ocultos de Markov

Os modelos ocultos de Markov, ou HMM do inglês hidden Markov models, são
compostos por um processo estocástico duplo [Rab90]. O primeiro processo
é descrito por um conjunto de estados não diretamente observáveis, por isso,
o nome desse modelo recebe a palavra oculto. A transição entre os estados
segue a condição do processo de Markov, onde em um processo de ordem n,
a probabilidade de ocorrência de um evento no tempo t depende apenas dos
últimos n eventos, visualizada na Equação 4.1.

P (St|St−1, St−2, ..., S1) = P (St|St−1, St−2, ..., St−n) (4.1)

Para os modelos ocultos de Markov de primeira ordem, a probabilidade
de transição entre os estados depende apenas do estado anterior. Assim,
a probabilidade de transição entre os estados desse modelo é representada
através de uma matriz de transição A = {aij} descrita na Equação 4.2.

aij = P (qt+1 = Sj|qt = Si) 1 ≤ i, j ≤ N (4.2)

sendo N o número de estados, qt o estado atual e S = {S1, S2, S3, ..., SN} o
conjunto de estados do modelo.

Cada elemento aij da matriz de transição representa a probabilidade de
mudança para um estado Sj no tempo t+1 sabendo que no tempo t o estado
era Si. As seguintes restrições são requeridas para a matriz A:

aij ≥ 0 e
N∑

j=1

aij = 1 (4.3)

Em algumas aplicações, os estados não são diretamente observados,
com isso, cada estado é observado através de um segundo processo es-
tocástico. A seqüência de observações é representada por um conjunto
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O = O1, O2, O3, ..., OT , onde cada elemento Ot representa um śımbolo do
conjunto finito de śımbolos V = v1, v2, ..., vM sendo M o número de śımbolos.
A probabilidade de emissão de śımbolos em um estado j é definida na matriz
B = {bj(k)} da Equação 4.4.

bj(k) = P (Ot = vk|qt = Sj) 1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ k ≤M (4.4)

Cada elemento bj(k) representa a probabilidade de observar um śımbolo
vk em um estado Sj no tempo t. Essas probabilidades são extremamente
importantes, já que, o estado não é diretamente observável.

A probabilidade inicial de cada estado é representada por um conjunto
π = {πi} mostrada na Equação 4.5.

πi = P (q1 = Si) 1 ≤ i ≤ N, com

N∑
i=1

πi = 1 (4.5)

Considere o exemplo de uma aplicação para o reconhecimento em imagens
do comportamento de elevação vertical de um camundongo. Esse compor-
tamento será modelado por um HMM composto de três estados, represen-
tados por S = {S1 = camundongo abaixado, S2 = camundongo semi −
elevado, S3 = camundongo elevado}. Cada estado é ilustrado nas Figuras
6.1(a), 6.1(b) e 6.1(c), respectivamente.

(a) Estado 1 do exemplo. (b) Estado 2 do exemplo. (c) Estado 3 do exemplo.

Figura 4.1: Estados do exemplo de reconhecimento do comportamento de
elevação vertical.

A probabilidade de transição entre os estados citados acima é represen-
tada pela matriz A da Tabela 4.1. Essas probabilidades atribúıdas a esse
exemplo descrevem aproximadamente a situação real do comportamento de
exploração vertical, sendo este comportamento composto de uma seqüência
de movimentos no tempo. Cada movimento é descrito por um estado do
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Abaixado Semi-Elevado Elevado
Abaixado 0.4 0.6 0

Semi-Elevado 0.1 0.2 0.7
Elevado 0 0 1

Tabela 4.1: Matriz com as probabilidades de transições entre os estados.

modelo. A probabilidade de o camundongo manter-se com as quatro patas
sobre o piso da arena (estado 1) são de aproximadamente 40%. Enquanto,
a probabilidade do camundongo mudar desse estado para um movimento
intermediário (estado 2) de elevação é de 60%. Como a taxa de captura
do dispositivo é de aproximadamente 30 frames/segundo, não é posśıvel
que o camundongo transite diretamente do estado 1 para um movimento
de elevação completo (estado 3), com isso, a probabilidade é de 0%. Além
disso, cada estado possui uma probabilidade inicial representada pelo con-
junto π = {0.7, 0.15, 0.15}. A probabilidade de maior ocorrência é atribúıda
ao estado 1, pois os camundongos permanecem na maior parte do tempo
abaixados.

Existe a necessidade de utilizar o HMM pois os estados não são direta-
mente observáveis através das imagens. Com isso, a observação é realizada
através de um conjunto de śımbolos. Para esse exemplo simples, os śımbolos
são representados pelo conjunto V = {v1 = circularidade baixa, v2 =
circularidade alta}, visualizada nas Figuras 4.2(a) e 4.2(b). A circulari-
dade é calculada através da razão entre o eixo menor e o eixo maior da elipse
que representa o objeto.

A probabilidade de emissão de śımbolos de cada estado é mostrada na
Tabela 4.2. Essas probabilidades estão de acordo com observações realizadas
sobre imagens de cada estado. Para o estado 1, existe uma probabilidade
de 90% de se observar uma circularidade baixa pois na maioria das vezes o
camundongo está abaixado. Em relação ao estado 2, existem probabilidades
aproximadamente iguais pois as observações de circularidade alta e baixa são
proporcionalmente distribúıdas. Para o estado 3, ocorre a situação inversa
ao do estado 1, mas com probabilidade de 85%.

O autômato que representa o HMM com os parâmetros λ = (A,B, π) de-
finidos acima é ilustrado na Figura 4.3. Nesse autômato, os vértices represen-
tam os estados e as arestas possuem valores correspondentes às transições en-
tre os vértices. A probabilidade inicial de cada estado é representada através
de um retângulo abaixo de cada vértice. A tabela de cada vértice representa
a probabilidade de emissão de śımbolos desse estado.
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(a) Śımbolo 1 do exemplo. Circu-
laridade baixa são os valores entre
0.0 e 0.75

(b) Śımbolo 2 do exemplo. Circu-
laridade alta são os valores entre
0.76 e 1.0

Figura 4.2: Śımbolos do exemplo de reconhecimento do comportamento de
elevação vertical.

Circularidade Baixa Circularidade Alta
Abaixado 0.9 0.1

Semi-Elevado 0.4 0.6
Elevado 0.15 0.85

Tabela 4.2: Matriz com as probabilidades de emissão de śımbolos de cada
estado.

4.1 Os problemas básicos dos Modelos Ocul-

tos de Markov

Para a utilização dos modelos ocultos de Markov em aplicações do mundo
real, é necessária a resolução de três problemas básicos. A resolução desses
problemas, conhecidos como problema de avaliação, decodificação e apren-
dizagem, foi extensivamente descritas em diversos trabalhos na literatura
[Rab90, MS04, SP95, ALT95].

4.1.1 Problema de Avaliação

O primeiro problema envolve o cálculo da probabilidade de uma seqüência ob-
servada O = O1, O2, ..., OT ser produzida por um modelo λ = (A,B, π). Esse
problema é conhecido como um problema de avaliação e podemos visualizar
a solução desse problema como uma probabilidade que mensura a relação
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Figura 4.3: Autômato representando o HMM do exemplo.

entre a seqüência observada e um modelo. A solução desse problema é ex-
tremamente útil quando é preciso decidir entre vários modelos competitivos.
Por exemplo, supondo que existe um HMM modelando cada comportamento
dos animais, é posśıvel decidir o comportamento apresentado pelo animal
com base nesses modelos. Para isso, a observação do comportamento atual,
descrita pelos atributos, é comparada com os diversos modelos através da
solução do primeiro problema. Em seguida, o modelo com maior probabi-
lidade de ocorrência é selecionado e, conseqüentemente, o comportamento
apresentado pelo animal.

A probabilidade da seqüência observada O dado o modelo λ é definida
como P (O|λ). Uma maneira simples e objetiva de calcular essa probabilidade
é enumerar todas as posśıveis seqüências de estados Q = q1, q2, ..., qT com o
tamanho T igual ao tamanho da observação. Com isso, é posśıvel calcular a
probabilidade dessas seqüências, assumindo independência estat́ıstica entre
as observações, através da Equação 4.6.

P (O|Q, λ) =
T∏

t=1

P (Ot|qt, λ) = bq1(O1)bq2(O2)bq3(O3)...bqT
(OT ) (4.6)

Além da probabilidade das observações, é necessário calcular a probabi-
lidade da seqüência de estado atual Q, mostrada na Equação 4.7.

P (Q|λ) = πq1aq1q2aq2q3aq3q4 ...aqT−1qT
(4.7)

Com isso, a probabilidade de ocorrência da seqüência de estados e ob-
servações ao mesmo tempo é a probabilidade conjunta de O e Q, definida na
Equação 4.8.

P (O,Q|λ) = P (O|Q, λ)P (Q|λ) (4.8)

Por fim, a probabilidade P (O|λ) é calculada sobre todas as posśıveis
seqüências de estados através da Equação 4.9.
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P (Q|λ) =
∑

Q1,Q2,...,Q
NT

P (O|Q, λ)P (Q|λ) (4.9)

O cálculo dessa probabilidade através dessa definição direta é compu-
tacionalmente inviável, pois requer cálculos na ordem de 2TNT operações.
Devido a esse problema, tornou-se necessário a realização de um procedi-
mento mais eficiente. Um dos procedimentos que resolve esse problema efici-
entemente, baseado na técnica de programação dinâmica, é conhecido como
Forward-Backward. Esse procedimento define uma variável αt(j), mostrada
na Equação 4.10, utilizando-a para o cálculo da probabilidade P (O|λ).

αt(j) = P (O1, O2, O3, ..., Ot, qt = Sj|λ) (4.10)

A variável αt(j) define a probabilidade das observações parciais até um
tempo t e estado Sj dado um modelo λ. Essa variável é calculada recursiva-
mente através das Equações 4.11, 4.12 e 4.13.

α1(j) = πjbj(O1), 1 ≤ j ≤ N. (4.11)

A Equação 4.11 inicializa a variável αt(j) com a probabilidade inicial de
cada estado e a probabilidade desse estado gerar a primeira observação O1.

αt+1(j) =

[
N∑

i=1

αt(i)aij

]
bj(Ot+1), 1 ≤ t ≤ T − 1. (4.12)

A Equação 4.12 é o principal passo do procedimento. Esse passo calcula,
recursivamente, a probabilidade de um estado Sj gerar uma observação Ot+1

e ser alcançado no tempo t+ 1 pelos N posśıveis estados no tempo t.

P (O|λ) =
N∑

j=1

αT (j) (4.13)

O último passo realizado pelo procedimento Forward-Backward é dado na
Equação 4.13. Esse passo calcula a probabilidade P (O|λ) através da soma
das variáveis αT (i) finais. Esse procedimento, comparado com a solução
acima, é mais eficiente, envolvendo cálculos na ordem de N2T .

A variável βt(i) é calculada de forma similar a variável αt(i). Essa variável
é definida na Equação 4.14 calculando a probabilidade de observações parciais
de t+ 1 até T dado o estado Si no tempo t e um modelo λ.

βt(i) = P (Ot+1, Ot+2, Ot+3, ..., OT |qt = Si, λ) (4.14)
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A variável βt(i) poder ser calculada recursivamente através das Equações
4.15, 4.16 e 4.17. A Equação 4.15 realiza a inicialização dos parâmetros do
procedimento, a Equação 4.16 realiza o passo da indução do algoritmo e
finalmente a Equação 4.17 realiza o cálculo de P (O|λ).

βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N. (4.15)

βt(i) =
N∑

j=1

aijbj(Ot+1)βt+1(j), t = T − 1, T − 2, T − 3, ..., 1 1 ≤ i ≤ N.

(4.16)

P (O|λ) =
N∑

i=1

πibi(O1)β1(i) (4.17)

Para o problema de avaliação, não é necessário que as duas variáveis α e
β sejam calculadas. Entretanto, para solucionar os outros problemas, como
o problema de treinamento, as duas variáveis são necessárias.

Seguindo o exemplo citado anteriormente, com conjunto de estados
S = {S1 = camundongo abaixado, S2 = camundongo semi − elevado, S3 =
camundongo elevado} e conjunto de śımbolos V = {v1 = circularidade baixa, v2 =
circularidade alta}, o cálculo do procedimento forward -backward é visuali-
zado através da treliça da Figura 4.4 para uma seqüência de observação
O1 = {O1 = v1, O2 = v1, O3 = v2}, adquiridas das Figuras 4.2(a) e 4.2(b).
Utilizando apenas a variável forward a probabilidade dessa seqüência de ob-
servação pertencer ao modelo é de 21,4%. Na treliça, as colunas de vértices
representam o tempo e as linhas representam os estados. O conteúdo de cada
vértice representa a probabilidade de emissão do śımbolo da seqüência obser-
vada, enquanto as arestas entre dois vértices representam as probabilidades
de transição entre os mesmos. As arestas que não possuem dois vértices
representam as probabilidades iniciais de cada estado.

Para outra seqüência de observação O2 = {O1 = v1, O2 = v1, O3 = v1},
adquiridas da Figura 4.2(a). O mesmo cálculo pode ser visualizado na treliça
da Figura 4.5 com probabilidade de 18,3%.

Com isso, existe uma probabilidade maior da seqüência O1 pertencer ao
modelo λ em relação à seqüência O2. Essa probabilidade pode ser verificada
através das imagens da seqüência O1, visto que, essas imagens representam
melhor o comportamento de elevação vertical modelado pelo HMM.
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Figura 4.4: Execução da variável α para uma observação {O1 = v1, O2 =
v1, O3 = v2} através de uma treliça.

4.1.2 Problema de Decodificação

O segundo problema, conhecido como problema de decodificação, busca a
melhor seqüência de estados Q = q1, q2, ..., qT que representa a seqüência
de observações O = O1, O2, ..., OT baseado em um critério ótimo. Existem
diversas formas de definir um critério ótimo, uma forma seria analisar todos
os estados e encontrar os mais prováveis para a seqüência de observação.
Este critério ótimo maximiza a taxa de acerto de cada estado representar
a seqüência de observações. Este problema está representado através da
Equação 4.18, onde a variável γi define a probabilidade do estado Si no
tempo t produzir a observação Ot.

γi = P (qt = Si|Ot, λ) (4.18)

Pode-se representar a Equação 4.18 em termos de α e β dos respectivos
algoritmos forward e backward, conforme a Equação 4.19.

γi =
αt(i)βt(i)

P (O|λ)
=

αt(i)βt(i)∑N
i=1 αt(i)βt(i)

(4.19)

O αt(i) representa a probabilidade do caminho de um estado inicial até o
estado Si para a seqüência de observação O1, O2, ..., Ot e βt(i) representa
a probabilidade do caminho de um estado final até um estado Si para
a seqüência de observação Ot+1, Ot+2, ..., OT , dada uma seqüência de ob-
servação de O1, O2, ..., Ot+1, Ot+2, ..., OT , conforme descrito anteriormente.
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Figura 4.5: Execução da variável α para uma observação {O1 = v1, O2 =
v1, O3 = v1} através de uma treliça.

Para efeitos de normalização utilizou-se o fator P (O|λ) =
∑N

i=1 αt(i)βt(i)
para que a soma das probabilidades de γt seja máxima, conforme a Equação
4.20.

N∑
i=1

γt(i) = 1 (4.20)

Com isso, encontrar o estado qt = Si mais provável para a seqüência
de observação no tempo t maximizando a probabilidade de γt(i) é posśıvel
através da Equação 4.21.

qt = arg max
1≤i≤N

[γt(i)], 1 ≤ t ≤ T. (4.21)

Embora a Equação 4.21 encontre um caminho ótimo para um estado qt =
Si no tempo t, podemos encontrar alguns problemas durante as transições
dos estados, como por exemplo quando a probabilidade de transição de um
estado for aij = 0, podendo assim encontrar a melhor solução, mas não
sendo válida para a seqüência de estados. Este problema deve-se ao fato que
a Equação 4.21 considera somente o estado mais provável a cada instante de
tempo t, sem considerar a seqüência de estados.

Para solucionar o problema, é necessário modificar as propriedades do
critério ótimo. Uma solução posśıvel seria considerar não somente um estado
mas, par, triplo ou um conjunto n de estados válidos para a seqüência de
observação. A solução existente para resolver esse problema é através do
algoritmo baseado em programação dinâmica, conhecido como algoritmo de
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Viterbi. O algoritmo de Viterbi escolhe a melhor seqüência de estados dado
as observações e pode ser definido através da Equação 4.22.

δt(i) = max
q1,q2,...,qt

P (q1, q2, ..., qt = i, O1, O2, ..., Ot|λ). (4.22)

A variável δt(i) define a maior probabilidade da seqüência de estados
q1, q2, ..., qt gerar cada elemento da seqüência de observação O1, O2, ..., Ot

percorrendo um caminho ótimo ao longo do modelo até um estado Si no
tempo t, considerando as probabilidades de transições entre os estados e
as observações. Dessa forma, por indução a solução do problema pode ser
descrita através da Equação 4.23.

δt+1(j) = [max
i
δt(i)aij]bj(Ot+1). (4.23)

Para maximizar a Equação 4.23, é necessário armazenar a seqüência per-
corrida em um caminho no modelo no tempo t em um estado j. Esse percurso
ao longo do modelo é armazenado em um vetor ψt(j). Assim definidas as
variáveis, o processo de execução do algoritmo é definido em três passos. A
Equação 4.24 realiza o passo de inicialização das variáveis, em seguida, na
Equação 4.26 é realizado o passo de recursão do algoritmo, no qual é calcu-
lado e armazenado o melhor caminho pelo modelo. Finalmente a Equação
4.28 realiza a finalização do algoritmo recuperando o caminho pelo modelo
por bactracking.

δ1(j) = πjbj(O1), 1 ≤ j ≤ N. (4.24)

ψ1(j) = 0. (4.25)

δt(j) = max
1≤i≤N

[δt−1(i)aij]bj(Ot), 2 ≤ t ≤ T 1 ≤ j ≤ N. (4.26)

ψt(j) = arg max
1≤i≤N

[δt−1(i)aij], 2 ≤ t ≤ T 1 ≤ j ≤ N. (4.27)

P ∗ = max
1≤j≤N

[δT (j)]. (4.28)

q∗T = arg max
1≤j≤N

[δT (j)]. (4.29)

q∗t = ψt+1(q
∗
t+1), t = T − 1, T − 2, ..., 1. (4.30)

onde P ∗ é a probabilidade da melhor seqüência de estados, q∗T e q∗t são os
melhores estados em cada instante de tempo t.
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4.1.3 Problema da Aprendizagem

O terceiro problema, considerado um dos mais dif́ıceis do HMM, consiste em
determinar um método para ajustar os parâmetros do modelo λ = (A,B, π),
que maximiza localmente P (O|λ). Nos modelos ocultos de Markov, os esta-
dos não são diretamente observáveis, com isso, não é posśıvel identificar o
qual estado pertence certa observação. Devido a esse problema, não é posśıvel
utilizar uma fórmula ou algoritmo anaĺıtico para realizar a estimação dos
parâmetros. Neste caso é necessário utilizar métodos iterativos, como o algo-
ritmo de Baum-Welch (especialização do algoritmo expectation-maximization
(EM)).

O algoritmo de Baum-Welch possui um método iterativo para a re-
estimação dos parâmetros baseado no método de estimação por máxima ve-
rossimilhança. A idéia básica desse algoritmo é realizar a estimação através
do número esperado de transições do estado Si para o estado Sj e o número de
emissão do śımbolo Ot no estado Si. A estimação desses números é baseada
nos valores dos parâmetros atuais do modelo e na seqüência de observação
do treinamento.

Para iniciar a estimação dos parâmetros do modelo é necessário definir a
probabilidade de transitar de um estado Si no tempo t para outro estado Sj

no tempo t+1 dado a seqüência de observação de treinamento para o modelo
λ, definido pela Equação 4.31.

ξt(i, j) = P (qt = Si, qt+1 = Sj|O, λ). (4.31)

As probabilidades de transição entre os estados Si e Sj são calcula-
das através dos métodos Forward-Backward, discutidos na seção 4.1.1. A
Equação 4.31 pode ser descrita através das variáveis do algoritmo Forward-
Backward, na forma da Equação 4.32.

ξt(i, j) =
αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)
. (4.32)

ξt(i, j) =
αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)∑N

i=1

∑N
j=1 αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

. (4.33)

A variável γt(i) já foi definida na Seção 4.1.2 como a probabilidade de
ocorrência do estado Si. Essa variável pode ser reescrita em função de ξt(i, j)
através da Equação 4.34.

γt(i) =
N∑

j=1

ξt(i, j). (4.34)
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Ao realizar a soma de γt(i) se obtém uma medida esperada do número de
vezes que o estado Si foi visitado no tempo t conforme a Equação 4.35, e ao
somar ξt(i, j) se obtém o número de transições ocorridas do estado Si para o
estado Sj, conforme a Equação 4.36.

T−1∑
t=1

γt(i). (4.35)

T−1∑
t=1

ξt(i, j). (4.36)

Com base nas equações acima, que realizam a contagem de eventos
ocorridos, pode-se obter um método de estimar os parâmetros do modelo
λ = (A,B, π). Dessa forma, as equações 4.37, 4.38 e 4.39, representam res-
pectivamente a freqüência de eventos ocorridos no estado Si no tempo 1, a
média do número de transições ocorridas do estado Si para o estado Sj e
finalmente a média do número de śımbolos observados no estado Sj.

πi = γ1(i). (4.37)

ai,j =

∑T−1
t=1 ξt(i, j)∑T−1
t=1 γt(i)

. (4.38)

bj(Ot) =

∑T−1
t=1,ot=vk

γt(i)∑T−1
t=1 γt(i)

. (4.39)

Os novos parâmetros do modelo λ = (A,B, π) são re-estimados através
das equações 4.37, 4.38 e 4.39. O processo de re-estimação é realizado até
que sejam atendidos os critérios de parada, como por exemplo, um número
fixo de iterações.

4.2 Modelos Ocultos de Markov com Ob-

servação Cont́ınua

Até este momento, foram considerados apenas os modelos ocultos de Mar-
kov com observação discreta. Esses modelos utilizam uma função de densi-
dade de probabilidade discreta para modelar as observações de cada estado.
Essa modelagem é posśıvel quando às observações são de natureza discreta,
assumindo valores de um conjunto finito. Em casos onde a observação é
cont́ınua, é necessário a discretização através de algoritmos de quantização
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de vetores (vector quantization - VQ). O problema desta utilização é que essa
discretização pode não ser realizada da melhor forma posśıvel, podendo ha-
ver confusão ou perda de informações no processo. Com isso, é interessante
considerar as observações cont́ınuas nos modelos ocultos de Markov.

As observações cont́ınuas podem ser modeladas através de uma mistura
de distribuições, através da Equação 4.40 [Rab90].

bj(O) =
M∑

m=1

cjmη(O;µjm,Σjm), 1 ≤ j ≤ N (4.40)

onde O é um vetor de observações, M é a quantidade de misturas, cjm é
a probabilidade da m-ésima distribuição do estado j, η é geralmente uma
distribuição Gaussiana descrita na Equação A.13, onde µjm e Σjm são os
parâmetros da m-ésima distribuição do estado j.

A re-estimação dos parâmetros é realizada através das Equações 4.41,
4.42 e 4.43.

cjm =

∑T
t=1 γt(j,m)∑T

t=1

∑M
k=1 γt(j, k)

(4.41)

A re-estimação da Equação 4.41 denota a taxa entre o número esperado
no estado j para a m-ésima distribuição e o número esperado no estado j.

µjm =

∑T
t=1 γt(j,m) ∗Ot∑T

t=1 γt(j,m)
(4.42)

A Equação 4.42 resulta no valor esperado e a Equação 4.43 na matriz de
covariância das observações para a m-ésima distribuição.

Σjm =

∑T
t=1 γt(j,m)(Ot − µjm)(Ot − µjm)

′∑T
t=1 γt(j,m)

(4.43)

A variável γt(j,m) é uma generalização da variável γt(j), no caso de
uma única mistura ou observações discretas. A variável γt(j,m) denota a
probabilidade de estar no estado j no tempo t com a m-ésima mistura. Essa
variável é calculada através da Equação 4.44.

γt(j,m) =
αt(j)βt(j)∑N
i=1 αt(i)βt(i)

cjmη(Ot;µjm,Σjm)∑M
k=1 cjkη(Ot;µjk,Σjk)

(4.44)
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Caṕıtulo 5

Banco de Imagens

Os métodos de aprendizagem supervisionada, como é o caso dos modelos
ocultos de Markov, fazem o uso de uma base de dados para construir o mo-
delo. A base de dados, neste trabalho, é chamada de banco de imagens,
constitúıdo de v́ıdeos com diversos comportamentos de animais. Esse banco
foi desenvolvido com base em opiniões de especialistas na área da saúde em
relação à seleção dos comportamentos. Os comportamentos foram seleciona-
dos de acordo com sua importância apresentada para os estudos cient́ıficos
realizados no Centro de Ciências Biológicas e da Saúde - UCDB 1.

Os v́ıdeos foram capturados por uma câmera TRENDNET IP301W em la-
boratórios cient́ıficos, totalizando 326 v́ıdeos separados por comportamentos
e por animais. Atualmente este banco contém 32 v́ıdeos de comportamen-
tos de serpentes com iluminação natural e 294 v́ıdeos de comportamentos de
camundongos com iluminação artificial.

Para as serpentes foram armazenados v́ıdeos do comportamento de bote
realizado por diferentes espécies de serpentes (jararaca, boca de sapo e jibóia),
visualizada na seqüência da Figura 5.1. O comportamento de bote foi sele-
cionado, por tornar posśıvel a avaliação de ind́ıcios sobre o comportamento
alimentar, além de medir o ńıvel de socialização entre serpentes através da
latência do bote de uma serpente quando existe uma presa em potencial.

Para os camundongos os comportamentos de exploração vertical, ex-
ploração horizontal e auto-limpeza foram selecionados. O primeiro compor-
tamento, visualizado na seqüência da Figura 5.2, indica a elevação das patas
dianteiras do camundongo. Através desse comportamento é posśıvel medir
a ansiedade do camundongo, exposto a um novo ambiente, após a aplicação
de algum fármaco.

1Os experimentos avaliam e comparam fármacos com diferentes composições através
da mensuração de funções motoras (e.g. distância e velocidade) e mentais (e.g. ansiedade
e grau de memorização).
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Figura 5.1: Comportamento de bote realizado por uma serpente.

Figura 5.2: Comportamento de exploração vertical.

O comportamento de exploração horizontal, visualizado na seqüência da
Figura 5.3, é caracterizado quando o camundongo está com as quatro pa-
tas sobre o chão. Esse comportamento é importante, por exemplo, na men-
suração da distância percorrida quando existe alguma lesão em seus membros,
antes e após a aplicação do fármaco.

O último comportamento, ilustrado na seqüência da Figura 5.4, é distinto
para cada espécie de roedor e usado para limpeza e regularização da tempe-
ratura do animal [WHK99]. Nesse comportamento, o animal utiliza as patas
dianteiras para limpar partes do corpo.
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Figura 5.3: Comportamento de exploração horizontal.

Figura 5.4: Comportamento de auto-limpeza.
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Caṕıtulo 6

Desenvolvimento

Neste caṕıtulo são apresentados os procedimentos adotados para a utilização
dos modelos ocultos de Markov na identificação dos comportamentos de ani-
mais. Entre os procedimentos estão a segmentação dos v́ıdeos, inicialização
dos HMMs e a discretização das observações para os HMMs discretos.

6.1 Segmentação dos Vı́deos

A segmentação é uma importante etapa para a análise de imagens em siste-
mas de visão computacional. O objetivo da segmentação é o particionamento
de imagens em objetos de interesse e objetos irrelevantes. Este processo sim-
plifica a representação da imagem de forma mais significativa para análise do
problema e a extração de atributos. No processo de segmentação de imagens
não existe uma técnica geral e robusta que obtenha um resultado aceitável
para todas as aplicações [dA04]. Por isso, a escolha da técnica é influenciada
pela aplicação e os requerimentos do problema.

Os v́ıdeos contendo comportamentos de camundongos foram segmentados
utilizando a técnica de subtração de fundo. A subtração de fundo [McI00] é
uma das técnicas mais utilizadas devido ao seu baixo custo de processamento.
O prinćıpio básico é subtrair cada nova imagem de uma imagem de referência,
obtida a partir de um fundo estático e sem o objeto de interesse. A grande
dificuldade apresentada pela técnica de subtração de fundo é não se adaptar a
modificações no fundo da cena, como mudança de iluminação ou objetos que
entram em cena e em seguida ficam estáticos e sem relevância. Entretanto,
para as imagens da análise de comportamentos de camundongos a técnica
obteve bons resultados pois, o fundo é estático e a iluminação é controlada,
com isso, o fundo se mantém praticamente o mesmo para todo o experimento
[GSM+07]. Um exemplo da técnica é ilustrado na Figura 6.1.
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(a) Image original. (b) Imagem de referência. (c) Resultado da subtração.

Figura 6.1: Exemplo de segmentação de imagens com camundongos.

Para os v́ıdeos contendo comportamentos de serpentes uma estratégia
baseada em aprendizagem de máquina foi adotada. As serpentes usam a
camuflagem para se esconder dos predadores e capturar com mais facili-
dade suas presas, o qual torna o problema de segmentação, neste contexto,
mais complexo. A estratégia de aprendizagem supervisionada, baseada em
máquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) [Bur98],
foi utilizada para separar a serpente do plano de fundo. Para cada imagem,
uma região ao redor da serpente foi manualmente determinada para tornar a
fase de segmentação mais precisa. Atributos baseados em cores e informações
espaciais dessas cores na imagem, extráıdos de amostras da serpente e das
regiões do fundo, foram usados para alimentar o processo de aprendizagem
das máquinas de vetores de suporte. O tamanho dessas amostras foi definido
em 20x20 pixels. Após o treinamento do modelo, a classificação de um pixel
na imagem foi realizada da seguinte maneira. Todos os pixels da imagem
são utilizados como o pixel central de uma amostra e classificado através do
modelo de máquinas de vetores de suporte treinado. Esse procedimento pode
ser ilustrado na Figura 6.2(a) para um pixel x, y.

O resultado do procedimento de segmentação para duas espécies de ser-
pentes é ilustrado na Figura 6.2(b). Para cada espécie, foi necessária a coleta
de diferentes amostras da pele das serpentes.

6.2 Algoritmo para a inicialização dos HMMs

O processo de aprendizagem dos modelos ocultos de Markov é baseado em re-
estimação de parâmetros. Com isso, a escolha dos parâmetros iniciais é uma
importante etapa para que o algoritmo de treinamento alcance a estabilização
e evite os máximos locais. Os parâmetros iniciais das variáveis π e A podem
ser inicializados com uma distribuição uniforme ou aleatória [Rab90]. Porém,
para o parâmetro B é necessário que os valores sejam inicializados de maneira
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(a) Classificação de um pixel central de uma
amostra.

(b) Exemplos de segmentação de imagens
com serpentes.

Figura 6.2: Processo de segmentação da serpente.

mais precisa. Neste trabalho, seguindo [Rab90], a inicialização das variáveis
π e A foram realizadas uniformemente de acordo com a equação 6.1.

πi =
1

N
, aij =

1

N
, 1 ≤ i, j ≤ N (6.1)

onde N é número de estados internos do HMM. Um exemplo desses
parâmetros inicializados uniformemente é ilustrado na Figura 6.3 para um
HMM com três estados.

Para a variável B, os valores são mais dif́ıceis de serem inicializados corre-
tamente. A inicialização dos valores dessa variável foi baseada no algoritmo
k-means [MW07]. Cada componente das seqüências de observações de trei-
namento Oi = O1, O2, ..., ONO é associada a um dos k núcleos através do
algoritmo k-means. Cada núcleo k representa um estado interno do HMM,
com isso, cada estado possui um conjunto de observações mais prováveis. A
partir do conjunto de cada estado é realizada uma técnica simples de conta-
gem, com o valor inicial da variável bj(k) para um HMM discreto ilustrado
na Equação 6.2.

bj(k) =
Njk

Nj

(6.2)

onde Njk é o número de observações com valores k associadas ao estado j e
Nj é o número de observações associadas ao estado j.

Para observações modeladas através de distribuições cont́ınuas, a variável
bj(Ot) representa a probabilidade da observação Ot pertencer a Gaussiana
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Figura 6.3: Exemplo de HMM inicializado uniformemente.

do estado j. Essa Gaussiana é inicializada como no Apêndice A, onde o
conjunto de treinamento é o conjunto de observações associadas ao estado j.
Da mesma forma, para as misturas de Gaussianas, o algoritmo EM é aplicado
no conjunto associado ao estado j, com isso, as Gaussianas são inicializadas.

6.3 Algoritmo de Discretização

O prinćıpio do algoritmo LBG (Linde, Buzo e Gray) é mapear os vetores tm
de um conjunto de treinamento T = {t1, t2, ..., tM} em um dos k vetores base
ou codebooks pertencentes ao conjunto C = {c1, c2, ..., cK}. O algoritmo inicia
com a atribuição de um codebook para representar o conjunto de treinamento
através da Equação 6.3 e com a variável N = 1, sendo N o número de
codebooks.

cN =
1

M

M∑
m=1

tm (6.3)

Em seguida é calculada a dispersão dos vetores tm com o codebook através
da Equação 6.4. Essa dispersão é utilizada para mensurar a distância entre
os dados e o codebook aos quais os dados foram associados.

Dave =
1

Md

M∑
m=1

||tm − cN ||2 (6.4)

Na Figura 6.4(a), pode ser visualizado a inicialização do algoritmo. Os
dados de treinamento, neste exemplo em duas dimensões, são os pontos ver-
des e o codebook inicial está em vermelho.
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Após a inicialização dessas variáveis é realizado o passo de divisão ou
splitting. Neste passo, cada codebook i é dividido em dois novos codebooks
com base em um limiar E próximo a 0, conforme as Equações 6.5 e 6.6. Dessa
forma o valor de N é atualizado para N = 2N . Um exemplo da divisão é
ilustrado nas Figuras 6.4(a) e 6.4(b).

ci = (1 + E) ∗ ci, (6.5)

cN+i = (1− E) ∗ ci, para i = 1, 2, ..., N 0 < E � 1 (6.6)

Após a divisão dos codebooks o algoritmo realiza o mapeamento de cada
tm com um codebook, sendo realizado pela função Q através da Equação 6.7.

Q(tm) =
K

min
k=1

||tm − ck||2 para m = 1, 2, ...,M (6.7)

onde ||.|| representa a distância euclidiana.
Em seguida são atualizados os valores dos codebooks através da Equação

6.8.

cn =

∑
Q(tm)=cn

tm∑
Q(tm)=cn

1
(6.8)

Após a atualização dos codebooks é recalculada a distorção entre os vetores
e os codebooks associados. A distorção é calculada através da Equação 6.9.

Dave =
1

Md

M∑
m=1

||tm −Q(tm)||2 (6.9)

sendo d a dimensão dos vetores.
Esse processo é realizado iterativamente a partir da Equação 6.7 a 6.9 até

que a diferença da distorção atual e anterior esteja dentro do valor do limiar
E definido. Caso contrário o procedimento continua desde as equações 6.5 e
6.6 até 6.9 enquanto o valor de N seja o número de discretizações desejadas.
Os passos do algoritmo para a discretização com 4 valores são apresentados
na Figura 6.4.
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(a) Inicialização do algo-
ritmo.

(b) Divisão. (c) Mapeamento e Atua-
lização.

(d) Divisão. (e) Mapeamento e Atua-
lização.

Figura 6.4: Iteração do algoritmo LBG.

46



Caṕıtulo 7

Experimentos e Resultados

Todos os experimentos foram realizados em três computadores P4 2.8 GHz
com 512 MB de memória RAM e sistema operacional Fedora Core 5. O pri-
meiro passo realizado nos experimentos foi a segmentação de todos os v́ıdeos
do banco de imagens através das técnicas explicadas no Caṕıtulo 6. Para
a segmentação dos v́ıdeos com os camundongos foi necessária a captura de
uma imagem de fundo sem o camundongo. Para as serpentes, a SVM foi
treinada com 50 amostras para cada espécie de serpente (jararaca, boca de
sapo e jibóia) e 100 amostras do plano de fundo. Para a segmentação, uma
região em torno da serpente foi manualmente determinada. Essa região foi
setada para melhorar o desempenho de processamento do algoritmo. A deter-
minação manual da região não é um grande problema, pois essa determinação
pode ser automatizada através dos filtros preditivos. Estes filtros usam um
modelo de dinâmica e incerteza para propagar os estados do sistema (e.g.
região ao redor da serpente), em seguida o estado predito é corrigido através
de um modelo de observação. Os filtros preditivos apresentam muitas van-
tagens como eficiência em aplicações em tempo real e habilidade de tratar a
sobreposição de objetos.

Após a etapa da segmentação, foi realizada a extração de atributos nas
imagens. Nesse passo foram utilizados os quatro extratores de atributos, des-
critos no Caṕıtulo 3: descritores de Fourier, k-curvatura, cadeia de códigos
e momentos de imagens. Os parâmetros dos extratores de atributos foram
selecionados por experimentos iniciais conforme [dASGM+07a]. Para os des-
critores de Fourier foram utilizados 10 descritores para representar os camun-
dongos (K = 10), totalizando 40 atributos. Para o algoritmo de k-curvatura
foram configurados os parâmetros da variação dos ângulos de 0 a 180 graus,
intervalo entre os ângulos de 10 e k igual a 3, sendo extráıdos 18 atribu-
tos. Para o algoritmo de cadeia de códigos foram utilizadas as primitivas
da conectividade-de-8 para descrever o contorno do camundongo, sendo ex-
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tráıdos 8 atributos. Por fim, o algoritmo de momentos de imagens foi confi-
gurado com 4 quadrantes, onde para cada quadrante foram extráıdos o centro
de massa em x e y, desvio padrão em x e em y e o total de pixels pertencentes
ao objeto. Além disso, para toda a região do objeto foi extráıda, além dos
atributos extráıdos de cada quadrante, a orientação da elipse que representa
o objeto, excentricidade, regressão em A e B, resultando em 29 atributos. De-
vido à alta dimensão dos atributos, totalizando 95, foi utilizado o algoritmo
de análise de componentes principais (PCA) [SIR95] da ferramenta Weka1

para a seleção dos atributos mais relevantes, resultando em 8 atributos.
Os experimentos com os HMMs foram realizados na comparação entre

três tipos de densidade das observações. O primeiro modelo avaliado é o
HMM com observações discretas. Esse modelo foi avaliado sobre a taxa de
acerto e tempo de execução de acordo com a variação do número de núcleos
(2 a 128) utilizados na discretização das observações. A discretização foi
realizada através do algoritmo LBG descrito no Caṕıtulo 6 com constante E
setada em 0.001 de acordo com experimentos iniciais com a dispersão entre os
dados e os codebooks. O segundo modelo avaliado foi o HMM com observações
cont́ınuas modeladas com uma Gaussiana com parâmetros estabelecidos no
processo de aprendizagem. Essa comparação é interessante para avaliar se
com apenas uma Gaussiana, a taxa de acerto é aceitável com um tempo de
execução teoricamente menor que o tempo de execução com uma mistura
de Gaussianas. A taxa de acerto aceitável é considerada como comparável a
um observador humano. Segundo Rousseau [RvLM+98] essa porcentagem de
acerto é de aproximadamente 85% para a classificação de comportamentos
de camundongos utilizando redes neurais. O último modelo avaliado foi o
HMM com uma mistura de Gaussianas para modelar as observações. Os
parâmetros das Gaussianas são estabelecidos de acordo com o Caṕıtulo 4
e avaliado através da variação do número de Gaussianas (2 a 5) pela taxa
de acerto e tempo de execução. Dessa forma é posśıvel obter o número
de Gaussianas que atenda os requisitos de taxa de acerto em um tempo
de execução aceitável. Além disso, foram realizados experimentos sobre o
número de estados internos dos HMMs (2 a 5) e o tempo de execução para
os três tipos de HMMs. A necessidade da variação desses parâmetros é para
se obter os parâmetros que maximize a porcentagem de classificação correta
de cada modelo.

Todos os modelos foram treinados utilizando o banco de imagens desen-
volvido no Caṕıtulo 5. A separação entre v́ıdeos para o treinamento e para
a classificação foi baseada no algoritmo de validação cruzada, onde os dados
são divididos em K conjuntos ou pastas. Com isso, um conjunto é utilizado

1http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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para classificação e K−1 conjuntos são utilizados como base de treinamento.
O processo é repetido K vezes para que todos os K conjuntos sejam utili-
zados para classificação. Nesse trabalho, 10 conjuntos foram utilizados no
algoritmo de validação cruzada. Após as iterações, é realizada uma média
sobre os resultados obtidos.

A inicialização aleatória dos modelos cont́ınuos gerou alguns erros no pro-
cesso de aprendizagem. Em algumas situações, a probabilidade bj(Ot+1) = 0
pois, os modelos das observações de todos os estados foram inicializados
muito distante do ideal (aleatório). Com bj(Ot+1) = 0, para todos j, o deno-
minador da Equação 4.33 é igual a 0, gerando erro na divisão. Os modelos
discretos podem ser inicializados aleatoriamente, pois a probabilidade das ob-
servações será sempre diferente de 0 para algum estado. Com isso, para o trei-
namento dos HMMs foi necessário inicializar seus parâmetros através do algo-
ritmo de k-means. Esta etapa é fundamental nos modelos ocultos de Markov
para inicializar os parâmetros dos modelos próximos ao máximo global para
posteriormente, na etapa de treinamento seus parâmetros sejam ajustados
para maximizar a probabilidade do modelo. O processo de treinamento dos
modelos, representando os comportamentos dos camundongos e das serpen-
tes, foi realizado pelo algoritmo Baum-Welch, conforme descrito no Caṕıtulo
4. De acordo com os experimentos realizados em [GdASM+07, dASGM+07b],
o número de iterações não influenciaram significativamente para a porcen-
tagem de classificação correta. Com isso, foram utilizadas 1000 iterações
no algoritmo de treinamento. Após o processo de treinamento dos modelos,
a partir das observações extráıdas, foi realizada a etapa de classificação dos
comportamentos com base nos algoritmos Forward-Backward e validação cru-
zada. As etapas para a realização dos experimentos podem ser visualizadas
na Figura 7.1.

Os resultados para os HMMs discretos são apresentados nos gráficos das
Figuras 7.2 e 7.3 para uma média entre o resultado máximo da classificação
dos comportamentos de camundongos e serpentes. O gráfico da Figura 7.2(a)
apresenta a porcentagem de classificação correta para os números de estados
internos. O gráfico mostra uma porcentagem de classificação máxima de 87%
com 4 estados. Os resultados mostraram pouca variação na porcentagem de
classificação correta, com uma ligeira queda a partir de 5 estados. O tempo
de execução, em milisegundos, é apresentado no gráfico da Figura 7.2(b).
De acordo com o gráfico, o tempo de execução total (tempo de treinamento
e classificação) apresenta uma curva polinomial, isso confirma a teoria com
relação à complexidade na ordem de N2T .

O gráfico da Figura 7.3 apresenta os resultados para o número de núcleos
na discretização das observações. De acordo com gráfico 7.3(a), a porcen-
tagem de classificação correta se estabiliza a partir de 64 núcleos de dis-
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Figura 7.1: Etapas do processo de execução dos experimentos.

(a) Número de estados internos x Porcenta-
gem de classificação correta.

(b) Número de estados internos x Tempo de
execução (ms).

Figura 7.2: Resultados para os HMMs discretos em relação ao número de
estados internos.

cretização. Isso pode ser verificado através do gráfico da dispersão entre os
dados de treinamento e os núcleos, apresentado na Figura 7.3(c). Esse gráfico
mostra uma queda exponencial da dispersão, sendo estabilizada a partir de
64 núcleos. O tempo de execução para os núcleos pode ser visualizado no
gráfico da Figura 7.3(b).

Através desses experimentos, foi alcançado o número ideal de 4 estados
internos e 64 núcleos de discretização para os HMMs discretos. A dificuldade
do HMM discreto foi classificar o comportamento de auto-limpeza, visto que,
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(a) Número de núcleos
x Porcentagem de classi-
ficação correta.

(b) Número de núcleos x Tempo
de execução (ms).

(c) Número de núcleos x Dis-
persão.

Figura 7.3: Resultados para os HMMs discretos em relação ao número de
núcleos na discretização.

esses comportamentos são próximos ao comportamento de exploração hori-
zontal. Mesmo assim, o HMM alcançou uma porcentagem de classificação
correta de 74%, conforme a Tabela 7.1. O tempo médio de classificação de
uma seqüência de observações foi de 275 milisegundos e o tempo médio de
treinamento do modelo discreto para 326 seqüências e 1000 iterações foi de
4,67 minutos. Esses dados do tempo de execução foram computados ape-
nas na execução dos algoritmos de treinamento Baum-Welch e classificação
Forward-Backward.

Para os HMMs cont́ınuos modelados com uma Gaussiana os resultados
são apresentados no gráfico da Figura 7.4. Através do gráfico da Figura 7.4(a)
percebe-se que com 2 estados foi alcançado a porcentagem de classificação
correta máxima de 94%. O tempo médio de classificação de uma seqüência
de observações para os HMMs com uma Gaussiana foi de 307 milisegundos e
o tempo médio de treinamento do modelo para todas as seqüências foi de 9
horas. O alto custo requerido na fase de treinamento pode ser desconsiderado,
pois esse treinamento, na maioria das vezes, é realizado em uma fase off-line.
O tempo total para o número de estados pode ser visualizado pelo gráfico da
Figura 7.4(b), mantendo uma ordem polinomial.

Os resultados para os HMMs com mistura de Gaussianas são apresentados
nos gráficos das Figuras 7.5 e 7.6. No gráfico da Figura 7.5(a) é apresentado
o número de estados internos com relação à porcentagem de classificação
correta. A porcentagem máxima de 96% é alcançada com 4 estados internos,
concluindo que, com 4 estados internos é posśıvel representar, com um maior
desempenho, a variação dos padrões de cada comportamento. O tempo de
execução é mostrado no gráfico da Figura 7.5(b). Esse tempo mantém uma
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(a) Número de estados internos x Porcenta-
gem de classificação correta.

(b) Número de estados internos x Tempo de
execução (ms).

Figura 7.4: Resultados para os HMMs com uma Gaussiana em relação ao
número de estados internos.

curva polinomial, assim como nos outros modelos, mas com um tempo de
execução muito superior.

(a) Número de estados internos x Porcenta-
gem de classificação correta.

(b) Número de estados internos x Tempo de
execução (ms).

Figura 7.5: Resultados para os HMMs com mistura de Gaussiana em relação
ao número de estados internos.

Os resultados com o número de Gaussianas utilizadas na modelagem das
observações podem ser visualizados nos gráficos da Figura 7.6. No primeiro
gráfico é apresentada a porcentagem de classificação correta, alcançando uma
porcentagem máxima de 96% com 4 Gaussianas e mantendo essa porcenta-
gem com 5 Gaussianas. Conclui-se que, a distribuição das observações pos-
sivelmente possui 4 modas. A visualização dessas modas é imposśıvel pois
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a dimensão dos atributos é superior a 3 dimensões. No segundo gráfico é
apresentado o tempo de execução. À medida que aumentamos o número
de Gaussianas percebe-se um crescente aumento no tempo de execução de
forma polinomial. Isto é evidente devido ao fato de ao adicionarmos mais
Gaussianas para modelar as distribuições das observações mais tempo de
processamento é requerido na fase de treinamento e classificação do modelo.
Para os HMMs com mistura de Gaussianas, o tempo médio de classificação
de uma seqüência de observações foi de 704 milisegundos e o tempo médio
de treinamento do modelo para todas as seqüências foi de 77 horas.

(a) Número de Gaussianas x Porcentagem
de classificação correta.

(b) Número de Gaussianas x Tempo de
execução (ms).

Figura 7.6: Resultados para os HMMs com mistura de Gaussiana em relação
ao número de Gaussianas.

Por fim, são apresentados gráficos para a comparação entre os três mo-
delos. No gráfico da Figura 7.7(a) é apresentada uma comparação entre o
número de estados pela porcentagem de classificação dos três modelos. Pode-
mos concluir que, o modelo com uma Gaussiana obtém resultados melhores
que o modelo discreto. Além disso, o modelo Gaussiano obtém resultados
satisfatórios com relação ao modelo com misturas de Gaussianas, principal-
mente com poucos estados e com relação ao tempo de execução, mostrado
no gráfico da Figura 7.7(b). A grande vantagem do modelo discreto é o seu
tempo de execução (Figura 7.7(b)) comparado ao alto custo dos outros mo-
delos, principalmente com relação ao tempo de treinamento. Os modelos com
mistura de Gaussianas alcançaram as melhores porcentagens de classificação
para os comportamentos, entretanto, essas porcentagens foram pouco supe-
riores ao modelo Gaussiano com um tempo de treinamento muito superior.
Com isso, os experimentos mostraram que, para esse problema, o modelo
Gaussiano é uma opção satisfatória e viável. A tabela 7.1 apresenta a porcen-
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Comportamentos Discreto Gaussiano Mistura de Gaussianas
Vertical 100% 100% 100%

Horizontal 96,03% 100% 100%
Auto-limpeza 74,14% 82,67% 84,17%

Ataque da Serpente 84,21% 90,27% 91,54%

Tabela 7.1: Classificação dos comportamentos individuais dos modelos

tagem de classificação correta máxima para os comportamentos individuais
de cada modelo.

(a) Tipos de modelos x Porcentagem
de classificação correta.

(b) Tipo de modelos x Tempo de execução (escala
logaŕıtmica).

Figura 7.7: Resultados de comparação entre os tipos de HMMs.

O comportamento de exploração vertical foi corretamente classificado pe-
los modelos. O comportamento de auto-limpeza obteve uma porcentagem
de classificação menor, devido à semelhança com o comportamento horizon-
tal, como pode ser visto em uma das Tabelas de confusão 7.2 resultante de
um experimento. Para as serpentes, a matriz de confusão é apresentada na
Tabela 7.3. Nessa matriz, podemos ver que o verdadeiro positivo, represen-
tado pelo comportamento de ataque classificado como ataque, possui uma
porcentagem máxima. Porém, os experimentos apresentaram 11% para o
falso negativo (não-ataque classificado com ataque) e 89% para o verdadeiro
negativo (não-ataque classificado como não-ataque).
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Vertical Horizontal Auto-limpeza
Vertical 100% 0% 0%

Horizontal 0% 100% 0%
Auto-limpeza 0% 16% 84%

Tabela 7.2: Matriz de Confusão dos comportamentos de camundongos.
Ataque Não Ataque

Ataque 100% 0%
Não Ataque 11% 89%

Tabela 7.3: Matriz de Confusão dos comportamentos de serpentes.
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Caṕıtulo 8

Conclusão e Trabalhos Futuros

A análise do comportamento animal é extremamente importante em diversas
pesquisas, como a avaliação de novos fármacos e a estimativa da degradação
do meio ambiente. A identificação comportamental de animais é realizada na
maioria das vezes de forma manual, enquanto que, os sistemas automáticos
apresentam, geralmente, soluções apenas para valores relacionados com me-
didas espaciais, como a distância percorrida, velocidade e aceleração. Entre-
tanto, existem pesquisas que necessitam mensurar atividades exploratórias,
como a exploração vertical.

Neste projeto foi investigada a modelagem dos comportamentos de ex-
ploração vertical, horizontal e auto-limpeza para os camundongos e o com-
portamento de ataque para as serpentes através dos modelos ocultos de Mar-
kov. Os modelos foram utilizados para classificar os v́ıdeos capturados por
uma webcam em um dos posśıveis comportamentos com o aux́ılio da bibli-
oteca Jahmm. Os HMMs foram avaliados sobre três tipos de distribuições
para as observações: discretas, cont́ınuas com uma Gaussiana e com mistura
de Gaussianas. Para a avaliação dos HMMs foi desenvolvido um banco de
imagens composto de diversos comportamentos de camundongos e serpen-
tes. Além disso, para essas imagens, foram extráıdos diversos atributos para
descrever o contorno e a região de objetos. O algoritmo de análise de compo-
nentes principais foi aplicado nos atributos extráıdos devido à alta dimensão
do vetor.

Os resultados da avaliação mostraram que os HMMs com mistura de
Gaussianas obtêm melhores resultados em relação aos outros modelos. En-
tretanto, o HMM com uma Gaussiana apresenta resultados um pouco inferior
ao modelo com mistura de Gaussianas com um tempo de execução relativa-
mente menor. O modelo discreto mostrou resultados satisfatórios, segundo
a avaliação humana [RvLM+98], com um tempo de execução consideravel-
mente menor e aplicável em tempo real. Os comportamentos foram classifi-
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cados com uma porcentagem de classificação correta de 96% com um HMM
com mistura de Gaussianas, 94% para um HMM com uma Gaussiana e 87%
para um HMM discreto.

Como trabalhos futuros, seria interessante aplicar os HMMs para mais
comportamentos com diferentes animais e seres humanos. Para melhorar os
HMMs discretos, é necessário investigar novos algoritmos de discretização,
uma linha interessante seria aplicar algoritmos de aprendizagem não super-
visionada para discretizar as observações. A implementação e avaliação de
novos extratores de atributos para melhorar a discrepância entre o com-
portamento de auto-limpeza e exploração horizontal são necessárias. Outra
sugestão como trabalhos futuros seria a avaliação dos tipos de topologia dos
HMMs, como modelo esquerdo-direita, onde a probabilidade de transição
para um estado anterior é nula. Por fim, precisam ser realizados alguns
procedimentos para a utilização dos HMMs em tempo real, como a deter-
minação automática do quadro de ińıcio e fim de cada comportamento. Uma
solução existente seria definir um tamanho fixo para cada comportamento
determinado pela média das seqüências do conjunto de treinamento.
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Apêndice A

Fundamentação Teórica

Neste apêndice são descritos os conceitos básicos para o entendimento deste
trabalho [Fer73, Mor99]. Os conceitos de probabilidade e estat́ıstica são de
fundamental importância para a base dos modelos ocultos de Markov. Entre
os principais conceitos está o teorema de Bayes, probabilidade condicional e
distribuição Gaussiana.

A.1 Variáveis Aleatórias

Uma variável aleatória discreta x é uma variável que pode assumir um va-
lor referente ao conjunto X = {x1, x2, ..., xn}. A probabilidade pi de uma
variável aleatória x assumir um valor xi é definida na Equação A.1.

pi = p(x = xi) =
s

n
, i = 1...n (A.1)

onde s é o número de ocorrências de um evento e n é o número total de
ocorrências do conjunto de eventos. O conjunto de probabilidades pi, i = 1...n
descreve a distribuição de probabilidades de uma variável aleatória discreta.

Como exemplo, considere a probabilidade de ocorrência dos números
através de lançamentos de um dado. O conjunto de valores que a variável
aleatória x pode assumir é definido pelo conjunto X = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. A
distribuição de probabilidades é definida como {p1 = 1

6
, p2 = 1

6
, p3 = 1

6
, p4 =

1
6
, p5 = 1

6
, p6 = 1

6
}.

As variáveis aleatórias cont́ınuas podem assumir um valor em um de-
terminado intervalo no domı́nio cont́ınuo. Como exemplo, considere uma
variável aleatória cont́ınua x que represente a área de um objeto. Neste caso,
a variável x pode assumir qualquer valor entre o intervalo [1,∞], podendo
assumir uma infinidade de possibilidades.
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Engenharia Psicologia
Homem 10 3
Mulher 2 20

Tabela A.1: Tabela de alunos matriculados em dois cursos.

A.2 Probabilidade Conjunta e Condicional

A probabilidade conjunta entre duas variáveis aleatórias é a probabilidade
de ocorrência de ambas variáveis ao mesmo tempo. A probabilidade con-
junta entre x e y é definida como pij = p(x = xi, y = yj). Desta forma é
posśıvel determinar a função de probabilidades conjuntas p(x, y) para cada
par (xi, yj), com i = 1, ..., n e j = 1, ...,m.

Em diversos experimentos aplicáveis a uma variável aleatória é posśıvel
obter informações adicionais sobre a sua ocorrência, sendo importante na
maioria das vezes, considerarmos essa informação no cálculo da probabili-
dade. A probabilidade condicional envolve duas variáveis x e y, sendo posśıvel
estimar com maior precisão o valor da variável x dado o valor condicionante
de uma variável y que já foi observada, expressa na Equação A.2.

p(x|y) =
p(x, y)

p(y)
(A.2)

Como exemplo, considere os alunos de ambos os sexos matriculados em
dois cursos, descritos na Tabela A.1.

A probabilidade de ocorrer um homem sabendo que ele estuda no curso de
engenharia é dada por p(x = homem|y = Engenharia) descrita na Equação
A.3.

p(x = homem|y = Engenharia) =
10
35
12
35

= 0, 83 = 83%. (A.3)

A.3 Independência Estat́ıstica

Calcular a independência estat́ıstica entre variáveis é de suma importância na
computação, mas demonstrar que duas variáveis são realmente independen-
tes não é uma tarefa simples. Através da independência é posśıvel diminuir
os cálculos e a quantidade de memória necessária para armazenar as proba-
bilidades.

Duas variáveis aleatórias x e y, representando o dia do mês e a previsão
de chuva por exemplo, são estatisticamente independentes se e somente se
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p(x, y) = p(x)p(y). Em outras palavras, se as duas variáveis são indepen-
dentes, é posśıvel expressar a probabilidade conjunta como o produto da
probabilidade individual de cada variável. Da mesma forma, a probabili-
dade condicional entre essas variáveis é dada por p(x|y) = p(x), visto que, a
variável x não depende estatisticamente da variável y.

A.4 Teorema de Bayes

O teorema de bayes representa a probabilidade condicional e a probabilidade
marginal entre duas variáveis aleatórias. A probabilidade de uma variável x
condicionada a uma variável y pode ser diferente da probabilidade da variável
y condicionada à variável x. Entretanto, existe uma relação entre as duas
probabilidades e conseqüentemente entre as variáveis. O teorema de Bayes
busca representar essa relação através da Equação A.4.

p(x|y) =
p(y|x)p(x)

p(y)
(A.4)

onde p(x) é a probabilidade a priori da variável x. A priori significa que essa
variável não considera nenhuma informação sobre outras variáveis aleatórias.
As probabilidades p(x|y) e p(y|x) são as probabilidades condicionais ou pos-
teriores, pois as variáveis estão condicionadas a outra variável aleatória. A
probabilidade p(y) é a probabilidade a priori de variável y, atuando como
uma constante de normalização.

O teorema é derivado através das probabilidades condicionais p(x|y) e
p(y|x) de duas variáveis aleatórias, descritas nas Equações A.5 e A.6.

p(x|y) =
p(x, y)

p(y)
(A.5)

p(y|x) =
p(y, x)

p(x)
=
p(x, y)

p(x)
(A.6)

Reorganizando ambas as probabilidades condicionais são obtidas as
Equações A.7 e A.8.

p(x, y) = p(x|y)p(y) (A.7)

p(x, y) = p(y|x)p(x) (A.8)

Substituindo a Equação A.7 na Equação A.8 é obtido o teorema de Bayes.

p(x|y)p(y) = p(y|x)p(x) (A.9)
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p(x|y) =
p(y|x)p(x)

p(y)
(A.10)

A.5 Distribuição Gaussiana

A distribuição Gaussiana pode ser aplicada como uma técnica de reconheci-
mento de padrões paramétrica. As distribuições paramétricas são definidas
por um conjunto de parâmetros, sendo estimados para descrever o conjunto
de dados. A distribuição Gaussiana é definida como η(µ,Σ), modelando
as classes de um problema através de dois parâmetros. Os parâmetros da
Gaussiana são estimados através de um conjunto de treinamento, calculado
na Equação A.11.

µ =
1

n

n∑
i=1

xi Σ =
1

n

n∑
i=1

[xi − µ][xi − µ]T (A.11)

onde µ representa a média, Σ representa a matriz de covariância, x repre-
senta um vetor do conjunto de treinamento e n a quantidade de vetores de
treinamento.

A probabilidade de um vetor x pertencer a uma Gaussiana é dada pela
Equação A.12.

η(x;µ,Σ) =
1

(2π)d/2|Σ|1/2
exp−

1
2
(x−µ)T Σ(x−µ) (A.12)

sendo d a dimensão do vetor e |Σ| o determinante da matriz.

A.5.1 Mistura de Gaussianas

O vetor de atributos extráıdos de um objeto pode possuir uma distribuição
multimodal. Com isso, a utilização de uma única Gaussiana pode não re-
presentar o conjunto de dados de maneira eficiente. Dada esta situação, é
desejável a utilização de mistura de Gaussianas para modelar um determi-
nado conjunto de vetores de atributos.

A probabilidade de um vetor x pertencer a um conjunto de mistura de
Gaussianas é dada pela Equação A.13.

P (x|X) =
K∑

k=1

ωk ∗ η(x;µk,Σk) (A.13)
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onde X é o conjunto de treinamento, K é o número de Gaussianas, ωk é
o peso associado a k-ésima distribuição, µk é a média, Σk é a matriz de co-
variância da k-ésima distribuição e η é função de densidade de probabilidade,
dada pela Equação A.12.

Para calcular os parâmetros de uma mistura de Gaussianas pode-se utili-
zar o algoritmo de maximização de expectância (EM)[Del02]. Este algoritmo
é utilizado para encontrar estimativas máximas da probabilidade de um con-
junto de parâmetros em modelos probabiĺısticos.
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Apêndice B

Artigos Publicados

Os artigos abaixo apresentam a aplicação dos modelos ocultos de Markov
discretos (HMMs) no reconhecimento de comportamentos de serpentes e ca-
mundongos.

• GONÇALVES, W. N.; SILVA, J. A.; MACHADO, B. B.; PISTORI,
H.; SOUZA, A. S. Hidden Markov Models Applied To Snakes
Behavior Identification. Lecture Notes in Computer Science, v. A,
p. 1, 2007.

• GONÇALVES, W. N.; SILVA, J. A.; MACHADO, B. B.; PISTORI,
H.; SOUZA, A. S. Modelos Ocultos de Markov Aplicados na
Identificação de Comportamento de Serpentes. In: III WVC -
Workshop de Visão Computacional, 2007, São José do Rio Preto. III
WVC - Workshop de Visão Computacional, 2007.

• SILVA, J. A.; GONÇALVES, W. N.; MACHADO, B. B.; PISTORI, H.;
SOUZA, A. S. Modelos Ocultos de Markov Aplicados na Iden-
tificação de Comportamento de Camundongos. Hı́fen (Uruguai-
ana), v. A, p. 1, 2007.

No trabalho abaixo foram comparados dois grupos de técnicas de seg-
mentação de imagens, o primeiro baseado em subtração de fundo e o segundo
em aprendizagem supervisionada de modelos de cores. As comparações foram
realizadas com base em imagens reais, segmentadas manualmente, referentes
a dois importantes problemas que vêm sendo estudados por diversos gru-
pos de pesquisa em visão computacional: a interpretação de ĺıngua gestual
de sinais e a análise de comportamentos de camundongos em experimentos
na área da saúde. As métricas utilizadas na comparação foram baseadas
no trabalho de M. Sezgin e B. SanKur, e que consideram, além da taxa de
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acerto na classificação de cada pixel, informações relacionadas com as bor-
das e a forma geral do objeto segmentado em comparação com a imagem
segmentada manualmente (ground truth).

• GONÇALVES, W. N.; Silva, V. A. S. da; MACHADO, B. B.; SILVA,
J. A.; SOUZA, K. P. DE; PISTORI, H. Técnicas de Segmentação
baseadas em Subtração de Fundo e Modelos de Cores: Um
Estudo Comparativo. In: XXVIII CILAMCE - Iberian Latin Ame-
rican Congress on Computational Methods in Engineering, 2007, Porto.
XXVIII CILAMCE - Iberian Latin American Congress on Computati-
onal Methods in Engineering, 2007.

O artigo abaixo apresenta uma nova abordagem para o rastreamento de
múltiplos objetos que combina filtro de part́ıculas e k-means. A abordagem
foi testada no âmbito de uma importante situação do mundo real, a utilização
de fármacos em camundongos, que revelou ser um interessante problema
para a avaliação dos algoritmos de rastreamento. Os resultados obtidos são
comparados com outros modelos.

• GONÇALVES, W. N.; MONTEIRO, J. B. O.; MACHADO, B. B.;
SILVA, J. A.; ODAKURA, V. V. V. A.; PISTORI, H. Multiple Mice
Tracking using a Combination of Particle Filter and K-Means.
In: SIBGRAPI - Brazilian Symposium on Computer Graphics and
Image Processing, 2007, Belo Horizonte. IEEE Computer Society, 2007.

No artigo abaixo é realizado um estudo comparativo entre os descritores
de formas baseados em contorno e região. Na abordagem por contorno, fo-
ram avaliadas as cadeias de códigos, k-curvatura e descritores de Fourier, e
na abordagem por região utilizou-se momentos de imagem. A classificação é
baseada pela extração de caracteŕısticas das formas. Estes descritores foram
aplicados ao problema de identificação do comportamento de camundongos.
A avaliação foi realizada através da variação dos parâmetros de cada técnica
e na acurácia dos classificadores, alcançando 92.6% de acerto a técnica mo-
mentos de imagem.

• SILVA, J. A.; GONÇALVES, W. N.; MACHADO, B. B.; PISTORI,
H.; SOUZA, A. S. Comparação de Descritores de Formas no
Reconhecimento de Objetos. In: III WVC - Workshop de Visão
Computacional, 2007, São José do Rio Preto. III WVC - Workshop de
Visão Computacional, 2007.
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