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Resumo

Os modelos de Markov ocultos (HMM) tém sido utilizados com freqiiéncia e
sucesso em sistemas reconhecedores de fala, sendo isto uma das inspiracoes
para sua aplicacao nas pesquisas de reconhecimento de gestos. O reconheci-
mento de gestos via computacgao traz beneficios importantes a comunidade
integrante do mundo digital, em especial, aos portadores de dificuldades au-
ditivas e motoras, que possuem certos impedimentos no uso dos dispositivos
tradicionais de interacao homem-maquina. Neste trabalho sera apresentado
um sistema baseado em modelos de Markov ocultos capaz de reconhecer ges-
tos humanos em seqiiéncias de imagens, integrado a uma plataforma de apoio
ao desenvolvimento de aplicacoes guiadas por sinais visuais.



Abstract

Hidden Markov Models (HMM) have been frequently used in speech recog-
nition, what suggested their possible use in gesture recognition. Traditional
human-machine interfaces are not suitable for people with certain disabili-
ties, specially auditory and motor disabilities, and the use of computers to
automatically recognize gestures can bring important benefits to this com-
munity. This work presents a HMM-based system capable of recognizing
human gestures in sequences of images, integrated in a platform to support
the development of visually guided applications.
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Capitulo 1

Introducao

Cada vez mais os computadores tém se tornando parte da vida das pessoas,
tanto nas atividades pessoais quanto nas profissionais. A facilidade na uti-
lizagao destes equipamentos é uma caracteristica essencial em seus projetos,
pela simples razao que dispositivos de dificil interagao sao menos utilizados e,
geralmente, causam um desperdicio de tempo ao usuario devido a necessidade
de treinamento [I1].

De forma geral, a interagdo entre pessoas e computadores (interface
homem-maquina) atualmente ocorre através dos dispositivos de entrada de
dados habituais, como o mouse e o teclado. Através da utilizagao de dispo-
sitivos Optico-eletronicos, como as webcams, é possivel enriquecer este para-
digma de comunicacao. A andlise e reconhecimento dos gestos, posturas e
expressoes humanas podem auxiliar muito a interface homem-maquina.

Segundo o Censo Demografico 2000 do Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica, cerca de 937 mil brasileiros sao tetraplégicos, paraplégicos ou
hemiplégicos permanentes, e mais de 5 milhoes sao incapazes, ou possuem
alguma ou grande dificuldade permanente de ouvir. Considerando o fato de
existir uma parcela significativa de pessoas atualmente integral, ou parci-
almente impedidas de utilizar os computadores da forma convencional, um
outro beneficio muito importante do reconhecimento de gestos pelos compu-
tadores é a sua contribuicao na inclusao digital desta categoria de pessoas que
possuem necessidades especiais. Um sistema capaz de identificar comandos
do usudrio por meio da movimentacao do globo ocular poderia ser utilizado
por tetraplégicos como um meio de comunicacao entre eles e os dispositivos,
o que os incluiriam no mundo digital considerando suas limitagoes.

Por fim, existe uma grande quantidade de aplicacoes que podem ser de-
senvolvidas utilizando comunica¢ao homem-maquina guiadas por sinais visu-
ais. Porém, um dos empecilhos para a propagacao do desenvolvimento deste
tipo de aplicativo é a complexidade de implementacao da interface. Para
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suprir esta necessidade foi criado um projeto, denominado SIGUS [15], que
tem como objetivo o desenvolvimento de um ambiente computacional, de
cédigos-fonte abertos, que auxilie o desenvolvimento de aplicagoes que sejam
guiadas por interfaces nao-convencionais, mais especificamente, guiadas por
sinais visuais, como movimentos da mao e da face.

Atualmente, esta ferramenta possui varias implementacoes de técnicas
e algoritmos da area de visao computacional e reconhecimento de padroes,
dentre elas algoritmos de segmentacao, extragao de caracteristicas e classi-
ficacao de imagens. Através dela, foram implementados alguns programas
para andlise da eficacia da aplicacao destas teorias, e foram obtidos resul-
tados satisfatérios. Um exemplo de implementacao é um protdtipo de edi-
tor de textos para um pequeno sub-conjunto da Lingua Brasileira de Sinais
(LIBRAS), em que o usudrio gestualiza o simbolo referente a uma letra do
alfabeto LIBRAS em frente a camera, que captura as imagens; em seguida,
o computador processa as imagens e traduz a postura para a linguagem tra-
dicional, exibindo, por fim, a letra informada pelo usuario.

Contudo, na LIBRAS, assim como em outras linguas corporais, a comu-
nicacao nao se limita apenas em posturas, que sao imagens sem movimento,
mas também em gestos completos, o que torna o processo de reconhecimento
computacional mais complexo. Na classificacao cientifica de gestos comuni-
cativos das maos e dos bracgos, a lingua de sinais é geralmente considerada
como a mais estruturada, dentre as varias categorias de gestos [13]. Entre-
tanto, existem estudos na area de visao computacional que podem auxiliar
este processo e, conseqiientemente, obter os resultados desejados. Para este
problema especifico, uma das alternativas que auxiliaria sua solugao seria a
utilizagao de modelo de Markov oculto (Hidden Markov Model - HMM).

Embora inicialmente introduzido e estudado no fim dos anos 60, os mo-
delos de Markov ocultos tém se popularizado cada vez mais nos tltimos anos.
Uma das razoes é porque os modelos, quando utilizados corretamente, funcio-
nam muito bem na pratica para muitas aplica¢oes importantes [I7]. Freqiien-
temente utilizadas para o reconhecimento de fala, as técnicas de HMM foram
inseridas ha pouco tempo na area de visao computacional, sendo os trabalhos
mais recentes limitados ao reconhecimento de manuscritos, como descrito em
[6]. Porém, alguns trabalhos utilizaram-na para o reconhecimento de gestos
e obtiveram resultados satisfatorios.

Como exemplo, em [21] é desenvolvido um sistema para o reconhecimento
da Lingua Americana de Sinais (American Sign Language - ASL). Neste
trabalho, utiliza-se um dicionario de 40 palavras, constituido de pronomes
pessoais, verbos, substantivos e adjetivos, para criar 494 sentencas de cinco
palavras cada, que sao gestualizadas pelo usuéario do computador, com auxilio
de luvas coloridas. Utilizando uma regra gramatical esse sistema conseguiu
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uma taxa de acerto de 97%; e sem a gramatica, foi alcancada uma taxa de
91% de acerto.

Donald Tanguay [22] também executou um trabalho que consiste no de-
senvolvimento, implementacao e experimentagao de um sistema para criacao
de gestos, treinamento de HMMSs e reconhecimento dos gestos através dos
HMMs. Em seus experimentos, foi realizado o reconhecimento de movimen-
tos do mouse, em que foi obtida uma taxa de acerto de 97.5%, testando-o
com 40 exemplos; e 88.75% com 80 exemplos.

Em [I] é descrito o reconhecimento de gestos da cabega humana através
do uso dos HMMs. Em um dos experimentos deste trabalho, foram utilizadas
para o treinamento 28 seqiiéncias, obtidas de 5 pessoas; e como conjunto de
testes foram 33 seqiiéncias, obtidas de 6 outras pessoas. Foram utilizados
4 tipos diferentes de expressoes: (a) sim; (b) nao; (c) talvez; e (d) old. A
Tabela exibe a matriz de confusao dos resultados obtidos do conjunto de
testes, com base no conjunto de treinamento acima descritos. As linhas da
tabela representam o resultado esperado para cada entrada a ser classificada
pelo sistema, e as colunas o resultado obtido como resposta do sistema. Ou
seja, a interseccao entre valores iguais de linha e coluna corresponde as res-
postas corretas do sistema, e as outras, conseqiientemente, as erradas. Como
exemplo, dos 18 gestos que deveriam ser classificados como SIM, 13 foram
clasgiﬁcados corretamente, 2 foram classificados como TALVEZ e 3 como

OLA.

SIM | NAO | TALVEZ | OLA
SIM 13 2 3
NAO 5
TALVEZ | 1 1 4
OLA 2 2
TOTAL | 16 6 6 5

Tabela 1.1: Matriz de confusao dos resultados obtidos.

O objetivo deste trabalho foi estudar e desenvolver aplicacoes sobre o
modelo de Markov oculto, baseadas na plataforma SIGUS, aplicadas ao re-
conhecimento de gestos humanos através da visao computacional, utilizando
suas teorias e analisando sua eficacia através da aplicacao em bancos de ima-
gens. Com isso, pretende-se obter como resultado um sistema reconhecedor
de gestos eficaz através de visao computacional, que possa ser adaptado a
plataforma SIGUS, podendo beneficiar diretamente o grupo de pessoas que
possuem necessidades especiais, facilitar a interacao homem-méquina e gerar
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um material que possa contribuir para pesquisas futuras.

Primeiramente, foram estudados trabalhos relacionados com a area, como
[5, 8, 12, 21, 24], para obtengdo de conhecimentos e base tedrica para a
execugao do projeto. Em seguida, foram selecionados de [I8] [19] os gestos
a serem classificados pelo sistema. Para realizar o treinamento do sistema
foram realizadas as gravacoes das imagens dos gestos selecionados, que poste-
riormente foram processadas e utilizadas como fonte de informacao para ali-
mentar o sistema. Para cada gesto selecionado foi criado um modelo de Mar-
kov oculto. Apos as etapas anteriores, foi implementada a aplicacao reconhe-
cedora de gestos, com base na plataforma SIGUS. Em seguida, comegaram a
ser realizados os experimentos no sistema, testando sua eficacia em diferentes
situacoes.

A descricao deste trabalho foi organizada em 5 etapas. No capitulo 2, sao
fornecidas informagoes tedricas de base, para que o leitor possa compreender
de maneira mais simples os capitulos posteriores do trabalho. O capitulo 3
descreve o conceito da técnica central do trabalho, os modelos de Markov
ocultos (HMM). O capitulo seguinte explica detalhadamente a forma em que
o conceito foi aplicado ao reconhecimento de gestos, os passos para a execugao
da aplicagao e descreve as implementacoes criadas. Por fim, o capitulo 5
apresenta os experimentos e resultados, faz uma andlise breve e geral sobre
o tema discutido neste trabalho e sugere possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Visao Computacional e Reconhecimento
de Padroes

A visdo computacional, ou visdo de maquina, é uma area de conhecimento
que se dedica a desenvolver teorias e métodos voltados a extragao automatica
de informacoes “lteis” contidas em imagens, sendo que a utilidade de uma
informacao é altamente dependente da aplicagao. Por exemplo, para uma
industria de manufatura, que fabrica determinado produto, uma informacao
util pode estar relacionada com alguma diferenca de cor, ou forma padrao,
esperada para um produto sem defeitos.

Basicamente, sistemas de visao computacional capturam imagens através
de dispositivos Optico-eletronicos, como cameras e filmadoras digitais, e bus-
cam produzir descri¢oes tteis das informacoes contidas nas imagens. Essas
descricoes podem ser utilizadas, por exemplo, na classificagao de objetos
ou no controle automatico de algum dispositivo atuador, como um brago
robdtico ou uma rede de esteiras rolantes em uma linha de montagem. Es-
tas tarefas relativamente simples de serem realizadas por seres humanos,
como diferenciar chaves de fenda de chaves alemas em uma linha de mon-
tagem, apresentam-se como grandes desafios para sistemas automaticos de
visao computacional.

Embora o reconhecimento de padroes possa ser aplicado a problemas sem
qualquer relagao com imagens e visao, existe uma rica interseccao entre essa
area e a area da visao computacional, uma vez que o reconhecimento de
padroes é uma importante etapa em boa parte dos problemas de visao com-
putacional. Reconhecimento de padroes ¢ a disciplina cientifica cujo objetivo
é a criacao de teorias e técnicas que permitam a classificagao de objetos, ou
padroes, dentre um conjunto de categorias ou classes [23]. Dependendo da
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aplicagao, esses objetos podem ser imagens, seqiiéncias de caracteres, sons ou
qualquer outro tipo de sinal, geralmente digitalizado, capturado através dos
sensores de um sistema computacional. Um exemplo que se encaixaria nessa
interseccao entre as duas areas, seria um sistema de traducao de linguagem
corporal para natural, em que o usudrio informaria comandos ao computa-
dor através de suas imagens capturadas em uma webcam. Existem trabalhos
relacionados que tém como alvo a construcao de sistemas de reconhecimento
de lingua de sinais para deficientes auditivos [14].

Nestes sistemas geralmente existem duas etapas importantes: o reconhe-
cimento de posturas e o reconhecimento de gestos. Este reconhecimento se
baseia na busca pelo modelo que possui caracteristicas que melhor se as-
semelham com os parametros extraidos da imagem corrente. Posturas sao
sinais que nao envolvem movimentacao, ou seja, sao estaticos, e, por este
motivo, tornam sua modelagem mais simples comparada aos gestos. A mo-
delagem dos gestos inclui informacoes temporais e analise de seqiiéncias de
imagens. A grande maioria dos trabalhos de reconhecimento de gestos utiliza
técnicas adaptadas de reconhecimento da fala, como as baseadas em cadeias
de Markov [14].

2.2 Probabilidade e estatistica

A probabilidade estd presente em varias areas de estudo, tais como econo-
mia, biologia, engenharia, fisica e até mesmo em nosso cotidiano. Sempre que
nos deparamos com situagoes que envolvem “chances” temos a probabilidade
implicita nelas. Como exemplo, em jogos de sorte existem as probabilidades
do jogador ganhar e do jogador perder; em gestacoes existem as probabilida-
des do feto ser do sexo masculino e do feto ser do sexo feminino; nas bolsas
de valores existem as probabilidade dos valores das acoes aumentar, como
também diminuir, devido a determinadas situacgoes.

Um dos conceitos de probabilidade é definido pelo quociente entre o
nimero de casos favoraveis e o numero total de casos possiveis em uma
experiéncia. Por exemplo, considere o exemplo de uma casa com 10 pessoas,
sendo 3 mulheres, 5 criancas e 2 homens. A probabilidade de um individuo
tocar a campainha e ser atendido por uma crianca é de 50%), % = 0.5, pois
sao b casos favoraveis dentre 10 casos possiveis de serem observados. Da
mesma forma que temos 30% de chance do individuo ser atendido por uma
mulher, dado que existem 3 mulheres, que sao 3 observagoes favoraveis dentro
de uma sala com 10 possiveis observacoes. Portanto, a probabilidade de um
evento ocorrer é descrito pela Equacao [2.1] em que A é o evento desejado,
que, no caso acima, ¢ a probabilidade de escolher uma crianga, uma mulher
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ou um homem.

P(A) = Numero de casos favoraveis _ % (2.1)

Numero de casos possiveis N

Diz-se que dois eventos sao independentes quando a ocorréncia de um nao
interfere na ocorréncia do outro [9]. Utilizando o mesmo exemplo, considere
que 4 pessoas da sala comeram carne bovina no almoco, 3 comeram peixe e as
outras 3 frango. A probabilidade do individuo ser atendido por uma crianga e
a probabilidade dele ser atendido por uma pessoa que almocou frango podem
ser considerados como eventos independentes. O célculo da probabilidade da
ocorréncia de dois eventos independentes da-se pela seguinte férmula:

P(Ae B) = P(A).P(B) (2.2)

Ou seja, a probabilidade do individuo ser atendido por uma crianca que
tenha almogado frango é:

P(A e B) = P(A).P(B) = 1%% —0.15 = 15% (2.3)
em que A é a probabilidade de ser atendido por uma crianca e B de ser
atendido por uma pessoa que tenha almocado frango.

Dois eventos sao mutuamente exclusivos quando a ocorréncia de um eli-
mina a possibilidade de ocorréncia do outro [7]. Por exemplo, dado que a
probabilidade do individuo ser atendido por um homem e a probabilidade
do individuo ser atendido por uma mulher sejam os eventos A e B, respecti-
vamente. E impossivel a ocorréncia dos dois eventos simultaneamente, pois
ele pode ser atendido por um homem ou por uma mulher e nunca pelos dois,
considerando que apenas uma pessoa atende ao individuo por vez. O valor da
probabilidade de ocorréncia de eventos mutuamente exclusivos é dado pela
seguinte formula:

P(A ou B) = P(A) + P(B) (2.4)

Nesse sentido, a probabilidade do individuo ser atendido por um homem
ou por uma mulher é:

P(A ou B) = P(A) + P(B) = 1% + % =0.05 = 5% (2.5)

Existem necessidades de cdlculos de probabilidade mais complexos, como
é o caso da probabilidade condicional, que é a probabilidade de um evento
ocorrer dada a ocorréncia de outro evento. Continuando no exemplo citado,
vamos supor ainda que, dentre os dez, um homem, duas mulheres e uma
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crianga sao loiros; um homem e duas criancas sao morenos; e uma mulher e
duas criancas sao ruivas. A probabilidade do individuo ter sido atendido por
uma crianca, dado que a pessoa que atendeu ¢ loira, é a seguinte:

P(AN B)
P(B)

em que A é a probabilidade da pessoa ser uma crianca e B a informacao
que a pessoa ¢ loira; P(A|B) é a probabilidade desejada, e lé-se como a
probabilidade de A, dado B; e P(AN B) é o nimero de casos favordveis em
que A e B ocorrem juntamente. No exemplo, P(AN B) é a probabilidade de
encontrar uma crianca loira entre todos da casa.

P(A|B) = (2.6)

P(ANB) +

P(A|B) = W = % =0.25 = 25% (2.7)
Essa férmula é aplicada para o calculo de probabilidade condicional para
eventos dependentes, ou seja, a ocorréncia do evento dado interfere na pro-
babilidade de ocorréncia do outro evento. Quando isto nao ocorre estamos
lidando com probabilidade condicional para eventos independentes e, como o
evento desejado nao depende do evento anterior, a probabilidade se resume

a ele préprio, conforme é exibido na Equagao [2.§8

P(A|B) = P(A) (2.8)

Por fim, uma tultima probabilidade pode ser citada, que é a probabilidade
da pessoa que atender o individuo ser uma mulher ou ser uma pessoa loira.
Ao contrario do exemplo citado para eventos mutuamente exclusivo, este
é nao mutuamente exclusivo, o que implica que a ocorréncia de um nao
exclui a possibilidade da ocorréncia do outro. Por exemplo, é que possivel a
pessoa que atenda ao individuo seja uma mulher e também seja loira. Para
a probabilidade de eventos nao mutuamente exclusivos utilizamos a seguinte
férmula:

P(A ou B) = P(A) + P(B) — P(A e B) (2.9)

Contudo, a probabilidade incégnita acima é:

4 2
P(A ou B) = P(A)+P(B)—P(A e B) f’—o+1—0—1—0 — 050 = 50% (2.10)
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2.3 Lingua de Sinais

As linguas de sinais sao idiomas gestuais humanos utilizados por comuni-
dades de pessoas, geralmente surdas e/ou mudas, por todo o mundo, cujas
formas consistem de seqiiéncias de movimentos e configuracoes executados
pelas partes do corpo, como maos, bracos e face. Ha cerca de 40 anos, estudos
comecaram a mostrar que essas linguas sao sistemas de idioma auténticos,
com suas estruturas e regras, bem como os idiomas falados. Os pesquisado-
res utilizaram boa parte do tempo demonstrando as similaridades ocasionais
entre as duas modalidades de linguagem: a falada e a sinalizada. As linguas
de sinais sao como linguas faladas, visto que elas exercem as mesmas funcoes
sociais e mentais que os idiomas falados, e, além disto, podem ser aprendidas
por criancas sem a necessidade de instrugoes, bastando apenas a exposicao e
interagao normais com elas.

O sistema de linguagem é possivel ao ser humano desde muitos milénios
atras por conta de sua evolucao, e nao existem comunidades que nao
utilizassem-no [20]. A lingua de sinais nos mostra que o ser humano pos-
sui uma propensibilidade de se comunicar de duas maneiras, falada-ouvida e
manual-visual. A primeira é predominate sobre a segunda, pois a porcenta-
gem de pessoas bloqueadas de utilizar o meio de comunicacao falado é muito
menor que a de aptos. Com base em dados histéricos, os primeiros relatos
de comunidades utilizadoras de linguagens de sinais ocorreram ha cerca de
300 anos atras [20], o que justifica a sua menor popularizagao.

As linguas de sinais sao linguagens naturais, ou seja, nao foram inventadas
conscientemente por uma pessoa. Elas se desenvolveram e se desenvolvem
espontaneamente em comunidades de pessoas que tém a oportunidade de se
comunicar regularmente umas com as outras. Elas possuem seus proprios vo-
cabulérios e estruturas gramaticais e nao foram derivadas de linguas faladasﬂ
mas tém o mesmo poder de expressao que as linguagens faladas [20], porém,
explorando meios fisicos diferentes. Assim como os idiomas falados, existem
varios idiomas gestuais diferentes no mundo, como a Lingua Brasileira de
Sinais e a Lingua Americana de Sinais.

Como dito anteriormente, os gestos nas linguas de sinais nao se limi-
tam apenas a movimentos das maos e bracos, os chamados gestos manu-
ais [I3], mas também de sinais realizados por expressoes faciais, movimentos
da cabeca, do dorso e por posturas do corpo. Desta maneira, para o re-
conhecimento dos gestos de linguas de sinais é necessaria uma observacao
simultanea dessas partes do corpo. Porém, neste trabalho, nao foram consi-

IExistem algumas linguas de sinais artificiais que sdo baseadas na lingua falada, como
a Signed English. No entanto, elas nao sdo consideradas como sistemas de linguagem
natural.
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deradas todas estas caracteristicas para a composicao do gesto, mas apenas
os movimentos das maos, braco e cabeca.

Os gestos utilizados pelas linguas de sinais sao geralmente considerados
os mais estruturados dentre vérias categorias de gestos [13]. Foram utiliza-
dos neste trabalho os gestos da Lingua Brasileira de Sinais, que possui um
conjunto de 46 diferentes configuragoes de mao [14]. Neste conjunto estao os
gestos referentes as letras do alfabeto, sendo que 20 destas sao representadas
por posturas e 6 por gestos.

Posturas sao sinais estaticos, ou seja, que nao envolvem movimentacao,
assim como uma fotografia. Ja os gestos sao seqiiéncias de posturas, que,
consequientemente, formam um sinal com movimento, como as filmagens,
que sao seqiiéncias de “fotografias”. Uma fotografia nao possui movimento,
ou seja, os objetos contidos nela estarao sempre estaticos na mesma posicao.
Por outro lado, em um video os objetos geralmente se localizam em pontos
diferentes com o decorrer do tempo, o que caracteriza a movimentacao. Te-
mos a sensacao visual de movimentagao nos videos porque eles sao seqiiéncias
de fotografias tiradas em um determinado intervalo de tempo, e quando sao
exibidas seqiiencialmente parecem estar em movimento. Com este mesmo
raciocinio se caracteriza o gesto, sendo ele uma seqiiéncia de posturas.

Figura 2.1: Postura referente a letra “A” em LIBRAS.

As Figuras 2.1 e [2.2] ilustram exemplos de postura e gesto, em que a
primeira representa a postura para a letra “A” do alfabeto e a segunda o
gesto para a letra “Y”.

Embora o alfabeto corresponda com o alfabeto da lingua portuguesa, a
lingua de sinais nao é apenas uma transcricao da lingua falada para a ges-
tualizada. Apenas em casos especiais sao utilizadas seqiiencias de simbolos,
como os do alfabeto, para formacao de palavras, porém, eles aparecem como
parte integrante em outros sinais. Por exemplo, a palavra “difundir” é repre-
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Figura 2.2: Imagens do gesto referente a letra “Y” em LIBRAS.

sentada pelas maos em configuracao de “Y”El tocando o queixo e, em seguida,
movendo-se para os lados opostos, abrindo os bragos.

2A configuracido de mao referente & letra “Y” pode ser observada na Figura [2.2(c)



Capitulo 3
Modelo de Markov Oculto

Durante os ultimos 15 anos, os modelos de Markov ocultos tém sido am-
plamente utilizados em diversas &areas, incluindo no reconhecimento de
padroes [I0]. Dentre elas podem ser destacadas as aplicagoes de reconhe-
cimento de voz, em que predominam a utilizacao de modelos estatisticos, em
destaque os baseados em modelo de Markov oculto [25].

Antes de descrever o modelo de Markov oculto (HMM - Hidden Markov
Model), é necessario conhecer sobre sua origem, os processos de Markov. Em
meados de 1907, Markov definiu e investigou algumas propriedades que hoje
sao conhecidas como processos de Markov [2]. A principal caracteristica dos
processos de Markov é a definicao que toda a histéria passada estd resumida
no valor atual do processo. Em alguns padroes geralmente existe uma estru-
tura que influencia a probabilidade do préximo evento ocorrer. Por exemplo,
em alguns idiomas, como no Portugués e no Inglés, a probabilidade de se
encontrar a letra u apods ter detectado a letra ¢ é muito alta, considerando
que praticamente sempre apds a letra ¢ é encontrada a letra u. Um processo
estocastico é chamado de processo de Markov de ordem j se a probabilidade
do evento corrente ocorrer, dados todos os eventos anteriores e o presente,
depende somente dos j eventos mais recentes.

Um modelo de Markov oculto é uma Cadeia de Markov onde os estados do
modelo nao sao conhecidos, mas apenas o sinal emitido em cada unidade de
tempo t. Existem duas camadas estocasticas nos modelos de Markov ocultos.
A primeira camada estocastica é um processo de Markov de primeira ordem,
porém, nao é diretamente observavel. Em um processo de Markov cada
estado é uma possivel observacao, e existe uma probabilidade de transicao
de um determinado estado para outro, ou seja, ¢ a probabilidade do estado
corrente ser .Sy no tempo ¢, estando no estado S, no tempo t—lﬂ. A segunda

1O termo “observacdes” recebe diferentes significados quando aplicados a processos de
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camada estocastica é um conjunto de probabilidades para cada estado do
modelo que indicam a probabilidade de uma observacao ocorrer estando em
determinado estado. A seqiiéncia de estados percorrida em um modelo, dada
a seqiiéncia de observacgoes, ¢ oculta ao observador. Ou seja, dada uma
sequencia de saida, nao se sabe a sequéncia de estados percorrida pelo modelo,
mas somente uma funcao probabilistica deste caminho, e por isso o modelo
¢ chamado de modelo de Markov oculto ou Hidden Markov Model (HMM).

3.1 Elementos do HMM

Um modelo de Markov oculto geralmente é definido por uma tripla A =
(A, B,7), e possui os seguintes elementos:

1. Numero de estados do modelo, N, sendo que o conjunto de estados
existentes é denotado por S = {s1, s2, ..., Sy}

2. O numero total de simbolos distintos reconhecidos, M, em que V =
{v1,v9, ..., upr } representa o alfabeto de sinais do modelo.

3. A quantidade de simbolos existentes na seqiiéncia de observagao , T,
ou seja, o tamanho da seqiiéncia de observacao.

4. Um conjunto de estados @ = {q¢i,¢o,...,qr} para determinada ob-
servacao, em que ¢; ¢ o estado no momento ¢ da observacao.

5. Um conjunto de simbolos O = {01, 09, ...,07} para determinada ob-
servacao, em que o; € o simbolo observado no instante t.

6. Um conjunto de valores, 7, que define as probabilidades de cada estado
ser um estado inicial, 7 = {my, w2, ..., Tn }.

7. Uma matriz bidimensional Ay,y, que possui os valores das probabili-
dades de transicoes entre os estados do modelo.

8. Um matriz bidimensional By, que representa as respectivas proba-
bilidades de ocorréncias dos simbolos em cada estado do modelo.

Supondo um HMM onde existam 3 estados, s1, so € s3, e as probabilidades
de uma cadeia iniciar no estado s; é de 25%, no sy 35%, e no s3 40%. Neste

Markov e a modelos de Markov ocultos. No primeiro, essas observacoes sao os estados
b

percorridos pelo modelo, enquanto que nos modelos de Markov ocultos sao os simbolos

gerados nos estados do modelo.
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modelo existem trés simbolos possiveis que podem ser gerados em cada estado
do modelo: V = {vy, vy e v3}, e a probabilidade de, estando no estado s,
ocorrer um v; ¢ de 7%; de ocorrer um vy é de 63%; e um v3 é 30%. Estando
em s, as probabilidades serdo dd?| 30% para ocorrer um v; e 70% de ocorrer
um vs. Por fim, estando em s; as probabilidades serao de 83% de ocorrer
um vy, 3% de ocorrer um vy e 14% de ocorrer um vs. Estando no estado
s1, existe 28% de chance que ele permaneca em s; no préximo instante de
tempo (t + 1), 53% de chance de ir para o estado sy, € 19% de chance de ir
para s3; estando em sy € impossivel retornar a ele, e pode tanto ir para s;
quanto para s3 com a mesma probabilidade; finalmente, estando em s3 existe
14% de possibilidade que ele v4 para o estado s;, 85% para s, e 1% que fique
aonde estda. Com base neste modelo foi observada a seguinte seqiiéncia de
observacao: vs, vg, Vs, U1 € Us.

Com base nestas informagoes, os elementos do modelo sao configurados
com os valores abaixo, e as probabilidades para a seqiiéncia de observagoes
podem ser visualizadas na Figura [3.1] No gréfico, o quadrado a esquerda
representa o inicio de qualquer seqiiéncia possivel, pois esta ligado as proba-
bilidades de ocorréncia inicial dos estados. Os circulos e as linhas podem ser
analogamente comparados aos vértices e arestas dos grafos, respectivamente.
Ligados as arestas existem valores numéricos, que indicam as probabilidades
de transicao do estado mais a esquerda para o outro estado ligado a ele.
Cada linha horizontal representa um estado, sendo, neste caso, trés estados.
O ntimero de vértices em cada uma dessas linhas é relacionado com o ta-
manho da seqiiéncia de simbolos observada. Em cada vértice é exibida a
probabilidade de gerar o simbolo observado em cada unidade de tempo em
cada estado.

N = 3 (referente a sy, sy € s3);
M = 3 (referente aos simbolos vy, vy € v3)

0.28 0.53 0.19
Anzy = ¢ 0.50 0.00 0.50
0.14 0.85 0.01

0.07 0.63 0.30
Byzyv =4 0.30 0.00 0.70
0.83 0.03 0.14

v =[025 0.35 0.40 |

2Note que no estado sy a probabilidade de ocorrer um v, é nula.
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Figura 3.1: Trelica que representa o exemplo de modelo de Markov oculto e
um possivel observacao.

3.2 Problemas Basicos

Existem trés problemas principais implicitos no HMM, e as suas solugoes
contribuem para o funcionamento eficaz das aplicagoes do mundo real que o
utilizam [I0]. Antes de descrever o problema, é interessante saber que sempre
que no decorrer do texto forem encontrados os simbolos A, eles se referem
a HMMs; a letra O a uma seqiiéncia de simbolos observados; e P[O])\] é a
probabilidade da seqiiéncia de observacao O ter sido gerada pelo modelo .

3.2.1 Problema de avaliacao

O primeiro problema se refere a descoberta da probabilidade de uma deter-
minada seqiiéncia de observacoes O ter sido gerada por um especifico modelo
A. Este tipo de situagao pode ser muito freqiiente nas aplicagoes de HMM.
Como exemplo, no reconhecimento de voz, ao se produzir um fonema qual-
quer, esta entrada pode ser classificada como pertencente ao modelo que indi-
car a maior probabilidade (P[O|]A]); outro exemplo seria no reconhecimento
de comportamento animal, em que o modelo que apresentar a maior pro-
babilidade indica a reacao do animal perante uma situagao ou um conjunto
de estimulos; o mesmo se aplica em um sistema reconhecedor de palavras
manuscritas, em que para cada palavra exista um modelo e o0 modelo com a
maior probabilidade de ter gerado a observacao classifica a palavra.

A maneira mais simples de calcular a probabilidade de determinada
seqiiéncia de observacao ter sido gerada por um modelo é através da ve-
rificagdo de todas as seqiiéncias de estados de tamanho 7' (nimero total de
observagoes) possiveis, e posteriormente calcular suas probabilidades. Con-
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siderando uma destas seqiiéncias como @ = {q1,q2,-..,qr}, em que ¢, é o
estado inicial, a probabilidade de uma seqiiéncia de simbolos ter sido gerada
por esta seqiiencia de estados () é a seguinte:

T
P(0|Q,\) = [ bi(0)) (3.1)
i=1
em que b;(0;) é a probabilidade de se gerar um simbolo o; estando no estado
¢;. A probabilidade da seqiiéncia de estados () ocorrer pode ser representada
pela seguinte equacao:

P(Qp\) = T1.41,2.Q423...A7-1,T (32)

em que m; ¢ a probabilidade do estado inicial do modelo ser ¢; e a;;, a
probabilidade de transicao do estado ¢; para g;.

Por fim, a probabilidade de O ter sido gerada pelo modelo é a soma das
duas probabilidades acima para todas as seqiiéncias de estados de (), da
seguinte forma:

P(O[A) = ) P(0]Q.)).P(Q[N) (3-3)
all@Q

A probabilidade P(O|\) através das equagoes acima é obtida com calculos
de ordem computacional 27. N7, pois existem N possiveis estados que po-
dem ser alcancados para cada t = 1,2,...,7T, ou seja, existem N7 possiveis
sequencias de estados, e para cada sequéncia desta 2.7 calculos. Estes
calculos sao computacionalmente impraticaveis, até mesmo quando os va-
lores de N e T sao baixos. Obviamente, é necessario um procedimento mais
eficiente para resolver este problema. Este procedimento existe, e é chamado
de procedimento forward [17].

Para a representacao deste procedimento utiliza-se a variavel «, sendo
referente a probabilidade do estado corrente no tempo t ser ¢; através da
seqiiéncia de observagoes O = {01, 09, ...,0;} (até o tempo t), em um dado
M E possivel executar o calculo desta variavel a recursivamente, através dos
seguintes passos:

1. Inicializacao

ap (i) = mbi(01),1 <i <N (3.4)

2. Inducgao
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Figura 3.2: Trelica referente ao algoritmo forward.

N
at—i—l(j) = [Z at(i).aij] -bj(0t+1)7 1 S t S T —1 e 1 S] S N (35)
i=1

3. Terminacgao

N

P(OIN) = ar(i) (3.6)

=1

Para melhor compreensao do procedimento forward e sua melhora em
desempenho, vamos estudar o seguinte exemplo. Considere que temos uma
seqliéncia de observacao O de tamanho 3 e um modelo de Markov oculto A
constituido por 3 estados, M simbolos, as respectivas matrizes de probabi-
lidades A e B e o conjunto w. A trelica mostrada na Figura 3.2 representa
o nosso exemplo, sendo que cada coluna de vértices representa uma unidade
de tempo na seqiiéncia de simbolos observada e cada linha cada estado do
modelo. A interseccao entre o numero x horizontal e y vertical chega a um
vértice, demonstrado por um circulo, que representa a probabilidade de estar
no estado s, e no instante = da seqiiéncia de observacao.

A probabilidade de se observar o primeiro simbolo da seqiiéncia de ob-
servacao estando no estado s; de nosso exemplo é a probabilidade conjunta
deste estado ser inicial () e gerar o primeiro simbolo da observagao (b;(01)),
portanto, m1.b1(01). O mesmo se aplica para os estados 2 e 3, conforme de-
monstrado nos vértices da coluna 1 da trelica exibida na Figura 3.2. Ja a
probabilidade de se observar o segundo simbolo da seqiiéncia de observacao
estando no estado s,, como sao eventos independentes, é a multiplicacao da
probabilidade do estado s, gerar o simbolo 0y (b;(02)) e 0 somatério das pro-
babilidades de estar em cada estado do modelo no momento anterior, gerar o



3.2. Problemas Basicos 27

simbolo o0y da seqiiéncia O e transitar deles para s,. Como a primeira linha
da trelica é correspondente as probabilidades de gerar o primeiro simbolo em
cada um dos estados, o valor do somatério ja esta praticamente calculado. Foi
multiplicado o valor da probabilidade do estado gerador do primeiro simbolo
ser s; com a probabilidade de transi¢ao de s; para s, e a probabilidade de s,
gerar 09 e temos um dos valores do somatoério, conseqiientemente, executando
0 mesmo processo para os outros estados obtemos o somatério completo.

A cada um dos calculos de probabilidade, o algoritmo forward arma-
zena estas probabilidades em suas variaveis. Por exemplo, a probabilidade
de ter gerado o simbolo 0; no estado s3 estara atribuida a varidvel o (3), e
assim sucessivamente. Desta maneira, evitam-se calculos redundantes e, con-
seqiientemente, ganha-se em desempenho. Esse ganho pode ser observado no
célculo da probabilidade de gerar o simbolo 0y no estado sy (a2(2)), seguindo
a ordem de execucao do processo forward, em que nao sera necessario calcu-
lar os vértices da primeira coluna novamente, pois eles ja foram encontrados
durante o calculo da probabilidade de gerar o simbolo 0, no estado s;. Em
nosso exemplo, o calculo de a3(1) e a3(2) pelo processo manual resulta em 60
multiplicacoes e 16 somas, e utilizando o processo forward 23 multiplicacoes
e 10 somas.

Alternativamente, existe outra maneira de se obter a probabilidade de-
sejada, que é através do procedimento backward, representado pela variavel
(G. O algoritmo backward, assim como o forward, utiliza a estratégia de pro-
gramacao dinamica para minizar o custo computacional do calculo. Contudo,
vale lembrar que os procedimentos forward e backward sao independentes e
apenas uma das variaveis, a ou (3, é necessaria para solucionar o problema
da avaliagdo. A varidvel §;(i) é a probabilidade da seqiiéncia de observagao
de t+1 até o fim, dado o estado S; no tempo t e o modelo A. Indutivamente,
[ pode ser calculada da seguinte maneira:

1. Inicializacao

2. Inducao

N
Bii) = aijbj(0141) B (), t =T=1,T=2,.,1, 1<i< N. (3.8)
j=1

3. Terminacao
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P(O[\) = Zm (01).0:1 (i) (3.9)

3.2.2 Problema da busca da melhor seqiiéncia de esta-
dos

A solugao do segundo problema busca encontrar a melhor seqiiéncia de esta-
dos percorrida pelo modelo para uma determinada seqiiéncia de observacao.
Ou seja, a seqiiéncia cuja probabilidade final seja a maior dentre as outras.
Geralmente ele é resolvido utilizando o algoritmo de Viterbi [10], que localiza
esta melhor seqiiéncia de estados @ = {q1, ¢2, ..., g7} para a seqiiéncia de ob-
servagoes O = {0y, 09, ..., or} dada. Este problema e sua possivel solu¢ao nao
serao discutidos neste trabalho, pois nao foram utilizados nesta aplicagao.
Porém, uma possivel utilizagao dessa solucao, direcionada a este tema, seria
a analise das seqiiencias de estados mais provaveis de cada modelo para deter-
minadas observagoes de simbolos, a fim de se encontrar padroes que auxiliem
no processo de classificacao, como a auséncia de transicao entre estados, por
exemplo.

3.2.3 Problema de treinamento

O terceiro e ultimo problema é também o mais dificil de solucionar, que é
encontrar um método para estimar os parametros A\(A, B,7) do modelo de
forma que atenda a um critério de otimizacao. A seqiiéncia O utilizada para
este ajuste é chamada de seqiiéncia de treinamento, pois é utilizada para
treinar o HMM. Neste trabalho, para ajustar os parametros dos modelos
construidos foram utilizados valores estatisticos obtidos dos resultados de
andlises visuais executadas em videos presentes em um banco de imagens,
que sera descrito posteriormente.

Nao existe uma maneira conhecida de realizar este ajuste para resolver
analiticamente o modelo que maximize a probabilidade da seqiiéncia de ob-
servagoes, porém, é possivel escolher o modelo que sua probabilidade seja
localmente maximizada usando um procedimento iterativo. A existéncia de
um processo que ajusta iterativamente e automaticamente os parametros
do modelo com base nas seqiiéncias de observacoes é a principal forca dos
HMDMs [6], que é o algoritmo de Baum-Welch [I7], que se trata de uma espe-
cializagao do algoritmo EM - Ezpectation-Maximization [3|, [16] aplicada aos
HMMs.

Antes de descrever o método de reestimacao, é interessante que sejam
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definidas algumas variaveis que serao utilizadas ao longo do processo. Pri-
meiramente, define-se a variavel & (i, j) como sendo a probabilidade de estar
no estado s; no momento ¢ e transitar para o estado s; no momento seguinte,
dado o modelo e a observagao. Desta forma, a Equacao descreve & (i, 7)
matematicamente, considerando @) = ¢, o, ..., qr a seqiiéncia de estados e
S = s1, 89, ..., Sy 0 conjunto de estados do modelo

(i, 9) = Plge = 8is qry1 = Sj‘O7)\)7 (3.10)

Dado que oy (i) é a probabilidade de estar no estado s; no tempo t desde

o inicio da observagao e que [3;(7) é a probabilidade de geragao da seqiiéncia
no modelo do instante ¢ + 1 ao fim, estando no estado s; no tempo t, entao

&:(7, j) pode ser reescrito com o auxilio das varidveis « e [3, descritas na Segao
da seguinte forma:

o oy(1).aijbi(0p41) Brar ()

&i(i, g) = P(O|\) -
(1).ai5.0;(O11) . Beg1 ()

ZZ 1 Z] 1 @¢(7).a35.0;(0441) - Br41(7)

Outra variavel a ser compreendida é v4(7), que representa a probabilidade
de estar no estado s; no instante de tempo ¢, como descreve a equacao abaixo:

(3.11)

(i) = P(q = $;]O, \) (3.12)
Da mesma forma, deduz-se (i) através de o e § da seguinte maneira:
(i) = el 500 (3.13)

iy (i)-Bi(0)

Pode-se ainda relacionar £ com v da seguinte forma:

i) = Z&(i,j) (3.14)

Nesse sentido, observa-se que a probabilidade de partir do estado s; para
s; na seqiiéncia de observagao é o somatério das probabilidades de estar em
cada instante da observacao no estado s; e transitar para ao estado s;. Ou
seja,

) (3.15)



3.2. Problemas Basicos 30

Ja a probabilidade de estar no estado s; e partir para um estado qualquer,
pode ser escrita através da Equacao [3.16}

S (i) (3.16)

Com as defini¢oes acima temos os seguintes resultados:

m; = probabilidade de estar no estado s; no instante 1 = ~,(i)  (3.17)

numero de transicoes do estado s; para o estado s;

;5 = ” = 3.18
7 numero de transicoes do estado s; para qualquer estado ( )
T-1p . .
Z’
y = et S (3.19)
=1 &l
bl = numero de vezes que foi observado o simbolo o no estado s;
‘ N numero de vezes no estado s;
(3.20)
T .
bi(k) = *== 21100 (3.21)

ZtT:l Ye(7)

Dessa forma, temos todas as incognitas para a reestimacao do modelo
a partir da observagao. Portanto, o algoritmo Baum-Welch realiza diversas
iteragoes sobre a seqiiéncia de observagoes dada, com o intuito de reestimar
as componentes do HMM com base nessa entrada. Deve ser estabelecido
um critério de parada para o algoritmo, como a estabilizacao dos valores das
componentes de uma iteracao para a outra.



Capitulo 4

Desenvolvimento

4.1 Modelagem, Captura e Analise dos Ges-
tos

A Lingua Brasileira de Sinais, LIBRAS, possui uma extensa variedade de ges-
tos utilizados na formacao de suas sentencas. Dentre eles, foram selecionados
gestos provenientes do diciondrio trilingiie [I8], [19]. Para executar a selecao,
foram utilizados como critérios a complexidade do gesto, ou melhor, a com-
plexidade do movimento do gesto, o nivel de confusao que ele pode gerar
com outros gestos ja escolhidos, devido a semelhanca entre eles, e a repre-
sentatividade do gesto. Foram escolhidos gestos com movimentos complexos
com intuito de testar a eficiéncia da aplicacao da técnica, que serd utilizada
em ambientes em que o usuario movimenta seus bracos, maos e cabeca; o
segundo critério foi utilizado para analisar a atuacao do classificador diante
de gestos semelhantes; e o terceiro para explorar de maneira enfatica algu-
mas configuragoes de postura do corpo, como a inflagao das bochechas, por
exemplo.

Para cada gesto foi desenvolvido um respectivo modelo de Markov oculto.
Para a construcao desses modelos foram escolhidas as posturas mais marcan-
tes dos gestos, sendo que cada uma destas posturas se relaciona diretamente
a um estado do modelo. Por exemplo, a Figura ilustra as posturas mar-
cantes para execucao do gesto referente a “derrame-cerebral”, em que a mao
direita deve estar em M, com a palma virada para a esquerda e com os de-
dos apontando para cima, tocando o lado direito da testa (Figura [£.1(a)]).
Em seguida, cruzar os bracos em frente a cabeca, com as duas maos fecha-
das e com as palmas para dentro (Figura [4.1(b)|), e mover as maos para
os lados opostos com for¢a (Figura [4.1(c)). Como foram consideradas trés
posturas como marcantes, conseqiientemente, o modelo construido para a
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representacao desta expressao conterd trés estados.

(a) Primeira postura do (b) segunda postura; (c) terceira postura.
gesto;

Figura 4.1: Posturas do gesto referente a expressao “derrame cerebral” em
LIBRAS.

Como apenas as posturas denominadas como marcantes tém um respec-
tivo estado no modelo, algumas posturas sao “ignoradas”ﬂ, predominando
apenas as mais importantes em nosso conceito. Uma postura é uma con-
figuracao estatica, sem movimento, enquanto o gesto é dinamico, ou seja,
possui movimento. Por exemplo, a foto de uma mao e a filmagem de uma
cabeca se deslocando da esquerda para a direita sao exemplos de postura
e gesto, respectivamente. De uma postura o usuario transita para outra
postura, que, conseqiientemente, produz um gesto, e, com isto, obtém-se as
transicoes de estados do modelo. No entanto, um modelo de Markov oculto
nao se constitui apenas de estados e transi¢oes, mas também necessita das
matrizes de probabilidades de transicao de estados e de geracao de simbolos,
além do conjunto de probabilidades iniciais.

Primeiramente, foram definidos as caracteristicas que, juntas, nos auxi-
liam a discriminar os gestos executados pelos usuarios. As caracteristicas fo-
ram escolhidas com base nas descrigoes e padronizagoes contidas em [I8], [19]
e na analise dos gestos escolhidos, observando quais combinacoes discrimi-
navam os gestos selecionados de maneira unica. Essas caracteristicas sao
as seguintes: i) posi¢ao espacial vertical da mao (PEV); ii) posigao espacial
horizontal da mao (PEH); iii) configuragao da mao (CON); iv) orientacao
da mao (ORI); v) direcao da palma da mao (DIP); e vi) situagao das bo-
chechas (SIB). Neste sentido, cada postura do gesto é configurada com a
combinacao destas caracteristicas, sendo que todas as que se referem a in-

L As posturas contidas no gesto que sdo classificadas como desconhecidas para o modelo
sao aproximadas pelo sistema a uma das posturas marcantes, obedecendo a determinado
critério de classificagao.
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formagoes da mao (PEV, PEH, CON, ORI e DIP) se transformam em duas
caracteristicas: mao direita e mao esquerda. Portanto, cada postura se clas-
sifica pelo conjunto de 11 caracteristicas. Porém, este conjunto apresenta
algumas limitagoes, caso o conjunto de gestos seja estendido, pois foram
extraidas as caracteristicas necesséarias para distinguir apenas os gestos sele-
cionados. Portanto, caracteristicas como expressao facial e configuragao dos
ombros nao foram consideradas como atributos relevantes para o reconheci-
mento de cada gesto.

Para melhor compreensao e visualizacao destas caracteristicas na imagem,
considere as Figuras e [4.3] As posigoes espaciais vertical e horizontal,
como o proprio nome diz, sao as localizagoes das maos em relagao a um eixo
imagindrio que corta o centro do corpo do usudrio.

(a) Um das posturas do gesto; (b) outra postura.

|

Figura 4.2: Algumas posturas do gesto referente a palavra “basquete” em

LIBRAS.

A posicao espacial vertical (PEV) pode ser observada nas Figuras
e , pois na primeira a mao direita do usudrio esta localizada entre a
cintura e o peito, enquanto que na segunda esta acima da cabeca. A posicao
horizontal (PEH) também pode ser visualizada na Figura em que as
maos estao primeiramente ao lado direito do corpo e, em seguida, partem
para o lado esquerdo.

A configuragao das maos (CON) pode ser observada na Figura em
que o usudario esta com a mao na configuracao da letra “L” na Figura
enquanto que em outro instante do gesto, representado pela Figura |4.4(b)} a
mao estd na configuragao da letra “S”El.

2A letra “L”, em LIBRAS, se caracteriza pela mao fechada e os dedos indicador e
polegar distendidos, e a letra “S” pela mao fechada, com o polegar cobrindo os outros
dedos.
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(a) Uma das posturas do gesto; (b) outra postura.

Figura 4.3: Algumas posturas do gesto referente a palavra “bem-vindo” em
LIBRAS.

et
(a) Uma das posturas do (b) outra postura.
gesto;

il__.

Figura 4.4: Algumas posturas do gesto referente a palavra “inodoro” em LI-
BRAS.

A orientacao (ORI) da mao e a direcao da palma da mao (DIP) também
podem ser observadas na Figura [4.5] referente ao sinal “mau” em LIBRAS],
sendo nas Figuras a mao esquerda na posicao vertical com a palma
para a direita e em na posicao horizontal com a palma para baixo.

E, por fim, a situagao das bochechas pode ser facilmente observada pelas
Figuras [4.6(a)| e 4.6(b)l em que na segunda o usudrio estd com as bochechas
infladas, o que nao ocorre na primeira.

Como foram utilizados modelos discretos, as caracteristicas acima men-
cionadas devem receber apenas valores entre intervalos conhecidos, ou seja,
em nosso caso todos os valores possiveis para cada caracteristica sao previa-

3A imagem do gesto referente & palavra “mau” em LIBRAS nio confere com a descricio
do diciondrio utilizado, pois o usudrio exibido é canhoto.
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(a) Primeira postura do (b) segunda postura.
gesto;

Figura 4.5: Posturas do gesto referente a palavra “mau” em LIBRAS, exe-
cutadas por um usudrio canhoto.

i
(a) Primeira postura do (b) segunda postura.
gesto;

Figura 4.6: Posturas do gesto referente a palavra “demolir” em LIBRAS.

mente conhecidos. A Tabela descreve as caracteristicas e as atribuigoes
aceitas para cada uma delas.

Com base nesta padronizacao, os videos referentes aos gestos foram clas-
sificados um a um e quadro a quadro. Como um video é composto de uma
seqliéncia de imagens (quadros), foram extraidas as caracteristicas acima
para todas as imagens de cada video, e, posteriormente, foram atribuidos
valores a elas, através de andlise visual. As informagoes oriundas do processo
anterior foram tteis para a formacao das matrizes de probabilidades (ma-
trizes de ocorréncias iniciais e transicao de estados e matriz de geracao de
simbolos) de cada modelo de Markov oculto.

Em nossos modelos, como dito anteriormente, cada postura marcante do
gesto se relaciona a um estado, e cada postura contida na imagem, sendo mar-
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PEV entre a cintura e o peito; entre o peito e os ombros;

na altura do queixo; na altura da boca; na altura do nariz;
na altura dos olhos; acima dos olhos e abaixo do
topo da cabeca; acima da cabeca; e desconhecida.

PEH a direita, muito afastada do corpo; a direita,

afastada do corpo; a direita, proxima ao corpo;

ao centro do corpo; a esquerda, proxima ao corpo;

a esquerda, afastada do corpo; a esquerda,
muito afastada do corpo; desconhecida.

CON mao em A; mao em S; mao em L; mao em 1; mao em D;
mao fechada com o dedo polegar distendido; mao
fechada com dedos indicador e polegar distendidos

tocando-se; mao fechada com dedos indicador e polegar
distendidos em paralelo; mao fechada com todos os dedos
distendidos tocando-se; mao em V; mao em U; mao em M;
mao em Y; mao em 5; mao em 2, mao em B; mao em C;
mao aberta com os dedos unidos; mao aberta com os dedos
separados; mao aberta com os dedos unidos e curvados;
mao aberta com os dedos separados e curvados; desconhecida.

ORI horizontal; vertical; desconhecida.

DIP para frente; para tras; para a direita; para a esquerda;
para cima; para baixo; desconhecida.

SIB ambas infladas; ambas nao infladas.

Tabela 4.1: Conjunto de atributos caracterizadores de postura e seus res-
pectivos valores permitidos.

cante ou nao, produzird uma observacao do modelo. Desta forma, em cada
estado do modelo temos as probabilidades de cada configuracao de valores dos
atributos, ou seja, temos as probabilidades dos valores das caracteristicas do
conjunto. A Figura ilustra as trés posturas que denominamos marcantes
no gesto referente a palavra “abafado” em LIBRAS.
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(a) Primeira postura mar- (b) segunda postura mar- (c) terceiro postura mar-
cante; cante; cante.

Figura 4.7: Posturas do gesto referente a palavra “abafado” em LIBRAS que
foram consideradas como marcantes.

Na Figura como se pode observar, o usuario estd com as maos
verticais abertas, palma a palma, e com os dedos ligeiramente flexionados a
cada lado da cabeca. Em continuacao ao gesto, o usuario move as maos para
diante do rosto até que elas se toquem pelos dedos minimos, alcancando a
postura ilustrada pela Figura . Finalizando o gesto, o usuario faz o
sinal de A com a mao direita, com a palma para dentro, e aperta o nariz com
o polegar e o indicador, assim como mostra a Figura A Tabela 4.2
exibe os valores de todas as caracteristicas para cada postura do gesto, em
que os simbolos D e E representam determinada caracteristica para a mao
direita e para a esquerda, respectivamente.

A Figura [4.8| simboliza uma possivel amostra do gesto “abafado”. Como
dito anteriormente, algumas posturas do gesto, por nao serem especifica-
mente as escolhidas como marcantes, devem ser enquadradas como uma das
marcantes. Esse fato pode ser observado nas Figuras [4.8(a)|, |4.8(b)} 4.8(c)|
em que para cada postura foi atribuido o estado mais adequado, denominado
como ABF1, ABF2 e ABF3, que se relacionam diretamente com as posturas
marcantes citadas na Figura

Como demonstrado na situagao anterior, as combinagoes das carac-
teristicas com seus respectivos valores formam os estados de cada modelo,
e em cada estado existem as probabilidades de geracao para cada simbolo
reconhecido pelo modelo. Por exemplo, o conjunto dos valores das carac-
teristicas exibidos na Tabela seriam os trés possiveis estados do modelo
que descreve o gesto “abafado”, e para cada uma destas observacoes existi-
riam as probabilidades para as caracteristicas extraidas da imagem. Dentre
os beneficios do HMM esta o fato de que os modelos de gestos podem ser
treinados automaticamente com base em séries de exemplos de classes de
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(a) Posturas consideradas como pertencentes ao estado ABF1 durante a anélise
visual.

(b) Posturas consideradas como pertencentes ao estado ABF2 durante a anélise
visual.

(c) Posturas consideradas como pertencentes ao estado ABF3 durante a anélise
visual.

Figura 4.8: Seqiiéncia de posturas referentes ao gesto “abafado”, em LIBRAS.

gestos, com isto, o modelo treinado codifica a variacao existente no conjunto
de exemplos [24]. Desta forma, essas probabilidades serao obtidas através da
andlise e classificacdo manual dos videos de treinamento do sistema.

Os gestos selecionados foram extraidos do diciondrio LIBRAS [18],[19], em
que foram escolhidos os gestos que possuiam uma movimentacao acentuada
e os que poderiam ser confundidos com outros previamente selecionados.
As descricoes dos gestos foram retiradas do dicionario acima citado, porém,
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PEV-D | 1) na altura dos olhos
2) na altura dos olhos
3) na altura da boca

PEV-E | 1) na altura dos olhos
2) na altura dos olhos

3
PEH-D | 1) a direita, afastada do corpo

2) ao centro do corpo

3) ao centro do corpo

PEH-E | 1) a esquerda, afastada do corpo
2) ao centro do corpo

3) desconhecida

CON-D | 1
2

desconhecida

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
) mao aberta com os dedos unidos e curvados
) mao aberta com os dedos unidos e curvados
3) mao em A.
CON-E | 1) mao aberta com os dedos unidos e curvados
2) mao aberta com os dedos unidos e curvados
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)

3) desconhecida
ORI-D | 1) vertical
2) vertical
3) vertical

ORI-E |1

vertical

2) vertical

3) desconhecida
DIP-D | 1) para a esquerda
2) para trés

3) para tras
DIP-E | 1) para a direita

2
3
SIB 1
2
3

para tras
desconhecida
ambas nao infladas
ambas nao infladas
ambas nao infladas

Tabela 4.2: Uma das possiveis configuracoes que podem surgir da imagem
do usudrio executando as posturas ilustradas pela Figura [4.7, sendo que os

valores seguidos do niimero 1 correspondem a Figurald.7(a)l 2 a4.7(b)[e 3 a
A7)
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alguns gestos foram modificados, conseqiientemente, suas descricoes também
foram alteradas em nosso documento. Como exemplo, o gesto referente a
palavra “baba” no dicionario inicia com a mao direita em 1, palma para
dentro, tocando a ponta do indicador abaixo do olho direito. Porém, esta
movimentagao inicial nao existe no dialeto LIBRAS de Mato Grosso do Sul,
portanto, foi alterada sua descricao.

Antes de descrever esses gestos iremos padronizar os valores possiveis para
as caracteristicas (PEV, PEH, CON, ORI, DIP e SIB) das posturas. Cada va-
lor recebera um respectivo niimero seqiiencial para representa-lo, comecando
de 1 (um). Como exemplo, para a caracteristica PEV temos: entre a cintura
e o peito = 1; entre o peito e os ombros = 2; na altura do queixo = 3; e assim
sucessivamente. As tabelas do Anexo [Al deste documento exibem todos os
valores e seus respectivos nimeros de identificacao. Para melhor compre-
ensao dos pontos de referéncia, analise o terceiro gesto (“mau”) juntamente
com a Figura [4.9]

(a) Primeira postura e pri- (b) segunda postura e se-
meiro estado (MAU1) do gundo estado (MAU2) do
modelo. modelo.

Figura 4.9: Posturas do gesto referente a palavra “mau” em LIBRAS.

Da mesma forma que foram atribuidos nimeros aos valores das carac-
teristicas, serao atribuidas letras as caracteristicas nas Tabelas e
Desta maneira, as letras de A a K correspondem as caracteristica PEV-D,
PEV-E, PEH-D, PEH-E, CON-D, CON-E, ORI-D, ORI-E, DIP-D, DIP-E
e SIB, respectivamente. Abaixo, estao alguns nomes dos gestos, suas siglas
entre colchetes, a descrigao de como executéd-los e pontos de referéncia que
indicam a postura de cada estado do modelo construido.

1) Abafado [ABF]: Maos verticais abertas, palma a palma, dedos ligeira-
mente flexionados a cada lado da cabeca (ABF1). Mové-las para diante do
rosto e tocd-las pelos dedos minimos, com expressao de desconforto (ABF2).
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Em seguida, com a mao direita, fazer o sinal de A, palma para dentro e
apertar o nariz com o polegar e o indicador (ABF3).

A/B|C|D/E|F|G|H|I|JK
ABF1 |6 |62 |6[20]20|2 |2 [4]|3]|2
ABF2 |6 |6 |4 |4]20]20|2 |2 |2]|2]|2
ABF3 |4 1948|1222 |3[|2|7]|2

Tabela 4.3: Configuracoes modeladas para as caracteristicas em cada postura
do gesto “abafado”.

2) Arvore [ARV]: Braco direito vertical dobrado, mao vertical aberta,
palma para frente; mao esquerda aberta, palma para baixo, dedos separados
e curvados, cotovelo direito apoiado no dorso da mao esquerda (ARV1). Girar
a palma direita para tras, duas vezes (ARV2).

AIB|C/D/E|F|G|H|T|J K
ARV1 |6 |1 |33 |21 212 |1|1|6|2
ARV2 |6 |1 |33 ]21|21|2|1|2|6/|2

Tabela 4.4: Configuracoes modeladas para as caracteristicas em cada postura
do gesto “arvore”.

3) Mau [MAU]J: Mao direita vertical aberta, palma para a esquerda, acima
do ombro direito (MAU1). Mover a mao em um arco para a esquerda e para
baixo, virando a palma para baixo, com expressao facial negativa (MAU2).

A/B|CIDIE|F|G H|T|JK
MAUL | 3192 |8 [18|22|2 |3 |4]|7)|?2
MAU2 | 2|9 |5 |8 |18]22|1|3|6|7|2

Tabela 4.5: Configuracoes modeladas para as caracteristicas em cada postura
do gesto “mau”.

4.2 Implementacoes

Foram implementados 8 algoritmos para a realizacao completa desta traba-
lho, que serao descritos ao longo desta secao. Eles sao exibidos abaixo de
maneira introdutéria e posteriormente detalhados com maior enfoque.
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e Gerador de Observacoes de Estados: programa que auxilia na etapa de
classificacao visual das amostras dos gestos, gerando as sequiéncias de
estados observadas;

e Construtor de Modelos: programa responsavel pela geragao das com-
ponentes dos modelos de Markov ocultos;

e Adaptador de Arquivos de Video: programa que converte arquivos de
videos em formatos diferentes e possibilita a realizacao de cortes nos
mesmos;

e Segmentador de Arquivos de Video: programa que possibilita a seg-
mentacao seqiiencial de quadros contidos em arquivos de video;

e Extrator de Caracteristicas de Arquivos de Video: permite a extragao
de atributos de imagens digitais em arquivos de video;

e Quantizador de Atributos: permite a discretizacao de atributos com
valores reais em conjuntos de amostras;

e Gerador de Observagoes de Simbolos: programa responsavel pela
produgao de simbolos para os modelos, a partir de caracteristicas dis-
cretas;

e Gerenciador de Modelos: moédulo responsavel pelas operacoes de car-
regamento, armazenamento, consulta e manipulacao de HMMs.

Todos os aplicativos implementados foram desenvolvidos com codigos-
fonte abertos e gratuitos em linguagem Java, utilizando os pacotes Java Me-
dia Framework (JMF), que possibilita a abertura e manipulagao de arquivos
multimidia, distribuido gratuitamente pela Sun Microsystems, Inc, o ImagelJ,
uma biblioteca ptblica e aberta com recursos para analise e processamento
de imagens digitais, e o Weka, que se trata de uma colecao de algoritmos
implementados de aprendizagem de maquina para tarefas de mineragao de
dados.

4.2.1 Analise Visual e Obtencao de Componentes Ini-
ciais dos HMMs

Durante a andlise visual foram extraidas manualmente as caracteristicas de
cada quadro dos videos existentes, com intuito de enquadrar cada quadro do
video em um estado reconhecido pelo respectivo modelo ao qual ele pertence.
Todos os videos referentes aos gestos foram armazenados em um banco de
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imagens, para processamento futuro. Por meio do gerador de observagoes de
estados foi possivel a navegacao pela seqiiéncia de quadros e a associacao dos
mesmos a um estado do respectivo modelo ao qual o gesto pertence, contido
no gerenciador de modelos, e armazena a seqiiéncia de estados em disco, para
auxiliar o processo de analise visual.

Com os resultados produzidos pela andlise visual, que durou aproxima-
damente 500 horas, foram alcancadas estatisticamente duas componentes
fundamentais de cada modelo: a matriz de probabilidades de transicao de
estados, denominada A, e o vetor de probabilidades de ocorréncia inicial dos
estados, representado pelo simbolo 7. Cada estado foi representado por uma
cadeia de simbolos numéricos que o identificava unicamente dentro do mo-
delo. Com isto, cada arquivo de video produzia uma seqiiéncia de cadeias,
sendo que cada cadeia se relaciona diretamente aos quadros existentes no
video e a um dos estados do respectivo modelo. Portanto, cada amostra ana-
lisada produziu uma seqiiéncia de cadeias, que foram processadas em grupo
para obtencao dos valores constituintes de A e m de cada modelo.

As seqiiéncias produzidas pela a andlise foram tratadas através do
construtor de modelos, que, para o momento, gerou as probabilidades de
ocorréncia inicial e transicao de estados para cada um dos gestos, e, em
seguida, armazenou os modelos, ainda incompletos, em disco.

4.2.2 Segmentacao e Extracao de Atributos

Apos a etapa de andlise, os videos foram submetidos aos processos de seg-
mentacao e extracao de caracteristicas. Os aplicativos utilizados para esses
processos foram o segmentador de imagens e o extrator de caracteristicas de
arquivos de videos, em que o primeiro é responsavel pela segmentacao dos
videos originais e geracao de novos videos segmentados, enquanto o segundo
¢ incumbido de realizar a extracao das caracteristicas relevantes dos videos
segmentados.

Com intuito de realizar a operacao de corte nos videos, eles foram sub-
metidos ao adaptador de videos, que converte as entradas para um formato
compativel com o sistema e, posteriormente, habilita a edigao do video, pro-
duzindo como saida o novo video editado em formato suportado.

Para a segmentacao dos quadros foi utilizado o algoritmo baseado em
gaussianas, existente na plataforma SIGUS e, posteriormente, foram desen-
volvidos outro dois segmentadores, sendo um baseado em combinagoes de
gaussianas e o outro baseado em arvores de decisao. A Figura[4.10| apresenta
o resultado comparatério da segmentagao utilizando distribuicao gaussiana
e o resultado obtido com o uso do segmentador utilizando arvore de decisao.

Para auxiliar o processo de segmentacao dos videos contidos no banco de



4.2. Implementacoes 44

®

) Postura original ) Segmentagido gaus- (c) Segmentagdo por
siana arvore de decisao

Figura 4.10: Imagens referentes a uma postura do gesto “baba” antes e apds
o processo de segmentacao. A Figura € a imagem original;, a Fi-
gura|4.10(b) € o resultado da segmentagao baseada em gaussiana; e a Figura
o resultado da segmentacao baseada em drvores de decisao.

imagens, o segmentador de videos possibilita ao usuario a selegao do método
segmentador, coleta de amostras para treinamento e visualizagao experimen-
tal da segmentagao em quadros especificos do arquivo a ser processado.

Posteriormente, os videos, ja segmentados, foram enviados a etapa de
extracao de caracteristicas. Para realizacao desta etapa foram extraidos 25
atributos de cada quadro dos videos, com auxilio de um analisador de regices
conexas da imagem, contido no ImagelJ, e do extrator de videos, que auto-
maticamente processou o conjunto completo de gestos contidos no banco de
imagens.

De cada imagem foram extraidas a quantidade de partes do corpo presen-
tes, a localizacao espacial do centro de massa do rosto e os centros de cada
mao do usuario normalizados em relacao a localizagao do rosto, os desvios
padroes de cada uma dessas particulas, os maiores e menores eixos das elipses
correspondentes e seus respectivos angulos. Esses atributos foram normali-
zados dentro do aplicativo extrator e armazenados em um arquivo distinto
para cada amostra.

4.2.3 Discretizacao de valores e Geracao de Observacoes

Apoés a etapa de extracao, o sistema conta com um arquivo de caracteristicas
com valores numéricos reais para cada arquivo de video. Através dessas
caracteristicas foram obtidas posteriormente as observacoes dos modelos de
Markov ocultos. No entanto, os modelos de Markov ocultos sao de natureza
discreta, diferente dos valores obtidos do processo anterior. Por este mo-
tivo, é utilizado o quantizador para discretizar os valores reais, a fim de se
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obter inteiros correspondentes, sem que haja perda nem sobra excessiva de
informacao.

O algoritmo utilizado para a quantizacao implementa um método de con-
versao de sinais analogicos em digitais. Durante esta etapa foram analisados
os valores resultantes do processo de extracao com o intuito de alcancar
o numero adequado de intervalos para cada caracteristica, utilizando como
critério as variacoes existentes em amostras pertencentes ao mesmo gesto,
pois tanto a redugao quanto o aumento desregrado de intervalos podem in-
terferir de forma negativa no resultado do sistema.

O discretizador carrega todas as caracteristicas extraidas das amostras e
infere os valores discretos para cada amosta existente. Apos a discretizacgao,
cada conjunto de caracteristicas, que se relaciona diretamente ao quadro do
respectivo video, transforma-se em uma observacao para os HMM’s através
do gerador de observacoes de simbolos, que é responsavel pelo tratamento
das caracteristicas discretas e pela geragao das seqiiéncias de observagoes que
sao reconhecidas pelos modelos dos gestos.

4.2.4 Obtencao das componentes finais dos HMMs

Dado que um HMM é composto por uma tripla, A = (m, A, B), percebe-se
que resta apenas a componente B para o preenchimento total dos modelos
referentes aos gestos conhecidos pelo sistema. Neste momento, as seqiiéncias
de estados provenientes do processo de andlise dos videos juntamente com
as respectivas seqiiéncias de observagoes, foram processadas por meio do
construtor de modelos, e, com isso, a componente B de cada modelo foi
alcancada. Dada a condi¢ao dos modelos, os requisitos necessarios para a
experimentacao da técnica estao preenchidos.

4.2.5 Classificacao das observacoes

As sequiéncias de observagoes alcancadas em um dos processos anteriores fo-
ram armazenadas em disco, para que pudessem ser utilizadas nas etapas de
classificacao e reestimacao dos modelos. As observacoes, no estagio de clas-
sificacao, eram carregadas e submetidas ao modulo gerenciador de modelos
de Markov ocultos, que, entre outras funcionalidades, informa qual o modelo
mais provavel de ter gerado determinada seqiiéncia de simbolos informada.
Para reconhecer de maneira adequada os gestos existentes na parcela
de videos reservada para testes, o gerenciador considera a quantidade de
simbolos reconhecidos por cada modelo juntamente com as probabilidades
de geragao de cada um. Desta maneira, seqiiéncias com posturas que por
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curtos intervalos de tempo nao seguem um comportamento esperado pelo
gesto, podem ser reconhecidos de maneira apropriada.

Considerando que o conjunto de simbolos possiveis do sistema possui ta-
manho aproximado de 210 bilhoes, existem diversas configuragoes possiveis
para um mesmo gesto. Dessa forma, o algoritmo distribui em cada modelo,
de maneira equiprovavel, uma contribuigao irisséria aos simbolos que nao
estavam contidos nas amostras utilizadas para o treinamento dos modelos,
alternativa esta que também contribui com a anomalia acima citada. Do
mesmo modo, o gerenciador distribui probabilidades minimas as condigoes
inexistentes as transigoes e ocorréncias iniciais dos estados. Essas probabili-
dades, por serem naturalmente muito pequenas, nao seriam suportadas em
variaveis comuns da linguagem escolhida, por isso, foi implementada uma es-
trutura especial, que apresenta suporte ao armazenamento de niimeros dessa
natureza.

O gerenciador de modelos implementado apresenta suporte a improbabi-
lidade acima citada, executando a mesma distribuicao equiprovavel a cada
iteracao do algoritmo Baum-Welch, com intuito de possibilitar o aumento
de probabilidade dos simbolos irreconhecidos por cada modelo. Porém, os
valores dessa distribuicao e a ativacao de sua execucao ¢ parametrizada,
possibilitando o procedimento normal, sem adaptacoes. Entre os valores pa-
rametrizados, estd o indice de estabilidade entre iteracoes, que determina o
momento de encerramento das iteragoes de reestimacao.

Outra caracteristica peculiar do gerenciador é a alternativa que habi-
lita a mesclagem de amostras de treinamento, que possibilita a execucgao do
método reestimador em véarias seqiiéncias de observacao em cada iteracao,
considerando todas as observacoes antes de maximizar as probabilidades dos
modelos.

4.2.6 Diagramas de funcionamento
Construcao de modelos

A Figura ilustra o funcionamento do processo de construcao de mode-
los do sistema. Os objetos retangulares representam arquivos gravados em
disco, cujas extensoes/formatos estao indicadas no interior de cada retangulo,
enquanto que as elipses sao representacoes dos aplicativos descritos ha pouco.

Inicialmente, para questoes de compatibilidade entre os videos do banco
de imagens e as aplicacoes desenvolvidas, a amostra é enviada em formato
MPEG para o adaptador de arquivos, que gera um novo arquivo de saida, em
formato MOV. Em seguida, o arquivo produzido pela etapa anterior é enviado
aos aplicativos de processamento de imagens e ao gerador de observagoes de
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Figura 4.11: Diagrama de representacdo de funcionamento do processo de
construcao de modelos.

estados, de maneira simultanea e independente.

Durante o processamento de imagens, as amostras sao segmentadas, pelo
aplicativo segmentador, e, em seguida, sao submetidas ao processo de ex-
tracao de atributos. Desses processos, ¢ originado um arquivo EXF, que
contém as informacoes extraidas dos quadros da imagem da amostra. Para-
lelamente, é produzida uma seqiiéncia de observacoes de estados para cada
amostra, que é armazenada em arquivo de formato STS.

As caracteristicas contidas no arquivo EXF sao discretizadas, através
do aplicativo quantizador de atributos, e, logo apds, rearmazenadas em um
arquivo QFT. Por meio desse arquivo de atributos discretos, o gerador de
seqiiéncias de simbolos constroi uma seqiiéncia de observagao para cada amos-
tra e armazena em um arquivo de extensao OBS.

Dadas as seqiiéncias de estados, STS, e as seqiiéncias de observagoes,
OBS, o aplicativo gerenciador de modelos determina as probabilidades de
emissao de simbolos, ocorréncia inicial e transicao de cada estado e gera
o respectivo modelo com essas informagoes, que é armazenado em formato
HMM. Vale observar que para formacao de um arquivo HMM sao necessérias
varias amostras de um mesmo gesto, enquanto que para cada uma das outras
extensoes é gerado um arquivo por amostra.

Os processos de classificacao de amostras e reestimacao de parametros
dos modelos sao menos complexos que o processo anterior. Seus diagramas
podem ser observados nas Figuras 3 respectivamente. Analoga-
mente, os retangulos e elipses tém os mesmos significados que os expostos
na explicacao do diagrama de construcao de modelos. Adicionalmente, o
diagrama de classificagao de amostras possui o simbolo de uma estrela, e o
de reestimacao de parametros uma circunferéncia, que representam o modelo
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mais provavel de gerar a observacao de entrada e o novo modelo reestimado
para o gesto ao qual a amostra pertence, nesta ordem.

GERENCIADOR

DE MODELOS

Figura 4.12: Diagrama de representacao de funcionamento do processo de
classificagao de amostras.

GERENCIADOR

DE MODELOS

Figura 4.13: Diagrama de representacao de funcionamento do processo de
reestimacao de parametros dos modelos.



Capitulo 5

Experimentos

Para a realizacao das anélises e experimentos no sistema, foi criado um banco
de imagens referentes aos gestos selecionados [4]. A captura das imagens
que compoe este banco foi realizada em um ambiente com fundo estético e
uniforme, ou seja, nao existiam objetos atrds do usudrio e o tinico objeto com
movimento é ele proprio. Foi utilizada uma camera digita]E] para obtengao
das imagens, sendo que esta se manteve fixada em frente ao usudario e imével
durante as gravacoes. Os gestos foram executados um por vez e armazenados
em arquivos distintos.

Obedecendo a este processo, foram capturadas imagens de 3 colaborado-
res para os experimentos, em que cada um executou sete ciclos dos 47 gestos
selecionados. Com isso, o banco de imagens dedicado a experimentagao pos-
suia 21 amostras para cada gesto, totalizando 987 arquivos de video. Durante
as gravacoes nao foi utilizado nenhum recurso de apoio para o rastreamento
das maos e da face, como luvas de dados ou cameras de infra-vermelho.

Para realizagao dos experimentos, foram divididas as amostras em dois
grupos: treinamento e teste. Desta maneira, cerca de 57% do banco foi
dedicado ao estdgio de treinamento e 43% para a realizacao dos experimentos.
Os experimentos se dividiram em 2 grupos, como descrito abaixo.

O primeiro grupo experimenta a classificacao das amostras de treina-
mento. Ou seja, o sistema apresentaria a classificacao dos proprios gestos
que foram utilizados para treiné-lo. O segundo grupo verifica a classificagao
das amostras de teste, tratando as entradas que sao desconhecidas pelo sis-
tema. Dentro de cada grupo sao realizados dois experimentos: com HMMs
constituidos das probabilidades alcancadas matematicamente por formula
fechada e com HMMs sumetidos ao processo de reestimacao, utilizando as
mesmas amostras de treinamento.

LCamera digital, marca Sony, modelo DSC-F828.
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Na etapa de reestimacao, o sistema executava o algoritmo Baum-Welch,
utilizando de maneira simultanea todas as amostras do gesto que foram uti-
lizadas para constituir sua base inicial, com o recurso de mesclagem de ob-
servacoes, disponivel no gerenciador de modelos. Esse processo se concluia
no momento em que o indice de variagao entre modelo anterior e o modelo
reestimado fosse menor que a variagao minima exigida.

As Tabelas e abaixo representam as matrizes de confusao para
cada um dos experimentos realizados com a amostra de treinamento e com
a amostra de teste, respectivamente. Nessas tabelas estao apenas os gestos
que apresentaram incoeréncia entre o resultado obtido e o resultado espe-
rado. Ou seja, os gestos que nao estao nas tabelas abaixo obtiveram taxa de
100% de acerto. As linhas das tabelas representam o resultado esperado e as
colunas o resultado obtido. Para representacao dos gestos foram utilizados
os mnemonicos descritos na Tabela [5.11

Apos a aplicacao do método de reestimacao das componentes em todos
os modelos reconhecidos pelo sistema, a etapa de classificacao retornou ex-
tamente o mesmo resultado de classificacao em ambas as amostras. Por este
motivo, os resultados foram exibidos em apenas duas tabelas.
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Mnemonico Gesto
ABF ABAFADO
ABR ABRIR OS OLHOS
ACR ACORDAR
ARV ARVORE
BBD BEBEDOURO
BBL BIBLIA
BFR BUFAR
BGD BIGODE
BOR BOIAR
BRR BURRO
BMV BEM-VINDO
CDR CADERNO
CNC CANCELAR
CRT CARTAZ
CZN COZINHAR
DFC DEFICIENCIA AUDITIVA
DFN DIFUNDIR
ENG ENGORDAR
ESB ESBOFETEAR
FND FUNDAR
FRL FAROL
GRM GERMINAR
GTO GATO
HND HANDEBOL
HMM HOMEM
IND INODORO
INF INFERIOR
JBT JABOTICABA
LMB LAMBUZAR
LBR LEBRE
MCA MACA
MAU MAU
MLA MELAO

Tabela 5.1: Tabela de relacao entre gestos e mnemonicos.
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Gesto | Corretos | Incorretos
ACR 10 GTO =2
BBD 10 DFC = 2
BFR 11 FRL =1

Tabela 5.2: Resultados obtidos durante classificagao da amostra de treina-

mento.
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Gesto | Corretos | Incorretos

ABF 8 BMV =1

ABR 8 DML =1

ACR 7 DRR =2

ARV 6 FRL = 3

BBD 4 CNC=1ABF =1IND1GTO =1DFC =1
BMV 7 FRM = 2

BBL 7 MAU =1 DFC =1

BGD 3 DML =1LBR =1ELS =3DFN =1
BOR 8 FND =1

BRR 8 CST =1

CDR 8 CRT =1

CNC 6 DFC =3

CRT 8 DRR =1

CZN 4 GRM =2 FRM = 3

DFC 8 CNC =1

DFN 7 ELS =2

ENG 6 CRT=1JNL=1DCH =1

ESB 7 CNC=1GTO =1

FRL 8 MAU =1

FND 6 GRM =3

GTO 6 ESB=2LMB =1

GRM 6 CDR =2FND =1

HND 7 HMM = 1DFC =1

HMM 2 ABF =1 MCA =4LMB =1

INF 6 DFC=2LMB =1

IND 7 CNC =1DFC =1

JBT 8 MLA =1

LMB 8 DFC =1

LBR 6 ABR=1CRT =1ELS=1

MCA 5 CNC=1IND=1DFC=1LMB =1
MAU 4 ESB=2FRM =1IND =1DFC =1
MLA 8 HMM =1

Tabela 5.3: Resultados obtidos durante classificacao da amostra de teste.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

A interacao homem-maquina guiada por sinais visuais é um rico paradigma
de comunicacao que amplia o dominio de aplicacoes computacionais e faci-
lita a utilizagao dos equipamentos para os seres humanos, principalmente os
que possuem limitagoes na audicao e na coordenacao motora, tal como os
tetraplégicos e surdos. Ferramentas com interagao guiada por sinais visuais
trazem embutidas consigo o poder de abrigar uma parcela da sociedade que
atualmente encontra-se impedida, ou com dificuldades, de utilizar os com-
putadores através das formas habituais de comunicacao convencionadas pelo
homem, como o mouse e o teclado. Porém, por se tratar de uma tema novo,
a utilizacao deste paradigma ainda nao é muito difundida dentro da comu-
nidade de desenvolvedores de aplicagoes computacionais. Um dos obstaculos
para a propagacgao da aplicabilidade desta interacao é a complexidade com-
putacional de implementacao destas interfaces, que, em contrapartida, é uma
tarefa trivial quando se utiliza meios tradicionais.

Com intuito de vencer o empecilho da complexidade foi desenvolvida uma
plataforma de apoio ao desenvolvimento de sistemas para inclusao digital de
pessoas com necessidades especiais, o projeto SIGUS. Dentro desta plata-
forma existem implementacoes prontas de algoritmos da drea de visao com-
putacional, o que auxilia em muito o desenvolvimento deste novo conceito
de sistemas computacionais, pois dissipa, quase em totalidade, o 6bice ante-
riormente comentado. Atualmente esta plataforma estd bem estruturada e
conta com contribui¢oes implementadas das areas de segmentagao, extracao
de atributos e classificacao de imagens, mas ainda possui algumas necessida-
des. Dentre elas pode-se destacar o reconhecimento de gestos.

Neste trabalho investiu-se na utilizagao de uma técnica bastante utilizada
no reconhecimento de fala e muito bem conceituada, porém, aplicada ao
reconhecimento de gestos: os modelos de Markov ocultos (HMM). Como
dito, a popularizacao dos modelos de Markov ocultos tem origem no seu
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sucesso da sua aplicacao no reconhecimento de fala. Nés, utilizamos-no para
definir gestos em um sistema reconhecedor, em que cada HMM corresponde
a um gesto reconhecido pelo sistema.

O dominio deste sistema reconhecedor é um conjunto de 47 gestos, ex-
traidos do diciondrio Trilingiie da Lingua Brasileira de Sinais [I8, 19]. Estes
gestos foram analisados e capturados através de cameras digitais e armaze-
nadas em um banco de imagens. Foram analisadas as varidveis visuais que
melhor caracterizavam os gestos, ou seja, um conjunto de atributos que, em
conjunto, descrevem cada gesto de maneira distinta. De fato estas carac-
teristicas nao descrevem especificamente o gesto, mas sim, cada postura do
gesto.

Na andlise dos gestos, foram selecionadas as posturas marcantes do gesto,
uma vez que um gesto ¢ um seqiiéncia de posturas. Desta maneira, o sistema
reconhecedor classificard os gestos utilizando como entrada as observagoes das
posturas existentes na imagem. Apds o estabelecimento das posturas chaves
dos gestos, estas foram configuradas dentro do conjunto de caracteristicas
acima citado, de maneira empirica, e baseado nestas posturas, foram criados
os modelos de Markov ocultos para cada gesto. Entretanto, os modelos cons-
truidos possuem apenas os estados, o conjunto de simbolos e as transicgoes,
faltando ainda as probabilidades de transicao de estados, geracao de simbolos
e de ocorréncia inicial.

Na etapa de obtencao dos videos o problema central foi a incompatibi-
lidade entre o equipamento de captura de imagens e o mecanismo de ma-
nipulagao de videos para a linguagem de programacao escolhida, causando
o desperdicio de tempo com o processo de conversao das midias para um
padrao compativel. O segundo problema encontrado nessa etapa foi uma de-
ficiéncia encontrada na ferramenta de edicao de videos, o Cinelerra, que nao
reproduzia todos os quadros do video em imagens, causando falhas notéaveis
no video resultante.

Durante a etapa de segmentacao, pode ser observado que a andlise das
coloragoes de fundo, vestimentas e pele foi uma etapa relevante para o su-
cesso no resultado do processo, dado que algumas cores que eram visualmente
distinguiveis nao foram trivialmente discriminadas pelos algoritmos de seg-
mentagao utilizados.

Durante a etapa de discretizacao, o obstaculo maior foi a dispendiosidade
em se inferir intervalos apropriados para auxilio no processo de classificacao,
dado que sao diversas caracteristicas a serem analisadas e diversos quadros.
Por mais que na etapa de discretizacao foi buscada a reducao maxima de
intervalos, as combinacoes possiveis de simbolos do sistema era da ordem de
210 bilhoes. Desta forma, uma pequena variacao em uma das caracteristicas
acarreta na produgao de outro simbolo, o que pode prejudicar a classificacao
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de alguns gestos.

Como as amostras foram divididas em treinamento e testes, é possivel que
alguns simbolos provaveis em algum gesto nao esteja presente na parcela de
treinamento. Desta forma, ao ser observado o simbolo ainda nao reconhecido,
o modelo anula a probabilidade de geragao da seqiiéncia, sendo esse um dos
empecilhos na etapa de classificacao do sistema, que pode ser resolvido com
a distribuicao equalitaria de uma parcela de probabilidades aos modelos nao
reconhecidos pelo modelo.

Os experimentos realizados no sistema se limitaram ao dominio de ima-
gens armazenadas em disco. Uma das melhorias que poderia ser adicionada
ao trabalho, seria a incorporacao de experimentos em imagens capturadas
em tempo real, com intuito de abordar dificuldades como variacoes de ilu-
minacao, fundos dinamicos, etc. Além disso, outra abordagem que enriquece-
ria 0 projeto, seriam experimentos com colabores que nao estao presentes na
parcela de treinamento, para constatar se o sistema suporta independéncia
de usuarios.

Outra abordagem interessante seria uma andlise comparatéria entre o
desempenho de classificagao do sistema aplicando esta mesma metodologia
para a construcao dos modelos em relacao a modelos gerados aleatoriamente
e reestimados através do algoritmo Baum-Welch. Essa andlise demonstraria
a relevancia da identificacao das seqiiéncias de estados nas amostras, como
foi realizado neste trabalho durante a analise visual.

Enfim, de maneira resumida o sistema apresentou exatidao de 99.11%
na classificacdo das amostras de treinamento e 80.1% nas amostras de teste,
sem reestimacao de parametros dos modelos, e com a aplicagao do algoritmo
Baum-Welch as taxas de acerto permaneceram as mesmas.



Anexo A

Tabelas de Atributos das
Caracteristicas

PEV entre a cintura e o peito

entre o peito e os ombros

na altura do queixo

na altura da boca

na altura do nariz

na altura dos olhos

acima dos olhos e abaixo do topo da cabeca
acima da cabeca

desconhecida

QOO0 | O U = W N —

Tabela A.1: Listagem de valores possiveis de atribuicao para a posicao
espacial vertical da mao (PEV).
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Tabela A.2:

PEH a direita, muito afastada do corpo

a direita, afastada do corpo

a direita, préxima ao corpo

ao centro do corpo

a esquerda, proxima ao corpo

a esquerda, afastada do corpo

a esquerda, muito afastada do corpo

desconhecida

O | O O = | W DN —

Listagem de valores possiveis de atribuicao para a posicao

espacial horizontal da mao (PEH).

CON |1 | maoem A
2 | mao em S
3 | maoem L
4 | mao em 1
5 | mao em D
6 | mao fechada com o dedo polegar distendido
7 | mao fechada com dedos indicador e polegar distendidos tocando-se
8 | mao fechada com dedos indicador e polegar distendidos em paralelo
9 | mao fechada com todos os dedos distendidos tocando-se
10 | mao em V
11 | mao em U
12 | mao em M
13 | maoem Y
14 | mao em 5
15 | mao em 2
16 | mao em B
17 | mao em C
18 | mao aberta com os dedos unidos
19 | mao aberta com os dedos separados
20 | mao aberta com os dedos unidos e curvados
21 | mao aberta com os dedos separados e curvados
22 | desconhecida

Tabela A.3: Listagem de valores possiveis de atribui¢ao para a configuragao

da mao (CON).
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ORI | 1 | horizontal
vertical
3 | desconhecida

[\)

Tabela A.4: Listagem de valores possiveis de atribuicao para a orientacao
da mao (ORI).

DIP para frente
para tras

para a direita
para a esquerda
para cima

para baixo

desconhecida

| O O | W DN —

Tabela A.5: Listagem de valores possiveis de atribuicao para a direcao da
palma da mao (DIP).

SIB | 1 | ambas infladas
2 | ambas nao infladas

Tabela A.6: Listagem de valores possiveis de atribuigao para a stuagao das

bochechas (SIB).
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