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tribúıda, pelos conselhos, pela amizade e pelo apoio que sempre nos ofereceu.
Agradeço mais pelo seu esforço para tornar o grupo de pesquisa cada vez mais
forte e reconhecido no meio acadêmico e pela valorização e respeito que ele tem
com todos os integrantes do grupo, independente do cargo exercido dentro da
instituição.

Agradeço ao grande professor e amigo, Amaury Antônio Castro Júnior, que,
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tando “um certo mala” em suas aulas e oferecendo um ombro amigo quando os
“chorões” pediam arrego. Amaury, você sabe que te admiro muito como pessoa
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você!
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Resumo

Os modelos de Markov ocultos (HMM) têm sido utilizados com freqüência e
sucesso em sistemas reconhecedores de fala, sendo isto uma das inspirações
para sua aplicação nas pesquisas de reconhecimento de gestos. O reconheci-
mento de gestos via computação traz benef́ıcios importantes à 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 interação homem-máquina. Neste trabalho será apresentado
um sistema baseado em modelos de Markov ocultos capaz de reconhecer ges-
tos humanos em seqüências de imagens, integrado a uma plataforma de apoio
ao desenvolvimento de aplicações guiadas por sinais visuais.
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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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Caṕıtulo 1

Introdução

Cada vez mais os computadores têm se tornando parte da vida das pessoas,
tanto nas atividades pessoais quanto nas profissionais. A facilidade na uti-
lização destes equipamentos é uma caracteŕıstica essencial em seus projetos,
pela simples razão que dispositivos de dif́ıcil interação são menos utilizados e,
geralmente, causam um desperd́ıcio de tempo ao usuário devido à necessidade
de treinamento [11].

De forma geral, a interação entre pessoas e computadores (interface
homem-máquina) atualmente ocorre através dos dispositivos de entrada de
dados habituais, como o mouse e o teclado. Através da utilização de dispo-
sitivos óptico-eletrônicos, como as webcams, é posśıvel enriquecer este para-
digma de comunicação. A análise e reconhecimento dos gestos, posturas e
expressões humanas podem auxiliar muito a interface homem-máquina.

Segundo o Censo Demográfico 2000 do Instituto Brasileiro de Geografia
e Estat́ıstica, cerca de 937 mil brasileiros são tetraplégicos, paraplégicos ou
hemiplégicos permanentes, e mais de 5 milhões são 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 benef́ıcio muito importante do reconhecimento de gestos pelos compu-
tadores é a sua contribuição na inclusão digital desta categoria de pessoas que
possuem necessidades especiais. Um sistema capaz de identificar comandos
do usuário por meio da movimentação do globo ocular poderia ser utilizado
por tetraplégicos como um meio de comunicação entre eles e os dispositivos,
o que os incluiriam no mundo digital considerando suas limitações.

Por fim, existe uma grande quantidade de aplicações que podem ser de-
senvolvidas utilizando comunicação homem-máquina guiadas por sinais visu-
ais. Porém, um dos empecilhos para a propagação do desenvolvimento deste
tipo de aplicativo é a complexidade de implementação 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
códigos-fonte abertos, que auxilie o desenvolvimento de aplicações que sejam
guiadas por interfaces não-convencionais, mais especificamente, guiadas por
sinais visuais, como movimentos da mão e da face.

Atualmente, esta ferramenta possui várias implementações de técnicas
e algoritmos da área de visão computacional e reconhecimento de padrões,
dentre elas algoritmos de segmentação, extração de caracteŕısticas e classi-
ficação de imagens. Através dela, foram implementados alguns programas
para análise da eficácia da aplicação destas teorias, e foram obtidos resul-
tados satisfatórios. Um exemplo de implementação é um protótipo de edi-
tor de textos para um pequeno sub-conjunto da Ĺıngua Brasileira de Sinais
(LIBRAS), em que o usuário gestualiza o śımbolo referente a uma letra do
alfabeto LIBRAS em frente à câmera, 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 usuário.

Contudo, na LIBRAS, assim como em outras ĺınguas corporais, a comu-
nicação não se limita apenas em posturas, que são imagens sem movimento,
mas também em gestos completos, o que torna o processo de reconhecimento
computacional mais complexo. Na classificação cient́ıfica de gestos comuni-
cativos das mãos e dos braços, a ĺıngua de sinais é geralmente considerada
como a mais estruturada, dentre as várias categorias de gestos [13]. Entre-
tanto, existem estudos na área de visão computacional que podem auxiliar
este processo e, conseqüentemente, obter os resultados desejados. Para este
problema espećıfico, uma das alternativas que auxiliaria sua solução seria a
utilização 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 têm se popularizado cada vez mais nos últimos anos.
Uma das razões é porque os modelos, quando utilizados corretamente, funcio-
nam muito bem na prática para muitas aplicações importantes [17]. Freqüen-
temente utilizadas para o reconhecimento de fala, as técnicas de HMM foram
inseridas há pouco tempo na área de visão 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 satisfatórios.

Como exemplo, em [21] é desenvolvido um sistema para o reconhecimento
da Ĺıngua Americana de Sinais (American Sign Language - ASL). Neste
trabalho, utiliza-se um dicionário de 40 palavras, constitúıdo de pronomes
pessoais, verbos, substantivos e adjetivos, para criar 494 sentenças de cinco
palavras cada, que são gestualizadas pelo usuário do computador, com aux́ılio
de luvas coloridas. Utilizando uma regra gramatical esse sistema conseguiu
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uma taxa de acerto de 97%; e sem a gramática, foi alcançada uma taxa de
91% de acerto.

Donald Tanguay [22] também executou um trabalho que consiste no de-
senvolvimento, implementação e experimentação de um sistema para criação
de gestos, treinamento de HMMs 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 [1] é descrito o reconhecimento de gestos da cabeça humana através
do uso dos HMMs. Em um dos experimentos deste trabalho, foram utilizadas
para o treinamento 28 seqüências, obtidas de 5 pessoas; e como conjunto de
testes foram 33 seqüências, obtidas de 6 outras pessoas. Foram utilizados
4 tipos diferentes de expressões: (a) sim; (b) não; (c) talvez; e (d) olá. A
Tabela 1.1 exibe a matriz de confusão 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 intersecção entre valores iguais de linha e coluna corresponde às res-
postas corretas do sistema, e as outras, conseqüentemente, às erradas. Como
exemplo, dos 18 gestos que deveriam ser classificados como SIM, 13 foram
classificados corretamente, 2 foram classificados como TALVEZ e 3 como
OLÁ.

SIM NÃO TALVEZ OLÁ
SIM 13 2 3

NÃO 5
TALVEZ 1 1 4

OLÁ 2 2
TOTAL 16 6 6 5

Tabela 1.1: Matriz de confusão dos resultados obtidos.

O objetivo deste trabalho foi estudar e desenvolver aplicações sobre o
modelo de Markov oculto, baseadas na plataforma SIGUS, aplicadas ao re-
conhecimento de gestos humanos através da visão computacional, utilizando
suas teorias e analisando sua eficácia através da aplicação em bancos de ima-
gens. Com isso, pretende-se obter como resultado um sistema reconhecedor
de gestos eficaz através de visão computacional, que possa ser adaptado à
plataforma SIGUS, podendo beneficiar diretamente o grupo de pessoas que
possuem necessidades especiais, facilitar a interação homem-máquina e gerar
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um material que possa contribuir para pesquisas futuras.
Primeiramente, foram estudados trabalhos relacionados com a área, como

[5, 8, 12, 21, 24], para obtenção de conhecimentos e base teórica para a
execução do projeto. Em seguida, foram selecionados de [18, 19] os gestos
a serem classificados pelo sistema. Para realizar o treinamento do sistema
foram realizadas as gravações das imagens dos gestos selecionados, que poste-
riormente foram processadas e utilizadas como fonte de informação para ali-
mentar o sistema. Para cada gesto selecionado foi criado um modelo de Mar-
kov oculto. Após as etapas anteriores, foi implementada a aplicação reconhe-
cedora de gestos, com base na plataforma SIGUS. Em seguida, começaram a
ser realizados os experimentos no sistema, testando sua eficácia em diferentes
situações.

A descrição deste trabalho foi organizada em 5 etapas. No caṕıtulo 2, são
fornecidas informações teóricas de base, para que o leitor possa compreender
de maneira mais simples os caṕıtulos posteriores do trabalho. O caṕıtulo 3
descreve o conceito da técnica central do trabalho, os modelos de Markov
ocultos (HMM). O caṕıtulo seguinte explica detalhadamente a forma em que
o conceito foi aplicado ao reconhecimento de gestos, os passos para a execução
da aplicação e descreve as implementações criadas. Por fim, o caṕıtulo 5
apresenta os experimentos e resultados, faz uma análise breve e geral sobre
o tema discutido neste trabalho e sugere posśıveis trabalhos futuros.



Caṕıtulo 2

Fundamentação Teórica

2.1 Visão Computacional e Reconhecimento

de Padrões

A visão computacional, ou visão de máquina, é uma área de conhecimento
que se dedica a desenvolver teorias e métodos voltados à extração automática
de informações “úteis” contidas em imagens, sendo que a utilidade de uma
informação é altamente dependente da aplicação. Por exemplo, para uma
indústria de manufatura, que fabrica determinado produto, uma informação
útil pode estar relacionada com alguma diferença de cor, ou forma padrão,
esperada para um produto sem defeitos.

Basicamente, sistemas de visão computacional capturam imagens através
de dispositivos óptico-eletrônicos, como câmeras e filmadoras digitais, e bus-
cam produzir descrições úteis das informações contidas nas imagens. Essas
descrições podem ser utilizadas, por exemplo, na classificação de objetos
ou no controle automático de algum dispositivo atuador, como um braço
robótico 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 alemãs em uma linha de mon-
tagem, apresentam-se como grandes desafios para sistemas automáticos de
visão computacional.

Embora o reconhecimento de padrões possa ser aplicado a problemas sem
qualquer relação com imagens e visão, existe uma rica intersecção entre essa
área e a área da visão computacional, uma vez que o reconhecimento de
padrões é uma importante etapa em boa parte dos problemas de visão com-
putacional. Reconhecimento de padrões é a disciplina cient́ıfica cujo objetivo
é a criação de teorias e técnicas que permitam a classificação de objetos, ou
padrões, dentre um conjunto de categorias ou classes [23]. Dependendo da
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aplicação, esses objetos podem ser imagens, seqüências 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
intersecção entre as duas áreas, seria um sistema de tradução de linguagem
corporal para natural, em que o usuário informaria comandos ao computa-
dor através de suas imagens capturadas em uma webcam. Existem trabalhos
relacionados que têm como alvo a construção de sistemas de reconhecimento
de ĺıngua 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 caracteŕısticas que melhor se as-
semelham com os parâmetros extráıdos da imagem corrente. Posturas são
sinais que não envolvem movimentação, ou seja, são estáticos, e, por este
motivo, tornam sua modelagem mais simples comparada aos gestos. A mo-
delagem dos gestos inclui informações temporais e análise de seqüências 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 estat́ıstica

A probabilidade está presente em várias áreas de estudo, tais como econo-
mia, biologia, engenharia, f́ısica e até mesmo em nosso cotidiano. Sempre que
nos deparamos com situações que envolvem “chances” temos a probabilidade
impĺıcita nelas. Como exemplo, em jogos de sorte existem as probabilidades
do jogador ganhar e do jogador perder; em gestações 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 ações aumentar, como
também diminuir, devido a determinadas situações.

Um dos conceitos de probabilidade é definido pelo quociente entre o
número de casos favoráveis e o número total de casos posśıveis em uma
experiência. Por exemplo, considere o exemplo de uma casa com 10 pessoas,
sendo 3 mulheres, 5 crianças e 2 homens. A probabilidade de um indiv́ıduo
tocar a campainha e ser atendido por uma criança é de 50%, 5

10
= 0.5, pois

são 5 casos favoráveis dentre 10 casos posśıveis de serem observados. Da
mesma forma que temos 30% de chance do indiv́ıduo ser atendido por uma
mulher, dado que existem 3 mulheres, que são 3 observações favoráveis dentro
de uma sala com 10 posśıveis observações. Portanto, a probabilidade de um
evento ocorrer é descrito pela Equação 2.1, em que A é o evento desejado,
que, no caso acima, é a probabilidade de escolher uma criança, uma mulher
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ou um homem.

P (A) =
Número de casos favoráveis

Número de casos posśıveis
=

NA

N
(2.1)

Diz-se que dois eventos são independentes quando a ocorrência de um não
interfere na ocorrência do outro [9]. Utilizando o mesmo exemplo, considere
que 4 pessoas da sala comeram carne bovina no almoço, 3 comeram peixe e as
outras 3 frango. A probabilidade do indiv́ıduo ser atendido por uma criança e
a probabilidade dele ser atendido por uma pessoa que almoçou frango podem
ser considerados como eventos independentes. O cálculo da probabilidade da
ocorrência de dois eventos independentes dá-se pela seguinte fórmula:

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

Ou seja, a probabilidade do indiv́ıduo ser atendido por uma criança que
tenha almoçado frango é:

P (A e B) = P (A).P (B) =
5

10
.
3

10
= 0.15 = 15% (2.3)

em que A é a probabilidade de ser atendido por uma criança e B de ser
atendido por uma pessoa que tenha almoçado frango.

Dois eventos são mutuamente exclusivos quando a ocorrência de um eli-
mina a possibilidade de ocorrência do outro [7]. Por exemplo, dado que a
probabilidade do indiv́ıduo ser atendido por um homem e a probabilidade
do indiv́ıduo ser atendido por uma mulher sejam os eventos A e B, respecti-
vamente. É imposśıvel a ocorrência 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 indiv́ıduo por vez. O valor da
probabilidade de ocorrência de eventos mutuamente exclusivos é dado pela
seguinte fórmula:

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

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

P (A ou B) = P (A) + P (B) =
2

10
+

3

10
= 0.05 = 5% (2.5)

Existem necessidades de cálculos de probabilidade mais complexos, como
é o caso da probabilidade condicional, que é a probabilidade de um evento
ocorrer dada a ocorrência de outro evento. Continuando no exemplo citado,
vamos supor ainda que, dentre os dez, um homem, duas mulheres e uma
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criança são loiros; um homem e duas crianças são morenos; e uma mulher e
duas crianças são ruivas. A probabilidade do indiv́ıduo ter sido atendido por
uma criança, dado que a pessoa que atendeu é loira, é a seguinte:

P (A|B) =
P (A ∩B)

P (B)
(2.6)

em que A é a probabilidade da pessoa ser uma criança e B a informação
que a pessoa é loira; P (A|B) é a probabilidade desejada, e lê-se como a
probabilidade de A, dado B; e P (A ∩ B) é o número de casos favoráveis em
que A e B ocorrem juntamente. No exemplo, P (A∩B) é a probabilidade de
encontrar uma criança loira entre todos da casa.

P (A|B) =
P (A ∩B)

P (B)
=

1
10
4
10

= 0.25 = 25% (2.7)

Essa fórmula é aplicada para o cálculo de probabilidade condicional para
eventos dependentes, ou seja, a ocorrência do evento dado interfere na pro-
babilidade de ocorrência do outro evento. Quando isto não ocorre estamos
lidando com probabilidade condicional para eventos independentes e, como o
evento desejado não depende do evento anterior, a probabilidade se resume
a ele próprio, conforme é exibido na Equação 2.8.

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

Por fim, uma última probabilidade pode ser citada, que é a probabilidade
da pessoa que atender o indiv́ıduo ser uma mulher ou ser uma pessoa loira.
Ao contrário do exemplo citado para eventos mutuamente exclusivo, este
é não mutuamente exclusivo, o que implica que a ocorrência de um não
exclui a possibilidade da ocorrência do outro. Por exemplo, é que posśıvel a
pessoa que atenda ao indiv́ıduo seja uma mulher e também seja loira. Para
a probabilidade de eventos não mutuamente exclusivos utilizamos a seguinte
fórmula:

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

Contudo, a probabilidade incógnita acima é:

P (A ou B) = P (A)+P (B)−P (A e B) =
3

10
+

4

10
− 2

10
= 0.50 = 50% (2.10)
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2.3 Ĺıngua de Sinais

As ĺınguas de sinais são idiomas gestuais humanos utilizados por comuni-
dades de pessoas, geralmente surdas e/ou mudas, por todo o mundo, cujas
formas consistem de seqüências de movimentos e configurações executados
pelas partes do corpo, como mãos, braços e face. Há cerca de 40 anos, estudos
começaram a mostrar que essas ĺınguas são sistemas de idioma autênticos,
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 ĺınguas
de sinais são como ĺınguas faladas, visto que elas exercem as mesmas funções
sociais e mentais que os idiomas falados, e, além disto, podem ser aprendidas
por crianças sem a necessidade de instruções, bastando apenas a exposição e
interação normais com elas.

O sistema de linguagem é posśıvel ao ser humano desde muitos milênios
atrás por conta de sua evolução, e não existem comunidades que não
utilizassem-no [20]. A ĺıngua 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 comunicação falado é muito
menor que a de aptos. Com base em dados históricos, os primeiros relatos
de comunidades utilizadoras de linguagens de sinais ocorreram há cerca de
300 anos atrás [20], o que justifica a sua menor popularização.

As ĺınguas de sinais são linguagens naturais, ou seja, não foram inventadas
conscientemente por uma pessoa. Elas se desenvolveram e se desenvolvem
espontaneamente em comunidades de pessoas que têm a oportunidade de se
comunicar regularmente umas com as outras. Elas possuem seus próprios vo-
cabulários e estruturas gramaticais e não foram derivadas de ĺınguas faladas1,
mas têm o mesmo poder de expressão que as linguagens faladas [20], porém,
explorando meios f́ısicos diferentes. Assim como os idiomas falados, existem
vários idiomas gestuais diferentes no mundo, como a Ĺıngua Brasileira de
Sinais e a Ĺıngua Americana de Sinais.

Como dito anteriormente, os gestos nas ĺınguas de sinais não se limi-
tam apenas a movimentos das mãos e braços, os chamados gestos manu-
ais [13], mas também de sinais realizados por expressões faciais, movimentos
da cabeça, do dorso e por posturas do corpo. Desta maneira, para o re-
conhecimento dos gestos de ĺınguas de sinais é necessária uma observação
simultânea dessas partes do corpo. Porém, neste trabalho, não foram consi-

1Existem algumas ĺınguas de sinais artificiais que são baseadas na ĺıngua falada, como
a Signed English. No entanto, elas não são consideradas como sistemas de linguagem
natural.
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deradas todas estas caracteŕısticas para a composição do gesto, mas apenas
os movimentos das mãos, braço e cabeça.

Os gestos utilizados pelas ĺınguas de sinais são geralmente considerados
os mais estruturados dentre várias categorias de gestos [13]. Foram utiliza-
dos neste trabalho os gestos da Ĺıngua Brasileira de Sinais, que possui um
conjunto de 46 diferentes configurações de mão [14]. Neste conjunto estão os
gestos referentes às letras do alfabeto, sendo que 20 destas são representadas
por posturas e 6 por gestos.

Posturas são sinais estáticos, ou seja, que não envolvem movimentação,
assim como uma fotografia. Já os gestos são seqüências de posturas, que,
conseqüentemente, formam um sinal com movimento, como as filmagens,
que são seqüências de “fotografias”. Uma fotografia não possui movimento,
ou seja, os objetos contidos nela estarão sempre estáticos na mesma posição.
Por outro lado, em um v́ıdeo os objetos geralmente se localizam em pontos
diferentes com o decorrer do tempo, o que caracteriza a movimentação. Te-
mos a sensação visual de movimentação nos v́ıdeos porque eles são seqüências
de fotografias tiradas em um determinado intervalo de tempo, e quando são
exibidas seqüencialmente parecem estar em movimento. Com este mesmo
racioćınio se caracteriza o gesto, sendo ele uma seqüência de posturas.

Figura 2.1: Postura referente à 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 ĺıngua portuguesa, a
ĺıngua de sinais não é apenas uma transcrição da ĺıngua falada para a ges-
tualizada. Apenas em casos especiais são utilizadas seqüências de śımbolos,
como os do alfabeto, para formação de palavras, porém, eles aparecem como
parte integrante em outros sinais. Por exemplo, a palavra “difundir” é repre-
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(a) (b) (c)

Figura 2.2: Imagens do gesto referente à letra “Y” em LIBRAS.

sentada pelas mãos em configuração de “Y”2 tocando o queixo e, em seguida,
movendo-se para os lados opostos, abrindo os braços.

2A configuração de mão referente à letra “Y” pode ser observada na Figura 2.2(c)



Caṕıtulo 3

Modelo de Markov Oculto

Durante os últimos 15 anos, os modelos de Markov ocultos têm sido am-
plamente utilizados em diversas áreas, incluindo no reconhecimento de
padrões [10]. Dentre elas podem ser destacadas as aplicações de reconhe-
cimento de voz, em que predominam a utilização de modelos estat́ısticos, em
destaque os baseados em modelo de Markov oculto [25].

Antes de descrever o modelo de Markov oculto (HMM - Hidden Markov
Model), é necessário conhecer sobre sua origem, os processos de Markov. Em
meados de 1907, Markov definiu e investigou algumas propriedades que hoje
são conhecidas como processos de Markov [2]. A principal caracteŕıstica dos
processos de Markov é a definição que toda a história passada está resumida
no valor atual do processo. Em alguns padrões geralmente existe uma estru-
tura que influencia a probabilidade do próximo evento ocorrer. Por exemplo,
em alguns idiomas, como no Português e no Inglês, a probabilidade de se
encontrar a letra u após ter detectado a letra q é muito alta, considerando
que praticamente sempre após a letra q é encontrada a letra u. Um processo
estocástico 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 não são conhecidos, mas apenas o sinal emitido em cada unidade de
tempo t. Existem duas camadas estocásticas nos modelos de Markov ocultos.
A primeira camada estocástica é um processo de Markov de primeira ordem,
porém, não é diretamente observável. Em um processo de Markov cada
estado é uma posśıvel observação, e existe uma probabilidade de transição
de um determinado estado para outro, ou seja, é a probabilidade do estado
corrente ser Sy no tempo t, estando no estado Sx no tempo t-11. A segunda

1O termo “observações” recebe diferentes significados quando aplicados a processos de
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camada estocástica é um conjunto de probabilidades para cada estado do
modelo que indicam a probabilidade de uma observação ocorrer estando em
determinado estado. A seqüência de estados percorrida em um modelo, dada
a seqüência de observações, é oculta ao observador. Ou seja, dada uma
seqüência de sáıda, não se sabe a seqüência de estados percorrida pelo modelo,
mas somente uma função probabiĺıstica deste caminho, e por isso o modelo
é 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 λ =
(A, B, π), e possui os seguintes elementos:

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

2. O número total de śımbolos distintos reconhecidos, M, em que V =
{v1, v2, ..., vM} representa o alfabeto de sinais do modelo.

3. A quantidade de śımbolos existentes na seqüência de observação , T,
ou seja, o tamanho da seqüência de observação.

4. Um conjunto de estados Q = {q1, q2, ..., qT} para determinada ob-
servação, em que qt é o estado no momento t da observação.

5. Um conjunto de śımbolos O = {o1, o2, ..., oT} para determinada ob-
servação, em que ot é o śımbolo observado no instante t.

6. Um conjunto de valores, π, que define as probabilidades de cada estado
ser um estado inicial, π = {π1, π2, ..., πN}.

7. Uma matriz bidimensional ANxN , que possui os valores das probabili-
dades de transições entre os estados do modelo.

8. Um matriz bidimensional BNxM , que representa as respectivas proba-
bilidades de ocorrências dos śımbolos em cada estado do modelo.

Supondo um HMM onde existam 3 estados, s1, s2 e s3, e as probabilidades
de uma cadeia iniciar no estado s1 é de 25%, no s2 35%, e no s3 40%. Neste

Markov e a modelos de Markov ocultos. No primeiro, essas observações são os estados
percorridos pelo modelo, enquanto que nos modelos de Markov ocultos são os śımbolos
gerados nos estados do modelo.
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modelo existem três śımbolos posśıveis que podem ser gerados em cada estado
do modelo: V = {v1, v2 e v3}, e a probabilidade de, estando no estado s1,
ocorrer um v1 é de 7%; de ocorrer um v2 é de 63%; e um v3 é 30%. Estando
em s2 as probabilidades serão de2 30% para ocorrer um v1 e 70% de ocorrer
um v3. Por fim, estando em s3 as probabilidades serão de 83% de ocorrer
um v1, 3% de ocorrer um v2 e 14% de ocorrer um v3. Estando no estado
s1, existe 28% de chance que ele permaneça em s1 no próximo instante de
tempo (t + 1), 53% de chance de ir para o estado s2, e 19% de chance de ir
para s3; estando em s2 é imposśıvel retornar a ele, e pode tanto ir para s1

quanto para s3 com a mesma probabilidade; finalmente, estando em s3 existe
14% de possibilidade que ele vá para o estado s1, 85% para s2 e 1% que fique
aonde está. Com base neste modelo foi observada a seguinte seqüência de
observação: v3, v2, v2, v1 e v3.

Com base nestas informações, os elementos do modelo são configurados
com os valores abaixo, e as probabilidades para a seqüência de observações
podem ser visualizadas na Figura 3.1. No gráfico, o quadrado à esquerda
representa o ińıcio de qualquer seqüência posśıvel, pois está ligado às proba-
bilidades de ocorrência inicial dos estados. Os ćırculos e as linhas podem ser
analogamente comparados aos vértices e arestas dos grafos, respectivamente.
Ligados às arestas existem valores numéricos, que indicam as probabilidades
de transição do estado mais à esquerda para o outro estado ligado a ele.
Cada linha horizontal representa um estado, sendo, neste caso, três estados.
O número de vértices em cada uma dessas linhas é relacionado com o ta-
manho da seqüência de śımbolos observada. Em cada vértice é exibida a
probabilidade de gerar o śımbolo observado em cada unidade de tempo em
cada estado.

N = 3 (referente a s1, s2 e s3);

M = 3 (referente aos śımbolos v1, v2 e v3)

ANxN =


0.28 0.53 0.19
0.50 0.00 0.50
0.14 0.85 0.01


BNxM =


0.07 0.63 0.30
0.30 0.00 0.70
0.83 0.03 0.14


πN =

[
0.25 0.35 0.40

]
2Note que no estado s2 a probabilidade de ocorrer um v2 é nula.
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Figura 3.1: Treliça que representa o exemplo de modelo de Markov oculto e
um posśıvel observação.

3.2 Problemas Básicos

Existem três problemas principais impĺıcitos no HMM, e as suas soluções
contribuem para o funcionamento eficaz das aplicações do mundo real que o
utilizam [10]. Antes de descrever o problema, é interessante saber que sempre
que no decorrer do texto forem encontrados os śımbolos λ, eles se referem
a HMMs; a letra O a uma seqüência de śımbolos observados; e P [O|λ] é a
probabilidade da seqüência de observação O ter sido gerada pelo modelo λ.

3.2.1 Problema de avaliação

O primeiro problema se refere à descoberta da probabilidade de uma deter-
minada seqüência de observações O ter sido gerada por um espećıfico modelo
λ. Este tipo de situação pode ser muito freqüente nas aplicações 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|λ]); outro exemplo seria no reconhecimento
de comportamento animal, em que o modelo que apresentar a maior pro-
babilidade indica a reação do animal perante uma situação ou um conjunto
de est́ımulos; o mesmo se aplica em um sistema reconhecedor de palavras
manuscritas, em que para cada palavra exista um modelo e o modelo com a
maior probabilidade de ter gerado a observação classifica a palavra.

A maneira mais simples de calcular a probabilidade de determinada
seqüência de observação ter sido gerada por um modelo é através da ve-
rificação de todas as seqüências de estados de tamanho T (número total de
observações) posśıveis, e posteriormente calcular suas probabilidades. Con-
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siderando uma destas seqüências como Q = {q1, q2, ..., qT}, em que q1 é o
estado inicial, a probabilidade de uma seqüência de śımbolos ter sido gerada
por esta seqüência de estados Q é a seguinte:

P (O|Q, λ) =
T∏

i=1

bi(oj) (3.1)

em que bi(oi) é a probabilidade de se gerar um śımbolo oi estando no estado
qj. A probabilidade da seqüência de estados Q ocorrer pode ser representada
pela seguinte equação:

P (Q|λ) = π1.a1,2.a2,3...aT−1,T (3.2)

em que πi é a probabilidade do estado inicial do modelo ser qi e ai,j, a
probabilidade de transição do estado qi para qj.

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

P (O|λ) =
∑
allQ

P (O|Q, λ).P (Q|λ) (3.3)

A probabilidade P (O|λ) através das equações acima é obtida com cálculos
de ordem computacional 2T.NT , pois existem N posśıveis estados que po-
dem ser alcançados para cada t = 1, 2, ..., T , ou seja, existem NT posśıveis
seqüências de estados, e para cada seqüência desta 2.T cálculos. Estes
cálculos são computacionalmente impraticáveis, até mesmo quando os va-
lores de N e T são baixos. Obviamente, é necessário um procedimento mais
eficiente para resolver este problema. Este procedimento existe, e é chamado
de procedimento forward [17].

Para a representação deste procedimento utiliza-se a variável α, sendo
referente à probabilidade do estado corrente no tempo t ser qi através da
seqüência de observações O = {o1, o2, ..., ot} (até o tempo t), em um dado
λ. É posśıvel executar o cálculo desta variável α recursivamente, através dos
seguintes passos:

1. Inicialização

α1(i) = πi.bi(o1), 1 ≤ i ≤ N (3.4)

2. Indução
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Figura 3.2: Treliça referente ao algoritmo forward.

αt+1(j) =

[
N∑

i=1

αt(i).aij

]
.bj(ot+1), 1 ≤ t ≤ T − 1 e 1 ≤ j ≤ N (3.5)

3. Terminação

P (O|λ) =
N∑

i=1

αT (i) (3.6)

Para melhor compreensão do procedimento forward e sua melhora em
desempenho, vamos estudar o seguinte exemplo. Considere que temos uma
seqüência de observação O de tamanho 3 e um modelo de Markov oculto λ
constitúıdo por 3 estados, M śımbolos, as respectivas matrizes de probabi-
lidades A e B e o conjunto π. A treliça mostrada na Figura 3.2 representa
o nosso exemplo, sendo que cada coluna de vértices representa uma unidade
de tempo na seqüência de śımbolos observada e cada linha cada estado do
modelo. A intersecção entre o número x horizontal e y vertical chega a um
vértice, demonstrado por um ćırculo, que representa a probabilidade de estar
no estado sy e no instante x da seqüência de observação.

A probabilidade de se observar o primeiro śımbolo da seqüência de ob-
servação estando no estado s1 de nosso exemplo é a probabilidade conjunta
deste estado ser inicial (π1) e gerar o primeiro śımbolo da observação (b1(o1)),
portanto, π1.b1(o1). O mesmo se aplica para os estados 2 e 3, conforme de-
monstrado nos vértices da coluna 1 da treliça exibida na Figura 3.2. Já a
probabilidade de se observar o segundo śımbolo da seqüência de observação
estando no estado sx, como são eventos independentes, é a multiplicação da
probabilidade do estado sx gerar o śımbolo o2 (bx(o2)) e o somatório das pro-
babilidades de estar em cada estado do modelo no momento anterior, gerar o
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śımbolo o1 da seqüência O e transitar deles para sx. Como a primeira linha
da treliça é correspondente às probabilidades de gerar o primeiro śımbolo em
cada um dos estados, o valor do somatório já está praticamente calculado. Foi
multiplicado o valor da probabilidade do estado gerador do primeiro śımbolo
ser s1 com a probabilidade de transição de s1 para sx e a probabilidade de sx

gerar o2 e temos um dos valores do somatório, conseqüentemente, executando
o mesmo processo para os outros estados obtemos o somatório completo.

A cada um dos cálculos de probabilidade, o algoritmo forward arma-
zena estas probabilidades em suas variáveis. Por exemplo, a probabilidade
de ter gerado o śımbolo o1 no estado s3 estará atribúıda à variável α1(3), e
assim sucessivamente. Desta maneira, evitam-se cálculos redundantes e, con-
seqüentemente, ganha-se em desempenho. Esse ganho pode ser observado no
cálculo da probabilidade de gerar o śımbolo o2 no estado s2 (α2(2)), seguindo
a ordem de execução do processo forward, em que não será necessário calcu-
lar os vértices da primeira coluna novamente, pois eles já foram encontrados
durante o cálculo da probabilidade de gerar o śımbolo o2 no estado s1. Em
nosso exemplo, o cálculo de α3(1) e α3(2) pelo processo manual resulta em 60
multiplicações e 16 somas, e utilizando o processo forward 23 multiplicações
e 10 somas.

Alternativamente, existe outra maneira de se obter a probabilidade de-
sejada, que é através do procedimento backward, representado pela variável
β. O algoritmo backward, assim como o forward, utiliza a estratégia de pro-
gramação dinâmica para minizar o custo computacional do cálculo. Contudo,
vale lembrar que os procedimentos forward e backward são independentes e
apenas uma das variáveis, α ou β, é necessária para solucionar o problema
da avaliação. A variável βt(i) é a probabilidade da seqüência de observação
de t+1 até o fim, dado o estado Si no tempo t e o modelo λ. Indutivamente,
β pode ser calculada da seguinte maneira:

1. Inicialização

βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N. (3.7)

2. Indução

βt(i) =
N∑

j=1

aij.bj(ot+1).βt+1(j), t = T −1, T −2, .., 1, 1 ≤ i ≤ N. (3.8)

3. Terminação
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P (O|λ) =
N∑

i=1

πi.bi(o1).β1(i) (3.9)

3.2.2 Problema da busca da melhor seqüência de esta-
dos

A solução do segundo problema busca encontrar a melhor seqüência de esta-
dos percorrida pelo modelo para uma determinada seqüência de observação.
Ou seja, a seqüência cuja probabilidade final seja a maior dentre as outras.
Geralmente ele é resolvido utilizando o algoritmo de Viterbi [10], que localiza
esta melhor seqüência de estados Q = {q1, q2, ..., qT} para a seqüência de ob-
servações O = {o1, o2, ..., oT} dada. Este problema e sua posśıvel solução não
serão discutidos neste trabalho, pois não foram utilizados nesta aplicação.
Porém, uma posśıvel utilização dessa solução, direcionada a este tema, seria
a análise das seqüências de estados mais prováveis de cada modelo para deter-
minadas observações de śımbolos, a fim de se encontrar padrões que auxiliem
no processo de classificação, como a ausência de transição entre estados, por
exemplo.

3.2.3 Problema de treinamento

O terceiro e último problema é também o mais dif́ıcil de solucionar, que é
encontrar um método para estimar os parâmetros λ(A, B, π) do modelo de
forma que atenda a um critério de otimização. A seqüência O utilizada para
este ajuste é chamada de seqüência de treinamento, pois é utilizada para
treinar o HMM. Neste trabalho, para ajustar os parâmetros dos modelos
constrúıdos foram utilizados valores estat́ısticos obtidos dos resultados de
análises visuais executadas em v́ıdeos presentes em um banco de imagens,
que será descrito posteriormente.

Não existe uma maneira conhecida de realizar este ajuste para resolver
analiticamente o modelo que maximize a probabilidade da seqüência de ob-
servações, porém, é posśıvel escolher o modelo que sua probabilidade seja
localmente maximizada usando um procedimento iterativo. A existência de
um processo que ajusta iterativamente e automaticamente os parâmetros
do modelo com base nas seqüências de observações é a principal força dos
HMMs [6], que é o algoritmo de Baum-Welch [17], que se trata de uma espe-
cialização do algoritmo EM - Expectation-Maximization [3, 16] aplicada aos
HMMs.

Antes de descrever o método de reestimação, é interessante que sejam
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definidas algumas variáveis que serão utilizadas ao longo do processo. Pri-
meiramente, define-se a variável ξt(i, j) como sendo a probabilidade de estar
no estado si no momento t e transitar para o estado sj no momento seguinte,
dado o modelo e a observação. Desta forma, a Equação 3.10 descreve ξt(i, j)
matematicamente, considerando Q = q1, q2, ..., qT a seqüência de estados e
S = s1, s2, ..., sN o conjunto de estados do modelo

ξt(i, j) = P (qt = si, qt+1 = sj|O, λ), (3.10)

Dado que αt(i) é a probabilidade de estar no estado si no tempo t desde
o ińıcio da observação e que βt(i) é a probabilidade de geração da seqüência
no modelo do instante t + 1 ao fim, estando no estado si no tempo t, então
ξt(i, j) pode ser reescrito com o aux́ılio das variáveis α e β, descritas na Seção
3.2.1, da seguinte forma:

ξt(i, j) =
αt(i).aij.bj(ot+1).βt+1(j)

P (O|λ)
=

αt(i).aij.bj(Ot+1).βt+1(j)∑N
i=1

∑N
j=1 αt(i).aij.bj(ot+1).βt+1(j)

(3.11)

Outra variável a ser compreendida é γt(i), que representa a probabilidade
de estar no estado si no instante de tempo t, como descreve a equação abaixo:

γt(i) = P (qt = si|O, λ) (3.12)

Da mesma forma, deduz-se γt(i) através de α e β da seguinte maneira:

γt(i) =
αt(i).βt(i)∑N
i=1 αt(i).βt(i)

(3.13)

Pode-se ainda relacionar ξ com γ da seguinte forma:

γt(i) =
N∑

j=1

ξt(i, j) (3.14)

Nesse sentido, observa-se que a probabilidade de partir do estado si para
sj na seqüência de observação é o somatório das probabilidades de estar em
cada instante da observação no estado si e transitar para ao estado sj. Ou
seja,

T−1∑
t=1

ξt(i, j) (3.15)



3.2. Problemas Básicos 30

Já a probabilidade de estar no estado si e partir para um estado qualquer,
pode ser escrita através da Equação 3.16:

T−1∑
t=1

γt(i) (3.16)

Com as definições acima temos os seguintes resultados:

πi = probabilidade de estar no estado si no instante 1 = γ1(i) (3.17)

aij =
número de transições do estado si para o estado sj

número de transições do estado si para qualquer estado
(3.18)

aij =

∑T−1
t=1 ξti, j∑T−1

t=1 ξti
(3.19)

bi(k) =
número de vezes que foi observado o śımbolo ok no estado si

número de vezes no estado si
(3.20)

bi(k) =
ot=vk

∑T
t=1 γt(i)∑T

t=1 γt(i)
(3.21)

Dessa forma, temos todas as incógnitas para a reestimação do modelo
a partir da observação. Portanto, o algoritmo Baum-Welch realiza diversas
iterações sobre a seqüência de observações 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 estabilização dos valores das
componentes de uma iteração para a outra.



Caṕıtulo 4

Desenvolvimento

4.1 Modelagem, Captura e Análise dos Ges-

tos

A Ĺıngua Brasileira de Sinais, LIBRAS, possui uma extensa variedade de ges-
tos utilizados na formação de suas sentenças. Dentre eles, foram selecionados
gestos provenientes do dicionário triĺıngüe [18, 19]. Para executar a seleção,
foram utilizados como critérios a complexidade do gesto, ou melhor, a com-
plexidade do movimento do gesto, o ńıvel de confusão que ele pode gerar
com outros gestos já escolhidos, devido a semelhança entre eles, e a repre-
sentatividade do gesto. Foram escolhidos gestos com movimentos complexos
com intuito de testar a eficiência da aplicação da técnica, que será utilizada
em ambientes em que o usuário movimenta seus braços, mãos e cabeça; o
segundo critério foi utilizado para analisar a atuação do classificador diante
de gestos semelhantes; e o terceiro para explorar de maneira enfática algu-
mas configurações de postura do corpo, como a inflação das bochechas, por
exemplo.

Para cada gesto foi desenvolvido um respectivo modelo de Markov oculto.
Para a construção 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 4.1 ilustra as posturas mar-
cantes para execução do gesto referente a “derrame-cerebral”, em que a mão
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 4.1(a)).
Em seguida, cruzar os braços em frente à cabeça, com as duas mãos fecha-
das e com as palmas para dentro (Figura 4.1(b)), e mover as mãos para
os lados opostos com força (Figura 4.1(c)). Como foram consideradas três
posturas como marcantes, conseqüentemente, o modelo constrúıdo para a
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representação desta expressão conterá três estados.

(a) Primeira postura do
gesto;

(b) segunda postura; (c) terceira postura.

Figura 4.1: Posturas do gesto referente à expressão “derrame cerebral” em
LIBRAS.

Como apenas as posturas denominadas como marcantes têm um respec-
tivo estado no modelo, algumas posturas são “ignoradas”1, predominando
apenas as mais importantes em nosso conceito. Uma postura é uma con-
figuração estática, sem movimento, enquanto o gesto é dinâmico, ou seja,
possui movimento. Por exemplo, a foto de uma mão e a filmagem de uma
cabeça se deslocando da esquerda para a direita são exemplos de postura
e gesto, respectivamente. De uma postura o usuário transita para outra
postura, que, conseqüentemente, produz um gesto, e, com isto, obtêm-se as
transições de estados do modelo. No entanto, um modelo de Markov oculto
não se constitui apenas de estados e transições, mas também necessita das
matrizes de probabilidades de transição de estados e de geração de śımbolos,
além do conjunto de probabilidades iniciais.

Primeiramente, foram definidos as caracteŕısticas que, juntas, nos auxi-
liam a discriminar os gestos executados pelos usuários. As caracteŕısticas fo-
ram escolhidas com base nas descrições e padronizações contidas em [18, 19]
e na análise dos gestos escolhidos, observando quais combinações discrimi-
navam os gestos selecionados de maneira única. Essas caracteŕısticas são
as seguintes: i) posição espacial vertical da mão (PEV); ii) posição espacial
horizontal da mão (PEH); iii) configuração da mão (CON); iv) orientação
da mão (ORI); v) direção da palma da mão (DIP); e vi) situação das bo-
chechas (SIB). Neste sentido, cada postura do gesto é configurada com a
combinação destas caracteŕısticas, sendo que todas as que se referem a in-

1As posturas contidas no gesto que são classificadas como desconhecidas para o modelo
são aproximadas pelo sistema a uma das posturas marcantes, obedecendo a determinado
critério de classificação.
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formações da mão (PEV, PEH, CON, ORI e DIP) se transformam em duas
caracteŕısticas: mão direita e mão esquerda. Portanto, cada postura se clas-
sifica pelo conjunto de 11 caracteŕısticas. Porém, este conjunto apresenta
algumas limitações, caso o conjunto de gestos seja estendido, pois foram
extráıdas as caracteŕısticas necessárias para distinguir apenas os gestos sele-
cionados. Portanto, caracteŕısticas como expressão facial e configuração dos
ombros não foram consideradas como atributos relevantes para o reconheci-
mento de cada gesto.

Para melhor compreensão e visualização destas caracteŕısticas na imagem,
considere as Figuras 4.2 e 4.3. As posições espaciais vertical e horizontal,
como o próprio nome diz, são as localizações das mãos em relação a um eixo
imaginário que corta o centro do corpo do usuário.

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

Figura 4.2: Algumas posturas do gesto referente à palavra “basquete” em
LIBRAS.

A posição espacial vertical (PEV) pode ser observada nas Figuras 4.2(a)
e 4.2(b), pois na primeira a mão direita do usuário está localizada entre a
cintura e o peito, enquanto que na segunda está acima da cabeça. A posição
horizontal (PEH) também pode ser visualizada na Figura 4.3, em que as
mãos estão primeiramente ao lado direito do corpo e, em seguida, partem
para o lado esquerdo.

A configuração das mãos (CON) pode ser observada na Figura 4.4, em
que o usuário está com a mão na configuração da letra “L” na Figura 4.4(a),
enquanto que em outro instante do gesto, representado pela Figura 4.4(b), a
mão está na configuração da letra “S”2.

2A letra “L”, em LIBRAS, se caracteriza pela mão fechada e os dedos indicador e
polegar distendidos, e a letra “S” pela mão 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 à palavra “bem-vindo” em
LIBRAS.

(a) Uma das posturas do
gesto;

(b) outra postura.

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

A orientação (ORI) da mão e a direção da palma da mão (DIP) também
podem ser observadas na Figura 4.5, referente ao sinal “mau” em LIBRAS3,
sendo nas Figuras 4.5(a) a mão esquerda na posição vertical com a palma
para a direita e em 4.5(b) na posição horizontal com a palma para baixo.

E, por fim, a situação das bochechas pode ser facilmente observada pelas
Figuras 4.6(a) e 4.6(b), em que na segunda o usuário está com as bochechas
infladas, o que não ocorre na primeira.

Como foram utilizados modelos discretos, as caracteŕısticas acima men-
cionadas devem receber apenas valores entre intervalos conhecidos, ou seja,
em nosso caso todos os valores posśıveis para cada caracteŕıstica são previa-

3A imagem do gesto referente à palavra “mau” em LIBRAS não confere com a descrição
do dicionário utilizado, pois o usuário exibido é canhoto.
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(a) Primeira postura do
gesto;

(b) segunda postura.

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

(a) Primeira postura do
gesto;

(b) segunda postura.

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

mente conhecidos. A Tabela 4.1 descreve as caracteŕısticas e as atribuições
aceitas para cada uma delas.

Com base nesta padronização, os v́ıdeos referentes aos gestos foram clas-
sificados um a um e quadro a quadro. Como um v́ıdeo é composto de uma
seqüência de imagens (quadros), foram extráıdas as caracteŕısticas acima
para todas as imagens de cada v́ıdeo, e, posteriormente, foram atribúıdos
valores a elas, através de análise visual. As informações oriundas do processo
anterior foram úteis para a formação das matrizes de probabilidades (ma-
trizes de ocorrências iniciais e transição de estados e matriz de geração de
śımbolos) 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 cabeça; acima da cabeça; e desconhecida.

PEH à direita, muito afastada do corpo; à direita,
afastada do corpo; à direita, próxima ao corpo;

ao centro do corpo; à esquerda, próxima ao corpo;
à esquerda, afastada do corpo; à esquerda,

muito afastada do corpo; desconhecida.
CON mão em A; mão em S; mão em L; mão em 1; mão em D;

mão fechada com o dedo polegar distendido; mão
fechada com dedos indicador e polegar distendidos

tocando-se; mão fechada com dedos indicador e polegar
distendidos em paralelo; mão fechada com todos os dedos
distendidos tocando-se; mão em V; mão em U; mão em M;
mão em Y; mão em 5; mão em 2, mão em B; mão em C;

mão aberta com os dedos unidos; mão aberta com os dedos
separados; mão aberta com os dedos unidos e curvados;

mão aberta com os dedos separados e curvados; desconhecida.
ORI horizontal; vertical; desconhecida.
DIP para frente; para trás; para a direita; para a esquerda;

para cima; para baixo; desconhecida.
SIB ambas infladas; ambas não infladas.

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

cante ou não, produzirá uma observação do modelo. Desta forma, em cada
estado do modelo temos as probabilidades de cada configuração de valores dos
atributos, ou seja, temos as probabilidades dos valores das caracteŕısticas do
conjunto. A Figura 4.7 ilustra as três posturas que denominamos marcantes
no gesto referente à palavra “abafado” em LIBRAS.
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(a) Primeira postura mar-
cante;

(b) segunda postura mar-
cante;

(c) terceiro postura mar-
cante.

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

Na Figura 4.7(a), como se pode observar, o usuário está com as mãos
verticais abertas, palma a palma, e com os dedos ligeiramente flexionados a
cada lado da cabeça. Em continuação ao gesto, o usuário move as mãos para
diante do rosto até que elas se toquem pelos dedos mı́nimos, alcançando a
postura ilustrada pela Figura 4.7(b). Finalizando o gesto, o usuário faz o
sinal de A com a mão direita, com a palma para dentro, e aperta o nariz com
o polegar e o indicador, assim como mostra a Figura 4.7(c). A Tabela 4.2
exibe os valores de todas as caracteŕısticas para cada postura do gesto, em
que os śımbolos D e E representam determinada caracteŕıstica para a mão
direita e para a esquerda, respectivamente.

A Figura 4.8 simboliza uma posśıvel amostra do gesto “abafado”. Como
dito anteriormente, algumas posturas do gesto, por não 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 atribúıdo o estado mais adequado, denominado
como ABF1, ABF2 e ABF3, que se relacionam diretamente com as posturas
marcantes citadas na Figura 4.7.

Como demonstrado na situação anterior, as combinações das carac-
teŕısticas com seus respectivos valores formam os estados de cada modelo,
e em cada estado existem as probabilidades de geração para cada śımbolo
reconhecido pelo modelo. Por exemplo, o conjunto dos valores das carac-
teŕısticas exibidos na Tabela 4.1 seriam os três posśıveis estados do modelo
que descreve o gesto “abafado”, e para cada uma destas observações existi-
riam as probabilidades para as caracteŕısticas extráıdas da imagem. Dentre
os benef́ıcios do HMM está 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 análise
visual.

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

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

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

gestos, com isto, o modelo treinado codifica a variação existente no conjunto
de exemplos [24]. Desta forma, essas probabilidades serão obtidas através da
análise e classificação manual dos v́ıdeos de treinamento do sistema.

Os gestos selecionados foram extráıdos do dicionário LIBRAS [18, 19], em
que foram escolhidos os gestos que possúıam uma movimentação acentuada
e os que poderiam ser confundidos com outros previamente selecionados.
As descrições dos gestos foram retiradas do dicionário 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) desconhecida

PEH-D 1) à direita, afastada do corpo
2) ao centro do corpo
3) ao centro do corpo

PEH-E 1) à esquerda, afastada do corpo
2) ao centro do corpo
3) desconhecida

CON-D 1) mão aberta com os dedos unidos e curvados
2) mão aberta com os dedos unidos e curvados
3) mão em A.

CON-E 1) mão aberta com os dedos unidos e curvados
2) mão 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 trás
3) para trás

DIP-E 1) para a direita
2) para trás
3) desconhecida

SIB 1) ambas não infladas
2) ambas não infladas
3) ambas não infladas

Tabela 4.2: Uma das posśıveis configurações que podem surgir da imagem
do usuário executando as posturas ilustradas pela Figura 4.7, sendo que os
valores seguidos do número 1 correspondem à Figura 4.7(a), 2 à 4.7(b) e 3 à
4.7(c).
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alguns gestos foram modificados, conseqüentemente, suas descrições também
foram alteradas em nosso documento. Como exemplo, o gesto referente à
palavra “babá” no dicionário inicia com a mão direita em 1, palma para
dentro, tocando a ponta do indicador abaixo do olho direito. Porém, esta
movimentação inicial não existe no dialeto LIBRAS de Mato Grosso do Sul,
portanto, foi alterada sua descrição.

Antes de descrever esses gestos iremos padronizar os valores posśıveis para
as caracteŕısticas (PEV, PEH, CON, ORI, DIP e SIB) das posturas. Cada va-
lor receberá um respectivo número seqüencial para representá-lo, começando
de 1 (um). Como exemplo, para a caracteŕıstica 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 A deste documento exibem todos os
valores e seus respectivos números de identificação. Para melhor compre-
ensão dos pontos de referência, analise o terceiro gesto (“mau”) juntamente
com a Figura 4.9.

(a) Primeira postura e pri-
meiro estado (MAU1) do
modelo.

(b) segunda postura e se-
gundo estado (MAU2) do
modelo.

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

Da mesma forma que foram atribúıdos números aos valores das carac-
teŕısticas, serão atribúıdas letras às caracteŕısticas nas Tabelas 4.3, 4.4 e 4.5.
Desta maneira, as letras de A a K correspondem às caracteŕıstica PEV-D,
PEV-E, PEH-D, PEH-E, CON-D, CON-E, ORI-D, ORI-E, DIP-D, DIP-E
e SIB, respectivamente. Abaixo, estão alguns nomes dos gestos, suas siglas
entre colchetes, a descrição de como executá-los e pontos de referência que
indicam a postura de cada estado do modelo constrúıdo.

1) Abafado [ABF]: Mãos verticais abertas, palma a palma, dedos ligeira-
mente flexionados a cada lado da cabeça (ABF1). Movê-las para diante do
rosto e tocá-las pelos dedos mı́nimos, com expressão de desconforto (ABF2).
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Em seguida, com a mão 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 J K
ABF1 6 6 2 6 20 20 2 2 4 3 2
ABF2 6 6 4 4 20 20 2 2 2 2 2
ABF3 4 9 4 8 1 22 2 3 2 7 2

Tabela 4.3: Configurações modeladas para as caracteŕısticas em cada postura
do gesto “abafado”.

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

A B C D E F G H I J K
ARV1 6 1 3 3 21 21 2 1 1 6 2
ARV2 6 1 3 3 21 21 2 1 2 6 2

Tabela 4.4: Configurações modeladas para as caracteŕısticas em cada postura
do gesto “árvore”.

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

A B C D E F G H I J K
MAU1 3 9 2 8 18 22 2 3 4 7 2
MAU2 2 9 5 8 18 22 1 3 6 7 2

Tabela 4.5: Configurações modeladas para as caracteŕısticas em cada postura
do gesto “mau”.

4.2 Implementações

Foram implementados 8 algoritmos para a realização completa desta traba-
lho, que serão descritos ao longo desta seção. Eles são exibidos abaixo de
maneira introdutória e posteriormente detalhados com maior enfoque.
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• Gerador de Observações de Estados: programa que auxilia na etapa de
classificação visual das amostras dos gestos, gerando as seqüências de
estados observadas;

• Construtor de Modelos: programa responsável pela geração das com-
ponentes dos modelos de Markov ocultos;

• Adaptador de Arquivos de Vı́deo: programa que converte arquivos de
v́ıdeos em formatos diferentes e possibilita a realização de cortes nos
mesmos;

• Segmentador de Arquivos de Vı́deo: programa que possibilita a seg-
mentação seqüencial de quadros contidos em arquivos de v́ıdeo;

• Extrator de Caracteŕısticas de Arquivos de Vı́deo: permite a extração
de atributos de imagens digitais em arquivos de v́ıdeo;

• Quantizador de Atributos: permite a discretização de atributos com
valores reais em conjuntos de amostras;

• Gerador de Observações de Śımbolos: programa responsável pela
produção de śımbolos para os modelos, a partir de caracteŕısticas dis-
cretas;

• Gerenciador de Modelos: módulo responsável pelas operações de car-
regamento, armazenamento, consulta e manipulação de HMMs.

Todos os aplicativos implementados foram desenvolvidos com códigos-
fonte abertos e gratuitos em linguagem Java, utilizando os pacotes Java Me-
dia Framework (JMF), que possibilita a abertura e manipulação de arquivos
multimı́dia, distribúıdo gratuitamente pela Sun Microsystems, Inc, o ImageJ,
uma biblioteca pública e aberta com recursos para análise e processamento
de imagens digitais, e o Weka, que se trata de uma coleção de algoritmos
implementados de aprendizagem de máquina para tarefas de mineração de
dados.

4.2.1 Análise Visual e Obtenção de Componentes Ini-
ciais dos HMMs

Durante a análise visual foram extráıdas manualmente as caracteŕısticas de
cada quadro dos v́ıdeos existentes, com intuito de enquadrar cada quadro do
v́ıdeo em um estado reconhecido pelo respectivo modelo ao qual ele pertence.
Todos os v́ıdeos referentes aos gestos foram armazenados em um banco de
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imagens, para processamento futuro. Por meio do gerador de observações de
estados foi posśıvel a navegação pela seqüência de quadros e a associação dos
mesmos a um estado do respectivo modelo ao qual o gesto pertence, contido
no gerenciador de modelos, e armazena a seqüência de estados em disco, para
auxiliar o processo de análise visual.

Com os resultados produzidos pela análise visual, que durou aproxima-
damente 500 horas, foram alcançadas estat́ısticamente duas componentes
fundamentais de cada modelo: a matriz de probabilidades de transição de
estados, denominada A, e o vetor de probabilidades de ocorrência inicial dos
estados, representado pelo śımbolo π. Cada estado foi representado por uma
cadeia de śımbolos numéricos que o identificava unicamente dentro do mo-
delo. Com isto, cada arquivo de v́ıdeo produzia uma seqüência de cadeias,
sendo que cada cadeia se relaciona diretamente aos quadros existentes no
v́ıdeo e a um dos estados do respectivo modelo. Portanto, cada amostra ana-
lisada produziu uma seqüência de cadeias, que foram processadas em grupo
para obtenção dos valores constituintes de A e π de cada modelo.

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

4.2.2 Segmentação e Extração de Atributos

Após a etapa de análise, os v́ıdeos foram submetidos aos processos de seg-
mentação e extração de caracteŕısticas. Os aplicativos utilizados para esses
processos foram o segmentador de imagens e o extrator de caracteŕısticas de
arquivos de v́ıdeos, em que o primeiro é responsável pela segmentação dos
v́ıdeos originais e geração de novos v́ıdeos segmentados, enquanto o segundo
é incumbido de realizar a extração das caracteŕısticas relevantes dos v́ıdeos
segmentados.

Com intuito de realizar a operação de corte nos v́ıdeos, eles foram sub-
metidos ao adaptador de v́ıdeos, que converte as entradas para um formato
compat́ıvel com o sistema e, posteriormente, habilita a edição do v́ıdeo, pro-
duzindo como sáıda o novo v́ıdeo editado em formato suportado.

Para a segmentação 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 combinações de
gaussianas e o outro baseado em árvores de decisão. A Figura 4.10 apresenta
o resultado comparatório da segmentação utilizando distribuição gaussiana
e o resultado obtido com o uso do segmentador utilizando árvore de decisão.

Para auxiliar o processo de segmentação dos v́ıdeos contidos no banco de
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(a) Postura original (b) Segmentação gaus-
siana

(c) Segmentação por
árvore de decisão

Figura 4.10: Imagens referentes a uma postura do gesto “baba” antes e após
o processo de segmentação. A Figura 4.10(a) é a imagem original; a Fi-
gura 4.10(b) é o resultado da segmentação baseada em gaussiana; e a Figura
4.10(c) o resultado da segmentação baseada em árvores de decisão.

imagens, o segmentador de v́ıdeos possibilita ao usuário a seleção do método
segmentador, coleta de amostras para treinamento e visualização experimen-
tal da segmentação em quadros espećıficos do arquivo a ser processado.

Posteriormente, os v́ıdeos, já segmentados, foram enviados à etapa de
extração de caracteŕısticas. Para realização desta etapa foram extráıdos 25
atributos de cada quadro dos v́ıdeos, com aux́ılio de um analisador de regiões
conexas da imagem, contido no ImageJ, e do extrator de v́ıdeos, que auto-
maticamente processou o conjunto completo de gestos contidos no banco de
imagens.

De cada imagem foram extráıdas a quantidade de partes do corpo presen-
tes, a localização espacial do centro de massa do rosto e os centros de cada
mão do usuário normalizados em relação à localização do rosto, os desvios
padrões de cada uma dessas part́ıculas, os maiores e menores eixos das elipses
correspondentes e seus respectivos ângulos. Esses atributos foram normali-
zados dentro do aplicativo extrator e armazenados em um arquivo distinto
para cada amostra.

4.2.3 Discretização de valores e Geração de Observações

Após a etapa de extração, o sistema conta com um arquivo de caracteŕısticas
com valores numéricos reais para cada arquivo de v́ıdeo. Através dessas
caracteŕısticas foram obtidas posteriormente as observações dos modelos de
Markov ocultos. No entanto, os modelos de Markov ocultos são 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
informação.

O algoritmo utilizado para a quantização implementa um método de con-
versão de sinais analógicos em digitais. Durante esta etapa foram analisados
os valores resultantes do processo de extração com o intuito de alcançar
o número adequado de intervalos para cada caracteŕıstica, utilizando como
critério as variações existentes em amostras pertencentes ao mesmo gesto,
pois tanto a redução quanto o aumento desregrado de intervalos podem in-
terferir de forma negativa no resultado do sistema.

O discretizador carrega todas as caracteŕısticas extráıdas das amostras e
infere os valores discretos para cada amosta existente. Após a discretização,
cada conjunto de caracteŕısticas, que se relaciona diretamente ao quadro do
respectivo v́ıdeo, transforma-se em uma observação para os HMM’s através
do gerador de observações de śımbolos, que é responsável pelo tratamento
das caracteŕısticas discretas e pela geração das seqüências de observações que
são reconhecidas pelos modelos dos gestos.

4.2.4 Obtenção das componentes finais dos HMMs

Dado que um HMM é composto por uma tripla, λ = (π, 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 seqüências
de estados provenientes do processo de análise dos v́ıdeos juntamente com
as respectivas seqüências de observações, foram processadas por meio do
construtor de modelos, e, com isso, a componente B de cada modelo foi
alcançada. Dada a condição dos modelos, os requisitos necessários para a
experimentação da técnica estão preenchidos.

4.2.5 Classificação das observações

As seqüências de observações alcançadas em um dos processos anteriores fo-
ram armazenadas em disco, para que pudessem ser utilizadas nas etapas de
classificação e reestimação dos modelos. As observações, no estágio de clas-
sificação, eram carregadas e submetidas ao módulo gerenciador de modelos
de Markov ocultos, que, entre outras funcionalidades, informa qual o modelo
mais provável de ter gerado determinada seqüência de śımbolos informada.

Para reconhecer de maneira adequada os gestos existentes na parcela
de v́ıdeos reservada para testes, o gerenciador considera a quantidade de
śımbolos reconhecidos por cada modelo juntamente com as probabilidades
de geração de cada um. Desta maneira, seqüências com posturas que por
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curtos intervalos de tempo não seguem um comportamento esperado pelo
gesto, podem ser reconhecidos de maneira apropriada.

Considerando que o conjunto de śımbolos posśıveis do sistema possui ta-
manho aproximado de 210 bilhões, existem diversas configurações posśıveis
para um mesmo gesto. Dessa forma, o algoritmo distribui em cada modelo,
de maneira equiprovável, uma contribuição irissória aos śımbolos que não
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 mı́nimas às condições
inexistentes às transições e ocorrências iniciais dos estados. Essas probabili-
dades, por serem naturalmente muito pequenas, não seriam suportadas em
variáveis comuns da linguagem escolhida, por isso, foi implementada uma es-
trutura especial, que apresenta suporte ao armazenamento de números dessa
natureza.

O gerenciador de modelos implementado apresenta suporte à improbabi-
lidade acima citada, executando a mesma distribuição equiprovável a cada
iteração do algoritmo Baum-Welch, com intuito de possibilitar o aumento
de probabilidade dos śımbolos irreconhecidos por cada modelo. Porém, os
valores dessa distribuição e a ativação de sua execução é parametrizada,
possibilitando o procedimento normal, sem adaptações. Entre os valores pa-
rametrizados, está o ı́ndice de estabilidade entre iterações, que determina o
momento de encerramento das iterações de reestimação.

Outra caracteŕıstica peculiar do gerenciador é a alternativa que habi-
lita a mesclagem de amostras de treinamento, que possibilita a execução do
método reestimador em várias seqüências de observação em cada iteração,
considerando todas as observações antes de maximizar as probabilidades dos
modelos.

4.2.6 Diagramas de funcionamento

Construção de modelos

A Figura 4.11 ilustra o funcionamento do processo de construção de mode-
los do sistema. Os objetos retangulares representam arquivos gravados em
disco, cujas extensões/formatos estão indicadas no interior de cada retângulo,
enquanto que as elipses são representações dos aplicativos descritos há pouco.

Inicialmente, para questões de compatibilidade entre os v́ıdeos do banco
de imagens e as aplicações desenvolvidas, a amostra é enviada em formato
MPEG para o adaptador de arquivos, que gera um novo arquivo de sáıda, em
formato MOV. Em seguida, o arquivo produzido pela etapa anterior é enviado
aos aplicativos de processamento de imagens e ao gerador de observações de
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Figura 4.11: Diagrama de representação de funcionamento do processo de
construção de modelos.

estados, de maneira simultânea e independente.
Durante o processamento de imagens, as amostras são segmentadas, pelo

aplicativo segmentador, e, em seguida, são submetidas ao processo de ex-
tração de atributos. Desses processos, é originado um arquivo EXF, que
contém as informações extráıdas dos quadros da imagem da amostra. Para-
lelamente, é produzida uma seqüência de observações de estados para cada
amostra, que é armazenada em arquivo de formato STS.

As caracteŕısticas contidas no arquivo EXF são discretizadas, através
do aplicativo quantizador de atributos, e, logo após, rearmazenadas em um
arquivo QFT. Por meio desse arquivo de atributos discretos, o gerador de
seqüências de śımbolos constrói uma seqüência de observação para cada amos-
tra e armazena em um arquivo de extensão OBS.

Dadas as seqüências de estados, STS, e as seqüências de observações,
OBS, o aplicativo gerenciador de modelos determina as probabilidades de
emissão de śımbolos, ocorrência inicial e transição de cada estado e gera
o respectivo modelo com essas informações, que é armazenado em formato
HMM. Vale observar que para formação de um arquivo HMM são necessárias
várias amostras de um mesmo gesto, enquanto que para cada uma das outras
extensões é gerado um arquivo por amostra.

Os processos de classificação de amostras e reestimação de parâmetros
dos modelos são menos complexos que o processo anterior. Seus diagramas
podem ser observados nas Figuras 4.12 e 4.13, respectivamente. Analoga-
mente, os retângulos e elipses têm os mesmos significados que os expostos
na explicação do diagrama de construção de modelos. Adicionalmente, o
diagrama de classificação de amostras possui o śımbolo de uma estrela, e o
de reestimação de parâmetros uma circunferência, que representam o modelo
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mais provável de gerar a observação de entrada e o novo modelo reestimado
para o gesto ao qual a amostra pertence, nesta ordem.

Figura 4.12: Diagrama de representação de funcionamento do processo de
classificação de amostras.

Figura 4.13: Diagrama de representação de funcionamento do processo de
reestimação de parâmetros dos modelos.
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Experimentos

Para a realização das análises e experimentos no sistema, foi criado um banco
de imagens referentes aos gestos selecionados [4]. A captura das imagens
que compõe este banco foi realizada em um ambiente com fundo estático e
uniforme, ou seja, não existiam objetos atrás do usuário e o único objeto com
movimento é ele próprio. Foi utilizada uma câmera digital1 para obtenção
das imagens, sendo que esta se manteve fixada em frente ao usuário e imóvel
durante as gravações. 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 à experimentação pos-
suia 21 amostras para cada gesto, totalizando 987 arquivos de v́ıdeo. Durante
as gravações não foi utilizado nenhum recurso de apoio para o rastreamento
das mãos e da face, como luvas de dados ou câmeras de infra-vermelho.

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

O primeiro grupo experimenta a classificação das amostras de treina-
mento. Ou seja, o sistema apresentaria a classificação dos próprios gestos
que foram utilizados para treiná-lo. O segundo grupo verifica a classificação
das amostras de teste, tratando as entradas que são desconhecidas pelo sis-
tema. Dentro de cada grupo são realizados dois experimentos: com HMMs
constitúıdos das probabilidades alcançadas matematicamente por fórmula
fechada e com HMMs sumetidos ao processo de reestimação, utilizando as
mesmas amostras de treinamento.

1Câmera digital, marca Sony, modelo DSC-F828.
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Na etapa de reestimação, o sistema executava o algoritmo Baum-Welch,
utilizando de maneira simultânea todas as amostras do gesto que foram uti-
lizadas para constituir sua base inicial, com o recurso de mesclagem de ob-
servações, dispońıvel no gerenciador de modelos. Esse processo se conclúıa
no momento em que o ı́ndice de variação entre modelo anterior e o modelo
reestimado fosse menor que a variação mı́nima exigida.

As Tabelas 5.2 e 5.3 abaixo representam as matrizes de confusão para
cada um dos experimentos realizados com a amostra de treinamento e com
a amostra de teste, respectivamente. Nessas tabelas estão apenas os gestos
que apresentaram incoerência entre o resultado obtido e o resultado espe-
rado. Ou seja, os gestos que não estão nas tabelas abaixo obtiveram taxa de
100% de acerto. As linhas das tabelas representam o resultado esperado e as
colunas o resultado obtido. Para representação dos gestos foram utilizados
os mnemônicos descritos na Tabela 5.1.

Após a aplicação do método de reestimação das componentes em todos
os modelos reconhecidos pelo sistema, a etapa de classificação retornou ex-
tamente o mesmo resultado de classificação em ambas as amostras. Por este
motivo, os resultados foram exibidos em apenas duas tabelas.
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Mnemônico Gesto
ABF ABAFADO
ABR ABRIR OS OLHOS
ACR ACORDAR

ARV ÁRVORE
BBD BEBEDOURO

BBL BÍBLIA
BFR BUFAR
BGD BIGODE
BOR BOIAR
BRR BURRO
BMV BEM-VINDO
CDR CADERNO
CNC CANCELAR
CRT CARTAZ
CZN COZINHAR

DFC DEFICIÊNCIA 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 MAÇA
MAU MAU

MLA MELÃO

Tabela 5.1: Tabela de relação entre gestos e mnemônicos.
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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 classificação 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 = 1 ABF = 1 IND 1 GTO = 1 DFC = 1
BMV 7 FRM = 2
BBL 7 MAU = 1 DFC = 1
BGD 3 DML = 1 LBR = 1 ELS = 3 DFN = 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 = 1 JNL = 1 DCH = 1
ESB 7 CNC = 1 GTO = 1
FRL 8 MAU = 1
FND 6 GRM = 3
GTO 6 ESB = 2 LMB = 1
GRM 6 CDR = 2 FND = 1
HND 7 HMM = 1 DFC = 1
HMM 2 ABF = 1 MCA = 4 LMB = 1
INF 6 DFC = 2 LMB = 1
IND 7 CNC = 1 DFC = 1
JBT 8 MLA = 1
LMB 8 DFC = 1
LBR 6 ABR = 1 CRT = 1 ELS = 1
MCA 5 CNC = 1 IND = 1 DFC = 1 LMB = 1
MAU 4 ESB = 2 FRM = 1 IND = 1 DFC = 1
MLA 8 HMM = 1

Tabela 5.3: Resultados obtidos durante classificação da amostra de teste.
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Considerações Finais

A interação homem-máquina guiada por sinais visuais é um rico paradigma
de comunicação que amplia o domı́nio de aplicações computacionais e faci-
lita a utilização dos equipamentos para os seres humanos, principalmente os
que possuem limitações na audição e na coordenação motora, tal como os
tetraplégicos e surdos. Ferramentas com interação 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 comunicação convencionadas pelo
homem, como o mouse e o teclado. Porém, por se tratar de uma tema novo,
a utilização deste paradigma ainda não é muito difundida dentro da comu-
nidade de desenvolvedores de aplicações computacionais. Um dos obstáculos
para a propagação da aplicabilidade desta interação é a complexidade com-
putacional de implementação 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 inclusão digital de
pessoas com necessidades especiais, o projeto SIGUS. Dentro desta plata-
forma existem implementações prontas de algoritmos da área de visão com-
putacional, o que auxilia em muito o desenvolvimento deste novo conceito
de sistemas computacionais, pois dissipa, quase em totalidade, o óbice ante-
riormente comentado. Atualmente esta plataforma está bem estruturada e
conta com contribuições implementadas das áreas de segmentação, extração
de atributos e classificação de imagens, mas ainda possui algumas necessida-
des. Dentre elas pode-se destacar o reconhecimento de gestos.

Neste trabalho investiu-se na utilização 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 popularização dos modelos de Markov ocultos tem origem no seu
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sucesso da sua aplicação no reconhecimento de fala. Nós, utilizamos-no para
definir gestos em um sistema reconhecedor, em que cada HMM corresponde
a um gesto reconhecido pelo sistema.

O domı́nio deste sistema reconhecedor é um conjunto de 47 gestos, ex-
tráıdos do dicionário Trilingüe da Ĺıngua Brasileira de Sinais [18, 19]. Estes
gestos foram analisados e capturados através de câmeras digitais e armaze-
nadas em um banco de imagens. Foram analisadas as variáveis 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-
teŕısticas não descrevem especificamente o gesto, mas sim, cada postura do
gesto.

Na análise dos gestos, foram selecionadas as posturas marcantes do gesto,
uma vez que um gesto é um seqüência de posturas. Desta maneira, o sistema
reconhecedor classificará os gestos utilizando como entrada as observações das
posturas existentes na imagem. Após o estabelecimento das posturas chaves
dos gestos, estas foram configuradas dentro do conjunto de caracteŕısticas
acima citado, de maneira emṕırica, e baseado nestas posturas, foram criados
os modelos de Markov ocultos para cada gesto. Entretanto, os modelos cons-
trúıdos possuem apenas os estados, o conjunto de śımbolos e as transições,
faltando ainda as probabilidades de transição de estados, geração de śımbolos
e de ocorrência inicial.

Na etapa de obtenção dos v́ıdeos o problema central foi a incompatibi-
lidade entre o equipamento de captura de imagens e o mecanismo de ma-
nipulação de v́ıdeos para a linguagem de programação escolhida, causando
o desperd́ıcio de tempo com o processo de conversão das mı́dias para um
padrão compat́ıvel. O segundo problema encontrado nessa etapa foi uma de-
ficiência encontrada na ferramenta de edição de v́ıdeos, o Cinelerra, que não
reproduzia todos os quadros do v́ıdeo em imagens, causando falhas notáveis
no v́ıdeo resultante.

Durante a etapa de segmentação, pôde ser observado que a análise das
colorações de fundo, vestimentas e pele foi uma etapa relevante para o su-
cesso no resultado do processo, dado que algumas cores que eram visualmente
distingúıveis não foram trivialmente discriminadas pelos algoritmos de seg-
mentação utilizados.

Durante a etapa de discretização, o obstáculo maior foi a dispendiosidade
em se inferir intervalos apropriados para aux́ılio no processo de classificação,
dado que são diversas caracteŕısticas a serem analisadas e diversos quadros.
Por mais que na etapa de discretização foi buscada a redução máxima de
intervalos, as combinações posśıveis de śımbolos do sistema era da ordem de
210 bilhões. Desta forma, uma pequena variação em uma das caracteŕısticas
acarreta na produção de outro śımbolo, o que pode prejudicar a classificação
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de alguns gestos.
Como as amostras foram divididas em treinamento e testes, é posśıvel que

alguns śımbolos prováveis em algum gesto não esteja presente na parcela de
treinamento. Desta forma, ao ser observado o śımbolo ainda não reconhecido,
o modelo anula a probabilidade de geração da seqüência, sendo esse um dos
empecilhos na etapa de classificação do sistema, que pôde ser resolvido com
a distribuição equalitária de uma parcela de probabilidades aos modelos não
reconhecidos pelo modelo.

Os experimentos realizados no sistema se limitaram ao domı́nio de ima-
gens armazenadas em disco. Uma das melhorias que poderia ser adicionada
ao trabalho, seria a incorporação de experimentos em imagens capturadas
em tempo real, com intuito de abordar dificuldades como variações de ilu-
minação, fundos dinâmicos, etc. Além disso, outra abordagem que enriquece-
ria o projeto, seriam experimentos com colabores que não estão presentes na
parcela de treinamento, para constatar se o sistema suporta independência
de usuários.

Outra abordagem interessante seria uma análise comparatória entre o
desempenho de classificação do sistema aplicando esta mesma metodologia
para a construção dos modelos em relação a modelos gerados aleatoriamente
e reestimados através do algoritmo Baum-Welch. Essa análise demonstraria
a relevância da identificação das seqüências de estados nas amostras, como
foi realizado neste trabalho durante a análise visual.

Enfim, de maneira resumida o sistema apresentou exatidão de 99.11%
na classificação das amostras de treinamento e 80.1% nas amostras de teste,
sem reestimação de parâmetros dos modelos, e com a aplicação do algoritmo
Baum-Welch as taxas de acerto permaneceram as mesmas.



Anexo A

Tabelas de Atributos das
Caracteŕısticas

PEV 1 entre a cintura e o peito
2 entre o peito e os ombros
3 na altura do queixo
4 na altura da boca
5 na altura do nariz
6 na altura dos olhos
7 acima dos olhos e abaixo do topo da cabeça
8 acima da cabeça
9 desconhecida

Tabela A.1: Listagem de valores posśıveis de atribuição para a posição
espacial vertical da mão (PEV).
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PEH 1 à direita, muito afastada do corpo
2 à direita, afastada do corpo
3 à direita, próxima ao corpo
4 ao centro do corpo
5 à esquerda, próxima ao corpo
6 à esquerda, afastada do corpo
7 à esquerda, muito afastada do corpo
8 desconhecida

Tabela A.2: Listagem de valores posśıveis de atribuição para a posição
espacial horizontal da mão (PEH).

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

Tabela A.3: Listagem de valores posśıveis de atribuição para a configuração
da mão (CON).
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ORI 1 horizontal
2 vertical
3 desconhecida

Tabela A.4: Listagem de valores posśıveis de atribuição para a orientação
da mão (ORI).

DIP 1 para frente
2 para trás
3 para a direita
4 para a esquerda
5 para cima
6 para baixo
7 desconhecida

Tabela A.5: Listagem de valores posśıveis de atribuição para a direção da
palma da mão (DIP).

SIB 1 ambas infladas
2 ambas não infladas

Tabela A.6: Listagem de valores posśıveis de atribuição para a stuação das
bochechas (SIB).
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[1] Y. Ariki and N. Ishikawa. Recognition of head gestures using hidden
markov models. In ICPR ’96: Proceedings of the International Confe-
rence on Pattern Recognition (ICPR ’96) Volume III-Volume 7276, page
461, Washington, DC, USA, 1996. IEEE Computer Society.

[2] A. M. Cunha and L. Velho. Hidden markov models. IEEE Computer
Graphics and Applications, Technical Report TR-02-02, 2002.

[3] F. Dellaert. The expectation maximization algorithm. Technical Report
GIT-GVU-02-20, February 2002.

[4] J. B. Dias, K. P. Souza, and H. Pistori. Conjunto de treinamento para
algoritmos de reconhecimento de libras. II Workshop de Visão Compu-
tacional, São Carlos, October 2006.

[5] S. Eickeler, A. Kosmala, and G. Rigoll. Hidden Markov Model Based
Continuous Online Gesture Recognition. In Int. Conference on Pattern
Recognition (ICPR), pages 1206–1208, Brisbane, 1998.

[6] A. El-Yacoubi, R. Sabourin, M. Gilloux, and C. Y. Suen. Off-line hand-
written word recognition using hidden markov models. pages 191–230,
1999.
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