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Capitulo 2

Introducao

Continuamente a vida humana estd tendo um maior contato com os computadores e dispositivos
eletrénicos, tanto nas atividades pessoais quanto nas profissionais. A facilidade na utilizacdo
destes equipamentos é uma caracteristica essencial em seus projetos, pela simples razao de que
dispositivos de dificil interacdo sao menos utilizados e, geralmente, geram um desperdicio de

tempo ao usudrio devido & necessidade de treinamento.

De forma geral, a interagdo entre pessoas e computadores (interface homem-miquina) atual-
mente ocorre através dos dispositivos de entrada de dados habituais, como o mouse e o teclado.
Através da utilizacao de dispositivos éptico-eletronicos, como as webcams, é possivel enriquecer
este paradigma de comunicagao. A andlise e reconhecimento dos gestos, posturas e expressoes

humanas podem auxiliar muito a interface homem-méaquina.

Segundo o Censo Demogréafico 2000 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, cerca
de 937 mil brasileiros sao tetraplégicos, paraplégicos ou hemiplégicos permanente, e mais de 5
milhGes sao incapazes, ou possuem alguma ou grande dificuldade permanente de ouvir. Conside-
rando o fato de existir uma parcela consideravel de pessoas atualmente integral, ou parcialmente
impedidas de utilizar os computadores da forma convencional, um outro beneficio muito impor-
tante do reconhecimento de gestos pelos computadores é a sua contribuicao na inclusao digital
desta categoria de pessoas que possuem necessidades especiais. Um sistema capaz de identifi-
car comandos do usuario por meio da movimentagdao do globo ocular poderia ser utilizado por
tetraplégicos como um meio de comunicagao entre eles e os dispositivos, o que os incluiriam no

mundo digital considerando suas limitagoes.

Por fim, existe uma grande quantidade de aplicagbes que podem ser desenvolvidas utilizando
comunicacdo homem-maquina guiadas por sinais visuais. Porém, um dos empecilhos para a

propagacao do desenvolvimento deste tipo de aplicativos é a complexidade de implementagao



destas interfaces. Para suprir esta necessidade foi criado um projeto, denominado SIGUS, que
tem como objetivo o desenvolvimento de um ambiente computacional, de cédigos-fonte abertos,
que auxilie o desenvolvimento de aplica¢des 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 implementagoes de algoritmos da drea de visdo com-
putacional e reconhecimento de padroes, dentre elas algoritmos de segmentacao, extracao de
caracteristicas e classificacdo de imagens. Através dela foram implementados alguns programas
para andlise da eficdcia da aplicacdo destas teorias, e felizmente foram obtidos resultados sa-
tisfatérios. Um exemplo de implementacao é um editor de textos para a Linguagem Brasileira
de Sinais (LIBRAS), em que o usudrio gestualiza o simbolo referente a uma letra do alfabeto
LIBRAS em frente & cimera que captura as imagens; em seguida o computador processa as
imagens e traduz o gesto para a linguagem natural exibindo, por fim a letra informada pelo

usudrio.

Contudo, na linguagem LIBRAS, assim como em outras linguagem corporais, a comunicac¢ao
nao se limita apenas em posturas, que sdo imagens sem movimento, mas também em gestos com-
pletos, o que torna o processo de reconhecimento computacional mais complexo. Entretanto,
existem estudos na area de visao computacional que podem auxiliar este processo e conseqiien-
temente obter os resultados desejados. Para este problema especifico uma das alternativas que
auxiliaria sua solucdo seria a utilizacao de Modelos Ocultos de Markov, conforme serd mostrado

neste trabalho.



Capitulo 3

Objetivos

Estudar e desenvolver aplicagdes sobre os Modelos Ocultos de Markov aplicados ao reconheci-
mento de gestos humanos através da visao computacional, utilizando suas teorias e analisando

sua eficicia através da aplicacdo em bancos de imagens.

Conhecer os conceitos dos Modelos Ocultos de Markov e reconhecimento de gestos;

e Criar e analisar um banco de imagens de gestos da linguagem LIBRAS;

Desenvolver e implementar um Modelo Oculto de Markov para o reconhecimento de gestos
da linguagem LIBRAS;

Desenvolver uma aplicacao para a deteccdo de movimentos humanos através dos Modelos

Ocultos de Markov;

Adaptar e adicionar as implementagoes de reconhecimento de gestos através de HMM 4
plataforma SIGUS.



Capitulo 4

Revisao de Literatura

4.1 Visao Computacional e Reconhecimento de Padroes

A visdo computacional, ou visdo de mdquina, é uma &drea de conhecimento que se dedica a
desenvolver teorias e métodos voltados a extracdo automdtica de informacoes “tteis” contidas
em imagens, sendo que a utilidade de uma informagao é altamente dependente da aplicacao. Por
exemplo, em uma industria de manufatura, que fabrica determinado produto, uma informacao
1util pode estar relacionada com alguma diferenca de cor ou forma padrao, esperada para um

produto sem defeitos.

Basicamente, sistemas de visdo computacional capturam imagens através de dispositivos 6ptico-
eletronicos, como cameras e filmadoras digitais, e buscam produzir descricoes uteis das in-
formacodes contidas nas imagens. Essas descricdes podem ser utilizadas, por exemplo, na clas-
sificagdo de objetos ou no controle automatico de algum dispositivo atuador, como um brago
robético ou uma rede de esteira rolantes em uma linha de montagem. Estas tarefas relati-
vamente simples de serem realizadas por seres humanos, como diferenciar chaves de fenda de
chaves alemas em uma linha de montagem, apresentam-se como grandes desafios para sistemas

automaticos de visao computacional.

Embora o reconhecimento de padroes possa ser aplicado a problemas sem qualquer relacao com
imagens e visdo, existe uma rica interseccdo entre essa area e a area da visdo computacional,
uma, vez que o reconhecimento de padroes é uma importante etapa em boa parte dos problemas
de visao computacional. Reconhecimento de padroes é a disciplina cientifica cujo objetivo é a
criacdo de teorias e técnicas que permitam a classificagdo de objetos, ou padrdes, dentre um
conjunto de categorias ou classes [TK99]. Dependendo da aplicacao, esses objetos podem ser

imagens, sequéncias de caracteres, sons ou qualquer outro tipo de sinal, geralmente digitalizado,
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capturado através dos sensores de um sistema computacional. Um exemplo que se encaixaria
nesta interseccao entre as duas areas seria um sistema de tradugao de linguagem corporal para
natural, em que o usudrio informaria comandos ao computador através de suas imagens cap-
turadas em uma webcam. Existem trabalhos relacionados que tém como alvo a construgdo de

sistemas de reconhecimento de lingua de sinais para deficientes auditivos[Pis03].

Nestes sistemas geralmente existem duas etapas importantes: o reconhecimento de posturas
e reconhecimento de gestos. Este reconhecimento se baseia na busca pelo modelo que possui
caracteristicas que melhor se assemelham com os pardmetros extraidos da imagem corrente.
Posturas sao sinais que nao envolvem movimentacao, ou seja, sao estaticas, e por este motivo
tornam sua modelagem mais simples comparada aos gestos. A modelagem dos gestos inclui
informagGes temporais e andlise 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[Pis03].

4.2 Modelos Ocultos de Markov

Durante os tdltimos 15 anos, os Modelos Ocultos de Markov tém sido amplamente utilizados
em diversas dreas, incluindo no reconhecimentos de padroes]MO98]. Dentre elas podem ser
destacadas as aplicacoes de reconhecimento de voz, em que predominam a utilizacdo de modelos

estatisticos, em destaque os baseados em Modelos Ocultos de Markov.[Yno99].

Antes de descrevermos os Modelos Ocultos de Markov (HMM - Hidden Markov Models) é
necessario que saibamos sobre sua origem, os processos de Markov. Em meados de 1907,
Markov definiu e investigou algumas propriedades que hoje sdo conhecidas como processos de
Markov[CV02]. A principal caracteristica dos processos de Markov é a definicio que toda a
histéria passada estd resumida no valor atual do processo. Em alguns padroes geralmente existe
uma, estrutura que influéncia a probabilidade do préximo evento ocorrer. Por exemplo, em al-
guns idiomas, como no Portugués e no Inglés, a probabilidade de se encontrar a letra u apds
ter detectado a letra ¢ é muito alta, considerando que praticamente sempre apds a letra g 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 Oculto de Markov é uma Cadeia de Markov onde os estados do modelo nao sao
conhecidos, mas apenas o sinal emitido em cada unidade de tempo . Um Modelo Oculto de
Markov é um processo duplamente estocastico. A primeira camada estocdstica é um processo

de Markov de primeira ordem, e nao é diretamente observavel. Cada estado é uma possivel
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observacao do processo de Markov, e uma probabilidade de transicio de um estado A para
outro B é a probabilidade de transitar para o estado B no tempo t+1 estando em A no tempo t.
A segunda camada estocédstica 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 observacoes, é oculta ao observador.
Ou seja, dada uma sequéncia de saida, nao se sabe a sequéncia de estados percorrida pelo
modelo, mas somente uma fungao probabilistica deste caminho, e por isso o modelo é chamado
de Modelo Oculto de Markov ou Hidden Markov Models (HMM).

4.2.1 Elementos do HMM

Um Modelo Oculto de Markov geralmente é definido por uma tripla A = (4, B, 7), e possui o0s

seguintes elementos:

1. Nidmero de estados do modelo (N), sendo que cada estado é denotado por S = {s1, 2, ..., SN }-

2. O ntdmero total de simbolos distintos reconhecidos (M), em que V = {v1,v2,...,var} re-

presenta o alfabeto de sinais do modelo.
3. A quantidade de simbolos existentes na observacao (T).
4. Um conjunto de estados Q = {q1,¢2, ...,qr}, onde g; é o estado no momento ¢.
5. Um conjunto de simbolos O = {01, 09, ..., 07}, onde 0; é o simbolo observado no instante ¢.

6. Um conjunto de valores () que define as probabilidades de cada estado ser um estado

inicial. = {my, 7, ..., TN}

7. Uma matriz bidimensional Ap,n que possui os valores das probabilidades de transicGes

entre os estados do modelo.

8. Um matriz bidimensional By ;s que representa as respectivas probabilidades de ocorréncias

dos simbolos em cada estado do modelo.

Supondo um HMM onde existam 3 estados: S1, S2 e S3. A probabilidade de uma cadeia iniciar
no estado S1 é de 25%, no S2 35%, e no S3 40%. Existem trés simbolos possiveis que podem
ser gerados em cada estado do modelo: V = {V1, V2 e V3}. 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 serdo de' 30% para ocorrer um V1 e 70% de ocorrer um V3. Por fim,

!Note que no estado S2 a probabilidade de ocorrer um V2 é nula.
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estando em S3 as probabilidades serao 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 permaneca em S1 no
préximo 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 impossivel 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 v4

para o estado S1, 85% para S2 e 1% que fique onde estd.

Do modelo acima descrito podem ser extraidos os seguintes valores para seus elementos:

N = 3 (referente a S1, S2 e S3);
M = 3 (referente aos simbolos V1, V2 e V3)

(028 053 0.19
A=1{ 050 0.00 0.50 b
| 0.14 085 0.01 |

[ 0.07 063 030 )
B=1{ 030 000 070 %
| 0.83 0.03 0.14

7r=[025 0.35 0.40

4.2.2 Problemas Basicos

Existem trés problemas principais implicitos no HMM que precisam de solugao para que ele possa
ser utilizado de maneira eficaz nas aplicagoes do mundo real[MO98]. Antes de descrevermos o
problema é interessante sabermos que sempre que no decorrer do texto forem encontrados os
simbolos A ele se refere a um HMM; a letra O a uma seqiiéncia de simbolos observados; e P[O|A]

é a probabilidade da observacao O ter sido gerada pelo modelo A.

1. Problema de avaliagao

Dada uma sequéncia de observacoes O e um modelo A, como é possivel obter a proba-
bilidade desta observagao ter sido gerada pelo modelo? Este tipo de situagdo pode ser
muito freqiiente nas aplicagoes de HMM. Como exemplo, no reconhecimento de voz, ao se
produzir um fonema qualquer, esta entrada serd classificada como pertencente ao modelo

que apresentar a maior probabilidade (P[O|)]).

A maneira mais simples de calcular a probabilidade de uma observagao ter sido gerada

por um modelo é através da verificagdo de todas as seqiiéncias de estados de tamanho
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T (ndmero total de observagoes) possiveis, e posteriormente calcular suas probabilidades.
Considerando uma destas seqiiéncias como @ = {q1,¢2,...,qr}, em que ¢ é o estado
inicial. A probabilidade de uma sequéncia de simbolos ter sido gerada por esta seqiiéncia

de estados Q é a seguinte:

T

P(0|Q.\) = ] bai(0:) (4.1)

i=1
em que bg;(O;) é a probabilidade de se gerar um simbolo O; estando no estado gi. A pro-

babilidade da seqiiéncia de estados Q ocorrer pode ser representada pela seguinte equagao:

P(Q|A) = mq1-a41,42-0¢2,43---QgT—1,q7 (4.2)

em que 7y ¢ a probabilidade do estado inicial do modelo ser gi e ag4; 4 a probabilidade de

transicao do estado ¢i para qj.

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 Q, da seguinte forma:

P(O|)) = )_ P(0]Q,\)-P(QI) (4.3)
allQ
A probabilidade P(O|)\) através das equagdes acima é obtida com cdlculos de ordem
computacional 2T.NT, pois existem N possiveis estados que podem ser alcancados para
cada t = 1,2,...,N, ou seja, existem N7 possiveis seqiiéncias de estados, e para cada
sequéncia desta 2.7 cdlculos. Estes cdlculos sdo computacionalmente impraticdveis, até
mesmo quando os valores de N e T sao baixos. Obviamente é necessirio um procedimento
mais eficiente para resolver este problema. Este procedimento existe, e é chamado de
procedimento forward (backward) [Rab89].

Este procedimento envolve duas varidveis: forwardo e backwardB. A varidvel forwarda
é descrita por «4(7), sendo referente & probabilidade do estado no tempo ¢ ser g; através
da seqiiéncia de observagdes O = {01, 09, ..., 01} (até o tempo t), em um dado X. E possivel

calculd-la recursivamente através dos seguintes passos:

(a) Inicializagdo

ay(i) = m.bi(01),1 <i <N (4.4)

(b) Indugao

ar1(d lZat aZ]]. (0441),1 <t<T—-1e1<j<N (4.5)
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(c) Terminagao

O|A ZaT (4.6)

A varidvel backwardf(5:(i)) é a probabilidade da seqiiéncia de observacgao de t + 1 até
o fim, dado o estado S; no tempo ¢t e 0 modelo A. Indutivamente backwardfB pode ser

calculada da seguinte maneira:

(a) Inicializagao

(b) Indugao

Zam i(0141) Be41(4), t =T —-1,T=2,.,1, 1<i<N. (4.8)

(c) Terminagio

N
P(OIX) = mibi(01).f1 (i) (4.9)
=1

Vale lembrar que apenas uma das varidveis a ou 8 sdo necessdrias para solucionar o

problema da avaliagao.

2. Problema da busca da melhor seqiiéncia de estados

Diferentemente do problema anterior em que uma solucao exata pode ser dada, este pro-
blema possui véarias formas de ser resolvido. Geralmente ele é resolvido utilizando o al-
goritmo de ViterbilMO98], que localiza a melhor sequiéncia de estados @ = {q1,92, .-, 47}

para a seqiiéncia de observagoes O = {01, 02, ..., or} dada.

(a) Inicializagao

a1(2) = m.bi(01),1 <i <N (4.10)
Ui(i) =0 (4.11)

(b) Recursao
5t+1(j) = 1I<Ilza.<XN5t 1( ) a” b](Ot), 2 S t g Tel Sj S N (412)

Uy(j) =arg max1 <i< N[§_1(i).ai], 2<t<T e1<j<N (4.13)
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(c) Terminagao

P* = max1 < i < N[67(3)] (4.14)

gr = argmax1 < i < N[op(7)] (4.15)

(d) Caminho (seqiiéncia de estados) - backtracking

q;,k = \Ijt+1(qz(—|—1)7t:T_ ]-aT_Qa"'a]- (416)

3. Problema de treinamento

O terceiro e 1ltimo problema é também o mais dificil de solucionar, que é encontrar um
método para configurar os pardmetros A(A, B, ) do modelo de forma que atenda a um
critério de otimizagdo. A sequéncia O utilizada para este ajuste é chamada de sequéncia de
treinamento, pois é utilizada para treinar o HMM. Nao existe uma maneira conhecida de
realizar este ajuste para resolver analiticamente o modelo que maximize a probabilidade da
sequéncia de observagoes. Porém, podemos escolher o modelo que sua probabilidade seja
localmente maximizada usando um procedimento iterativo como o método de Baum-Welch.
Para descrever o procedimento, primeiramente é definido &,(7, j), que é a probabilidade de
estar no estado ¢ no tempo t e estar em j no tempo ¢t + 1, dado o modelo e a seqiiéncia de

observacoes. O valor de £ é obtido pela equagao abaixo:

§(i,7) = Plgs = i, qe41 = §|O, A) (4.17)

Através das defini¢oes das varidveis de forward e backward, pode-se encontrar & (i,j) na

forma:

£8(i, ) = af (i).aij.bj(op41)-BE 1 (4)
P SN YN a(i).aibi (o) -BE ()

em que u se refere a imagem. A probabilidade de estar em um estado em determinado

(4.18)

tempo pode ser encontrada pela varidvel (i), em que t e i sdo o tempo e o estado

desejados. Sua definicao é:

(1) = Plq = i|0, A) (4.19)

Esta probabilidade também pode ser obtida através das varidveis forward e backward da

seguinte forma;:

(i) = PO () (4.20)
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Desta forma, o modelo A\(A,B,7) pode ser aproximado por A(A,B,7), em que seus

parametros sdo calculados através das seguintes formulas:

7; = numero de vezes no estadoS;no tempo inicial (t=1) = (%) (4.21)

ntimero esperado de transi¢oes do estadoS;para o estadoS;

b = nimero esperado de transigoes do estadoS;
g ACY)
i1 7e(9)
b (k:) nimero de vezes no estadoS; e observando o simbolo vy
j =

numero de vezes no estadoS;

_ 5.t.0r=vyg, E{:Hl ’)’t(’L) 4.23
Y (i) .




Capitulo 5

Metodologia

1. Conhecer os conceitos dos Modelos Ocultos de Markov e reconhecimento de gestos;

(a) Leitura de artigos sobre os conceitos de HMM.
(b) Utilizagdo de ferramentas prontas e implementagoes bésicas sobre HMM.

(c) Leitura de artigos relacionados & drea de reconhecimento de gestos através de visdo

computacional e aplicacbes de HMM.

2. Criar e analisar um banco de imagens de gestos da linguagem de sinais LIBRAS;

(a) Anélise dos gestos que alimentardo as bases de imagens.
(b) Captura das imagens dos gestos através de uma camera digital.

(c) Pré-processamento das imagens, com auxilio das implementagoes da plataforma SI-
GUS.

(d) Classificacdo manual dos gestos capturados e pré-processados.

3. Desenvolver e implementar um Modelo Oculto de Markov para o reconhecimento de gestos

da linguagem LIBRAS e uma aplicagao computacional para utilizagao do mesmo;

(a) Geragdo do Modelo Oculto de Markov através dos algoritmos existentes com base nos

gestos armazenados no banco de imagens.

Implementagao de uma aplicacio capaz de classificar os gestos de entrada.
Testes das classificacoes obtidas através do modelo e da aplicacao.
Analise dos erros e acertos obtidos das classificacoes.

Proposta de melhorias no modelo para minimizacao de erros no reconhecimento de

gestos.
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4. Criar e analisar um banco de imagens de um ambiente para a detec¢ao de presenga humana;

(a) Anélise e captura das imagens dos gestos.
(b) Pré-processamento das imagens.

(c) Classificacdo manual dos gestos capturados e pré-processados.

5. Desenvolver uma aplicacao para a deteccao de movimentos humanos através dos Modelos

Ocultos de Markov;

(a) Geragao do Modelo Oculto de Markov através dos algoritmos existentes com base nos

gestos armazenados no banco de imagens.

Implementacao de uma aplicacio capaz de classificar os gestos de entrada.
Testes das classificacoes obtidas através do modelo e da aplicacao.
Analise dos erros e acertos obtidos das classificagoes.

Proposta de melhorias no modelo para minimizacao de erros no reconhecimento de

gestos.

6. Adaptar e adicionar as implementacbes de reconhecimento de gestos através de HMM a
plataforma SIGUS.

7. Realizacao das alteracoes necessdrias para perfeita compatibilidade entre a plataforma e

as implementacoes.

8. Testes de execucao e criacao de aplicacao basica utilizando os recursos de reconhecimento

de gestos através dos HMM.



Capitulo 6

Cronograma

Meses

Etapa

Out

Nov

Dez

Jan

Fev

Mar | Abr

Mai

Jun

Jul

Ago

Set

l.a

1.b

l.c

2.a

2.b

2.c

2.d

3.a

3.b

3.c

3.d

3.e

4.a

4.b

4.c

5.a

5.b

5.c

5.d

5.e




Capitulo 7

Resultados e Impactos Esperados

Ao concluir o projeto utilizando as teorias sobre Modelos Ocultos de Markov estaremos bus-
cando como resultado uma melhoria no reconhecimento de gestos, de modo que possa adaptar
a plataforma SIGUS, podendo beneficiar diretamente o grupo de pessoas que possuem necessi-
dades especiais, facilitar a interagdo homem-méquina e gerar um material que possa contribuir

para pesquisas futuras.
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