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Resumo

Hidden Markov Models (HMMs) have been frequently
used in speech recognition, what suggested their possible
use in gesture recognition. Traditional human-machine in-
terfaces 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 community. This work presents a
HMM-based system integrated in a platform to support the
development of visually guided applications capable of re-
cognizing human gestures in sequences of images achieving
an accuracy rate of 99% for training samples and 80% for
testing samples in a subset of Brazilian Sign Language ges-
tures.

1. Introducao

O reconhecimento automético de gestos humanos pode
ser utilizado em vdrias aplicacdes tteis a sociedade, como
em ambientes virtuais, em sistemas de seguranga e su-
pervisdo, em ferramentas de suporte médico, no suporte
a interagdo homem-maquina através de movimentos e em
muitas outras. Existem duas abordagens que sdo comu-
mente utilizadas para realizar este reconhecimento.

A primeira é através do uso de alguns dispositivos de
apoio, que auxiliam na coleta de informagdes relevantes ao
processo de classificacdo, como as luvas de dados e body
suits. Esta abordagem, apesar de simplificar e, geralmente,
aumentar o nivel de precisdo na extracdo de caracteristicas
das imagens, traz consigo algumas desvantagens, como a
limitagdo dos movimentos do sinalizador' e o desconforto,
causado pela necessidade de se vestir o equipamento. Em

1 Os termos sinalizador e colaborador sdo utilizados para referenciar
a0s usudrios que executaram os gestos para obtencdo das amostras
(videos) dos gestos.
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muitos casos, existe rejeicdo por parte dos usudrios a este
tipo de recurso, devido a esta caracteristica intrusiva [9].

A segunda abordagem ¢é baseada em visdo computacio-
nal, em que a classificagdo dos gestos é alcancada obtendo-
se apenas imagens como fonte de informacao, eliminando
o incomodo implicito na abordagem anterior. No entanto, o
custo computacional de sistemas baseados em visdo, geral-
mente € maior, devido a necessidade de processamento das
imagens. Todavia, no intuito de facilitar aimplementagdo de
sistemas com interfaces guiadas por sinais visuais, foi cri-
ada uma plataforma de cédigos-fonte abertos, denominada
SIGUS [14], que minimiza a complexidade desta tarefa.

Neste trabalho, foram investidos esfor¢cos no desenvolvi-
mento de um sistema de reconhecimento automatico de ges-
tos da Lingua Brasileira de Sinais, baseado na plataforma
SIGUS, utilizando modelos de Markov ocultos (ou Hid-
den Markov Models - HMMs) no estdgio de classificag@o.
Os HMMs sdo estruturas amplamente utilizadas na modela-
gem de problemas com variagdes temporais e estdo entre os
métodos mais utilizados nas pesquisas da area de reconhe-
cimento de gestos [4, 12]°.

A descricdo deste trabalho foi organizada em 4 partes.
Na secdlo seguinte € feita uma breve revisio sobre a técnica
central do trabalho, os modelos de Markov ocultos (HMM).
A secdo 3 explica detalhadamente a forma em que o con-
ceito foi aplicado ao reconhecimento de gestos e cita alguns
detalhes sobre as implementagdes. Por fim, as secdes 4 e 5
apresentam os experimentos e resultados obtidos, faz uma
andlise breve e geral sobre o tema discutido neste trabalho
e sugere possiveis trabalhos futuros.

2 Apesar de algumas literaturas considerarem posturas (ou
configuragdes) como gestos estdticos, neste trabalho, o termo
gesto se refere apenas a gestos dindmicos.



2. Modelos de Markov Ocultos

Nas dltimas décadas, diversos pesquisadores da drea de
reconhecimento de fala tém utilizado com sucesso os mode-
los de Markov ocultos como mecanismos de classificagao
em seus trabalhos [16, 20, 8, 1]. Recentemente, eles t€ém
sido empregados em aplica¢des de visdo computacional que
envolvem reconhecimento de padrdes, como no reconheci-
mento de letras manuscritas [10, 19, 22] e na classificacao
de gestos em seqiiéncias de imagens [12, 11, 5, 21].

Um modelo de Markov oculto é similar a uma Ca-
deia de Markov[7] , porém, os elementos dos conjuntos de
observagdes ndo pertencem ao conjunto de estados, mas a
outro conjunto, chamado conjunto de simbolos, tornando a
seqiiéncia de estados percorrida oculta ao observador. Es-
ses simbolos sdo gerados pelos estados e, em cada instante
de tempo, é gerado um simbolo pelo conjunto de estados,
no entanto, o estado gerador nio é conhecido. Portanto, é
acrescentada uma camada estocdstica na cadeia de Markov
para se obter um modelo de Markov oculto.

A primeira camada estocdstica ¢ uma cadeia de Markov
de primeira ordem, porém, nio é diretamente observavel
como nas cadeias de Markov, em que cada estado é uma
possivel observacio®. A segunda camada estocéstica é um
conjunto de probabilidades que indica, para cada estado, as
probabilidades de emissao de cada simbolo do modelo.

Como dito, a seqiiéncia de estados percorrida em um
modelo, dada uma seqiiéncia de observagdes, € oculta ao
observador. Ou seja, tendo uma seqiiéncia de observacdes
(conjunto ordenado de simbolos), ndo se tem acesso a
seqiiéncia de estados percorrida pelo modelo para geracao
desta seqiiéncia, mas somente uma fun¢@o probabilistica
deste caminho, e, por isso, 0 modelo é chamado de mo-
delo de Markov oculto. A seguir, serdo descritos alguns ter-
mos adotados que sdo comumente encontrados em textos da
area e ao longo deste trabalho.

1. Um HMM ¢ representado pelo simbolo \;

2. Os estados do modelo sdo denotados pelo conjunto
S ={s1, 82, ..., SN }, de tamanho N;

3. Os simbolos reconhecidos pelo modelo estdo contidos
no conjunto V. = {vy,vs,...,va}, de tamanho M,
também conhecido como alfabeto do modelo;

4. Uma seqiiéncia de observacdes é denotada pelo con-
junto ordenado O = {01, 09, ..., o7}, composto de T'
elementos quaisquer do conjunto V, em que 7" e o, re-
presentam, respectivamente, o tamanho da seqiiéncia e

3 O termo “observacdes” recebe diferentes significados quando aplica-
dos a processos de Markov e a modelos de Markov ocultos. No pri-
meiro, essas observacdes sao os estados percorridos pelo modelo, en-
quanto que nos modelos de Markov ocultos sdo os simbolos gerados
nos estados do modelo, porém, a seqiiéncia de estados ndo é conhe-
cida.

o simbolo observado no instante ¢ da seqiiéncia, tal que
1<t T,

5. Quando conhecida, uma seqiiéncia de estados para
determinada observagdo é representada pelo conjunto
Q = {a1,4,-..,qr}, composto por T elementos de
S, em que g representa o estado no instante ¢ da
seqiiéncia de observagdes de tamanho 77

6. O vetor 7 = {my,m2,..., TN}, com um valor proba-
bilistico para cada um dos IV estados do modelo, sendo
Testado @ probabilidade de estado ser o gerador do pri-
meiro simbolo de qualquer seqiiéncia de observacgdes
gerada pelo modelo;

7. A matriz Ay, N, cujos elementos sdo referenciados na
forma a(origem,destino) € representam a probabilidade
de transicdo do estado origem para o estado destino;

8. A matriz By, cujos elementos sdo representados
€omo bestado(simbolo) e representam a probabilidade
de um estado gerar determinado simbolo;

9. A probabilidade da seqiiéncia de observacao O ter sido
gerada pelo modelo A € representada por P(O|\).

Os elementos de 7, A e B podem ser os indices dos ele-
mentos dentro dos conjuntos ou seus préprios nomes. Por
exemplo, a probabilidade do estado s; ser inicial pode ser
descrita como m; ou 7y, e a probabilidade do estado s; ser
inicial pode ser descrita como 7; ou 7,,. Da mesma forma,
b;(v;) indica a probabilidade do estado s; gerar o simbolo
v; e by, (y) indica a probabilidade do estado s, gerar o
simbolo v,,.

Para melhor compreensdo, a Figura 1 ilustra um exem-
plo de HMM com trés estados (1, 2 e 3) e dois simbolos
(a e b). A matriz A seria composta pelas probabilidades de
transi¢ao entre estados (e.g. a(1,2) = 0.4, a3 2) = 0.6, etc.)
e a matriz B pelas probabilidades de emissdo de simbolos
de cada estado (e.g. bs(a) = 0.7, ba(b) = 0.9, etc.),
restando apenas o vetor 7, que conteria as probabilidades
iniciais dos estados 1, 2 e 3. As possiveis seqiiéncias de
observagdes para este modelo seriam todas compostas pe-
los simbolos a e b (e.g. O = {a,a,b,a,b}) de qualquer ta-
manho 7', tal que T > 1.

2.1. Incognitas principais

Existem trés incégnitas implicitas nos HMMs, cu-
jas solugdes contribuem para o funcionamento efi-
caz das aplicacdes que o utilizam [13], sendo elas a
avaliacdo da observacdo, a melhor seqiiéncia de esta-
dos da observacio e o treinamento dos modelos*. As

4 As trés incdgnitas descritas sdo citadas por alguns autores como 0s
trés “problemas basicos” dos HMMs, como o problema da avaliagdo,
o problema do melhor caminho e o problema do treinamento.



Figura 1. Exemplo de HMM.

trés incognitas e suas solugdes serdo brevemente discuti-
das. Para maiores detalhes, consulte [16].

2.1.1. Avaliacao da observacao O primeiro problema se
refere a descoberta da probabilidade de uma determinada
seqiiéncia de observacdes O ter sido gerada por um es-
pecifico modelo A. Este tipo de situa¢do pode ser muito
freqiiente nas aplica¢cdes de HMM. Como exemplo, no reco-
nhecimento de voz, ao se produzir um fonema qualquer, esta
entrada pode ser classificada como pertencente ao modelo
que indicar a maior probabilidade (P[O]|)]); outro exem-
plo seria no reconhecimento de comportamento de animais
em seqiiéncias de imagens, em que o modelo que apresen-
tar a maior probabilidade indica a rea¢d@o do animal perante
uma situacdo ou um conjunto de estimulos.

A maneira mais “simples” de calcular a probabilidade
de determinada seqiiéncia de observagao ter sido gerada por
um modelo € através da verificagdo de todas as seqiiéncias
de estados de tamanho 7 (ntimero total de observacdes)
possiveis, e, posteriormente, calcular suas probabilidades.
No entanto, este cdlculo pode ser computacionalmente im-
praticavel devido a quantidade de operacdes matematicas
necessdrias. A fim de minimizar o nimero de operacdes,
podem ser utilizados dois métodos, chamados forward e
backward [16]. Ambos utilizam estratégia de programacio
dindmica para minimizar o custo computacional do célculo.
Contudo, vale lembrar que os procedimentos forward e
backward sido independentes e apenas um deles € necessario
para encontrar a probabilidade desejada.

2.1.2. Melhor seqiiéncia de estados da observacao A
segunda incégnita se refere a busca da melhor seqii€ncia
de estados percorrida pelo modelo para uma determinada
seqiiéncia de observacdes. Ou seja, a seqiiéncia de estados
que produz a maior probabilidade final para uma determi-
nada seqiiéncia de observagdes dentre todas as seqiiéncias
de estados possiveis no modelo. Um exemplo de situacdo
em que esta incdgnita ocorre € na transformacio de fala
em texto, em que os sinais acusticos sdo as observacdes
do sistema e as letras sdo os estados do modelo. Assim,
dado um sinal acustico, procura-se a seqii€éncia de estados

mais provavel, sendo esta a seqiiéncia de letras equivalente
ao sinal. Geralmente, esta incdgnita é resolvida por meio
do algoritmo de Viterbi, que também utiliza a técnica de
programacao dindmica.

2.1.3. Treinamento do modelo A terceira incognita é
a realizagdo do ajuste dos pardmetros (A, B, ) do mo-
delo a partir de uma ou mais seqiiéncias de observacoes.
A seqiiéncia O utilizada para este ajuste € chamada
de seqiiéncia de treinamento, pois € utilizada para trei-
nar o HMM. N3o existe uma maneira conhecida de realizar
este ajuste para resolver analiticamente o modelo que ma-
ximize a probabilidade da(s) seqiiéncia(s) de observagoes,
porém, € possivel escolher o modelo que sua probabili-
dade seja localmente maximizada usando um procedimento
iterativo.

A existéncia de um processo que ajusta iterativa-
mente e automaticamente os parimetros do modelo com
base nas seqiiéncias de observacdes é a principal forga
dos HMMs [6]. Este processo é executado pelo algo-
ritmo Baum-Welch [16], que se trata de uma especializacio
do algoritmo EM - Expectation-Maximization [2, 15] apli-
cada aos HMMs. Um exemplo de aplicacio desta incognita
ocorre nos treinamentos dos sistemas que utilizam HMMs
no processo de classificacdo, em que, dadas as amos-
tras das classes que se deseja reconhecer, o algoritmo ajusta
os modelos, a fim de se otimizar o reconhecimento de ou-
tras seqiiéncias de observacodes similares.

3. Desenvolvimento

Com auxilio do diciondrio trilingiie [17, 18], foram sele-
cionados alguns gestos que sao utilizados na formagao das
sentencas da Lingua Brasileira de Sinais, LIBRAS, e cons-
truido um banco de amostras (videos) de gestos [3]. Para
cada gesto foi desenvolvido um respectivo modelo de Mar-
kov oculto.

Para a construgcdo desses modelos foram escolhidas as
posturas mais marcantes dos gestos, sendo que cada uma
destas posturas se relaciona diretamente a um estado do mo-
delo. Uma postura € uma configuracio estdtica, sem movi-
mento, enquanto o gesto € dinAmico, ou seja, possui movi-
mento. Por exemplo, a foto de uma mio e a filmagem de
uma cabeca se deslocando da esquerda para a direita sdo
exemplos de postura e gesto, respectivamente.

Primeiramente, foram definidas as caracteristicas que,
juntas, auxiliam a discriminar as posturas e, conseqiien-
temente, os gestos executados pelos sinalizadores. As ca-
racteristicas foram escolhidas com base nas descri¢des e
padronizacgdes contidas em [17, 18] e na andlise dos ges-
tos escolhidos, observando quais combinac¢des discrimina-
vam visualmente as posturas e os gestos selecionados de
maneira Unica e, posteriormente, foram associadas as pos-



turas marcantes aos estados e destacadas as transicdes entre
essas posturas.

Para obtengao das probabilidades de algumas componen-
tes dos HMMs foi realizada uma andlise visual, em que um
especialista analisou cada quadro (postura) dos videos (ges-
tos) e a relacionou a um estado do respectivo modelo, ob-
tendo as seqiiéncias de estados para cada amostra de gesto
e, conseqilentemente, as probabilidades das matrizes de
ocorréncia inicial (1) e de transi¢do de estados (A). Durante
a analise, como apenas as posturas denominadas como mar-
cantes tém um respectivo estado no modelo, algumas pos-
turas sdo “ignoradas™, sendo substituidas nessa correlagiio
pela postura marcante mais préoxima.

Por exemplo, a Figura 2 ilustra as posturas marcantes
para execucdo do gesto referente a “derrame-cerebral”, em
que a mio direita deve estar em M®, com a palma virada
para a esquerda e com os dedos apontando para cima, to-
cando o lado direito da testa. Em seguida, cruzar os bracos
em frente a cabega, com as duas maos fechadas e com as
palmas para dentro, e mover as maos para os lados opos-
tos com forca.

Como foram consideradas trés posturas como mar-
cantes, conseqiientemente, o modelo construido para a
representacao deste gesto conterd trés estados. Desta forma,
as posturas que sdo diferentes dessas, como as posturas ne-
cessdrias para transitar de uma postura marcante para outra,
sdo aproximadas para uma das posturas marcantes du-
rante a andlise.

Figura 2. Posturas denominadas marcantes
para o gesto “derrame cerebral”.

A matriz de emissio de simbolos (B) se relaciona com o
sinal real obtido, que, no caso, sdo as informagdes obtidas
através da seqii€ncia de imagens dos gestos. Para obtencdo
dessas caracteristicas, as imagens eram submetidas ao pro-
cesso de segmentacgdo e, posteriormente, a extragdo de ca-
racteristicas. Para detec¢@o de pele nas imagens, foram uti-
lizadas arvores de decisdo e, em seguida, foi realizado pre-

5  As posturas contidas no gesto que sio classificadas como desconheci-
das para o modelo sdo aproximadas pelo sistema a uma das posturas
marcantes, obedecendo a determinado critério de classificaco.

6 A descri¢ao detalhada de todos os gestos selecionados podem ser obti-
das no diciondrio trilingiie da Lingua de Sinais Brasileira, de Fernando
Capovilla.

enchimento de orificios e exclusdo de regides irrelevantes.
A partir das imagens segmentadas, foram extraidas carac-
teristicas da face e das duas maos do sinalizador, como area,
centro de massa, excentricidade, etc.

Como a estrutura dos HMMs utilizados era discreta,
ou seja, as observacdes compativeis com o modelo estdo
em dominio discreto, os atributos oriundos do processo de
extracdo de caracteristicas eram submetidos a uma etapa de
quantizac¢do e a combinagio dos valores discretos dos atri-
butos produzia um simbolo do modelo e, por conseqiiéncia,
a seqliéncia de observacdes da amostra. Assim, tendo as
seqiiéncias de estados e observacdes, foram obtidas as pro-
babilidades de emissdo de simbolos para cada estado dos
modelos e, desta forma, os modelos iniciais referentes aos
gestos estavam completos, possuindo suas triplas (7, 4, B)
necessarias.

Para reconhecer as amostras dos gestos, elas sdo envi-
adas a um gerenciador de modelos, que considera as pro-
babilidades de geracdo de cada modelo para determinada
seqiiéncia de observacdes. Alternativamente, este geren-
ciador possui a op¢do de realizar a contagem de simbolos
reconhecidos pelos modelos, ou seja, os simbolos da
seqiiéncia de observagdes que tém probabilidade dife-
rente de zero em pelo menos um estado do modelo. Desta
maneira, seqiiéncias com posturas que, por curtos inter-
valos de tempo ndo seguem um comportamento esperado
pelo gesto, podem ser reconhecidas de maneira apropri-
ada.

Considerando que o sistema possui um conjunto de
simbolos muito extenso (cerca de 210 bilhdes), existem di-
versas seqiiéncias de observacdes possiveis para um mesmo
gesto. Dessa forma, o algoritmo distribui em cada mo-
delo, de maneira equiprovavel, uma contribui¢io irissoria
aos simbolos que ndo estavam contidos nas amostras utili-
zadas para obtencdo dos modelos. Do mesmo modo, o ge-
renciador distribui probabilidades minimas as condic¢des
inexistentes as transi¢des e ocorréncias iniciais dos esta-
dos, que, por serem muito pequenas, nio interferem consi-
deravelmente na classifica¢do e podem auxiliar na correcio
de erros ou restricdes provenientes da fase de treina-
mento.

Do mesmo modo, o gerenciador de modelos implemen-
tado executa a mesma distribuicdo equiprovdvel a cada
iterag@o do algoritmo Baum-Welch, com intuito de possibi-
litar o aumento de probabilidade dos simbolos ndo reconhe-
cidos por cada modelo. Porém, os valores dessa distribuicdo
e a ativacao de sua execugdo é parametrizada, possibilitando
o procedimento normal, sem adaptacdes. Entre os valores
parametrizados, estd o indice de estabilidade entre iteragdes,
que determina o momento de encerramento das iteracdes de
reestimacao.

Outra caracteristica peculiar do gerenciador € a alterna-
tiva que habilita a mesclagem de amostras de treinamento,



que possibilita a execucdo do método reestimador em varias
seqiiéncias de observagdo em cada iteragcdo, considerando
todas as observacdes antes de maximizar as probabilidades
dos modelos.

Como as probabilidades sdo muito pequenas devido ao
nimero de simbolos, algumas ndo seriam suportadas em
variaveis comuns da linguagem de programacio escolhida,
por isso, foi implementada uma estrutura especial, que apre-
senta suporte ao armazenamento de nimeros dessa natu-
reza.

Os cédigos implementados para realizacdo de todas as
etapas do sistema reconhecedor sdo abertos e foram de-
senvolvidos na linguagem Java, utilizando bibliotecas de
processamento de imagens (ImageJ) e mineragdo de dados
(Weka) e estdo em processo de incorporagdo na plataforma
SIGUS para utilizagdo em outras aplicacdes.

4. Experimentos e Resultados

Para a realizac@o das andlises e experimentos no sistema,
foi criado um banco de imagens referentes aos gestos se-
lecionados [3]. A captura das imagens que compdem este
banco foi realizada em um ambiente com fundo estatico e
uniforme, ou seja, ndo existiam objetos atrds do sinaliza-
dor e o tnico objeto com movimento era ele préprio. Para
isto, foi utilizada uma cAmera digital’ para obtencdo das
seqiiéncias de imagens, sendo que esta se manteve fixada
em frente ao sinalizador e imével durante as gravacdes.

A coleta foi organizada em ciclos para evitar que o si-
nalizador executasse 0 mesmo gesto mais de uma vez, com
o intuito de aumentar a naturalidade na execucdo dos ges-
tos, explorando varia¢des possiveis. Foram capturadas ima-
gens de 3 colaboradores para os experimentos, em que cada
um executou sete ciclos de 47 gestos. Com isso, o banco
de imagens dedicado a experimentacdo possuia 21 amos-
tras para cada gesto, totalizando 987 arquivos de video, em
que nao foi utilizado recurso algum de apoio para o rastrea-
mento das maos e da face, como luvas de dados ou cameras
de infra-vermelho.

Para realizagdo dos experimentos, foram divididas as
amostras em duas classes, treinamento e teste, € 0s expe-
rimentos em 2 grupos, sendo que as amostras de treina-
mento sdo as mesmas utilizadas para obtencdo dos mode-
los iniciais. Dentro de cada classe sdo realizados dois ex-
perimentos: com HMMs constituidos das probabilidades
alcancadas por férmula fechada utilizando os dados obti-
dos durante a andlise visual e com HMMs submetidos ao
processo de reestimacao, utilizando as mesmas amostras de
treinamento.

A primeira classe experimenta a classificagdo das amos-
tras de treinamento, que sdo as mesmas utilizadas para a

7  Camera digital, marca Sony, modelo DSC-F828.

obtencdo dos modelos iniciais e a segunda as amostras res-
tantes. A base de treinamento possui um conjunto total de
987 amostras de gestos, sendo que 564 dessas amostras sdo
destinadas ao treinamento (e testes) e as restantes apenas
para testes. Em ambas as abordagens, com modelos iniciais
e reestimados, o sistema obteve taxa de acerto de 99.11% no
primeiro grupo e de 80.1% nas amostras de teste, que sdo as
amostras que ndo foram utilizadas para obten¢do dos mode-
los iniciais.

5. Consideracoes Finais

Neste trabalho investiu-se na utiliza¢do de uma técnica
bastante utilizada no reconhecimento de fala e muito bem
conceituada, porém, aplicada ao reconhecimento de ges-
tos: os modelos de Markov ocultos (HMM). O dominio
deste sistema reconhecedor é um conjunto de 47 gestos, ex-
traidos do diciondrio Trilingiie da Lingua Brasileira de Si-
nais [17, 18]. Estes gestos foram analisados e capturados
através de cAmeras digitais e armazenados em um banco de
imagens. Foram analisadas as varidveis visuais que melhor
caracterizavam os gestos, ou seja, um conjunto de atribu-
tos que, em conjunto, descrevem cada gesto de maneira dis-
tinta. De fato, estas caracteristicas nao descrevem especifi-
camente o gesto, mas sim, cada postura do gesto.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, no entanto, po-
dem ser analisadas alternativas que possam maximizar os
percentuais de acerto. Como exemplo, a andlise detalhada
da invariancia na taxa de acerto antes e apds a reestimagao
dos modelos talvez possa auxiliar na descoberta de carac-
teristicas relevantes ao processo de classificagao.

Uma das melhorias que poderia ser adicionada ao traba-
lho, seria a incorporacdo de experimentos em imagens cap-
turadas em tempo real, pois os experimentos realizados no
sistema se limitaram ao dominio de imagens armazenadas
em disco. Além disso, outra abordagem que enriqueceria o
projeto, seriam experimentos com colabores que ndo estdo
presentes na parcela de treinamento, para constatar se o sis-
tema suporta independéncia de usudrios.

Outra abordagem interessante seria uma andlise compa-
rativa entre o desempenho de classificacdo do sistema apli-
cando esta mesma metodologia para a constru¢do dos mo-
delos em relagdo a modelos gerados aleatoriamente e reesti-
mados através do algoritmo Baum-Welch. Essa andlise de-
monstraria a relevancia da identificacdo das seqiiéncias de
estados nas amostras, como foi realizado neste trabalho du-
rante a andlise visual.
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