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ResumoEste trabalho apresenta uma nova abordagem para o desenvolvimento de interfa
es vi-suais humano-rob� baseadas em visão 
omputa
ional. O método proposto se baseia nautilização de uma linguagem 
omposta por gestos simples, onde um gesto isolado nãopossui qualquer signi�
ado, mas uma palavra, 
omposta por uma seqüên
ia de gestosrealizados na ordem 
orreta, gera uma resposta. Dessa maneira, pode ser de�nida umagramáti
a e asso
iada uma ação do rob� a 
ada uma dessas palavras, permitindo aooperador humano 
omandar o rob� de maneira intuitiva.Considerando apenas gestos simples, o sistema de visão 
omputa
ional privilegia arobustez se baseando em té
ni
as qualitativas, menos pre
isas porém mais robustas. Asaída do sistema de visão 
omputa
ional é pro
essada por um sistema a eventos dis
re-tos esto
ásti
o que dete
ta a exe
ução de 
omandos. O re
onhe
imento é realizado demaneira 
ontínua, sendo o iní
io e o �m de 
ada gesto identi�
ados impli
itamente pelomodelo. Foram utilizados dois tipos de sistemas a eventos dis
retos: 
adeias de Markove Modelos O
ultos de Markov (MOMs, do inglês, Hidden Markov Models). Para ambosos tipos foi desenvolvida uma metodologia para a 
onstrução automáti
a do modelo.Os testes realizados 
omprovam a e�
á
ia do método mesmo em ambientes 
omplexose 
om o exe
utor dos gestos se movendo. Foi 
omprovada a robustez do método e a baixain
idên
ia de falsos positivos, prin
ipalmente para os MOMs. A utilização de MOMs no
ontexto proposto apresentou desempenho superior ao das 
adeias de Markov. Tambémfoi identi�
ada a importân
ia da es
olha 
orreta dos 
omandos da gramáti
a, para evitaruma deterioração signi�
ativa da taxa de re
onhe
imento à medida que a quantidade de
omandos aumenta.
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Abstra
tThis work presents a 
omputer vision human-robot interfa
e based on gesture re
ognition.A grammar 
omposed of strings of simple gestures is de�ned so that an isolated gesturehas no meaning to the system, and only a sequen
e of gestures performed in the 
orre
torder, a

ording to the grammar, will issue a 
ommand to the robot. Ea
h of thesewords, made of gestures, 
an be asso
iated to a 
ommand, whi
h will be issued to therobot everytime it's re
ognized. Through the use of this interfa
e, a human operator 
an
ontrol a robot in a natural and intuitive way.Sin
e only simple gestures are 
onsidered, the 
omputer vision system is based onqualitative te
hniques that exhibits robustness properties. The output of the 
omputervision system is passed on to a sto
hasti
 dis
rete event system whi
h is responsible forthe 
ommands re
ognition. Continuous gesture re
ognition is performed and the modelimpli
itly identi�es the beginning and the end of ea
h gesture. Two types of dis
reteevent systems were employed: Markov 
hains and Hidden Markov Models (HMM). Themodels were built automati
ally for both of these types.Experimental results shows that the proposed methodology yields robust re
ognitionwith low o
urren
e of false positives even in 
omplex ba
kgrounds and with the operatormoving. The HMMs outperformed the Markov 
hains in the proposed methodology
ontext. The 
ommands must be 
orre
tly 
hosen to avoid serious degradation of theperforman
e as the number of 
onsidered 
ommands in
rease.
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Capítulo 1IntroduçãoA Robóti
a pessoal e de serviço é atualmente uma das áreas de pesquisa mais ativasem robóti
a, 
om grande poten
ial de 
res
imento de a
ordo 
om a a
eitação da so-
iedade. Rob�s de serviço interagem diretamente 
om as pessoas, tornando a existên
iade interfa
es naturais e fá
eis de usar fundamental. O fo
o de grande parte dos traba-lhos passados é predominantemente navegação e manipulação e pou
o foi o interesse emsistemas robóti
os equipados 
om interfa
es �exíveis, que permitam ao usuário 
ontro-lar o rob� por meios naturais. Um rob� 
om interfa
e natural possibilitaria toda umanova gama de apli
ações, 
omo por exemplo um rob� de limpeza, guiado para limparlo
ais espe
í�
os e pegar o lixo [Waldherr et al., 2000℄. Diferentemente de rob�s indus-triais, que são en
ontrados prin
ipalmente em linhas de produção, os rob�s de serviçosão utilizados pelas massas, milhões de usuários em todos os tipos de lo
ais, do hospitalà 
asa, do restaurante ao es
ritório [Pransky, 1996℄. Diversos espe
ialistas apontam queem um futuro próximo, entre 
in
o e dez anos, rob�s de serviço se tornarão um mer
adomultibilionário [Bishop, 2006℄.A utilização 
res
ente de rob�s nas mais diversas apli
ações, algumas destas exigindoalta interatividade, demanda interfa
es intuitivas 
om o homem, uma vez que estas po-dem reduzir o ris
o de erro em apli
ações 
ríti
as, 
onsiderando uma interfa
e natural dea
ordo 
om os re�exos 
ondi
ionados do ser humano. Um exemplo disso seriam os rob�s
irúrgi
os [Pransky, 1996℄.A 
riação de interfa
es naturais homem-rob� é um assunto que desperta 
ada vez maiso interesse da 
omunidade 
ientí�
a mundial devido também à extensa gama de apli
açõesque ela possibilita. Entretanto podemos 
onsiderar que estas ainda se en
ontram em seuestágio ini
ial. À medida que aumenta a 
apa
idade dos rob�s de realizar mais tarefasde maneira aut�noma se torna ne
essário avaliar 
omo deve ser a interfa
e humano-rob�1



1. Introdução 2para a
omodar essa evolução [S
holtz, 2002℄.Na robóti
a atual, prin
ipalmente na robóti
a industrial, existe pou
a ou nenhumainteração direta entre homem e rob�. Os rob�s são programados para determinada ativi-dade e se limitam a exe
utar tais atividades, o que gera uma segmentação do trabalhoentre homens e rob�s. Essa ex
lusividade de humanos ou rob�s a
aba limitando as apli-
ações dos rob�s, uma vez que o uso de rob�s a
aba se tornando viável somente emambientes totalmente 
ontrolados. As tarefas devem ser inteiramente desempenhadaspelo rob�, situações em que as 
apa
idades de de
isão e planejamento de um supervisorsão ne
essárias não podem surgir ou devem ser resolvidas remotamente, devido à ausên-
ia de interfa
e 
om o ser humano. Sistemas robóti
os projetados para interagir 
omseres humanos abrem um novo leque de apli
ações abrangendo tarefas 
omplexas e nãorepetitivas que requerem supervisão humana e podem ser exe
utadas por rob�s, porémdevem ser 
oordenadas pelos operadores (autonomia supervisionada). Tais sistemas pre-
isariam permitir uma interação natural entre o rob� e o operador tornando a interfa
evisual fundamental. Para isso o sistema pre
isa ser 
apaz de lo
alizar o operador noambiente e rastrear os seus movimentos em tempo real.A área de bus
a e resgate urbano é uma área em que humanos devem interagir
om rob�s e 
om a informação produzida por eles. Pesquisas baseadas em dados reaisapontam que os erros de exe
ução (i.e., 
ontrole do rob�) são muito maiores que os errosde intenção (i.e, onde e 
omo utilizar o rob�) [Murphy e Casper, 2002℄, o que indi
a queuma interfa
e natural poderia reduzir os erros nessa tarefa.Além disso, interfa
es baseadas em visão 
omputa
ional possuem outras apli
açõesmenos óbvias, 
omo por exemplo os 
omputadores usáveis (wearable 
omputers). Autilização desse tipo de interfa
e nesses dispositivos pode forne
er usabilidade mesmoquando o usuário está em movimento [Köls
h et al., 2004℄.Este trabalho propõe uma interfa
e visual humano-rob� baseada em visão 
omputa-
ional. A 
omuni
ação é feita por uma linguagem 
omposta por gestos simples, de�nindouma gramáti
a onde um gesto isolado não possui qualquer signi�
ado, mas uma palavra,
omposta por uma seqüên
ia de gestos realizados na ordem 
orreta, gera uma resposta.Uma ação do rob� pode ser asso
iada a 
ada uma dessas palavras, permitindo ao operadorhumano 
omandar o rob� de maneira intuitiva.Dois módulos prin
ipais 
ompõem o sistema, o de visão 
omputa
ional e o de pro-
essamento esto
ásti
o dos gestos. Bus
ou-se a utilização de métodos esto
ásti
os, umavez que estes forne
em níveis de 
on�ança em vez de apenas su
esso ou falha, o queé importante quando se trabalha 
om problemas difí
eis para os quais não há métodoimune a falhas disponível [Siskind e Morris, 1996℄.



1. Introdução 3A interfa
e é baseada em algoritmos tradi
ionais de visão 
omputa
ional, simples ee�
ientes, uma vez que a tarefa alo
ada para o sistema de visão, da maneira que foiformulada, pode ser 
onsiderada simples. Sendo simples, pode ser resolvida por té
ni
asqualitativas que são robustas. Dessa maneira, o módulo de visão 
omputa
ional fo
a emidenti�
ar apenas as 
ara
terísti
as importantes, ne
essárias para atingir o seu objetivo,em vez de tentar re
onstruir o mundo.Para o pro
essamento dos gestos foram utilizados re
onhe
edores de linguagens es-to
ásti
os, sendo sele
ionadas as 
adeias de Markov, por se tratarem de máquinas deestados �nitos probabilísti
as e Modelos O
ultos de Markov (MOMs, do inglês, HiddenMarkov Models). MOMs foram utilizados largamente ao longo das últimas de
ádas parao re
onhe
imento de padrões e 
lassi�
ação e formam hoje a base para uma grande gamade soluções para análise de dados e modelagem estatísti
a. MOMs são utilizados nasmais diversas apli
ações 
omo, por exemplo, guiar mísseis [Nilubol et al., 1998℄, prediçãode 
rises no Oriente Médio [S
hrodt, 2000℄ e pesquisas biomédi
as envolvendo seqüên
iasde genes [Kulp et al., 1996, Yada e Hirosawa, 1996, Pedersen et al., 1996℄.1.1 ContribuiçõesAs prin
ipais 
ontribuições deste trabalho são:
• desenvolvimento de uma interfa
e visual utilizando visão 
omputa
ional baseadana utilização de sistemas a eventos dis
retos esto
ásti
os para o re
onhe
imento
ontínuo de gestos;
• desenvolvimento de uma metodologia para o pro
essamento esto
ásti
o de gestosutilizando tanto 
adeias de Markov quanto MOMs;
• utilização de uma nova abordagem para o 
ál
ulo da probabilidade de uma seqüên-
ia de observações ser re
onhe
ida utilizando MOMs.1.2 Organização da dissertaçãoEste trabalho está organizado da maneira que será des
rita a seguir. O Capítulo 2apresenta os trabalhos rela
ionados e o Capítulo 3 apresenta os 
on
eitos ne
essáriospara o 
orreto entendimento da metologia proposta, que por sua vez é apresentada noCapítulo 4. O Capítulo 5 apresenta os resultados obtidos e o Capítulo 6, as 
on
lusões epropostas de trabalhos futuros.



Capítulo 2Revisão Bibliográ�
aAs interfa
es baseadas em visão 
omputa
ional (IBVC) 
omeçaram a ser largamente ex-ploradas em meados da dé
ada de noventa, quando foram desenvolvidos desde mousesbaseados em gestos [Fukumoto et al., 1994, Quek et al., 1995℄ até interfa
es para jogosbaseadas em visão 
omputa
ional [Freeman et al., 1996℄. Devido às limitações de pro-
essamento 
omputa
ional, essas interfa
es baseavam-se em té
ni
as simples para quepudessem responder em tempo real aos gestos do usuário, 
omo histogramas de orienta-ção e momentos da imagem [Horn, 1986℄.Para avaliar a qualidade e usabilidade de uma IBVC devem ser 
onsideradas quatro
ara
terísti
as prin
ipais, de a
ordo 
om Köls
h [Köls
h et al., 2004℄: velo
idade, exati-dão, pre
isão e robustez. De a
ordo 
om Sheridan e Ferrell [Sheridan e Ferrell, 1963℄ otempo de latên
ia máximo entre a o
orrên
ia de um evento e a resposta do sistema deveser de 45 ms para que o usuário não per
eba nenhum atraso. A partir de 300 ms deatraso as interfa
es passam a pare
er lentas, pondendo provo
ar os
ilações e resultandonum efeito 
onhe
ido 
omo o sintoma �mova e espere�.As interfa
es baseadas em gestos podem ser 
lassi�
adas por diversos parâmetros. Osgestos a serem identi�
ados podem ser estáti
os, identi�
ados pela posição e forma, oudinâmi
os, identi�
ados por sua trajetória. A abordagem pode ser bottom-up baseadanas 
ara
terísti
as de baixo nível da imagem ou top-down 
omo métodos de re
onstruçãogeométri
a do 
orpo. O re
onhe
imento pode ainda ser realizado em três dimensões ousimpli�
adamente em duas dimensões.A maioria dos sistemas que emprega a abordagem top-down utiliza um modelo geo-métri
o do 
orpo humano. Partes do 
orpo são modeladas, por exemplo, 
omo 
ilindros[Hogg, 1983℄ e super quadri
s [Horowitz e Pentland, 1991℄, entre outros, e os parâmetrosdo modelo são determinados a partir das imagens utilizando análise espaço-temporal4
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a 5[Yamamoto, 1991℄, propagação de restrições [O'Rourke e Badler, 1980℄ ou análises mo-dais [Horowitz e Pentland, 1991℄. A re
onstrução da postura do 
orpo humano (i.e.,extração dos parâmetros do modelo) forne
e uma grande gama de informações 
aso are
onstrução tenha su
esso, 
omo por exemplo, os ângulos das juntas. Entretanto osalgoritmos de re
onstrução não são robustos para imagens reais, pois estas em geral sãomuito ruidosas para permitir um 
asamento fá
il do modelo [Yamato et al., 1992℄. Alémdisso, métodos baseados na dete
ção de arestas e formas não são re
omendados para aidenti�
ação e rastreamento em ba
kgrounds 
omplexos pois sua exatidão é determinadapelo 
ontraste existente entre os planos de fundo e frontal, o que não pode ser garantidonesse 
aso [Köls
h et al., 2004℄.Um exemplo de abordagem top-down é o rastreamento e identi�
ação de movimentosda mão em três dimensões (3D) realizado por Davis e Shah [Davis e Shah, 1994a℄. A mãofoi modelada por 
in
o 
ilindros que eram ajustados à falange distal dos dedos da mão.A trajetória dos 
ilindros era 
al
ulada no espaço 3D podendo ser utilizada no re
onhe
i-mento de gestos. Com informações 3D é possível saber a lo
alização exata dos dedos, em
oordenadas do mundo, a qualquer momento. Esse 
onhe
imento pode ser explorado sema preo
upação de ambigüidade, 
omo o
orre 
om a informação bidimensional (2D), umavez que uma trajetória 2D pode 
orresponder a diversas trajetórias 3D devido à transfor-mação perspe
tiva. Além disso, a utilização de modelos 3D e parâmetros de movimentoevita a ne
essidade da 
orrespondên
ia do movimento para mapear 
ara
terísti
as à sua
orreta trajetória 2D [Rangarajan e Shah, 1991℄. A informação 3D pode ser utilizadapara remover essas in
ertezas que surgem em 2D. O algoritmo implementado por Davise Shah exige que a mão seja o objeto dominante na imagem devendo também ini
iar emposição pré-de�nida.Entretanto, de a
ordo 
om o paradigma da visão qualitativa proposto por Aloimonos[Aloimonos, 1990℄, a re
onstrução do 
orpo não é essen
ial para o re
onhe
imento dasações humanas. A visão 
omputa
ional geralmente é tratada 
omo um problema de re-
uperação [Horn, 1986℄, bus
ando re
uperar (re
onstruir) o mundo e suas propriedades,
omo a posição 3D e formatos dos objetos, de modo a realizar ações e tomar de
isõesbaseados nessas informações. Aloimonos questionou a tradi
ional abordagem re
onstru-
ionista e prop�s o paradigma da visão qualitativa-objetiva (purposive-qualitative) 
omouma alternativa. Nesse paradigma a visão não é vista 
omo um �m, mas sim 
omo partede um pro
esso maior que visa, por exemplo, realizar determinadas tarefas. A abor-dagem deve ser objetiva para formular as soluções 
orretas (simples) para os problemase qualitativa para obter soluções robustas.Desde então abordagens bottom-up, que utilizam heuristi
amente 
ara
terísti
as
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a 6de baixo nível extraídas de imagens reais, têm sido objeto de numerosos estudos[Yamato et al., 1992℄ sendo utilizadas, por exemplo, para 
ontagem de pessoas a par-tir da identi�
ação de regiões 
andidatas. Em geral, as 
ara
terísti
as de baixo nívelnão forne
em des
rições tão ri
as quanto as representações baseadas em modelos, masseu pro
esso de extração é mais simples e robusto que os pro
edimentos de ajuste dosmodelos.Freeman [Freeman et al., 1996℄ utilizou a abordagem bottom-up para implementar in-terfa
es para jogos baseadas em visão 
omputa
ional. Foram implementadas interfa
esbaseadas em té
ni
as 
omo momentos da imagem, histogramas de orientação e �uxoópti
o, que a partir dos gestos do usuário 
ontrolava os jogos. Apli
ações grá�
as intera-tivas têm a grande vantagem de permitir a exploração do feedba
k visual da tela, pois ousuário vê imediatamente o resultado do seu gesto e pode alterá-lo 
aso ne
essário. Porexemplo, se um usuário se in
lina para fazer uma 
urva no jogo e vê que a in
linação nãofoi su�
iente, ele pode se in
linar um pou
o mais.Uma desvantagem da abordagem bottom-up é que a des
rição de 
ategorias de açõesem representações de baixo nível é mais difí
il que em representações de alto nível(baseadas em modelos), pois as relações entre as dimensões do vetor de 
ara
terísti-
as e a des
rição de alto nível das 
ategorias não é explí
ita. Além disso, as dimensões dovetor de 
ara
terísti
as podem ser muito grandes para serem entendidas intuitivamente[Yamato et al., 1992℄.Gestos estáti
os são de�nidos 
omo o re
onhe
imento de uma posição da mãoou do 
orpo enquanto gestos dinâmi
os são identi�
ados por trajetórias do braço ouda mão. Um dos prin
ipais problemas no 
aso dos gestos estáti
os é a identi�-
ação da mão. A maioria dos trabalhos restringe fortemente o ambiente de utiliza-ção exigindo ba
kground uniforme [Segen e Kumar, 1998℄, ba
kground estáti
o, luvas
oloridas ou mar
adores na mão [Cipolla et al., 1993, Davis e Shah, 1994
℄. Dete
çãode mãos em quaisquer ba
kgrounds foi realizado, por exemplo, por Tries
h e Malsburg[Tries
h e von der Malsburg, 1996℄ obtendo uma taxa de a
erto de 86.2% e por Cui eWeng [Cui e Weng, 1999℄, porém nenhum desses métodos é 
apaz de realizar a dete
çãoem tempo real, requisito das interfa
es 
om o usuário. Alguns trabalhos apresentammétodos 
apazes de re
onhe
er a postura da mão independentemente do ângulo de visão[Wu e Huang, 2000, Rosales et al., 2001, Ong e Bowden, 2004℄, porém esses artigos nãofazem nenhuma ressalva quanto à exe
ução em tempo real.Para o re
onhe
imento de gestos dinâmi
os é feito em geral o rastreamento de umobjeto e sua trajetória é pro
essada para identi�
ar ou não a o
orrên
ia de um gesto.O aprendizado e re
onhe
imento de gestos dinâmi
os, mesmo em duas dimensões, é
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omplexo, uma vez que os dados amostrados da trajetória de qualquer gesto variampara 
ada exe
ução do mesmo. Isso é justi�
ado por várias razões 
omo freqüên
ia deamostragem, erros de rastreamento, ruído e, prin
ipalmente, variações na exe
ução dogesto pelo ser humano, tanto espa
ial quanto temporal [Hong et al., 2000a℄.Re
entemente algumas abordagens baseadas em sistemas a eventos dis
retos forampropostas para a modelagem e re
onhe
imento de gestos. Uma das prin
ipais vantagensdessa abordagem é que a mesma não requer um grande 
onjunto de dados para treinaro modelo [Hong et al., 2000a℄. Bobi
k e Wilson [Bobi
k e Wilson, 1997℄ utilizaram umaabordagem baseada em estados para representar e re
onhe
er gestos onde 
ada gestofoi modelado 
omo uma seqüên
ia de estados em um espaço de 
on�gurações. Osdados para treinamento foram alinhados temporalmente e segmentados manualmente.Primeiro, diversas amostras de um gesto são utilizadas para 
omputar sua prin
ipal 
urve[Hastie e Stuetzle, 1989℄ que é parametrizada pelo 
omprimento do ar
o. O mapeamentode 
ada ponto da amostra do gesto exemplo para um 
omprimento de ar
o ao longo da
urva é um produto desse 
ál
ulo da 
urva. A seguir, segmentos de reta de 
omprimentouniforme são utilizados para aproximar a 
urva dis
retizada. Cada segmento de reta érepresentado por um vetor e todos os segmentos de reta são agrupados em 
lusters. Umestado é de�nido para indi
ar o 
luster ao qual um segmento de reta perten
e. Um gestoentão é de�nido por uma seqüên
ia de estados. O pro
esso de re
onhe
imento 
onsisteem avaliar se uma trajetória passa ou não pelos estados na ordem 
orreta. Cada gesto éuma trajetória úni
a no espaço.Hong et al. [Hong et al., 2000b℄ utilizaram MEFs (Máquinas de Estados Finitos)para re
onhe
er gestos dinâmi
os. As posições 2D da 
abeça e das mãos foram utilizadas
omo 
ara
terísti
as, sendo lo
alizadas utilizando segmentação por 
or e rastreamento.Cada gesto foi modelado 
omo uma seqüên
ia de estados no espaço espa
ial-temporal(spatial-temporal), sendo 
ada estado modelado 
omo uma Gaussiana multi-dimensional.Hong 
onsiderou que as trajetórias de um gesto são um 
onjunto de pontos distribuídosespa
ialmente, podendo portanto ser representados por um 
onjunto de regiões espa
iaisGaussianas. Um limiar foi sele
ionado para representar a variân
ia espa
ial permitidapara 
ada estado, determinando a variân
ia espa
ial do gesto. O número de estados eseus parâmetros foram 
al
ulados utilizando k-means dynami
 
lustering nos dados detreinamento do gesto, sem informação temporal (as informações espa
iais e temporaisdos dados de treinamento são primeiro desa
opladas). O resultado desse primeiro trei-namento é utilizado para a segmentação e alinhamento dos dados. O modelo então étreinado 
om a informação temporal alinhada e a informação espa
ial é atualizada. Essepro
edimento forne
e a seqüên
ia de estados �nal que representa o gesto. Cada seqüên-
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ia de estados é uma MEF re
onhe
edora de um gesto. Toda essa etapa de treinamentoé realizada o�-line. Quando um novo vetor de 
ara
terísti
as é 
omputado, 
ada MEFde
ide se 
ontinua no estado atual ou vai para o próximo estado baseado nos parâmetrosespa
iais e temporais. Quando o estado �nal é atingido o gesto é 
onsiderado re
onhe-
ido. Caso o estado �nal de mais de uma MEF seja atingido ao mesmo tempo, aquele
om a menor distân
ia média a
umulada é 
onsiderado o ven
edor. O re
onhe
imentoé realizado on-line. Essa té
ni
a foi testada 
om su
esso em gestos 
omo a
enar 
om amão esquerda, a
enar 
om a mão direita, desenhar um 
ír
ulo, desenhar um oito, entreoutros. A 
omplexidade 
omputa
ional do pro
essamento foi reduzida por meio do ar-mazenamento do 
ontexto nas MEFs, sendo pro
essados apenas os novos dados a 
adaquadro.Posteriormente, Hong [Hong et al., 2000a℄ utilizou uma variação do algoritmo de
asamento de padrões Knuth-Morris-Pratt(KMP) para a
elerar o pro
essamento, 
on-siderando o re
onhe
imento de gestos 
omo um 
asamento de 
adeia de 
ara
teres entreuma seqüên
ia de dados e a seqüên
ia de estados da MEF.Davis e Shah [Davis e Shah, 1994b℄ utilizaram uma máquina de estados �nitos paramodelar quatro fases diferentes de um gesto genéri
o qualitativamente. Se a mão estáem movimento para a posição do gesto são 
riadas trajetórias dos dedos usando 
orres-pondên
ia dos pontos das pontas dos dedos do movimento no plano da imagem. Vetoressão utilizados então para aproximar as trajetórias e os gestos des
onhe
idos são 
asados
om os gestos de uma bibliote
a usando esses vetores. Foram re
onhe
idos sete gestos,que representam as ações esquerda, direita, para 
ima, para baixo, agarrar, girar e parar,sem a utilização de hardware espe
ial.Siskind e Morris [Siskind e Morris, 1996℄ propuseram uma metodologia para 
lassi-�
ação de eventos visuais utilizando uma abordagem de máxima verossimilhança. Seutrabalho se baseou na modelagem das 
ara
terísti
as dos per�s de movimentação, va-riando ao longo do tempo, de objetos que parti
ipam em diferente eventos simples. Oseventos 
onsiderados foram pegar, deixar, empurrar, puxar, soltar e lançar (pi
k up, putdown, push, pull, drop, throw). Em vez de formular lógi
as detalhadas e modelos geo-métri
os de 
lasses de eventos manualmente, os parâmetros de um modelo genéri
o sãodeterminados empiri
amente a partir dos dados de treinamento. O rastreador utilizadousa um 
onjunto de té
ni
as baseadas em 
or e movimento, operando quadro a quadro erastreando de maneira independente objetos 
oloridos e que se movimentam. Cada regiãoidenti�
ada no quadro é modelada 
omo uma elipse, abstraindo-se assim dos dados daimagem. Cada elipse é representada por um vetor de 
ara
terísti
as. Então a partir dessevetor de 
ara
terísti
as adota-se a abordagem de máxima verossimilhança para o re
o-
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imento de eventos. Utiliza-se té
ni
as de aprendizado supervisionado para treinarum modelo gerador para 
ada 
lasse de eventos a partir de um 
onjunto de exemplosde treinamento para 
ada 
lasse. O modelo gerador obtido é utilizado para 
lassi�
aras novas observações em 
lasses existentes. Um dos vídeos do 
onjunto de treinamentoé es
olhido para ser o evento 
an�ni
o. Esse vídeo deve 
onter o mesmo número de se-qüên
ias de elipses tais quais existem objetos parti
ipando no evento. Essas seqüên
iassão utilizadas 
omo referên
ia para identi�
ar os 
onjuntos de elipses nas demais seqüên-
ias de treinamento. Os vídeos foram ajustados manualmente para que o iní
io e o �mdo vídeo 
oin
idissem 
om o iní
io e �m do evento e também para que todos os vídeosrepresentando o mesmo evento tivessem o mesmo número de quadros. O experimentoutilizou um 
onjunto de 72 vídeos, sendo 12 para 
ada gesto. Desses, 6 foram utilizadospara treinamento e 6 para validação, es
olhidos aleatoriamente.As prin
ipais diferenças da abordagem de Siskind e Morris para aquela proposta nestadissertação são o re
onhe
imento 
ontínuo on-line, sem ne
essidade da indi
ação do iní
ioe �m de 
ada evento e a utilização de Modelos O
ultos de Markov (MOMs, do inglês,Hidden Markov Models) dis
retos no lugar dos 
ontínuos. O método de rastreamentoutilizado por Siskind e Morris também restringe que os objetos parti
ipantes do eventosejam prati
amente os úni
os na 
ena e exige pós-pro
essamento para a identi�
ação dosobjetos que estão em toda a seqüên
ia.Vogler e Metaxas [Vogler e Metaxas, 1998℄ apresentaram um ar
abouço para o re
o-nhe
imento isolado e 
ontínuo da linguagem de sinais ameri
ana (ASL - Ameri
an SignLanguage). Os dados foram obtidos por um sistema de rastreamento 3D e apresentados
omo entrada para MOMs realizarem o re
onhe
imento. Três 
âmeras posi
ionadas or-togonalmente eram responsáveis pela identi�
ação e rastreamento em 3D. O algoritmode rastreamento baseou-se no �ltro de Kalman objetivando evitar problemas 
ausadospor o
lusão. Para o treinamento foram utilizados dados de visão 
omputa
ional e de umaparato de 
aptura de movimento, devido à grande quantidade de dados ne
essária paratreinar os MOMs e o alto 
usto 
omputa
ional do sistema de visão. O re
onhe
imento
ontínuo é 
omplexo pois as fronteiras entre os gestos individuais não são 
laras. Autilização de MOMs permite 
apturar as variações estatísti
as tanto na posição quantona duração dos movimentos, bem 
omo a segmentação dos dados. A identi�
ação dasfronteiras entre os símbolos foi realizada utilizando informações geométri
as e da tra-jetória per
orrida juntamente 
om o algoritmo de Viterbi [Viterbi, 1967℄ para identi�
aro iní
io de 
ada gesto. Vogler utilizou a topologia esquerda para direita por a
omodarbem variações no 
omprimento e duração dos gestos. O número de estados do modelofoi determinado experimentalmente. Foi 
onsiderado um vo
abulário de 53 gestos, utili-
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olhidas aleatoriamente. O re
onhe
imentoobteve taxa de a
erto de 89,91%.A abordagem proposta nesta dissertação difere da de Vogler pois sugere pro
edimentopara gerar os modelos automati
amente, in
lusive determinando o seu número de estados.Também não ne
essita da informação de posição, pois o rastreamento 3D é 
omplexo.Além disso, não exige segmentação para identi�
ar o iní
io de 
ada gesto, sendo essaidenti�
ação realizada impli
itamente pelo modelo.Redes Neurais também foram utilizadas no re
onhe
imento de gestos. Por exemplo,Yang e Narendra [Yang e Ahuja, 1999℄ utilizaram redes neurais 
om atraso de tempo(TDNN - time-delay neural network) para o re
onhe
imento de 40 gestos da lingua-gens de sinais ameri
ana (ASL - Ameri
an Sign Language). TDNN é uma rede neuralmulti-
amadas feedforward que utiliza atrasos entre as 
amadas para representar relaçõestemporais entre os eventos no tempo. O sistema se baseou em algoritmos para re
onhe
i-mento e extração de padrões de movimento utilizando trajetórias. Foram utilizados 80%dos dados para treinamento e 20% para validação, obtendo taxa de re
onhe
imento de96.21% nos dados de validação.Este 
apítulo apresentou os trabalhos rela
ionados identi�
ando as prin
ipais diferen-ças entre estes e a metodologia proposta neste trabalho. O próximo 
apítulo apresentaos 
on
eitos ne
essários para o entendimento da metodologia proposta.



Capítulo 3Con
eitos PreliminaresEste 
apítulo tem por objetivo introduzir os 
on
eitos ne
essários para o entendimento dametodologia proposta nesta dissertação. Ele é dividido em três seções prin
ipais: sistemasa eventos dis
retos, 
adeias de Markov e MOMs. Os textos das seções tem 
aráter apenasintrodutório sendo re
omendadas as referên
ias 
itadas para mais informações e detalhes.As primeiras seções são breves e a que trata de Hidden Markov Models (Modelos O
ultosde Markov) é mais detalhada por ser um assunto ainda não tão disseminado quanto osdemais.3.1 Sistemas a Eventos Dis
retosUm Sistema a Eventos Dis
retos (SED) deve satisfazer as seguintes 
ondições: o espaçode estados deve ser um 
onjunto dis
reto e o me
anismo de transição entre estadosdeve ser dirigido por eventos. Portanto um SED pode ser de�nido 
omo um sistema deestados dis
retos, dirigido por eventos, 
uja evolução dos estados depende da o
orrên
iade eventos dis
retos assín
ronos durante o tempo [Cassandras e Lafortune, 1999℄.O 
omportamento de um SED pode ser modelado por uma linguagem, se 
onsiderar-mos o 
onjunto de eventos E 
omo o �alfabeto� e as seqüên
ias (�nitas) de eventos 
omoas �palavras�. Um evento pode ser de�nido 
omo algo que o
orre instantaneamente e que
ausa transições de um valor de estado para outro.A utilização de aut�matos é um formalismo para a modelagem de eventos dis
retos,assim 
omo a utilização de redes de Petri. Ambos os formalismos representam linguagensutilizando uma estrutura de transição de estados. A diferença entre os dois é 
omo elesrepresentam a informação do estado. 11
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Figura 3.1: Exemplo de aut�mato 
om três estados onde X = {0, 1, 2}, E = {a, b, c},
q0 = 0 (mar
ado pela seta) e Xm = {0, 2}.Um aut�mato é um dispositivo 
apaz de representar uma linguagem de a
ordo 
omregras bem de�nidas. Um aut�mato determinísti
o, representado por G, é uma tupla deseis elementos

G ≡ (X,E, f,Γ, q0,Xm) , (3.1)onde:
X é o 
onjunto de estados;
E é o 
onjunto �nito de eventos asso
iados 
om as transições em G;
f : X × E → X é a função de transição; f(x, e) = y signi�
a que há uma transição doestado x para o estado y de�nida pelo evento e;
Γ : X → 2E é a função de eventos ativos (ou fa
tíveis); Γ(x) é o 
onjunto de todos oseventos e para os quais f(x, e) é de�nida, denominada 
onjunto de eventos ativos (oufa
tíveis) de G em x;
q0 é o estado ini
ial;
Xm ∈ X é o 
onjunto de estados mar
ados ou �nais.A Figura 3.1 exempli�
a essas de�nições.Se X é um 
onjunto �nito, G é denominado um aut�mato de estados �nitos deter-minísti
o (AEFD) . Esse modelo também é 
onhe
ido 
omo Generalized Semi-MarkovS
heme (GSMS) .3.2 Cadeias de MarkovA análise de 
adeias de Markov forne
e um ar
abouço para o estudo de diversos SEDsde interesse práti
o, variando de jogos de azar e do mer
ado de ações até o projeto desistemas de 
omputadores e redes de 
omuni
ação [Cassandras e Lafortune, 1999℄.Considere um sistema que pode ser des
rito 
omo estando a qualquer instante em um
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Figura 3.2: Cadeia de Markov 
om quatro estados (0 a 3).estado do 
onjunto de N estados distintos 0, 1, · · · , N − 1, 
omo ilustrado na Figura 3.2,onde N = 4. Em instantes dis
retos, uniformemente espaçados, o sistema passa poruma transição (possivelmente para o mesmo estado) de a
ordo 
om um 
onjunto deprobabilidades asso
iadas ao estado. Os instantes de tempo asso
iados às transições sãode�nidos 
omo t = t0, t1, · · ·, e o estado no instante t é representado por qt. Em geral,uma des
rição 
ompleta desse sistema requer a espe
i�
ação do estado atual no instante
t, bem 
omo todos os estados prede
essores. Para o 
aso espe
ial de uma 
adeia deMarkov dis
reta de primeira ordem, essa des
rição probabilísti
a é trun
ada para apenaso estado atual e seu prede
essor, i.e.,

P [qt = Sj |qt−1 = Si, qt−2 = Sk, · · ·] = P [qt = Sj |qt−1 = Si]. (3.2)O pro
esso des
rito 
onstitui um modelo de Markov observável uma vez que a saídado pro
esso é o 
onjunto de estados em 
ada instante de tempo, onde 
ada estado 
or-responde a um evento observável.A prin
ipal 
ara
terísti
a das 
adeias de Markov é que seu 
omportamento esto
ásti
oé de�nido pelas probabilidades de transição da forma P [qk+1 = x′|qk = x], onde xé o estado atual e x′ é o próximo estado, para todos os valores de x, x′. Dadas essasprobabilidades de transição e uma distribuição para o estado ini
ial é possível determinara probabilidade de se estar em qualquer estado em qualquer instante.Uma 
adeia de Markov é de�nida por [Cassandras e Lafortune, 1999℄:1. Um espaço de estados X.2. A distribuição ini
ial de probabilidades p0(x) = P [q0 = x], ∀x ∈ X.3. As probabilidades de transição p(x′, x) onde x é o estado atual e x′ é o próximoestado.
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eitos Preliminares 14As probabilidades de transição podem ser representadas na forma de uma matriz,denominada matriz de probabilidades de transição, A,
A ≡ [aij(k)], i, j = 0, . . . , N − 1 (3.3)onde aij(k) é a probabilidade de se atingir o estado j oriundo do estado i no instante k,formalmente

aij(k) ≡ P [qk+1 = j|qk = i]. (3.4)Como aij(k) é uma probabilidade temos 0 ≤ aij(k) ≤ 1 e ∑∀j aij(k) = 1 para qualquerestado i.O fun
ionamento das 
adeias de Markov �
ará mais 
laro quando a metodologia forapresentada (Seção 4.3).3.3 Modelos O
ultos de MarkovModelos O
ultos de Markov (MOMs, do inglês, Hidden Markov Models)1 são um tipo demodelo esto
ásti
o, também 
onhe
idos 
omo fontes de Markov ou funções probabilís-ti
as de 
adeias de Markov. MOMs tem sido largamente utilizados ao longo das duasúltimas dé
adas para o re
onhe
imento de padrões e 
lassi�
ação. Com a popularidade,diversos livros 
ontendo abordagens baseadas na utilização de MOMs foram publi
adosem diversas áreas 
omo biomedi
ina [Baldi e Brunak, 1998, Durbin et al., 1998℄, ondesão utilizados, por exemplo, para 
lassi�
ação de proteínas em 
lasses, e inteligên
ia ar-ti�
ial [Russell e Norvig, 2002℄, onde são utilizados, por exemplo, para o re
onhe
imentode fala e gestos.A teoria bási
a foi publi
ada por Baum et al. entre 1966 e 1972 [Baum e Petrie, 1966,Baum e Egon, 1967, Baum e Sell, 1968, Baum et al., 1970, Baum, 1972℄ e foi implemen-tada para o re
onhe
imento de fala por diversos autores na dé
ada de 1970 
omo Baker[Baker, 1975℄. Entretanto, a popularização dos MOMs o
orreu somente no iní
io dadé
ada de 1980 
om a publi
ação de diversos tutoriais.Por brevidade essa seção será fo
ada nos três problemas fundamentais para o projetode MOMs, a saber: o 
ál
ulo da probabilidade de uma seqüên
ia de observações dado umMOM espe
í�
o; a determinação da melhor seqüên
ia de estados do modelo; e o ajustedos parâmetros do modelo de modo a melhor representar as observações forne
idas.1O texto dessa seção é baseado prin
ipalmente nas referên
ias [Rabiner, 1989, Rabiner e Juang, 1986,Russell e Norvig, 2002, Young et al., 2005℄.
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eitos Preliminares 153.3.1 MotivaçãoA limitação de 
ada estado 
orresponder a um evento observável presente nas 
adeias deMarkov e aut�matos de estados �nitos determinísti
o é muito restritiva para que o modelose torne apli
ável a diversos problemas. Nessa seção o 
on
eito de modelo de Markov éestendido para 
onsiderar os 
asos em que a observação é uma função probabilísti
a doestado, sendo o modelo resultante um MOM, que é um pro
esso duplamente esto
ásti
oembutido onde o pro
esso esto
ásti
o subja
ente não é observável (é o
ulto) e podesomente ser observado por meio de um outro 
onjunto de pro
essos esto
ásti
os queproduzem a seqüên
ia de observações.Podemos exempli�
ar modelando o problema do lançamento de uma moeda no qualhá um quarto 
om uma barreira (e.g., uma 
ortina) de modo que não é possível vero que o
orre do outro lado, onde uma pessoa está lançando uma moeda (ou diversasmoedas diferentes). Essa pessoa não irá dizer exatamente o que está fazendo, apenaso resultado de 
ada lançamento. Dessa maneira uma seqüên
ia de lançamentos o
ultosserá realizada, 
om o resultado 
onsistindo numa série de 
aras e 
oroas. Uma seqüên
iade observações poderia ser, por exemplo:O = O0O1O2 · · ·OT−1 (3.5)
= CaCaCoCoCoCaCoCoCa · · ·Ca (3.6)onde Ca representa 
ara, Co representa 
oroa e T é o 
omprimento da seqüên
ia.Para 
onstruir um MOM para modelar a seqüên
ia de 
aras e 
oroas observada de-vemos primeiro de
idir o que os estados do modelo representam e então quantos estadoso modelo deve ter. Uma possibilidade seria assumir que apenas uma moeda está sendolançada, utilizando um modelo de 2 estados onde 
ada um desses estados 
orresponderiaa um dos lados da moeda (i.e., 
ara ou 
oroa). Esse modelo é mostrado na Figura 3.3(a).Nesse 
aso o modelo de Markov é observável, sendo portanto um MOM degenerado, e oúni
o parâmetro ne
essário para espe
i�
ar o modelo 
ompletamente é a probabilidadede um dos lados.Uma outra maneira seria modelar 
omo na Figura 3.3(b) onde são utilizados tambémdois estados, porém 
ada estado 
orresponde a uma moeda 
om probabilidades diferentespara 
ara e 
oroa. Cada estado é 
ara
terizado por uma distribuição de probabilidadesde 
aras e 
oroas e as transições entre os estados são dadas por uma matriz de transição.O me
anismo físi
o que determina as transições entre os estados que são ativadas poderiaser um 
onjunto de lançamentos independentes ou qualquer outro evento probabilísti
o.
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Figura 3.3: Três possíveis modelos de Markov para o experimento do lançamento de umamoeda. (a) Modelo de uma moeda. (b) Modelo de duas moedas. (
) Modelo de trêsmoedas.Uma ter
eira maneira de modelar a seqüên
ia de lançamentos observada utilizandoum MOM é apresentada na Figura 3.3(
). Nesse modelo são 
onsideradas 3 moedas e aes
olha entre as três é feita baseada em um evento probabilísti
o.Dados os três modelos mostrados na Figura 3.3 para expli
ar a seqüên
ia de 
aras e
oroas observada surge uma dúvida natural: qual deles representa melhor essa seqüên
ia.O modelo de uma moeda possui apenas um parâmetro des
onhe
ido; o modelo de duasmoedas possui quatro parâmetros des
onhe
idos; e o modelo de três moedas possui noveparâmetros des
onhe
idos. Com mais graus de liberdade os MOMs maiores seriam nat-uralmente mais 
apazes de modelar uma série de lançamentos que os modelos menores.Apesar disso ser teori
amente verdade, algumas 
onsiderações práti
as imp�em fortesrestrições quanto ao tamanho dos modelos que podem ser utilizados. Além disso, utilizaro modelo de 3 moedas seria inapropriado no 
aso de apenas uma moeda estar sendolançada uma vez que o evento físi
o propriamente dito não 
orresponderia ao modelosendo utilizado.3.3.2 De�niçãoUm MOM é 
ara
terizado por:1. N , o número de estados do modelo. Apesar dos estados serem o
ultos, para amaioria das apli
ações geralmente existe algum signi�
ado físi
o ligado aos estados



3. Con
eitos Preliminares 17ou ao 
onjunto de estados do modelo. Os estados são representados por X =

{0, 1, 2, · · ·, N − 1}, e o estado no instante t por qt.2. M , o número de símbolos distintos observáveis por estado (i.e., o tamanho do alfa-beto). Os símbolos observados 
orrespondem à saída físi
a do sistema modelado.Para o experimento do lançamento da moeda os símbolos são simplesmentes 
arae 
oroa. Os símbolos são representados pelo 
onjunto V = {v0, v1, · · · , vM−1}.3. A distribuição de probabilidades de transição entre os estados A = {aij} onde aijé a probabilidade de atingir o estado j oriundo do estado i, formalmente
aij = P [qt+1 = j|qt = i], 0 ≤ i, j < N. (3.7)Para o 
aso espe
ial de qualquer estado poder ser atingido de qualquer outro estadoem uma úni
a transição temos aij > 0 para todo i, j e o modelo é denominadoergódi
o. Para os demais tipos de MOMs temos aij = 0 para um ou mais pares

(i, j).4. A distribuição probabilísti
a de observação dos símbolos nos estados, B = {bj(k)},onde bj(k) é a probabilidade de se observar o símbolo vk no estado j, formalmente
bj(k) = P [Ot = vk|qt = j], 0 ≤ j < N

0 ≤ k < M .5. A distribuição de estados ini
ial π = {πi}, onde
πi = P [q0 = i], 0 ≤ i < N (3.8)Dados valores apropriados para N , M , A, B e π o MOM pode ser utilizado 
omogerador para forne
er uma seqüên
ia de observações
O = O0O1O2 · · ·OT−1 (3.9)(onde 
ada observação Ot é um símbolo de V e T é o número de observações na seqüên
ia)
omo des
rito a seguir:1. Sele
ione um estado ini
ial q0 = i de a
ordo 
om a distribuição de estados ini
ial

π. Nesse instante t = 0.
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eitos Preliminares 182. Sele
ione Ot = vk de a
ordo 
om a distribuição de probabilidades dos símbolos noestado i (i.e., bi(k)).3. Vá para o novo estado qt+1 = j de a
ordo 
om a distribuição de probabilidades detransição do estado i (i.e., aij).4. t = t + 1; retorne ao item 2 
aso t < T , senão termine.Esse pro
edimento pode ser utilizado tanto 
omo gerador de observações quanto 
omomodelo para mostrar 
omo uma dada seqüên
ia de observações pode ter sido gerada porum MOM espe
í�
o.A espe
i�
ação 
ompleta de um MOM requer portanto a espe
i�
ação de dois parâ-metros do modelo (N e M), espe
i�
ação dos símbolos observáveis e a espe
i�
ação detrês distribuições de probabilidades A, B e π. Por 
onveniên
ia é utilizada a notação
ompa
ta
λ = (A,B, π) (3.10)para indi
ar o 
onjunto 
ompleto de parâmetros do modelo.3.3.3 Os três problemas bási
os dos MOMsTrês problemas bási
os devem ser resolvidos para que o modelo apresentado na subseçãoanterior possa ser apli
ado, a saber:Problema 1: Dada a seqüên
ia de observações O = O0O1O2 · · ·OT−1 e o modelo λ,
omo P (O|λ) pode ser e�
ientemente 
omputado?Problema 2: Dada a seqüên
ia de observações O = O0O1O2 · · ·OT−1 e o modelo λ,
omo pode ser de�nida a seqüên
ia de estados Q = q0q1 · · · qT−1 que melhor repre-senta a seqüên
ia observada, ou seja, que é ótima em algum sentido.Problema 3: Dada a seqüên
ia de observações O = O0O1O2 · · ·OT−1 e o modelo λ,
omo os parâmetros do modelo podem ser ajustados para maximizar P (O|λ)?O Problema 1 se resume a 
al
ular a probabilidade de uma seqüên
ia ter sido pro-duzida pelo modelo, dados os parâmetros do modelo e a seqüên
ia de observações. Esseproblema também pode ser visto 
omo identi�
ar 
omo determinado modelo 
asa 
omuma seqüên
ia de observações. A solução deste problema nos permite sele
ionar entrediversos modelos possíveis qual melhor representa as observações.O Problema 2 tenta identi�
ar a parte o
ulta do modelo, i.e., en
ontrar a seqüên
ia deestados �
orreta�. Contudo deve �
ar 
laro que, ex
etuando-se os modelos degenerados,
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eitos Preliminares 19não há uma seqüên
ia de estados �
orreta� a ser en
ontrada. Em geral é utilizado um
ritério de otimalidade para resolver esse problema da melhor maneira possível. Porém,existem diversos 
ritérios que podem ser adotados e essa es
olha é feita de a
ordo 
om aapli
ação na qual será utilizada a seqüên
ia de estados utilizada.O Problema 3 envolve a otimização dos parâmetros do modelo para melhor des
reveruma seqüên
ia de observações. A seqüên
ia utilizada para ajustar o modelo é denominadaseqüên
ia de treinamento, uma vez que é utilizada para treinar o MOM. Esse problemaem geral é o mais importante, pois permite a adaptação de modelos para representarfen�menos reais.A seguir será des
rita a solução para 
ada um desses problemas.3.3.4 Solução para o Problema 1A maneira direta de 
al
ular a probabilidade da seqüên
ia O = O0O1O2 · · ·OT−1 dado omodelo λ = (A,B, π) seria enumerar todas as seqüên
ias de estados possíveis de tamanho
T (número de observações). Considerando uma seqüên
ia de estados �xa

Q = q0q1 · · · qT−1 , (3.11)onde q0 é o estado ini
ial. A probabilidade da seqüên
ia de observações O para a seqüên-
ia de estados da Equação (3.11) é
P (O|Q,λ) =

T−1
∏

t=0

P (Ot|qt, λ) , (3.12)supondo que as observações são estatisti
amente independentes. Então, lembrando que
bj(k) é a probabilidade de se observar o símbolo vk no estado j, obtemos

P (O|Q,λ) = bq0
(O0) · bq1

(O1) · · · bqT−1
(OT−1). (3.13)A probabilidade da seqüên
ia de estados Q pode ser es
rita 
omo

P (Q|λ) = πq0
· aq0q1

· aq1q2
· · · · aqT−2qT−1

. (3.14)A probabilidade 
onjunta de O e Q, ou seja, a probabilidade de O e Q o
orrerem simul-taneamente, é dada pelo produto dos dois termos a
ima
P (O,Q|λ) = P (O|Q,λ) · P (Q|λ) (3.15)



3. Con
eitos Preliminares 20A probabilidade de O pode ser �nalmente obtida somando essa probabilidade 
onjuntade todas as possíveis seqüên
ias de estado Q, resultando em
P (O|λ) =

∑

∀Q

P (O|Q,λ) · P (Q|λ)

=
∑

∀Q

(

πq0
bq0

(O0) · aq0q1
bq1

(O1) · · · aqT−2qT−1
bqT−1

(OT−1)
)

. (3.16)A Equação (3.16) pode ser interpretada da sequinte maneira. No instante ini
ial(t = 0) o sistema en
ontra-se no estado q0 
om probabilidade πq0
e gerando o símbolo

O0 
om probabilidade bq0
(O0). É então feita a transição do estado q0 para o estado q1
om probabilidade aq0q1

, gerando o símbolo O1 
om probabilidade bq1
(O1). O pro
esso
ontinua dessa maneira até que seja feita a última transição, no instante T −1, do estado

qT−2 para o estado qT−1 
om a probabilidade aqT−2qT−1
gerando o símbolo OT−1 
om aprobabilidade bqT−1

(OT−1).De a
ordo 
om a Equação (3.16) a 
ada instante t existem N estados que podemser atingidos, ou seja, existem NT seqüên
ia de estados possíveis. Para 
ada seqüên
iasão ne
essárias (2T − 1) multipli
ações e o somatório delas requer (NT − 1) adições.Portanto o número de operações ne
essárias para o 
ál
ulo de P (O|λ) é da ordem de
O(TNT ) sendo 
omputa
ionalmente inviável até mesmo para pequenos valores de N e
T (e.g., para N = 5 e T = 100 são ne
essárias aproximadamente 1072 operações).Felizmente existe um algoritmo mais e�
iente para efetuar esse 
ál
ulo 
hamadoforward-ba
kward [Baum e Egon, 1967, Baum e Sell, 1968℄. Considerando a variável di-reta (do inglês, forward) αt(i) de�nida 
omo

αt(i) = P (O = O0O1 · · ·Ot, qt = i|λ), (3.17)que representa a probabilidade de observação da seqüên
ia par
ial O = O0O1 · · ·Otaté o instante t e do estado i no instante t, dado o modelo λ. Podemos 
al
ular αt(i)re
ursivamente da seguinte maneira:1) Ini
ialização
α0(i) = πibi(O0), 0 ≤ i < N (3.18)2) Re
ursão

αt+1(j) =

[

N−1
∑

i=0

(αt(i)aij)

]

bj(Ot+1), 0 ≤ t ≤ T − 2, 0 ≤ j < N (3.19)
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eitos Preliminares 213) Terminação
P (O|λ) =

N−1
∑

i=0

αT−1(i) (3.20)O passo 1 ini
ializa as probabilidades diretas 
omo a probabilidade 
onjunta do estado
i e da observação ini
ial O0. O passo da re
ursão, que pode ser 
onsiderado o nú
leo doalgoritmo, é 
al
ulado 
onsiderando que o estado atual pode ser atingido de qualquer umdos demais N estados, fator que é levado em 
onta pelo somatório da Equação (3.19).Uma vez que αt(i) é a probabilidade de que O = O0O1 · · ·Ot sejam observados e oestado no instante t seja i, o produto αt(i)aij é a probalidade de que seja observado
O = O0O1 · · ·Ot e o estado j seja atingido no instante t+1 a partir do estado i. A somadesses produtos para todos os possíveis N estados i, 0 ≤ i < N , no instante t resulta naprobabilidade de j no instante t + 1 in
luindo todas as observações par
iais anteriores.Assim que isso é feito e j é 
onhe
ido, �
a óbvio que αt+1(j) é obtido 
ontabilizandoa probabilidade de ser observado o símbolo Ot+1 no estado j, ou seja, multipli
ando osomatório por bj(Ot+1). A Equação (3.19) é 
al
ulada para todos os estados j, 0 ≤ j < N ,para um dado t; sendo então iterada para t = 0, 1, 2, · · · , T − 2. Finalmente o passo 3forne
e o valor de P (O|λ) 
omo a soma da probabilidades direta terminais αT−1(i).Esse algoritmo requer N(N + 1)(T − 1) + N multipli
ações e N(N − 1)(T − 1) + Nadições, realizando portanto da ordem de N2T operações (e.g., para N = 5 e T = 100 sãone
essárias aproximadamente 3000 operações, uma e
onomia de 69 ordens de magnitudeem relação ao método força bruta apresentado anteriormente).De maneira similar podemos de�nir uma variável reversa (do inglês, ba
kward) βt(i),que apesar de não ser utilizada na solução do Problema 1 é importante na solução dosdemais problemas, 
omo

βt(i) = P (Ot+1Ot+2 · · ·OT−1|qt = i, λ), (3.21)que é a probabilidade de observação da seqüên
ia par
ial de t + 1 a T − 1 dado o estado
i no instante t e o modelo λ. Utilizando novamente re
ursão:1) Ini
ialização

βT−1(i) = 1, 0 ≤ i < N (3.22)2) Re
ursão
βt(i) =

N−1
∑

j=0

aijbj(Ot+1)βt+1(j), t = T − 2, T − 3, · · · , 0, 0 ≤ i < N (3.23)
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eitos Preliminares 22Na ini
ialização βT−1(i) é arbitrariamente de�nido 
omo 1 para todo i [Rabiner, 1989℄.O passo 2 
onsidera que para que se tenha passado pelo estado i no instante t e paralevar em 
onta as observações do instante t + 1 em diante, devem ser 
onsiderados todosos estados j possíveis no instante t + 1 levando em 
onta a probabilidade de transiçãode i para j (o termo aij) bem 
omo a observação Ot+1 no estado j (o termo bj(Ot+1)).Então devem ser levadas em 
onta as demais observações par
iais a partir do estado j (otermo βt+1(j)).O 
ál
ulo de βt(i), 0 ≤ t < T , 0 ≤ i < N , também requer da ordem de N2Toperações, 
omo pode ser identi�
ado seguindo ra
io
ínio similar ao do 
ál
ulo anterior.Eisner [Eisner, 2002℄ apresentou uma planilha didáti
a para o aprendizado do algoritmoforward-ba
kward que mostra todos os seus passos e apresenta os resultados gra�
amente.3.3.5 Solução para o Problema 2Há diversas maneiras de resolver o Problema 2 pois, diferentemente do Problema 1, esseproblema, que 
onsiste em en
ontrar a seqüên
ia de estados ótima asso
iada a uma dadaseqüên
ia observada, não possui solução exata. Diversos 
ritérios podem ser adotadospara identi�
ar o ótimo. Por exemplo, um 
ritério possível é sele
ionar os estados qtque são individualmente mais prováveis. Esse 
ritério maximiza o número esperado deestados 
orretos individualmente. Entretanto, pode haver problemas 
om a seqüên
iade estados resultante. Por exemplo, 
aso o MOM possua transições 
om probabilidadezero (aij = 0 para algum i, j), a seqüên
ia en
ontrada 
omo ótima pode não ser umaseqüên
ia válida.Uma solução possível é alterar o 
ritério de otimalidade. Por exemplo, poderia ser en-
ontrada a seqüên
ia de estados que maximiza o número de pares de estado (qt, qt+1) 
or-retos, ou triplas de estados (qt, qt+1, qt+2) 
orretas, et
. Apesar desses 
ritérios poderemfazer sentido para algumas apli
ações, o 
ritério mais utilizado é en
ontrar a melhor se-qüên
ia de estados (
aminho), ou seja, maximizar P (Q|O,λ). Uma té
ni
a formal paraen
ontrar a melhor seqüên
ia de estados existe, baseada no método da programaçãodinâmi
a, denominada algoritmo de Viterbi [Viterbi, 1967℄.Esse algoritmo, apesar de importante no 
ontexto dos MOMs, não será des
ritopor não ter sido utilizado na metodologia proposta nesta dissertação. Para deixar
laro a importân
ia desse algoritmo podemos 
itar o trabalho de Vogler e Metaxas[Vogler e Metaxas, 1998℄, onde o mesmo foi fundamental.
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eitos Preliminares 233.3.6 Solução para o Problema 3O ter
eiro e mais 
omplexo problema 
onsiste em ajustar os parâmetros do modelo (A, B,
π) de modo a maximizar a probabilidade de determinada seqüên
ia ser observada. Esseproblema não possui solução analíti
a. Dada uma seqüên
ia de observações �nita para otreinamento, não há maneira ótima de estimar os parâmetros do modelo [Rabiner, 1989℄.Podemos, entretanto, es
olher λ = (A,B, π) tal que P (O|λ) seja maximizado lo
almenteutilizando um algotirmo iterativo 
omo o método de Baum-Wel
h (ou equivalentementeo EM - Expe
tation-Maximization), ou utilizar té
ni
as baseadas no gradiente. Nessasubseção será apresentado um método iterativo para sele
ionar os parâmetros do mo-delo baseado nos trabalhos ini
iais de Baum [Baum e Petrie, 1966, Baum e Egon, 1967,Baum e Sell, 1968, Baum et al., 1970, Baum, 1972℄, 
ompilado por [Rabiner, 1989℄.Para des
rever o pro
edimento de reestimação (melhoria e atualização iterativa) dosparâmetros do MOM será de�nida ξt(i, j), a probabilidade de se estar no estado i noinstante t e no estado j no instante t + 1, dado o modelo e a seqüên
ia de observações.

ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O,λ) (3.24)Partindo da de�nição das variáveis direta e reversa podemos es
rever ξt(i, j) daseguinte maneira
ξt(i, j) =

αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)
(3.25)

=
αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

∑N−1
i=0

∑N−1
j=0

αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)
(3.26)onde o numerador é simplesmente P (qt = i, qt+1 = j,O|λ) e a divisão por P (O|λ) forne
ea probabilidade desejada.Podemos de�nir a variável

γt(i) = P (qt = i|O,λ) (3.27)que representa a probabilidade de se estar no estado i no instante t dadas a seqüên
iade observações O e o modelo λ. A Equação (3.27) pode ser expressada simplesmente emtermos das variáveis direta e reversa da seguinte maneira
γt(i) =

αt(i)βt(i)

P (O|λ)
=

αt(i)βt(i)
∑N−1

i=0
αt(i)βt(i)

(3.28)
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eitos Preliminares 24uma vez que αt(i) leva em 
onta a seqüên
ia par
ial de observações O = O0O1 · · ·Ote o estado i em t, enquanto βt(i) leva em 
onta o restante da seqüên
ia de obser-vações Ot+1Ot+2 · · ·OT−1, dado o estado i em t. O fator de normalização P (O|λ) =
∑N−1

i=0
αt(i)βt(i) 
ara
teriza γt(i) 
omo probabilidade de modo que

N−1
∑

i=0

γt(i) = 1 (3.29)Dada a seqüên
ia de observações e o modelo, podemos en
ontrar a relação entre γt(i)e ξt(i, j) somando todos os possíveis j,
γt(i) =

N−1
∑

j=0

ξt(i, j) (3.30)Se somarmos γt(i) ao longo do tempo t, obteremos uma quantidade que pode serinterpretada 
omo o número de vezes que o estado i é visitado ao longo do tempo, ouseja, o número de transições realizadas a partir do estado i (se ex
luirmos o instante
t = T − 1 da soma). Similarmente, a soma de ξt(i, j) de t = 0 a t = T − 2 pode serinterpretada 
omo o número esperado de transições do estado i para o estado j. Entãotemos

T−2
∑

t=0

γt(i) = número de transições esperado de i (3.31)
T−2
∑

t=0

ξt(i, j) = número de transições esperado de i para j (3.32)Utilizando as fórmulas a
ima (e o 
on
eito de 
ontar o
orrên
ias de eventos) podemosobter um método para reestimar os parâmetros de um MOM. Para reestimar π, A e Btemos
π̄i = número esperado de vezes no estado i no instante (t = 0) = γ0(i)

āij =
número de transições esperado de i para jnúmero de transições esperado de i

=

∑T−2
t=0 ξt(i, j)
∑T−2

t=0 γt(i)

b̄j(k) =
número esperado de vezes no estado j observando o símbolo vknúmero esperado de vezes no estado j
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=

∑T−1

t=0, Ot=vk
γt(j)

∑T−1
t=0 γt(j)Considerando o modelo atual λ = (A,B, π), e utilizando-o para 
omputar o ladodireito das equações a
ima, en
ontramos o modelo reestimado λ̄ = (Ā, B̄, π̄). Foi provadopor Baum e Sell [Baum e Sell, 1968℄ que ou o modelo ini
ial λ de�ne um ponto 
ríti
ona verossimilhança e λ̄ = λ ou o modelo reestimado apresenta verossimilhança maior e

P (O|λ̄) > P (O|λ), ou seja, o modelo reestimado tem maior probabilidade de produzir aseqüên
ia O.Dessa maneira podemos utilizar essas equações iterativamente para aumentar a pro-babilidade de O ser observado pelo modelo até atingir o limite. O resultado �nal dessepro
edimento é denominado estimativa de máxima verossimilhança (maximum likelihoodestimate) do MOM.Este 
apítulo apresentou as prin
ipais 
ara
terísti
as das 
adeias de Markov e MOMs,que são os sistemas a eventos dis
retos utilizados na metodologia proposta nesta disser-tação. Esta metodologia será apresentada no próximo 
apítulo.



Capítulo 4MetodologiaA metodologia proposta nesta dissertação se baseia na utilização de algoritmos de visão
omputa
ional amplamente 
onhe
idos e utilizados e ferramentas esto
ásti
as de re
onhe-
imento de linguagens sensíveis ao 
ontexto. Cada 
omando é subdividido em símbolossimples, mais fá
eis de serem re
onhe
idos por algoritmos de visão 
omputa
ional do queum úni
o símbolo 
omplexo. É utilizado um sistema a eventos dis
retos para interpre-tar então a seqüên
ia de símbolos. Com o objetivo de simpli�
ar o sistema de visão etornar o re
onhe
imento mais robusto foram 
onsiderados apenas gestos simples, 
omomovimentos nas diversas direções.O sistema 
onsiderado é apresentado na Figura 4.1 sendo 
omposto pelo módulode Aquisição de Imagens, Sistema de Visão Computa
ional e pelo Sistema a EventosDis
retos. Os módulos do sistema tem entradas e saídas bem de�nidas, 
omo pode serobservado. Esses módulos serão des
ritos nas próximas seções.4.1 Sistema de Visão Computa
ionalO sistema de visão 
omputa
ional é responsável por pro
essar 
ada quadro adquiridopela 
âmera forne
endo o vetor deslo
amento 
orrespondente ao movimento do objeto
Sistema a Eventos Discretos
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Imagem
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Figura 4.1: Diagrama de blo
os do sistema utilizado.26
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Figura 4.2: Sistema de Visão Computa
ional - diagrama de blo
os.de interesse na 
ena, permitindo assim a identi�
ação da trajetória do gesto. O sistemaprojetado foi o mais simples possível que permitisse a realização desse trabalho, uma vezque o fo
o do estudo é o pro
essamento das informações e não a aquisição das informaçõesem si.O sistema de visão é baseado na segmentação por 
or, assim 
omo diversos sis-temas utilizados no re
onhe
imento de gestos 
omo, por exemplo, [Hong et al., 2000a,Davis e Shah, 1994a, Siskind e Morris, 1996℄. O fun
ionamento do sistema de visão éapresentado na Figura 4.2 e 
ada um dos sub-módulos será des
rito nas subseções aseguir. A entrada do sistema é a imagem adquirida de tamanho w×h onde w é a largurae h a altura, ambos em pixels. A saída do sistema é o vetor deslo
amento do objetorastreado, que indi
a o gesto que está sendo realizado.O objetivo prin
ipal do sistema foi a robustez, embora erros na identi�
ação possamser 
orretamente tratados pelo pro
essamento do módulo a eventos dis
retos.4.1.1 Pré-Pro
essamentoA imagem é pré-pro
essada visando minimizar os ruídos de alta freqüên
ia e tambémtornar as 
ores do objeto rastreado um pou
o mais uniformes para fa
ilitar a sua identi-�
ação. Foram exe
utados dois passos:1. Conversão do formato RGB para HSV.



4. Metodologia 282. Borramento Gaussiano (Gaussian blur) utilizando um kernel de tamanho 
in
o,tamanho 
omumente usado na literatura.A utilização do formato HSV permite uma melhor segmentação por 
or, uma vez quea informação de 
or é separada da informação de sua intensidade. A 
onversão do espaçode 
ores RGB para HSV exige que 
ál
ulos de 
omplexidade 
onstante sejam realizadospara 
onverter 
ada pixel, tendo portanto 
omplexidade O(w × h) [Fair
hild, 2005℄.O borramento Gaussiano exige que o kernel seja 
onvolvido 
om a imagem. Comoo nosso kernel tem tamanho 
onstante podemos 
onsiderar que a 
omplexidade destaoperação também é O(w × h).4.1.2 Identi�
ação dos blobsOs blobs são identi�
ados pela 
or, representada pelas 
oordenadas H e S do espaço de
ores HSV e uma tolerân
ia, que é independente para o valor de H e de S. Caso a diferençaentre os valores do pixel da imagem em questão e a 
or passada 
omo parâmetro sejammenores que a tolerân
ia o pixel faz parte de um blob. Para identi�
ar a 
or bastariao parâmetro H, porém para evitar que regiões muito 
laras ou muito es
uras sejamidenti�
adas, 
omo por exemplo um verde 
om pou
a ou muita saturação, o parâmetrosS também foi 
onsiderado de modo a eliminar os valores muito baixos e muito altos.Os blobs en
ontrados são então rotulados, identi�
ando assim os 
omponentes 
one
-tados. Para essa tarefa é utilizado o algoritmo de 
oloração de blobs apresentado em[Ballard e Brown, 1982℄ onde 
ada pixel da imagem é visitado somente uma vez. O 
en-tro de massa e o tamanho de 
ada blob, ou seja, sua área, também são 
al
ulados durantea identi�
ação. A 
omplexidade dessa etapa é da ordem de O(w × h).4.1.3 Identi�
ação/Rastreamento do objetoPara o primeiro quadro de uma seqüên
ia, o objeto de interesse é 
onsiderado o blob demaior área. Para os demais quadros, é feito o rastreamento desse blob utilizando umalgoritmo simples do tipo preditor-
orretor linear. O próximo 
entro de massa é previsto
onsiderando a velo
idade de deslo
amento 
onstante, ou seja, que o vetor deslo
amentoentre o quadro atual e o anterior será igual àquele entre o quadro anterior e o anterior aele. A área identi�
ada 
omo o objeto a ser rastreado é sele
ionada baseada na área doblob e proximidade da lo
alização esperada. A utilização desses dois parâmetros tornao algoritmo de rastreamento robusto. O peso de 
ada um foi quanti�
ado da seguintemaneira, o peso de 
ada blob é dado pela sua área menos duas vezes a distân
ia dalo
alização esperada (área− 2 × dist(
entro, 
entroPrevisto)).



4. Metodologia 29Para o 
ál
ulo da 
omplexidade desse passo iremos 
onsiderar o pior 
aso, apesar deimprovável, no qual são identi�
ados w × h 
omponentes 
one
tados. Todos eles serãoavaliados de a
ordo 
om o 
ritério des
rito a
ima, 
ujos 
ál
ulos podem ser realizadosem tempo 
onstante, resultando em uma 
omplexidade de O(w × h) para esse passo nopior 
aso. Porém o tempo de exe
ução esperado é bem menor.Caso o objeto não seja identi�
ado em algum quadro é utilizada a parte preditiva doalgoritmo de rastreamento para tentar lo
alizá-lo no próximo quadro, a parte 
orretivasomente é utilizada quando o objeto é lo
alizado. Isso permite robustez ante quadrosem que o objeto não é identi�
ado, pois possibilita uma melhor predição nos quadrosposteriores independentemente da identi�
ação no quadro atual, tratando assim o
lusões.O algoritmo de rastreamento também 
onsidera a a
eleração, que é 
al
ulada 
omo adiferença dos vetores deslo
amento entre o quadro sendo pro
essado e o anterior. Caso o
omprimento do vetor a
eleração seja maior que o limiar de�nido, o vetor deslo
amento
al
ulado será ignorado, não sendo 
omputado. Essa medida leva em 
onta as limitaçõesfísi
as para a a
eleração do objeto tornando ainda mais robusto o algoritmo.4.1.4 Cál
ulo do vetor deslo
amentoCaso o 
entro de massa 
al
ulado seja 
onsiderado válido de a
ordo 
om as 
ondiçõesdes
ritas na subseção anterior o vetor deslo
amento é 
al
ulado e transmitido para omódulo do sistema a eventos dis
retos para ser pro
essado. O vetor deslo
amento 
onsistena diferença entre o 
entro de massa do blob sele
ionado no quadro anterior e o 
entro demassa do blob sele
ionado no quadro atual. Após a identi�
ação do blob no passo anterioré feita a subtração de seu 
entro de massa do 
entro de massa do blob identi�
ado noquadro anterior (que foi armazenado), operação de ordem de 
omplexidade O(1).4.1.5 Considerações sobre a ordem de 
omplexidadeSomando a 
omplexidade de todos os passos do nosso sistema de visão 
omputa
ionaltemos que a ordem de 
omplexidade do pro
essamento realizado por esse sistema é linearno tamanho da imagem O(w × h).4.2 Máquina de Estados FinitosA prin
ípio uma máquina de estados �nitos (MEF) simples pode ser utilizada para ore
onhe
imento de gestos. De maneira intuitiva podemos mapear um 
onjunto de gestosem uma MEF 
onsiderando os gestos 
omo eventos, responsáveis pelas transições. Dessa
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Figura 4.3: MEF que re
onhe
e o gesto direita (d).
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Figura 4.4: MEF que re
onhe
e a seqüên
ia de gestos direita (d) e para 
ima (
).maneira, 
onsiderando os gestos direita (d), esquerda (e), para 
ima (
) e para baixo (b)
omo o alfabeto, uma MEF para re
onhe
er o gesto direita (d) poderia ser 
onstruída
omo na Figura 4.3. A transição do estado 0 para o estado 1 seria ativada pelo eventodireita, todos os demais eventos iriam manter a MEF no estado 0. No estado 1 apenas oevento direita faz 
om que a MEF permaneça nesse estado, todos os demais fazem 
omque a MEF retorne para o estado 0.Essa máquina pode ser estendida para re
onhe
er a seqüên
ia de dois gestos, 
omomostrado na Figura 4.4. Neste 
aso, a MEF segue os mesmos prin
ípios da des
ritaanteriormente, porém para a seqüên
ia de gestos direita e para 
ima. Adi
ionando maisum gesto obtemos a máquina apresentada na Figura 4.5 que re
onhe
e a seqüên
ia degestos direita, para 
ima e esquerda.Seguindo essa metodologia de 
onstrução teremos uma MEF distinta para 
ada se-qüên
ia a ser re
onhe
ida, sendo possível 
onstruir MEFs para re
onhe
er quaisquerseqüên
ias de gestos. O número de estados de 
ada MEF é dado por
N = (número de gestos) + 1. (4.1)Analisando esse modelo podemos ver que qualquer erro na identi�
ação de um gestofará 
om que o re
onhe
imento não tenha su
esso. Esse fator nos levou em bus
a de
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Figura 4.5: MEF que re
onhe
e a seqüên
ia direita (d), para 
ima (
) e esquerda (e).alternativas esto
ásti
as, que serão apresentadas nas próximas seções.4.3 Cadeias de MarkovA utilização de 
adeias de Markov visa adi
ionar as vantagens de um sistema esto
ásti
o àmetodologia apresentada na seção anterior. Uma 
adeia de Markov pode ser 
onstruídapara 
ada 
omando a ser re
onhe
ido de maneira similar às MEFs da Seção 4.2. Umexemplo de 
adeia de Markov é apresentado na Figura 4.6. A probabilidade das tran-sições a 
ada instante é determinada dinami
amente de a
ordo 
om o ângulo do vetordeslo
amento identi�
ado pelo sistema de visão 
omputa
ional. Os gestos 
onsiderados(alfabeto) são direita (d), para 
ima (
), esquerda (e) e para baixo (b). A 
ada quadrosão 
al
uladas probabilidades de o
orrên
ia para 
ada um dos gestos, de a
ordo 
om ovetor deslo
amento forne
ido pelo sistema de visão 
omputa
ional (Seção 4.1). Essasprobabilidades atualizam a probabilidade de 
ada estado da 
adeia de Markov e, 
aso aprobabilidade do último estado da 
adeia atinja um 
erto limiar o 
omando é 
onsideradoidenti�
ado.Num primeiro instante 
onsiderou-se 
al
ular essas probabilidades a partir do seno e
osseno do vetor, levando-se em 
onta apenas o seu ângulo, desde que seu 
omprimentofosse maior que um limiar pré-estabele
ido. Esta té
ni
a impli
a em sempre haver duasprobabilidades maiores ou iguais a zero e pelo menos duas iguais a zero, para o 
aso deum alfabeto de quatro gestos. Essas probabilidades iguais a zero são 
onsideradas destru-tivas para o sistema, pois levam a probabilidade dos estados da 
adeia para zero, o queimpli
a que uma identi�
ação errada pode invalidar toda uma seqüên
ia. Dessa maneiraé preferível utilizar inferên
ia bayesiana [Berger, 1993℄ para resolver esse problema.
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Figura 4.6: Cadeia de Markov que re
onhe
e a seqüên
ia direita, para 
ima, esquerda.A probabilidade de 
ada transição aij é 
al
ulada a partir das probabilidades de 
adagesto.As subseções seguintes irão apresentar a formulação matemáti
a e detalhar 
omo érealizado o pro
essamento 
ontínuo.4.3.1 FormulaçãoO estado atual da 
adeia de Markov é representado por um vetor de tamanho N , onde
N é o número de estados da 
adeia. Cada elemento do vetor armazena a probabilidadeatual do sistema estar no estado 
orrespondente. Para obter as probabilidades de 
adaestado no instante seguinte basta multipli
ar a matriz de probabilidades de transição A(Seção 3.2) pelo vetor do estado atual, 
omo mostra a Equação (4.2).










P [qt+1 = 0]...
P [qt+1 = N − 1]











=











a00(k) · · · a0N−1(k)... . . . ...
aN−1 0(k) · · · aN−1N−1(k)











×











P [qt = 0]...
P [qt = N − 1]











(4.2)4.3.2 Pro
essamentoO algoritmo utilizado pro
essa os quadros seqüen
ialmente exe
utando os seguintes pas-sos:1. Validação: valida se o vetor deslo
amento deve ser pro
essado de a
ordo 
om o seu
omprimento. Vetores menores que um limiar de�nido são des
artados.2. Obtenção das probabilidades de 
ada gesto: são obtidas probabilidade para 
adaum dos gestos de a
ordo 
om a orientação e 
omprimento do vetor deslo
amento,
onstruindo a matriz de probabilidades de transição A.



4. Metodologia 333. Atualização das probabilidades: Cada estado, de 
ada 
adeia, possui uma proba-bilidade que é atualizada a 
ada quadro de a
ordo 
om a Equação (4.2).4. Veri�
ação do 
omando identi�
ado: 
aso o último estado de algum dos aut�matosatinja probabilidade maior que o limiar de�nido (P [qt+1 = N − 1] > limiar) o
omando é 
onsiderado identi�
ado e a respe
tiva ação deve ser tomada. Nesse
aso a probabilidade de todos os aut�matos é reini
ializada.Cada 
adeia de Markov é 
onstruída de a
ordo 
om o 
omando a ser re
onhe
ido,sendo que à medida que o estado mais provável se torna o mais à direita o re
onhe
imentodo 
omando se torna mais próximo.As 
adeias de Markov não modelam a duração de 
ada gesto. Apesar de permitirema repetição do mesmo gesto por meio da transição de um estado para ele mesmo, nãoé exigida uma duração mínima de 
ada gesto, podendo 
ada gesto estar presente emapenas um quadro e o 
omando ser 
onsiderado identi�
ado. Isso torna o sistema maissus
eptível a erros (falsos positivos), uma vez que uma determinada seqüên
ia de ruídospode até ser 
onsiderada um 
omando. Esse problema nos motivou a bus
ar um modeloque 
onsiderasse uma duração mínima que pudesse ser aprendida por meio de treinamentoe que fosse robusto a variações nessa duração. A próxima seção des
reve 
omo MOMspodem ser utilizados para atingir tal objetivo.4.4 Modelos O
ultos de MarkovAntes da utilização para o re
onhe
imento, os MOMs exigem uma fase de treinamento.A prin
ípio os MOMs poderiam ser treinados de duas maneiras distintas para o re
o-nhe
imento de gestos: treinamento do 
omando 
ompleto e treinamento de 
ada gestoindependente. Neste trabalho propõe-se o treinamento de 
ada gesto independente e aspróximas subseções detalham essa es
olha. Todas as demais etapas são 
omuns indepen-dentemente da maneira de treinamento. A próxima subseção irá des
rever as 
ara
terís-ti
as 
omuns das duas abordagens e as subseções seguintes apresentarão as espe
i�dadesde 
ada uma delas.Como des
rito anteriormente o módulo do sistema a eventos dis
retos têm 
omoentrada o vetor deslo
amento do gesto, sendo esse portanto o evento observado dosMOMs.



4. Metodologia 344.4.1 FormulaçãoComo des
rito na Seção 3.3.2 um MOM é de�nido pelo número de estados N , númerode símbolos observáveis em 
ada estado M , a matriz de probabilidades de transição A,a matriz de probabilidades de observação dos símbolos nos estados B e a distribuiçãoini
ial π. Esses parâmetros são de�nidos da seguinte maneira nesse trabalho:
N : o número de estados é de�nido de a
ordo 
om o tamanho das seqüên
ias utilizadaspara treinamento. O valor de N é o mínimo entre a metade do tamanho médiodas seqüên
ias e o tamanho da menor seqüên
ia, dessa maneira não há seqüên
ia
om menos elementos que o número de estados e o tempo médio esperado em 
adaestado é dois;
M : o número de símbolos é de�nido a partir da 
lassi�
ação do ângulo do vetor deslo-
amento em intervalos. A opção por utilizar intervalos será expli
ada a seguir.
A : a matriz de probabilidades de transição é de�nida pelo treinamento, sendo ini
iali-zada de a
ordo 
om a topologia sele
ionada. A ini
ialização é realizada distribuindoigualmente as probabilidades entre as transições válidas.
B : a matriz de probabilidades de observação dos símbolos nos estados é de�nida notreinamento, sendo ini
ializada de forma homogênea bj(k) = 1

M
, 0 ≤ j < N ,

0 ≤ k < M .
π : O estado ini
ial do MOM é sempre o primeiro, de modo que π0 = 1 e πi = 0, ∀ i 6= 0.Essa 
ara
terísti
a é fruto da topologia sele
ionada que será des
rita ainda nestaseção.Para reduzir o número de elementos do alfabeto, os ângulos são agrupados em in-tervalos. Desse modo a quantidade de eventos possíveis é reduzida e o sistema torna-semais robusto, uma vez que a utilização direta dos ângulos tornaria o sistema muito maissensível e exigiria uma quantidade muito maior de dados para treinamento. Caso fosse
onsiderado apenas o ângulo (inteiro) do vetor teríamos 360 símbolos, o que resultaria emuma probabilidade média de aproximadamente 2,8×10−3 para 
ada símbolo, já 
om oitosímbolos esse valor sobe para 1,25 × 10−1. Os intervalos 
onsiderados são apresentadosna Figura 4.7.A topologia proposta é a esquerda para direita sem omissões (left right with noskips), apresentada na Figura 4.8, dado que a mesma já foi utilizada 
om su
esso tantono re
onhe
imento de gestos [Siskind e Morris, 1996, Vogler e Metaxas, 1998℄ quanto no
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Figura 4.7: Classi�
ação dos ângulos de deslo
amento em intervalos. Por exemplo, osângulos entre π/8 e 3π/8 
orrespondem ao intervalo 1.
0
 1
 2
 N
Figura 4.8: Topologia esquerda para direita sem omissões (left right with no skips).de fala [Rabiner e Juang, 1986, Young et al., 2005℄. De a
ordo 
om Siskind e Morris[Siskind e Morris, 1996℄ modelos não ergódi
os generalizam muito melhor para novas ob-servações. Contudo deve ser 
onsiderado que a metodologia des
rita é independente datopologia do MOM.O número de estados é es
olhido de forma a maximizar o poder de generalizaçãodo modelo. Considerando Tmin o tamanho da menor seqüên
ia de treinamento e Tavgo tamanho médio das seqüên
ias de treinamento, o número de estados do modelo foi
al
ulado da seguinte maneira

N = min

(

Tmin,
Tavg

2

)

. (4.3)Dessa maneira, em média, teríamos duas vezes mais estados que observações. O tamanhomínimo deve ser 
onsiderado para que não tenhamos um modelo 
om mais estados queobservações, o que impediria o re
onhe
imento dessa seqüên
ia devido à metologia uti-lizada (vide Seção 4.4.3).4.4.2 Treinamento e PreparaçãoA preparação do sistema para o pro
essamento de quadros e re
onhe
imento de gestos seini
ia 
om a 
on�guração dos 
omandos que deverão ser re
onhe
idos e o treinamento dosMOMs para o re
onhe
imento de 
ada um deles. Para 
ada 
omando é 
riado um MOM



4. Metodologia 36distinto. A metodologia de treinamento será des
rita detalhadamente nas subseçõesposteriores para os 
asos de treinamento independente para 
ada gesto e treinamentodo 
omando 
ompleto. A função do treinamento dos MOMs é ajustar os parâmetros domodelo para o re
onhe
imento de determinada(s) seqüên
ia(s). Os parâmetros A e Bsão ajustados de a
ordo 
om as seqüên
ias de observações utilizadas para treinamento.4.4.3 Pro
essamentoA 
ada quadro um novo símbolo é gerado (pode ser que alguns quadros não gerem evento)e este deve ser pro
essado pelos MOMs responsáveis pelo re
onhe
imento juntamente
om símbolos gerados anteriormente que fazem parte desse 
omando. Porém, identi�
ar oiní
io de um 
omando é uma tarefa difí
il e portanto são determinados tamanhos mínimo,
Tmin, e máximo, Tmax, para as seqüên
ias a serem 
onsideradas. Esses tamanhos sãode�nidos na fase de treinamento 
omo os tamanhos mínimo e máximo das seqüên
iasutilizadas para treinamento do modelo.À medida que 
ada símbolo é gerado, o mesmo é armazenado em um bu�er que égeren
iado da seguinte maneira: 
ada símbolo gerado (por um quadro) é armazenado nobu�er , 
aso o tamanho do bu�er seja maior que o tamanho máximo (Tmax) o primeirogesto armazenado é des
artado. No 
aso do re
onhe
imento de algum 
omando o bu�eré esvaziado por 
ompleto, evitando assim que um úni
o gesto do usuário possa fazerparte de mais de um 
omando. A 
ada instante todas as seqüên
ias de tamanho maiorou igual a Tmin até o tamanho do bu�er , terminadas no último símbolo, são pro
essadas.A Tabela 4.1 exempli
a o fun
ionamento do bu�er .Podemos então des
rever os passos realizados para o re
onhe
imento de gestos pelosMOMs:1. O símbolo re
ebido é identi�
ado e armazenado no bu�er .2. As seqüên
ias do bu�er terminadas no último símbolo e maiores que Tmin sãoavaliadas por todos os MOMs.3. Caso um ou mais MOMs indiquem verossimilhança maior que o limiar para qual-quer seqüên
ia signi�
a que um 
omando foi identi�
ado nesse quadro. O 
omandode maior verossimilhança é 
onsiderado o identi�
ado.4. Caso tenha sido identi�
ado algum 
omando nesse quadro o bu�er é esvaziado.Dado o modelo, a probabilidade de uma seqüên
ia de observações ser re
onhe
idaé 
al
ulada utilizando pro
edimento similar ao des
rito na Seção 3.3.4, sendo também
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onteúdo seqüên
ias houve 
omandodo bu�er pro
essadas identi�
ado?1 4 4 ∅ não2 4 44 ∅ não3 4 444 ∅ não4 3 4443 {4443} não5 2 44432 {4432, 44432} não6 2 444322 {4322, 44322, 444322} não7 1 443221 {3221, 43221, 443221} sim8 0 0 ∅ não9 0 00 ∅ nãoTabela 4.1: Exemplo de 
omportamento do bu�er 
onsiderando um tamanho mínimo deseqüên
ia de 4 e máximo de 6. Para 
ada quadro é apresentado o símbolo identi�
ado, o
onteúdo do bu�er , o 
onjunto de seqüên
ias pro
essadas pelo MOM e se houve ou nãoalgum 
omando identi�
ado nesse quadro.baseado no algoritmo forward-ba
kward . A diferença é que apenas a probabilidade degerar o modelo terminando no último estado é 
onsiderada. Assim, em vez de utilizar aEquação (3.20) a probabilidade de re
onhe
imento 
onsiderada é dada por
P (O, qT−1 = N − 1|λ) = αT−1(N − 1), (4.4)sendo que se o valor de αT−1(N − 1) for maior que o limiar 
onsiderado o gesto será
onsiderado re
onhe
ido.Essa alteração torna o re
onhe
imento mais robusto, exigindo que apenas seqüên
iasinteiramente pare
idas 
om as de treinamento sejam 
onsideradas re
onhe
idas. Consi-derando por exemplo que um MOM foi treinado 
om a seqüên
ia O1 = 012345, 
aso opro
edimento usual fosse utilizado o MOM re
onhe
eria seqüên
ias 
omo por exemplo

O2 = 000000 ou O3 = 011111, porém a Equação (4.4) faz 
om que essas seqüên
ias sejamrejeitadas.4.4.4 Treinamento do MOM 
om o Comando CompletoO treinamento do MOM 
om o 
omando 
ompleto é o treinamento direto das observaçõesdo 
omando. A partir de um 
onjunto de exe
uções do 
omando o MOM é treinado. Eleé mais simples, porém possui algumas desvantagens em relação ao treinamento indepen-dente de 
ada gesto, que serão apresentadas na próxima seção.
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0
 1
Figura 4.9: MOM do tipo esquerda para direita sem omissões (left right with no skips) dedois estados.4.4.5 Treinamento Independente de Cada GestoO treinamento de um MOM para 
ada gesto independente reduz a quantidade de dadosne
essários para treinamento e permite a generalização para a 
onstrução de 
omandosutilizando qualquer 
ombinação de gestos treinados. Pode ser re
onhe
ido qualquer 
o-mando que possa ser 
onstruído 
on
atenando os MOMs dos gestos individuais treinados.O treinamento de um MOM diretamente para 
ada 
omando exige que o 
omando a sertreinado seja repetido várias vezes, o que pode resultar em uma massa signi�
ativa dedados, uma vez que 
ada 
omando é 
omposto por diversos gestos. Além disso, o treina-mento por 
omando também di�
ulta a generalização, uma vez que torna-se ne
essáriorealizar todo o pro
esso de treinamento para 
ada novo 
omando.A metodologia utilizada será apresentada por meio de um exemplo. Um MOM será
onstruído e treinado para re
onhe
er uma seqüên
ia de gestos (palavra) simples. Oexemplo será realizado utilizando um modelo reduzido para fa
ilitar o entendimento ea apresentação do mesmo, entretanto ele deve ser entendido 
omo sendo diretamenteapli
ável a modelos 
omplexos, demonstrando o poder dos MOMs.O primeiro passo é o treinamento individual de um MOM para 
ada um dos gestos,
omo será mostrado a seguir. Esses MOMs serão posteriormente 
on
atenados formandoum úni
o MOM 
apaz de re
onhe
er um 
omando de�nido por uma seqüên
ia de gestos.Esse úni
o MOM formado pela 
on
atenação requer uma nova fase de treinamento, aindaassim o treinamento individual é importante pois devemos 
onsiderar que o método dereestimação dos parâmetros forne
e valores 
orrespondentes a um máximo lo
al, e já foi
omprovado que uma boa estimativa ini
ial para os parâmetros pode ter uma grandein�uên
ia no resultado �nal [Rabiner, 1989℄.Ini
ialmente o modelo do tipo esquerda para direita sem omissões (left right with noskips) apresentado na Figura 4.9 será treinado para re
onhe
er o gesto direita utilizandoas seqüên
ias de treinamento da Tabela 4.2, que 
ontém várias possíveis seqüên
ias ob-servadas do gesto direita (
ada observação 
orreponde a um intervalo na Figura 4.7). Onúmero de estados foi de�nido utilizando a Equação (4.3).
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On0 1 0 00 0 1 17 0 0 77 0 1 01 1 0 11 0 7 77 7 0 00 7 0 10 0 7 7Tabela 4.2: Seqüên
ias de observações utilizadas no treinamento do MOM para o re
o-nhe
imento do gesto direita.Consideraremos para os nossos MOMs o seguinte estado ini
ial (Seção 4.4.1):

A =

(

0,5 0,5

0,0 1,0

) (4.5)
B =

(

0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125

0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125

) (4.6)
π = (1,0 0,0) (4.7)Após o treinamento 
om as seqüên
ias apresentadas na Tabela 4.2 utilizando o algo-ritmo de treinamento implementado pela bibliote
a GHMM [S
hliep et al., 2005℄ obtemoso 
onjunto de parâmetros apresentado a seguir, sendo que o valor de π não é afetado pelopro
edimento de treinamento.

A =

(

0,61 0,39

0,00 1,00

) (4.8)
B =

(

0,48 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,32

0,46 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,23

) (4.9)Esse modelo é 
apaz de gerar as seqüên
ias utilizadas para treinamento 
om proba-bilidades em torno de 1,0 a 4,0 × 10−2 enquanto para o modelo original esse valor eraaproximadamente 8,0 × 10−4.Pro
edimento similar foi exe
utado para os gestos para 
ima e esquerda 
onside-rando as seqüên
ias de treinamento apresentadas, respe
tivamente, na Tabela 4.3 e na
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On1 1 2 21 2 3 13 3 2 22 3 2 33 2 1 32 1 2 12 1 2 31 3 1 21 1 2 1Tabela 4.3: Seqüên
ias de observações utilizadas no treinamento do MOM para re
onhe-
imento do gesto para 
ima.Tabela 4.4. Para o MOM do gesto para 
ima foram obtidos os parâmetros

A =

(

0,58 0,42

0,00 1,00

) (4.10)
B =

(

0,00 0,43 0,34 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,29 0,44 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00

) (4.11)enquanto para o gesto esquerda foram obtidos os parâmetros
A =

(

0,84 0,16

0,00 1,00

) (4.12)
B =

(

0,00 0,00 0,00 0,37 0,26 0,37 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,01 0,73 0,26 0,00 0,00

)

. (4.13)Supondo agora que temos um 
omando 
omposto pelos gestos direita, para 
ima eesquerda, podemos simplesmente 
on
atenar os MOMs dos gestos treinados individual-mente para 
riar umMOM 
apaz de re
onhe
er este 
omando. Para essa união dos MOMspoderia ser utilizando um tipo de estado 
onhe
ido 
omo não-emissor [Young et al., 2005℄ou silen
ioso [S
hliep et al., 2005℄ que possui a 
ara
terísti
a de não gerar evento, ou seja,nesse estado nenhum símbolo é observado. Porém, por simpli
idade e devido à falta desuporte da bibliote
a utilizada a este tipo de estado, optou-se por apenas 
on
atenar osMOMs unindo o último estado de um ao primeiro estado de outro.Dessa maneira a topologia do MOM se torna a da Figura 4.10 
onsistindo de três
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On3 4 4 43 4 5 45 5 4 43 3 3 34 4 5 35 3 4 54 4 5 55 5 5 3Tabela 4.4: Seqüên
ias de observações utilizadas no treinamento do MOM para re
onhe-
imento do gesto esquerda.
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Figura 4.10: MOM 
om seis estados, resultante da união dos três MOMs de dois estadostreinados.MOMs 
omo o da Figura 4.9 
one
tados. As matrizes de parâmetros se tornam
A =

























0,61 0,39 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,50 0,50 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,58 0,42 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,50 0,50 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,84 0,16

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00

























(4.14)
B =

























0,48 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,32

0,46 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,23

0,00 0,43 0,34 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,29 0,44 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,37 0,26 0,37 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,01 0,73 0,26 0,00 0,00

























. (4.15)
A união dos MOMs treinados para o re
onhe
imento de gestos requer que sejamatribuídas probabilidades às transições de 
onexão, que automati
amente de�nem a pro-babilidade de permanên
ia no último estado de 
ada MOM individual. Foram sele
iona-
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amente os valores de 0,50 e 0,501, 
omo pode ser visto nos elementos a11,
a12, a33 e a34 da matriz A (Equação (4.14)). Para ajustar essas probabilidades da matrizé realizado um novo treinamento, dessa vez para o MOM 
omposto. Esse treinamentoé realizado 
om o produto 
artesiano das observações de 
ada gesto, 
on
atenando asseqüên
ias de treinamento individuais, pro
esso que resulta em um 
onjunto de dados
onsiderável.O treinamento em 
onjunto dos três MOMs é utilizado também para evitar um pro-blema do re
onhe
imento 
ontínuo, que são os efeitos da 
oarti
ulação. A 
oarti
ulação,identi�
ada ini
ialmente nos sistemas de re
onhe
imento de fala, impli
a que a pronún
iade uma palavra é in�uen
iada pelas prede
essoras e seguintes, apli
ando-se analogamentepara o re
onhe
imento 
ontínuo de gestos [Vogler e Metaxas, 1998℄, ou seja, a exe
uçãode um gesto é in�uen
iada pelos gestos prede
essores e posteriores. Ao alterar os pa-râmetros dessa 
onexão os MOMs se tornam dependentes do 
ontexto, uma vez que osvalores das transições do seu último estado são alterados.Após essa segunda etapa de treinamento as matrizes de parâmetros resultantes foram

A =

























0,51 0,49 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,48 0,52 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,49 0,51 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,46 0,54 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,82 0,18

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00

























(4.16)
B =

























0,50 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,30

0,45 0,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,26

0,00 0,42 0,30 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,35 0,52 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,44 0,23 0,33 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,01 0,68 0,31 0,00 0,00

























. (4.17)
A partir da matriz B podemos inferir os símbolos que 
ada estado é 
apaz de gerar,apresentados na Tabela 4.5. Essa informação nos permite ter uma idéia das seqüên
iasque podem ser geradas (re
onhe
idas) por esse modelo.A Tabela 4.6 apresenta as probabilidades de re
onhe
imento para 18 seqüên
ias deobservações utilizadas para validação. Na tabela são apresentadas tanto a probabilidade1 Foram realizados experimentos utilizando outros valores 
omo, por exemplo, 0,35 e 0,65, e foi iden-ti�
ado que o valor ini
ial dessas transições não afeta signi�
ativamente o resultado após o treinamento.



4. Metodologia 43Estado Símbolos0 { 0, 1, 7 }1 { 0, 1, 7 }2 { 1, 2, 3 }3 { 1, 2, 3 }4 { 3, 4, 5 }5 { 3, 4, 5 }Tabela 4.5: Símbolos que podem ser gerados por 
ada estado, de a
ordo 
om a matriz Bapós o treinamento.utilizando a metologia apresentada (Equação (4.4)) quanto o resultado que seria obtidoutilizando a metodologia tradi
ional [Rabiner, 1989℄.A metodologia proposta re
onhe
eu 
orretamente todas as seqüên
ias que represen-tam o 
omando direita, para 
ima, esquerda (apresentadas nas linhas 1, 3, 4, 5, 6, 7 e9), 
onsiderando um limiar de 1e-10, ex
eto as que tinham menos de N elementos, 
omoa seqüên
ia apresentada na linha 10 da tabela. Esse pode ser 
onsiderado um problemada metodologia, uma vez que quando o número de observações é menor que o número deestados do modelo o último estado não pode ser atingido. Sele
ionando 
orretamente onúmero de estados do modelo esse problema pode ser eliminado.Podemos observar na 
oluna P (O|λ) que as úni
as linhas que têm probabilidadezero são as que não podem ser geradas pelo modelo, ou seja, as que 
ontêm alguma sub-seqüên
ia de símbolos que não pode ser observada devido às probabilidades de o
orrên
iazero na matriz B. Já na 
oluna P (O, qT−1 = N − 1|λ) todas as seqüên
ias que nãoterminam no último gesto do 
omando possuem probabilidade zero, o que demonstrasua maior robustez e indi
a um menor índi
e de falsos positivos para a apli
ação emquestão. Pode ser fa
ilmente observado que para qualquer seqüên
ia de gestos diferentedo 
omando treinado a probabilidade se aproximará de zero.A probabilidade baixa de se observar o símbolo 3 no último estado (b5(3) = 0,01) faz
om que a probabilidade �que pelo menos 100 vezes menor para as seqüên
ias terminadasem 3 quando se 
onsidera a metodologia proposta, 
omo pode ser observado na Tabela 4.6.Essa é uma 
ara
terísti
a que não prejudi
a o re
onhe
imento, desde que o limiar sejaes
olhido adequadamente.Resultados práti
os da utilização da metodologia proposta são apresentados no pró-ximo 
apítulo.
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n On P (O, qT−1 = N − 1|λ) P (O|λ)1 0 0 0 0 2 2 2 2 4 4 4 4 8,7e-007 9,5e-0072 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0,2e-0073 1 1 1 1 3 3 3 3 5 5 5 5 0,5e-007 3,0e-0074 7 7 7 7 1 1 1 1 3 3 3 3 2,1e-010 3,2e-0075 7 0 1 7 1 2 3 1 3 4 5 3 0,9e-010 5,4e-0086 0 0 0 0 0 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4 5,2e-008 5,3e-0087 0 0 0 2 2 2 4 4 4 0,1e-005 1,5e-0058 0 1 0 2 1 2 0 5,3e-0049 0 1 2 3 4 5 5,4e-006 3,2e-00510 0 1 2 3 4 0 9,7e-00511 3 3 3 3 3 3 0 012 0 0 0 0 0 0 0 2,3e-00313 1 1 1 1 1 1 0 5,2e-00414 2 2 2 0 0 0 0 015 1 1 1 0 0 0 0 1,9e-00416 5 6 6 6 0 017 7 7 7 7 7 7 0 9,7e-00518 7 7 7 7 7 0 5,8e-004Tabela 4.6: Seqüên
ias de observações utilizadas na validação do MOM 
onstruído parare
onhe
imento do 
omando direita, para 
ima, esquerda e probabilidades de 
ada umaser re
onhe
ida utilizando tanto a metodologia proposta (penúltima 
oluna) quanto atradi
ional (última 
oluna). As seqüên
ias que representam esse 
omando, e portantodeveriam ser re
onhe
idas, são exibidas em negrito.



Capítulo 5ResultadosEsse 
apítulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos realizados, bem 
omo ametodologia de teste e avaliação utilizada. Serão apresentados primeiramente o ambientee alguns detalhes da implementação realizada, a seguir os 
onjuntos de treinamento e ametodologia de avaliação e então os resultados obtidos utilizando tanto 
adeias de Markovquanto Modelos O
ultos de Markov (MOMs). Por último, será feita uma análise 
ríti
ados resultados e apresentada uma tabela 
omparativa das duas metodologias.5.1 Ambiente e ImplementaçãoTodos os resultados apresentados foram obtidos a partir de imagens adquiridas de umaweb
am genéri
a 
om resolução de 320 x 240 pixels a uma taxa de 20 quadros por se-gundo. Os testes foram exe
utados em um mi
ro
omputador portátil 
om pro
essadorPentium M de 1,6 GHz e 512MB de RAM 
om o sistema opera
ional Mi
rosoft WindowsXP (Servi
e Pa
k 2).Todo o sistema foi implementado na linguagem C++ seguindo os prin
ípios da ori-entação para objetos de modo a obter o 
ódigo mais intuitivo e reusável possível, sempreprogramando por intenção. No intuito de a
elerar o desenvolvimento foram utilizadasbibliote
as disponíveis que já implementavam os algoritmos ne
essários sempre que pos-sível.Toda a implementação relativa aos MOMs baseou-se na bibliote
a GHMM (GeneralHidden Markov Model) [S
hliep et al., 2005℄, em sua versão 0.7.0a. GHMM é uma bi-bliote
a multi-plataforma de 
ódigo aberto na liguagem C que implementa de maneirae�
iente as estruturas de dados e algoritmos para lidar 
om MOMs.45
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essamento das imagens foram realizados utilizando a bibliote
aOpenCV (Open Sour
e Computer Vision Library) [OpenCV, 2004℄. A OpenCV é umabibliote
a voltada para visão 
omputa
ional em tempo real, ou seja, seu prin
ipal obje-tivo é desempenho. A OpenCV é baseada na Intel IPP (Integrated Performan
e Primi-tives) que é uma 
amada de baixo nível multi-plataforma que possibilita a realização deoperações 
omo o pro
essamento de imagens utilizando rotinas de alto desempenho empro
essadores Intel. Todas as operações 
om matrizes (e.g., Seção 4.3.1) também foramrealizadas utilizando a bibliote
a OpenCV.A utilização dessas bibliote
as, que 
onstituem módulos reusáveis de 
ódigo, visatornar o 
ódigo mais 
laro e mais fá
il de manter, se bene�
iando das melhorias nasbibliote
as, uma vez que as mesmas estão em 
onstante evolução independentementedeste trabalho.Visando manter todo o 
ódigo orientado para objetos, foram 
riados wrappers paratodas as estruturas de dados utilizadas dessas bibliote
as, uma vez que ambas são im-plementadas em C. As funções que operam sobre essas estruturas se tornaram métodosdesses wrappers. Dessa maneira, eliminou-se a alo
ação e desalo
ação de memória ma-nual, sendo as rotinas ne
essárias en
apsuladas nas respe
tivas 
lasses.Devido ao alto a
oplamento do algoritmo forward presente na bibliote
a GHMM omesmo foi implementado novamente para a fase de avaliação (Seção 4.4.3). As limitaçõesse devem ao fato do algoritmo fazer validações para as demais operações presentes nabibliote
a, o que não seria ne
essário na avaliação de 
ada seqüên
ia de observações, umavez que apenas o algoritmo forward é utilizado nessa etapa.5.2 AvaliaçãoOs 
onjuntos de dados utilizados nos experimentos são apresentados na Tabela 5.1 
omuma breve des
rição de 
ada um deles. O 
onjunto TRVAL 
ontém seqüên
ias de gestosem que o exe
utor está próximo da 
âmera e se mantém a uma distân
ia 
onstante, alémdos gestos exe
utados possuírem aproximadamente a mesma extensão. Já no 
onjuntoNUMREP a extensão dos gestos varia 
onsideravelmente, o exe
utor dos gestos se movee o ba
kground é 
omplexo, sendo portanto um 
onjunto de testes 
onsiderado difí
il.Por sua vez, o 
onjunto TWDIR 
ontém sequên
ias de gestos diferentes realizadas porum usuário leigo que se mantém a uma distân
ia 
onstante da 
âmera. Um exemplo deseqüên
ia de gestos é apresentado na Figura 5.1, onde pode ser vista a seqüen
ia para
ima, direita, para baixo. Conforme pode ser visto na Figura 5.1, foi utilizado um objeto
olorido para identi�
ar a trajetória do movimento realizado pelo usuário.
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(a) Quadro 38 (b) Quadro 46 (
) Quadro 51 (d) Quadro 55 (e) Quadro 62 (f) Quadro 71 (g) Quadro 73Figura 5.1: Seqüên
ia de gestos para 
ima, direita, para baixo. A trajetória per
orridapelo objeto rastreado é apresentada na 
or bran
a.Código Número Des
riçãode quadrosNUMREP 2104 Repetições da seqüên
ia de gestos direita, para 
ima,esquerda, para baixo. Contém 63 repetições dessa se-qüên
ia exe
utadas de diferentes maneiras 
om grandevariação no 
omprimento dos gestos e deslo
amento doexe
utor (tanto horizontal quanto em profundidade)em ba
kground 
omplexo.TRVAL 1240 Repetições da seqüên
ia de gestos direita, para 
ima,esquerda, para baixo. Contém 31 exe
uções desse 
o-mando 
om um intervalo no meio no qual são exe
u-tados diversos outros gestos. Este intervalo também
ontém gestos na diagonal.TWDIR 894 Sequên
ia 
ontendo 19 repetições da seqüên
ia degestos esquerda, para 
ima, direita, para baixo e 25repetições da seqüên
ia para 
ima, esquerda, parabaixo, direita.Tabela 5.1: Conjuntos de dados utilizados nos experimentos.A avaliação de sistemas de re
onhe
imento é feita por meio da 
ontagem de erros dedeleção (D), inserção (I) e substituição (S). Essa metodologia de avaliação é baseada namodelagem da transmissão de informação por um 
anal ruidoso [Bahl e Jelinek, 1975℄e foi utilizada, por exemplo, em sistemas de re
onhe
imento de fala [Ynoguti, 1999℄ eem sistemas de re
onhe
imento de gestos [Vogler e Metaxas, 1998℄. O erro de deleção
onsiste na não identi�
ação do 
omando nos quadros esperados. O erro de inserção
onsiste na identi�
ação de um 
omando em quadros onde nenhum 
omando era esperado.O erro de substituição 
onsiste na identi�
ação de um 
omando nos quadros em queoutro 
omando deveria ser re
onhe
ido. Portanto, por de�nição, os erros de inserçãosão os falsos positivos e os erros de substituição representam erros de re
onhe
imento(
lassi�
ação) do sistema.Para 
al
ular o desempenho geral do sistema será utilizado o 
ritério word a

ura
y,
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ritério largamente utilizado para avaliação de sistemas de re
onhe
imento.Uma expli
ação detalhada sobre esse 
ritério pode ser en
ontrada em [Boros et al., 1996℄.Esse 
ritério 
al
ula a taxa de re
onhe
imento (TR) atribuindo aos erros de deleção,inserção e substituição pesos equivalentes. A taxa de re
onhe
imento pode ser 
al
uladada seguinte maneira:
TR = 1 −

D + I + S

Nreal

, (5.1)onde:D é o número de erros de deleção;I é o número de erros de inserção;S é o número de erros de substituição;
Nreal é o número de 
omandos que deveriam ter sido identi�
ados (ground truth).De�nindo H 
omo o número de 
omandos identi�
ados 
orretamente pelo sistema,podemos rede�nir o número de 
omandos que deveriam ser identi�
ados 
omo o total de
omandos identi�
ados 
orretamente somado à quantidade de erros de deleção e substi-tuição, ou seja, Nreal = H + D + S. Assim, podemos rees
rever a Equação (5.1) 
omo

TR =
H − I

H + D + S
, (5.2)que forne
erá o índi
e de desempenho a ser 
onsiderado neste trabalho. Podemos observarque, de a
ordo 
om o número de erros de inserção, a TR pode ser negativa, signi�
andoque houveram mais falsos positivos que a
ertos.No re
onhe
imento 
ontínuo a 
lassi�
ação dos erros identi�
ados nessas três 
atego-rias exige que sejam de�nidas as fronteiras entre 
ada um desses 
onjuntos. Nesse tipode re
onhe
imento a identi�
ação dos erros de inserção e substituição é 
omplexa poiso re
onhe
imento não tem um quadro exato para o
orrer e sim uma faixa de quadros.Dessa maneira, a identi�
ação de outro 
omando que não o esperado na faixa de quadrosna qual o re
onhe
imento seria 
onsiderado um a
erto será 
onsiderado um erro de subs-tituição. Analogamente, qualquer re
onhe
imento fora dessa faixa será 
onsiderado umerro de inserção e o não re
onhe
imento de gesto algum nessa faixa será 
onsiderado umerro de deleção. Na próxima seção serão apresentados os resultados obtidos utilizando
adeias de Markov e na seção subseqüente os resultados obtidos utilizando MOMs.



5. Resultados 495.3 Cadeias de MarkovEssa seção apresenta os resultados dos experimentos utilizando 
adeias de Markov. Re-sultados preliminares desse trabalho foram apresentados em [Resende et al., 2006℄. Aprimeira etapa é a inferên
ia bayesiana (ou estatísti
a) da probabilidade de 
ada gestoestar sendo exe
utado dado um intervalo. Para 
ada 
onjunto de treinamento esse pro
e-dimento foi realizado utilizando os 30% ini
iais de 
ada 
onjunto e os 30% �nais, sendo osdemais 40% utilizados para validação. A Tabela 5.2 apresenta os resultados para o 
on-junto NUMREP, tabelas similares foram obtidas para os demais 
onjuntos. Os ângulos dedeslo
amento são 
lassi�
ados em 16 setores, apresentados na Figura 5.2. Esses valoressão utilizados nos demais experimentos 
om 
adeias de Markov para obter a matriz deprobabilidades de transição A e atualizar o estado do modelo (Seção 4.3.1). As probabi-lidades são obtidas por meio da 
ontagem dos intervalos (setores do 
ír
ulo) identi�
adosquando 
ada gesto (direção) está sendo realizado e normalizando essas quantidades porintervalo, obtendo assim os valores utilizados, exempli�
ados na Tabela 5.2.Para validar a metodologia, foi realizado um experimento 
onsiderando apenas oSetor Probabilidade de 
ada direçãopara baixo esquerda direita para 
ima0 00,0% 96,6% 00,0% 03,4%1 00,0% 36,4% 00,0% 63,6%2 02,9% 08,8% 00,0% 88,2%3 00,0% 01,6% 00,0% 98,4%4 00,0% 00,0% 00,0% 100,0%5 00,0% 00,0% 00,0% 100,0%6 00,0% 00,0% 60,0% 40,0%7 00,0% 00,0% 95,0% 05,0%8 01,6% 00,8% 96,0% 01,6%9 21,7% 04,4% 69,6% 04,4%10 93,6% 00,0% 04,3% 02,1%11 98,2% 00,9% 00,9% 00,0%12 100,0% 00,0% 00,0% 00,0%13 88,2% 11,8% 00,0% 00,0%14 13,0% 87,0% 00,0% 00,0%15 00,0% 99,5% 00,0% 00,5%Tabela 5.2: Exemplo de probabilidades de 
ada gesto a partir do setor no qual o vetordeslo
amento foi 
lassi�
ado. Probabilidades obtidas para o 
onjunto NUMREP pormeio de inferên
ia bayesiana.
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Figura 5.2: Intervalos nos quais os ângulos foram 
lassi�
ados para a inferên
ia bayesiana.Por exemplo, os ângulos entre π/8 e 2π/8 
orrespondem ao intervalo 1.Limiar TRVAL NUMREP TWDIRH D / I / S TR H D / I / S TR H D / I / S TR0,10 10 4 / 5 / 0 0,357 7 17 / 19 / 0 -0,500 9 2 / 4 / 0 0,4550,15 10 4 / 5 / 0 0,357 8 16 / 16 / 0 -0,333 8 3 / 2 / 0 0,5450,20 10 4 / 5 / 0 0,357 22 2 / 1 / 0 0,875 7 4 / 2 / 0 0,4550,25 10 4 / 5 / 0 0,357 21 3 / 1 / 0 0,833 6 5 / 1 / 0 0,4550,30 10 4 / 5 / 0 0,357 21 3 / 1 / 0 0,833 6 5 / 1 / 0 0,4550,35 10 4 / 5 / 0 0,357 21 3 / 1 / 0 0,833 6 5 / 1 / 0 0,4550,40 14 0 / 0 / 0 1,000 20 4 / 1 / 0 0,792 5 6 / 1 / 0 0,3640,45 14 0 / 0 / 0 1,000 18 6 / 0 / 0 0,750 3 8 / 1 / 0 0,1820,50 14 0 / 0 / 0 1,000 18 6 / 0 / 0 0,750 3 8 / 1 / 0 0,1820,55 14 0 / 0 / 0 1,000 18 6 / 0 / 0 0,750 4 7 / 0 / 0 0,3640,60 14 0 / 0 / 0 1,000 18 6 / 0 / 0 0,750 4 7 / 0 / 0 0,3640,65 13 1 / 0 / 0 0,929 18 6 / 0 / 0 0,750 4 7 / 0 / 0 0,3640,70 13 1 / 0 / 0 0,929 18 6 / 0 / 0 0,750 4 7 / 0 / 0 0,3640,75 13 1 / 0 / 0 0,929 18 6 / 0 / 0 0,750 4 7 / 0 / 0 0,3640,80 10 4 / 0 / 0 0,714 12 12 / 0 / 0 0,500 4 7 / 0 / 0 0,3640,85 10 4 / 0 / 0 0,714 12 12 / 0 / 0 0,500 4 7 / 0 / 0 0,3640,90 10 4 / 0 / 0 0,714 12 12 / 0 / 0 0,500 4 7 / 0 / 0 0,364Tabela 5.3: Taxas de re
onhe
imento das 
adeias de Markov para 
ada um dos 
on-juntos de testes 
onsiderando diversos limiares para a seqüên
ia de gestos direita, para
ima e esquerda. Foram utilizados diversos limiares de re
onhe
imento para avaliar suain�uên
ia (Seção 4.3.2).
omando direita, para 
ima, esquerda. O resultado desse experimento é apresentadona Tabela 5.3, na qual podem ser observadas as taxas de re
onhe
imento (TR) obtidaspara 
ada 
onjunto de a
ordo 
om o limiar utilizado. Também pode ser veri�
ado que omelhor resultado médio foi para o limiar 0,4. Este limiar pode ser 
onsiderado adequado,uma vez que se aproxima de 0,5, que indi
aria que nenhum outro estado é mais provável.
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ia de GestosBDC para baixo, direita, para 
imaEDB esquerda, direita, para baixoDBE direita, para baixo, esquerdaDCE direita, para 
ima, esquerdaCBE para 
ima, para baixo, esquerdaCBD para 
ima, para baixo, direitaCDB para 
ima, direita, para baixoCDE para 
ima, direita, esquerdaTabela 5.4: Comandos utilizados na validação do re
onhe
imento 
ontínuo. O 
ódigo serefere às ini
iais dos gestos.A Tabela 5.4 apresenta os 
omandos utilizados nos experimentos 
onsiderando múlti-plos 
omandos. Os resultados do re
onhe
imento 
ontínuo são apresentados na Tabela 5.5,onde para 
ada 
onjunto de 
omandos são apresentados a quantidade de a
ertos, bem
omo a quantidade de erros de deleção, inserção e substituição e a taxa de re
onhe
i-mento para 
ada um dos três 
onjuntos de treinamento. Nesses experimentos foi utilizadoo limiar de 0,40, sele
ionado por ter apresentado, na média, o melhor resultado para ostrês 
onjuntos.
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n Comandos 
onsiderados TRVAL NUMREP TWDIRH D I S TR H D I S TR H D I S TR1 DCE 14 0 0 0 1,00 20 4 1 0 0,79 5 6 1 0 0,362 DCE,ECD 14 0 0 0 1,00 20 4 1 0 0,79 8 8 2 0 0,383 BDC,DCE 11 3 3 0 0,57 16 9 12 1 0,15 7 4 1 0 0,554 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB 11 3 3 0 0,57 16 9 13 1 0,12 10 6 2 1 0,475 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB,CBE 11 3 3 0 0,57 16 9 14 1 0,08 10 6 2 1 0,476 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB,CBE,CBD 11 3 3 0 0,57 15 10 16 1 -0,04 10 7 6 1 0,227 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB,CBE,CBD, 6 14 21 2 -0,68 18 14 30 2 -0,35 12 10 16 1 -0,17CDB,CDE,CEB,DBE,EBD8 CDBE,DCEB 8 6 6 0 0,14 13 11 3 0 0,42 7 8 0 0 0,479 CDBE,DCEB,ECDB,BDCE 13 1 1 0 0,86 8 16 9 0 -0,04 6 10 3 0 0,19Tabela 5.5: Resultados do re
onhe
imento para múltiplos 
omandos utilizando 
adeias de Markov. Para 
ada 
onjunto de
omandos utilizado são apresentados os resultados para 
ada um dos 
onjuntos de treinamento.



5. Resultados 535.4 MOMsEssa seção apresenta os resultados dos experimentos utilizando MOMs, introduzindoantes algumas 
ara
terísti
as importantes que nortearam as de
isões tomadas. Tantoo re
onhe
imento isolado quanto o 
ontínuo são realizados. O re
onhe
imento isolado
onsiste na apresentação de seqüên
ias 
om iní
io e �m determinado ao modelo paraserem avaliadas, enquanto no re
onhe
imento 
ontínuo o modelo está asso
iado a um�uxo (stream) de informações onde o iní
io e o �m de 
ada 
omando não são indi
ados.O re
onhe
imento isolado não possui apli
ação práti
a no 
ontexto desse trabalho,uma vez que requer que o iní
io do 
omando seja indi
ado. Todavia o re
onhe
imentoisolado é importante para mensurar algumas 
ara
terísti
as do modelo que podem sermais fa
ilmente avaliadas no modo isolado que no 
ontínuo.A próxima subseção demonstra 
omo a quantidade de seqüên
ias utilizadas paratreinamento afeta o resultado e a subseção seguinte apresenta os resultados do re
onhe-
imento 
ontínuo 
om múltiplos 
omandos.5.4.1 TreinamentoVisando identi�
ar a quantidade de dados que o modelo 
onsiderado ne
essita para trei-namento foi realizado um experimento envolvendo a repetição exaustiva de um mesmo
omando de modo a avaliar a in�uên
ia do tamanho do 
onjunto de treinamento nos re-sultados. Para 
ada tamanho do 
onjunto de treinamento, 
omeçando em uma exe
uçãodo 
omando, o pro
edimento de treinamento e validação foi exe
utado 20 e 30 vezes, es
o-lhendo aleatoriamente os elementos desse 
onjunto. O número de repetições do pro
edi-mento também foi variado para veri�
ar se esse parâmetro estava in�uindo nos resultadosobtidos. Os resultados desse experimento são apresentados na Tabela 5.6. Podemos veri-�
ar que a partir de um 
erto tamanho do 
onjunto de treinamento, aproximadamente 17exe
uções do 
omando, as variações na taxa de re
onhe
imento são bem pequenas, po-dendo algumas distorções nos valores serem atribuídas à redução do tamanho do 
onjuntode validação à medida que aumenta o tamanho do 
onjunto de treinamento.O resultado desse experimento não pode ser tomado 
omo verdade absoluta uma vezque foi utilizado apenas um 
onjunto de dados, entretanto, ele pode ser utilizado 
omoreferên
ia para os demais experimentos, indi
ando a quantidade mínima de dados quedeve ser utilizada para treinamento de modo a obter um resultado satisfatório 
om omodelo utilizado.
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uções 30 Exe
uçõesConjunto Conjunto TR Aumento TR TR Aumento TRTreinamento Validação Médio Médio (%) Médio Médio (%)1 62 0,014 0,0372 61 0,172 1155,5% 0,252 590,5%3 60 0,340 97,5% 0,342 35,6%4 59 0,493 45,1% 0,550 60,6%5 58 0,544 10,3% 0,503 -8,4%6 57 0,600 10,3% 0,584 16,0%7 56 0,632 5,4% 0,658 12,6%8 55 0,728 15,2% 0,693 5,4%9 54 0,733 0,7% 0,729 5,1%10 53 0,746 1,8% 0,745 2,2%11 52 0,772 3,5% 0,799 7,2%12 51 0,803 4,0% 0,758 -5,2%13 50 0,869 8,2% 0,807 6,5%14 49 0,748 -13,9% 0,819 1,5%15 48 0,827 10,6% 0,837 2,2%16 47 0,855 3,4% 0,834 -0,3%17 46 0,851 -0,5% 0,843 1,1%18 45 0,847 -0,5% 0,850 0,8%19 44 0,858 1,3% 0,848 -0,3%20 43 N/D 0,886 4,5%21 42 N/D 0,881 -0,6%22 41 N/D 0,884 0,3%23 40 N/D 0,882 -0,2%24 39 N/D 0,882 0,0%25 38 N/D 0,879 -0,4%26 37 N/D 0,883 0,4%27 36 N/D 0,908 2,9%28 35 N/D 0,889 -2,2%Tabela 5.6: Taxa de re
onhe
imento de a
ordo 
om a quantidade de elementos utiliza-dos para treinamento utilizando o 
onjunto NUMREP. Para 
ada tamanho do 
onjuntode treinamento são apresentados o tamanho do 
onjunto de validação, a taxa de re
o-nhe
imento TR (Equação (5.2)) e o aumento per
entual relativo à linha anterior. Opro
edimento de treinamento e validação foi exe
utado 20 e 30 vezes para 
ada tamanhode 
onjunto de treinamento, sendo que as seqüên
ias utilizadas para treinamento forames
olhidas aleatoriamente sendo as demais utilizadas para validação.
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onhe
imento 
ontínuoPara o re
onhe
imento 
ontínuo o treinamento foi realizado utilizando os 30% ini
iaisde 
ada 
onjunto e os 30% �nais, sendo os demais 40% utilizados para validação. ATabela 5.7 apresenta os resultados do re
onhe
imento 
ontínuo 
onsiderando diversos
onjuntos de 
omando para os três 
onjuntos de dados utilizados, são apresentados aquantidade de a
ertos, bem 
omo as quantidades de erros de deleção, inserção e substi-tuição e a taxa de re
onhe
imento. Os quadros foram pro
essados seqüen
ialmente, 
omodes
rito na Seção 4.4.3. A Tabela 5.7 apresenta os resultados para o re
onhe
imento deum úni
o 
omando, para o re
onhe
imento de 
onjuntos simples de 
omandos e para
onjuntos 
ontendo 
omandos 
ujos gestos de iní
io são também gestos �nais de outros
omandos, onde podem ser observados os piores resultados, uma vez que essa interseçãoé 
ríti
a para a metologia proposta.A metodologia de avaliação 
ontínua utilizada bus
a maximizar de 
erta maneira aidenti�
ação das seqüên
ias 
om a utilização do bu�er (Seção 4.4.3). Pode-se 
onsiderarque esse bu�er torna o pro
esso de avaliação um pou
o menos severo, uma vez que permiteque as sub-seqüên
ias dentro de um 
omando possam ser identi�
adas, 
onsiderando queo iní
io do 
omando pode estar em qualquer um dos quadros. Dessa maneira é tratado oprin
ipal problema do re
onhe
imento 
ontínuo, que é o des
onhe
imento do iní
io e �mde 
ada 
omando.A metodologia utilizada para treinamento permite que sejam 
riados modelos para re-
onhe
er quaisquer 
omandos formados pelos gestos do 
onjunto de treinamento, mesmoque os 
omandos não tenham sido exe
utados por 
ompleto nenhuma vez. Essa gamade possibilidades foi explorada na 
riação de diversos modelos para re
onhe
er 
omandosque não foram exe
utados em nenhum dos 
onjuntos de dados. Entretanto, essa possi-bilidade deve ser utilizada 
om 
ritério, uma vez que se o gesto estiver inserido sempreem uma mesma seqüên
ia no 
onjunto de treinamento pode ser 
onsiderado pelo modeloque o intervalo de transição para o próximo gesto faz parte obrigatoriamente do gesto,sendo este tre
ho, em geral, na direção diagonal entre os dois gestos.



5.Resultados
56

n Comandos 
onsiderados TRVAL NUMREP TWDIRH D I S TR H D I S TR H D I S TR1 DCE 15 0 0 0 1,00 24 0 0 0 1,00 11 0 0 0 1,002 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB 15 0 0 0 1,00 22 3 2 0 0,80 16 0 0 0 1,003 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB,CBE 15 0 0 0 1,00 22 3 3 0 0,76 16 0 0 0 1,004 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB,CBE,CBD 15 0 0 0 1,00 15 10 16 0 -0,04 16 0 0 0 1,005 BDC,BEC,DCE,ECD,EDB,CBE,CBD, 9 10 17 0 -0,42 16 16 26 1 -0,30 12 10 17 0 -0,23CDB,CDE,CEB,DBE,EBD6 CDBE,DCEB 14 0 0 0 1,00 24 0 0 0 1,00 15 0 0 0 1,007 CDBE,DCEB,ECDB,BDCE 1 13 14 0 -0,93 14 10 10 0 0,17 12 4 5 0 0,44Tabela 5.7: Resultados do re
onhe
imento para múltiplos 
omandos utilizando MOMs. Para 
ada 
onjunto de 
omandosutilizado são apresentados os resultados para 
ada um dos 
onjuntos de treinamento.



5. Resultados 575.5 Análise 
ríti
a dos resultadosConsiderando o re
onhe
imento de apenas um 
omando os MOMs foram superiores às
adeias de Markov, uma vez que foram perfeitos nesse 
aso versus uma taxa de re
onhe-
imento média de 0,72 para as 
adeias de Markov.No re
onhe
imento de múltiplos 
omandos por sua vez, podemos observar alguns
asos em que os MOMs são inferiores. O resultado se degrada signi�
amente quandoo gesto �nal de um 
omando também é iní
io de outro 
omando, pois nesse 
aso podeser que esse gesto seja identi�
ado somente 
omo �nal ou 
omo �nal e ini
ial. Devidoà grande quantidade de 
omandos e ao fato de não haver intervalos entre a exe
ução de
ada 
omando, os erros de inserção que porventura o
orram a
abam resultando em um oumais erros de deleção e em novos erros de inserção posteriormente. Esses erros em 
adeiao
orrem porque assim que 
ada gesto é identi�
ado o bu�er é esvaziado, impedindo quea sequên
ia 
orreta de gestos seja retomada, e isso impli
a que um gesto identi�
adoerroneamente (inserção) irá esvaziar o bu�er e fará 
om que o próximo 
omando nãoseja re
onhe
ido, resultando em erros em 
adeia até o �m da seqüên
ia. Isso pode serobservado prin
ipalmente nas linhas 5 e 7 da Tabela 5.7. Caso houvesse uma pausa entre
ada exe
ução do 
omando esse fen�meno não seria observado.Nos resultados para os MOMs também p�de ser observada a in�uên
ia do tamanhodo 
onjunto de treinamento (Tabela 5.6). À medida que mais dados são utilizados paratreinamento a 
apa
idade de generalização do modelo é aumentada reduzindo a quan-tidade de erros de inserção. Também pode ser observado que a tendên
ia é a de que omodelo se estabilize a partir de determinado tamanho desse 
onjunto.A taxa de re
onhe
imento 
ai à medida que o número de 
omandos aumenta, tantoutilizando 
adeias de Markov quanto utilizando MOMs. No 
aso de 
adeias de Markova queda é muito mais signi�
ativa por se tratar de um sistema mais vulnerável aos errosde inserção (falsos positivos), que pode ser destrutivo para o re
onhe
imento 
ontínuoem ambas as metologias. Como em uma identi�
ação, 
orreta ou não, o sistema impedeque seja feita nova identi�
ação em seguida, limpando o bu�er no 
aso dos MOMs oureini
ializando as probabilidade no 
aso das 
adeias de Markov, os erros se tornam atre-lados de 
erta maneira 
aso 
omandos estejam sendo exe
utados em seqüên
ia, pois umfalso positivo pode prejudi
ar o re
onhe
imento de vários 
omandos posteriores.Podemos observar no re
onhe
imento 
ontínuo 
onsiderando múltiplos 
omandos queà medida que a quantidade de 
omandos aumenta a taxa de re
onhe
imento 
ai e queessa queda depende da interseção do 
omando adi
ionado 
om os demais existentes.Isso mostra que a es
olha dos 
omandos tem vital importân
ia na obtenção de um bom



5. Resultados 58resultado. A es
olha de 
omandos que não possuam nenhuma interseção (ortogonais)pode levar a uma taxa de re
onhe
imento próxima da taxa para 
omandos individuais.Devido ao produto 
artesiano realizado 
om os dados de treinamento (Seção 4.4.5)a quantidade de registros utilizados para treinamento aumenta à ordem do número degestos à medida que o 
onjunto de treinamento 
res
e (e.g., ao 
ubo para um 
omandode três gestos), tornando inviável o treinamento para grandes 
onjuntos de dados. Otreinamento de um modelo para o re
onhe
imento de um 
omando de quatro gestos uti-lizando um 
onjunto de 30 exe
uções do 
omando leva mais de sete horas no 
omputadorutilizado para a realização dos experimentos, já para um 
omando de três gestos leva emtorno de quatro minutos.Os melhores resultados 
om MOMs podem se dever ao fato destes exigirem um 
om-primento mínimo para 
ada gesto e para os 
omandos 
omo um todo, tornando-os maisrobustos a ruídos, o que não o
orre 
om as 
adeias de Markov. Podemos 
itar 
omoexemplo o problema de se re
onhe
er um 
omando no �nal do penúltimo gesto, pois, noperíodo de transição, quando um usuário faz um gesto diagonal pode pare
er que ele jáesteja fazendo o último gesto. O
orrên
ias 
omo essa foram 
ontabilizadas 
omo erros deinserção e prejudi
aram signi�
amente os resultados 
om 
adeias de Markov, pois errosde inserção podem 
ausar diversos erros de identi�
ação em seqüên
ia quando os gestossão exe
utados sem pausa, uma vez que o sistema re
onhe
edor é reini
iado.A Tabela 5.8 
ompara as 
ara
terísti
as das duas metodologias. Essa tabela visaapresentar de forma 
lara as vantagens e desvantagens de 
ada uma delas.Item Cadeias MOMsde MarkovComplexidade Baixa AltaGeneraliza para qualquer 
omando Sim SimExige duração mínima de 
ada gesto Não SimComplexidade do Treinamento Baixa AltaSensibilidade ao limiar de re
onhe
imento Alta BaixaTaxa de re
onhe
imento média para um 
omando 0,72 1,00Tempo de exe
ução médio por quadro por 
omando(apenas Sistema a Eventos Dis
retos) 0,04 ms 0,8 msTabela 5.8: Comparação das duas metologias utilizadas, baseadas em 
adeias de Markove MOMs.



Capítulo 6Con
lusões e Trabalhos FuturosEste trabalho apresentou uma metodologia para 
onstrução de uma interfa
e visualhumano-rob� baseada em uma linguagem 
omposta por pequenos gestos, mais fá
eisde serem identi�
ados e modelados. Dois módulos desa
oplados 
ompõem o sistema, ode visão 
omputa
ional e o de pro
essamento esto
ásti
o dos gestos. Foram utilizadosdois tipos de Sistemas a Eventos Dis
retos (SEDs) para o pro
essamento esto
ásti
o dosgestos: 
adeias de Markov e MOMs, sendo os resultados dos dois 
omparados. Apesarde ter sido validada apenas 
om gestos simples e 
omandos 
ompostos por um pequenonúmero de gestos a metodologia é genéri
a e suporta tanto gestos quanto 
omandos mais
omplexos.As prin
ipais 
ara
terísti
as do sistema são o re
onhe
imento 
ontínuo dos 
omandossem a ne
essidade da segmentação dos gestos, sendo o iní
io e o �m de 
ada 
omandoidenti�
ados impli
itamente pelo sistema, e a 
onstrução do modelo de maneira au-tomáti
a a partir da espe
i�
ação dos 
omandos e dos dados de treinamento, desde queestes estejam segmentados. O número de estados do modelo, que geralmente é de�nidode maneira experimental, neste trabalho é de�nido a partir dos dados de treinamento,utilizando a Equação (4.3).Em 
omparação 
om trabalhos publi
ados, a abordagem proposta difere da deSiskind e Morris [Siskind e Morris, 1996℄ por propor o re
onhe
imento 
ontínuo on-line, sem a ne
essidade da indi
ação de iní
io e �m de 
ada evento, além de proporum método de rastreamento que privilegia a robustez. Difere da de Vogler e Metaxas[Vogler e Metaxas, 1998℄ por utilizar um sistema de visão simples e de baixo 
usto 
om-puta
ional, além de não ne
essitar da informação da posição 3D, 
uja determinação é
omplexa. Além disso, não exige segmentação para identi�
ação do iní
io e �m de 
adagesto, sendo esta realizada impli
itamente pelo modelo.59



6. Con
lusões e Trabalhos Futuros 60Os experimentos realizados 
omprovaram a robustez do método e a baixa in
idên
iade falsos positivos, prin
ipalmente para os MOMs. A utilização de MOMs no 
ontextoproposto apresentou desempenho superior ao das 
adeias de Markov. Vale ressaltartambém que os resultados foram obtidos utilizando uma porção relativamente pequenados dados para treinamento, uma vez que foram utilizados aproximadamente 60% dosdados para treinamento, enquanto trabalhos similares publi
ados utilizam em torno de80% dos dados [Vogler e Metaxas, 1998, Yang e Ahuja, 1999℄. Também foi identi�
ada aimportân
ia da es
olha 
orreta dos 
omandos da gramáti
a, para evitar uma deterioraçãosigni�
ativa da taxa de re
onhe
imento à medida que a quantidade de 
omandos aumenta.Foram obtidas taxas de re
onhe
imento de até 1,00 no re
onhe
imento 
ontínuode múltiplos 
omandos utilizando MOMs. Comparando 
om trabalhos existentes ametodologia apresentada pode ser 
onsiderada uma alternativa interessante. Vogler eMetaxas [Vogler e Metaxas, 1998℄ obtiveram taxa de re
onhe
imento de até 0,8771 nore
onhe
imento 
ontínuo da ASL (Ameri
an Sign Language) utilizando um sistema 
omtrês 
âmeras que forne
e a posição 3D e MOMs. Hong [Hong et al., 2000a℄ obteve taxasde re
onhe
imento em torno de 0,9 para gestos 
omo a
enar 
om a mão esquerda, de-senhar um 
ír
ulo e desenhar um oito utilizando máquinas de estados �nitos 
onstruídasa partir de dados de treinamento, um pequeno 
onjunto de dados foi utilizado paravalidação.A 
omplexidade 
omputa
ional é baixa devido ao armazenamento do 
ontexto nossistemas a eventos dis
retos. No 
aso das 
adeias de Markov apenas os novos dados sãopro
essados a 
ada quadro. Isso é possível devido à propriedade das 
adeias de Markovserem �sem memória� (memoryless) e garante bom desempenho ao sistema, pois apenasos dados do quadro atual são 
onsiderados na atualização do estado. No 
aso dos MOMsa avaliação do sistema também é e�
iente, uma vez que sua 
omplexidade é O(N2T ) epara os modelos utilizados temos 7 < N < 16 e 20 < T < 40.Neste trabalho foram utilizados pou
os 
onjuntos de dados para teste, não sendo ne-nhum dos 
onjuntos muito grande devido à di�
uldade de geração de dados para testee à ne
essidade de segmentação manual dos mesmos para forne
er os dados para treina-mento e avaliação do desempenho do sistema. Também deve ser 
onsiderado que o alto
usto 
omputa
ional do treinamento dos MOMs pode inviabilizar a utilização do métodobaseado em MOMs para 
onjuntos de treinamento ou 
omandos muito grandes.Como produção 
ientí�
a desse trabalho, há um artigo sendo preparado para serenviado para um períodi
o indexado e os resultados apresentados na Seção 5.3 forampubli
ados no artigo:



6. Con
lusões e Trabalhos Futuros 61Resende, R. M.; Pereira, G. A. S.; Maia, C. A. e Car
eroni, R. L. (2006). Agestural language re
ognition methodology for human-robot intera
tion. InPro
eedings of the International Conferen
e on Roboti
s and Automation, pp.4333�4335.Para 
ontinuidade desse trabalho podemos 
itar as seguintes ini
iativas, sendo algu-mas simples e outras mais 
omplexas de serem desenvolvidas:
• Como foi identi�
ado que a es
olha dos 
omandos afeta diretamente o resultado,um trabalho futuro seria o estudo dessa gramáti
a, bus
ando a ortogonalidade entreos gestos.
• Utilização de métodos de rastreamento mais elaborados, 
omo por exemplo o Con-densation [Isard e Blake, 1998℄, que possibilitem que os gestos sejam realizados 
oma própria mão do usuário, sem a ne
essidade de outro objeto.
• Veri�
ação do desempenho dos MOMs 
om diferentes 
ritérios para de�nição donúmero de estados, podendo ser obtida uma melhora em relação aos resultadosapresentados.
• Modi�
ação do pro
edimento de treinamento de modo a 
onsiderar a maximizaçãoda probabilidade que é avaliada, ou seja, maximizar P (O, qT−1 = N − 1|λ) e não

P (O|λ).
• De a
ordo 
om Cassandras [Cassandras e Lafortune, 1999℄ pode-se trabalhar 
omSEDs em diferentes níveis de abstração: linguagens, linguagens temporizadas elinguagens temporizadas esto
ásti
as. Esse trabalho utilizou a primeira delas, maissimples, não temporizada. A utilização de uma linguagem temporizada esto
ásti
a,na qual a duração de 
ada evento é modelada por uma função de distribuição deprobabilidades, poderia possibilitar melhores resultados por meio da modelagemadequada da duração de 
ada gesto, por exemplo.
• Alteração do 
ritério de avaliação dos MOMs somando a probabilidade de todos osestados que representam o último gesto, ou seja, que faziam parte do MOM indivi-dual do último gesto, em vez de 
onsiderar apenas o último estado (Equação (4.4)).Essa abordagem pode melhorar os resultados ao 
onsiderar gestos 
om extensãomenor e ampli�
ar as probabilidades de gestos 
ontínuos na mesma direção.
• Avaliação da atribuição de valores diferentes de zero a todos os elementos das ma-trizes A e B de modo a permitir maior �exibilidade no treinamento dos MOMs indi-viduais 
on
atenados, após o treinamento independente de 
ada gesto. Da maneira
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lusões e Trabalhos Futuros 62atual as transições e símbolos que não são permitidas nos MOMs individuais nãopoderão se tornar válidas no MOM 
omposto.
• Utilização de MOMs 
ontínuos no lugar dos dis
retos, 
ompostos por misturas degaussianas. Esse tipo de MOM não exige a dis
retização das informações, que poderesultar na degradação da informação.
• Modi�
ação do pro
edimento de re
onhe
imento para permitir erros e pausas naexe
ução da seqüên
ia de gestos.
• Por último, para fa
ilitar o treinamento e permitir o uso práti
o do sistema, é impor-tante o desenvolvimento de uma interfa
e para segmentação automáti
a de gestos.Essa interfa
e pode forne
er os dados para o treinamento, tornando desne
essáriaa segmentação manual dos dados.
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