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RECUPERACAO DE POSES HUMANAS 3D
A PARTIR DE IMAGENS BIDIMENSIONAIS

RESUMO

Esta tese apresenta um novo modelo para identificar poses humanas 3D a partir de fotos. Dada
uma Gnica imagem de entrada e um novo modelo de caracterizacdo de posturas baseado no seu
“conforto”, este trabalho visa resolver desambiguidades e gerar posturas que sejam humanamente
possiveis em 3D. Este modelo de recuperacdo de pose humana 3D é baseado no método de Tay-
lor [Tay00] e inclui melhorias em termos de restricdes biomecanicas com o objetivo de reduzir o
espaco de busca de possiveis posturas 3D que possam representar a pose na imagem 2D. Além
disso, propde-se um sistema de classificacdo que pode ser utilizado para sugerir as melhores posi-
cOes geradas de acordo com as caracteristicas de conforto e da luminosidade da imagem que também
sdo exploradas. O critério de conforto adota premissas em termos de equilibrio da postura, enquanto
o critério de luminosidade elimina as ambiguidades de posturas, levando em conta a iluminacdo da
imagem. Deve-se enfatizar que a recuperacao de poses em 3D, que correspondem a uma Unica
imagem bidimensional, é o foco principal deste trabalho. O trabalho também propds uma aplicacdo
para minimizacdo de poses ambiguas baseado em auto-oclusdo. Foram realizadas anélises a fim de

verificar a validade dos modelos propostos nesta tese.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Anélise Visual do Movimento Humano, Obtenc3o de

Poses Humanas.



RECOVERING 3D HUMAN POSE
FROM TWO-DIMENSIONAL IMAGES

ABSTRACT

This thesis presents a new model to identify 3D human poses from photos. Given a single
input image and a new model for characterization of postures based on their "comfort", this work
aims to solve ambiguous postures and to generate the possible postures in 3D. The 3D human
pose recovery model is based on the method of Taylor [Tay00] and includes improvements with
biomechanical constraints in order to reduce the search space of possible 3D postures that can
represent the pose in the 2D image. Furthermore, it is proposed a classification system which can
be used to suggest the best positions generated according to the features of comfort and lightness of
the image which are also used. The comfort criteria is related to assumptions in terms of the posture
balance, while the shade criterion eliminates the ambiguities of postures, taking into account the
illumination in the image. It should be emphasized that the recovery poses in 3D from just a single
two-dimensional image is the main focus of this work. The paper also proposes one application for
minimizing ambiguous poses based on self-occlusion. Result analysis was performed to check the

validity of the models proposed in this thesis.

Keywords: Image Processing, Visual Analysis of Human Movement, Recovery of human poses.






Figura 1.1

Figura 1.2

Figura 2.1
Figura 2.2

Figura 2.3
Figura 2.4
Figura 2.5

Figura 2.6
Figura 2.7

Figura 2.8
Figura 2.9
Figura 2.10
Figura 2.11
Figura 2.12
Figura 3.1
Figura 3.2

LISTA DE FIGURAS

Problema da ambiguidade citado por [AT04], onde a obtencdo desta pose
através da silhueta ndo é possivel distinguir qual perna estd dobrada. . . . . 23
Outro problema relativo a ambiguidade: as posicdes x e y no 2D das articu-
lacGes da pessoa nas duas imagens (a) e (b) sdo semelhantes. Mas as poses
no 3D sao diferentes, pois os bracos estao em posicdes opostas. A imagem

(c) é um esqueleto 2D que poderia corresponder para as duas imagens (a) e

Fluxograma do modelo proposto por Hu et al [HWLY09]. . . . .. ... .. 27
Vis3o geral do modelo proposto por Ferrari, Jiménez e Zisserman [FMJZ08],
1. Deteccao da parte superior do corpo: (a) A pessoa detectada (re-
tangulo interno) e a janela ampliada onde o processamento é aplicado (re-
tangulo externo). 2. Foreground: (b) sub-regies para inicializacdo do
Grabcut [RKBO04]. (c) saida da regido do primeiro plano (foreground) pelo
Grabcut. 3. Analise: (d) drea I’ a ser analisada (dilatada a partir de (c))
e bordas (e) dentro F. (f) Pictorial Structures da posicdo das partes do
corpo apds a inferéncia baseada nas bordas. (g) Pictorial Structures apés

uma segunda inferéncia baseado nas bordas e na aparéncia. Figura obtida

em [FMJZ08]. . . . . . . . . 28
Alguns resultados obtidos por Jiang [Jiall] . . . ... ... .. ... ... 29
Fluxograma do algoritmo apresentado por Malik et al. [MREMO04] . . . . . 30

Alguns resultados apresentados por Malik et al, Figura obtida em [MREMO04].
As colunas da imagem representam respectivamente: as imagens de entrada;
os “superpixels” obtidos; os esqueletos encontrados; e as mascaras de seg-
MEeNtacao. . . . . . . .. e 30
Fluxograma do modelo proposto por Lee e Cohen. [LCO6] . . . . . . . . .. 31
Figura obtida em [LC06]. A primeira linha sdo as imagens de entrada e a
segunda e terceira sdo os resultados obtidos pelo modelo de Lee [LC06]. O

problema da ambiguidade devido a profundidade é percebido nas imagens das

colunas (b) e (C). . . . . . . 32
Alguns resultados apresentados por [ATO4]. . . . . . . . . . ... ... ... 33
Resultados apresentados por Hua et al [HYWO5]. . . . . . . .. ... .. .. 33
Trabalho baseado em uma base de dados de milhares de exemplares [Jial0]. 34
Figuras processadas manualmente para o trabalho de Hua et al [HYWO05]. . . 35
Processo em 3 partes proposto por Simo-Serra et al [SSRA*12]. . . . . . .. 36
Fluxograma do modelo proposto. . . . . . . . . .. .. .. ... ... ... 38
O modelo do esqueleto utilizado na proposta. . . . . . .. .. .. ... ... 40



Figura 3.3

Figura 3.4

Figura 3.5

Figura 3.6

Figura 3.7

Figura 3.8

Figura 3.9

Figura 3.10

Figura 3.11

Figura 3.12

Figura 3.13

Suposicdo 1: O topo da cabeca estad sempre no plano da imagem. . . . . . .

Suposicdo 2: Os ossos da coluna devem estar com o sinal de delta Z em

Restricao 3: Define o angulo entre os dois ombros, de acordo com os vetores:
v=Js—Jo e = Jg— Jo. Se o angulo interno entre v’ e u é menor que 165°

(de acordo com [NH94]), entdo o sinal de AZj, é oposto a AZy. . .. ..

Resultado apés a aplicacdo da restricdo dos joelhos, (a) Imagem de entrada,
(b) Resultado sem restricdo do angulo entre coxa e a parte inferior da perna.
(c) Resultado com restricdo: evita a pose que a pessoa estaria com a coxa

para tras e a parte inferior da perna para frente. . . . . . . ... ... ...

Cada osso do corpo foi modelado como um tronco de cone, a fim de calcular

seu centro de massa. . . . . . ..

Os pontos azuis representam o centro de massa individual de cada osso, o
ponto magenta indica o ponto de apoio do corpo e o ponto verde mostra o

centro de massa global docorpo. . . . . . .. ... oL

Exemplo das imagens de entrada e as poses ordenadas. As poses sao mostra-
das em pontos diferentes de visdo a fim de ter uma nocdo melhor da postura
3D. Abaixo de cada pose, aparece a sua posicao na classificacao de conforto

easuadistancia dC . . . . . ...

Devido a semelhanca das posicGes dos bracos, a distancia dC' é a mesma
nas duas posturas. No primeiro caso, o braco direito do humano virtual esta
a frente do corpo e o braco esquerdo estd para trds do corpo. E o oposto
acontece na Figura da direita. Como consequéncia, as posturas de ambos

tém a mesma medida de conforto. . . . . . . . . ... .. .. ... ...

A regido A, mostrada na imagem (b), é calculada pelas articulacdes Ji5, Jig,
J1g9 e Jog clicadas pelo usuario no processo de inicializacdo com a entrada
da imagem (a). A imagem (c) mostra como a regido A é ent3o dividida em
dois quadrantes (Qsup € Qins). Para cada quadrante é realizado o somatério
dos pixels considerados sombras pela abordagem proposta por Guo, Daim e
Hoiem [GDH11] (pixels em vermelho e verde) da imagem (b). Caso Qsup
tenha um resultado superior a ();,,; é definido que a fonte de luz estd na

parte frontal da pessoa naimagem. . . . . . . . . .. ... ... ... ...

A regido de interesse (retangulo em preto) é calculada usando a posicdo dos

pontos clicados pelo usuario e as medidas antropométricas. . . . . . . . ..

Fluxograma do algoritmo para a obtencdo da posicdo dos bracos baseado na

luminosidade da imagem. . . . . . ... .. ...



Figura 3.14

Figura 4.1
Figura 4.2

Figura 4.3

Figura 4.4

Figura 4.5

Figura 4.6

Figura 4.7

Figura 4.8

Figura 4.9

Figura 4.10

Figura 5.1

Resultado apés a aplicacdo do modelo de luminosidade sobre a classificacao
da posturas baseadas no conforto. As imagens superiores apresentam a clas-
sificacao das poses obtidas somente com o critério do conforto, onde a pose
correta estd na segunda posicdo. Nas imagens inferiores é apresentada a
classificacdo com a aplicacdo do modelo de luminosidade onde a pose gerada

correta passou para a primeira posicao devido a sua menor penalizacdo. . . . 54
Resultado da quantidade de conjuntos de possiveis poses obtidos pelo modelo. 56

Resultado onde a pose real n3o foi definida corretamente devido a influéncia
da perspectiva sobre o modelo de Taylor [Tay00]. A imagem (a) é a imagem
de entrada, vista de um angulo de cima e do lado direito da pessoa na foto.
A imagem (b) é um dos resultados gerados pelo modelo do Taylor que é

suscetivel a perspectiva. . . . . . . ..o 57

O Histograma mostra para cada posicao da classificacdo quantas poses 3D

geradas pelo modelo estdo de acordo com a pose real na fotografia. . . . . . 57

A curva cumulativa apresenta as posicoes onde foram encontradas as posturas

de acordo com o ground truth. . . . . . .. ... L 58

Resultados do esqueleto 3D obtido pelo modelo proposto classificado em 1°
lugar. A primeira coluna representa a imagem de entrada, a segunda coluna
€ uma visdo frontal do esqueleto gerado e a terceira coluna é a imagem de
um ponto de vista lateral do esqueleto. A quarta coluna é um humano virtual

gerado na mesma postura obtida pelo modelo. . . . . .. .. ... ... 59

Outros resultados obtidos pelo modelo proposto. As colunas estdo na mesma
ordem da Figura 4.5. . . . . . . .. 60

Resultado dos cliques realizados nas articulacdes de quatro pessoas a fim de

verificar a sensibilidade do processo de inicializacdo do modelo proposto. . . 62

Exemplo das imagens de entrada e as poses ordenadas. As poses sao mostra-

das em pontos diferentes de visdo a fim de ter uma nocdo melhor da postura

Software fornecido pelo Microsoft Kinect SDK fazendo o rastreamento de

usuarios pelo seusensor. . . . . . ... 64

Resultados da localizacdo das posturas na classificacdo de acordo com o
ground truth obtido pela Microsoft Kinect ®. . . . . . . .. ... ... 65

Visdo geral do modelo proposto. (a) Modelo de esqueleto proposto. (b)
O resultado da segmentacdo. (c) As interseccdes entre as partes do corpo
e os pontos de interseccdo (em vermelho). (d) llustracdo do resultado da

estimacdo de auto-oclusdo. (e) A pose 3D estimada. . . . . . ... ... .. 69



Figura 5.2

Figura 5.3

Figura 5.4
Figura 6.1

Figura 6.2

Figura 6.3

Figura 6.4

Figura 6.5

(a) Auto-oclusdo detectada. (b) Uma das possiveis poses incorretas gerada
apenas com as restricbes biomecanicas, pois o braco esquerdo da pessoa

estd por tras do torso. (c) A dnica pose obtida explorando a abordagem de

auto-oclusao. . . . . .

Nidmero de poses 3D geradas por imagem, usando somente restricdes bio-

mecanicas (azul) e incluindo o modelo de auto-oclusdo (vermelho). . . . . .

A deteccao de auto-oclusao e os resultados da recuperacao da pose 3D. . . .

Limitacdo do modelo: Mesmo que o centro de apoio da pessoa ndo esteja de

acordo com a realidade (a), o sistema gera a pose correta (b). . . . . . . ..

Pose obtida através de uma perspectiva sobre a pessoa (a). A Figura (b) é

o resultado gerado pelo modelo. . . . . . . . ...

LimitacGes do modelo apresentado. A imagem obtida em perspectiva afeta

otamanhodas pernas. . . . . . . . . .. ...

Outra limitacdo do modelo é quando a fonte de luz ndo estd em frente a
pessoa, o que gera informacado incorreta para o modelo de luminosidade.
Limitacdo do modelo: A imagem foi invertida verticalmente e possui 0 mesma

distancia do conforto, o qual n3o é consistente com a realidade. Esquerda:

Imagem original. Direita: Imagem invertida verticalmente. . . . . . . . . ..



Tabela 3.1
Tabela 4.1

Tabela 4.2

Tabela 5.1
Tabela 5.2

LISTA DE TABELAS

Os ossos, articulagdes e os fatores de proporcionalidade fix, fu: and fu;. . -
O impacto obtido pela abordagem da luminosidade na classificacdo. A pri-
meira coluna indica a imagem de entrada, a segunda coluna mostra a posicao
da postura de acordo com o ground truth na classificacao gerada pelo modelo
usando apenas abordagem de conforto. Na terceira coluna sao as posicdes na
classificacdo gerados pelo modelo com a abordagem de conforto junto com
a abordagem de luminosidade. A quarta coluna é a situacdo comparativa de
melhora ou n3o no posicionamento. . . . . . . ... . ...
Resultado da analise dos cliques no processo de inicializacdo do modelo por
cinco usuarios voluntarios. As colunas QT_G de cada usuario é a quantidade
de poses possiveis geradas pelo modelo através do seu modo de inicializacao.
As colunas Pos indicam a posicao da pose correta na classificacdo de acordo
com o ground truth. . . . . . . . ...
Resultados obtidos utilizando a abordagem de auto-oclusdo. . . . . . . . ..
Mais resultados obtidos utilizando a abordagem de auto-oclusdo. A dltima

imagem ndo obteve a postura correta por motivo da projecao errada.

41






HOG
kd-tree
MCMC
PCA
PDM
PS

ROI
RVM
SDK

LISTA DE SIGLAS

Histogram of Oriented Gradients
k-dimensional tree

Markov chain Monte Carlo
Principal Component Analysis
Point Distribution Model
Pictorial Structures

Region of Interest

Relevance Vector Machine

Software Development Kit






SUMARIO

Lista de Figuras 9
Lista de Tabelas 13
Lista de Siglas 15
1. INTRODUCAO 19
1.1 Motivacao . . . . . . . 20
1.2 EscopodaTese . . . . . . . . . 21
1.3 Objetivos . . . . . . . 21
1.3.1 Objetivo geral . . . . . . . .. 21

1.3.2 Objetivos especificos . . . . . . . . . ... 21

1.4 Contribuicdes . . . . . . . . 21
1.5 Consideracdes Iniciais - O problema da ambiguidade nas posturas 3D a partir do 2D 22
1.6 Metodologia . . . . . . . .. 22
1.7 Organizacdo deste trabalho . . . . . . . . ... 23

2. REFERENCIAL TEORICO 25
3. MODELO DESENVOLVIDO 37
3.1 Inicializacdo do Esqueleto . . . . . . . . ... 38
3.2 ldentificacdoda pose 3D . . . . . .. 40
3.2.1 Restricoes Biomecanicas . . . . . . . . ... 42

3.2.2 Ordenacdo das posturas geradas baseado na medida de conforto . . . . . . . 44

3.2.3 Abordagem através da Luminosidade . . . . . . ... ... 48

4. RESULTADOS 55
4.1 Analise sobre a recuperacdaodapose3D . . . . . . . ... 56
4.2 Andlise da abordagem de Luminosidade . . . . . . . .. ... 58
4.3 Analise do método de inicializacdago domodelo . . . . . . . . ... ... 58
4.4 Andlise através de pesquisa . . . . . .. Lo 63
4.5 Analise utilizando o sensor Kinect () para obter o Ground Truth . . . . . . .. .. 64



5. APLICACAO DO MODELO PROPOSTO 67

5.1 Estimativa da pose 3D utilizando informacdo de auto-oclusao . . . . . . . ... .. 67
5.1.1 Auto-oclusdo . . . . . . . .. 67

5.1.2 Minimizacdo da ambiguidade do modelo de Taylor usando a deteccdo de
auto-oclusdo . . . . .. 68
5.1.3 Analise dos resultados utilizando a técnica de auto-oclusao . . . . . . . . .. 71
6. CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS 75
6.1 Deficienciasdomodelo. . . . . . . . . . . 75
6.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . 7

Bibliografia 79



19

1. INTRODUCAO

Atualmente, com a popularizacao das cameras de video e das cameras digitais, a necessidade
de sistemas automaticos ou semi-automaticos de identificacdo e manipulacao de imagens para con-
sumidores leigos ou especialistas tém se tornado notério e imprescindivel. O uso dessas cameras
ocorre nas mais variadas situacdes e vai desde a observacao de multidoes até a sua utilizacdo em
videoconferéncias, passando por um amplo uso em entretenimento. A area de estudo que engloba
todas essas aplicacdes é denominada Analise Visual do Movimento Humano que utiliza conceitos de
Processamento Digital de Imagens e Visdo Computacional para a busca de solucGes nos inimeros
desafios que ela apresenta. Diversos trabalhos do estado da arte na area ( [MGO1], [Gav99], [AC99])
estdo disponiveis na bibliografia e proporcionam bons resumos dos modelos desenvolvidos, servindo
como ponto de partida no desenvolvimento desta tese.

A Anélise Visual do Movimento Humano é algo que se faz extremamente (til e necessario. E
atualmente um importante campo de pesquisa e pode ser dividido em varias subareas diferentes,
que vao desde a deteccao da pessoa na imagem, a descricdo das suas atitudes em frente as cameras,
até a recuperacdo das suas poses ou posturas. Todas estas subareas possuem seus préprios desafios
e problemas em aberto. A simples recuperacao de poses humanas possui um campo de estudos
bem vasto, ela pode ser feita a partir de uma Unica imagem, onde n3o existe a informac3do de
profundidade, ou ent3o de sequéncias de videos, onde se tem informacdes de movimento, facilitando
algumas vezes o processo. Os resultados também podem variar, obtendo-se a pose em duas ou trés
dimensdes, dependendo da necessidade da solucao do problema. Esta tese é focada na recuperacao
da pose humana em 3D a partir de uma Gnica imagem bidimensional.

A obtencdo da pose 3D a partir de uma imagem apresenta grandes desafios devido a perda
intrinseca de informacdes durante o processo de criacdo da imagem 2D. No estudo do estado da arte
ficam claras as dificuldades que podem ser encontradas pelas técnicas e abordagens para a solucdo
deste problema. Ha ainda diversas situacoes que contribuem para aumentar a sua dificuldade e
precisam ser tratadas simultaneamente.

Provavelmente um dos desafios mais importantes na recuperacdao de uma pose 3D a partir de
uma imagem bidimensional é a ambiguidade inerente do préprio 3D quando se possui somente um
ponto de observacdo, o que se denomina visdo monocular. Dada a relevancia desde problema, na
Secdo 1.5 apresenta-se uma breve analise do problema da ambiguidade. Outro problema ainda mais
evidente e desafiador é quando a pessoa estd inserida em cenas do mundo real com vérias outras
pessoas, ocorrendo oclusdes parciais ou sofrendo a influéncia de luminosidade e sombreamento ou até
mesmo de ruidos dos meios que criaram a imagem. Outro desafio importante para a recuperacio da
pose a partir de imagens 2D é a complexidade das articulacGes humana e a sua aparéncia, ocorrendo
problemas de ambiguidade e poses improvaveis mas nao impossiveis no mundo real. Além disso, os
fundos complexos das cenas realistas podem dificultar e confundir as informacdes que auxiliem na

obtencao da pose.
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No estudo dos trabalhos atuais da area é possivel verificar uma grande quantidade de abor-
dagens dirigidas a obter a pose 3D a partir de uma dnica imagem bidimensional, cada uma com
as suas vantagens e desvantagens e normalmente focadas em uma situacdo particular, em que o
modelo obtém resultados para aquele contexto especifico. Alguns modelos s3ao aplicados somente
para uma determinada situacdo, por exemplo, Malik et al [MREMO04], desenvolveu uma abordagem
para obtenc3o de poses de jogadores de baseball. Cada modelo tenta fazer uso de uma situacdo
mais controlada possivel a fim de facilitar o seu funcionamento e obter resultados melhores e mais
expressivos.

Dito isto, é relevante e desafiador o desenvolvimento de um modelo mais genérico que a partir de
uma imagem 2D permita a obtencdo da pose humana tridimensional. Como desenvolver um modelo,
que supere os desafios citados até o momento, e apresente resultados expressivos e coerentes, é a

pergunta de pesquisa, bem como a principal aplicacdo desta tese.

1.1 Motivacao

A recuperacdo da pose humana 3D a partir de uma Gnica imagem estatica é um problema
desafiador e um campo de pesquisa ainda em aberto, apesar das inlimeras pesquisas existentes
no estado da arte. A partir de uma imagem estéatica, as informacdes que podem ser usadas para
inferir a pose completa e correta de uma pessoa na imagem est3do sujeitas a diversas situacoes que

influenciam e dificultam a solucdo do problema. Dentre algumas destas situacdes citam-se:

e Um espaco de busca extenso e complexo devida a articulacao do corpo humano;

A forma do corpo humano quando em situacdes incomuns;

As oclusoes parciais de partes do corpo humano;

A perspectiva da imagem;

As diferencas de iluminacdo e sombreamento; e

Os vestuarios de diversos tipos.

As informacdes obtidas da imagem podem ainda sofrer distorcbes devido a ruidos, deteccoes
falsas e ambiguidades, além de n3o fornecer diretamente dados sobre a profundidade. Outro pro-
blema, sdo as articulacdes do corpo humano que tem um grande nimero de graus de liberdade e,
portanto, a estimativa da pose envolve um espaco de busca de estados de grande complexidade e
valor dimensional. Além disso, alguns desses graus de liberdade resultam em diversas poses am-
biguas. Baseado nestes problemas, a apresentacdao de uma solucdo inovadora que minimize seus
efeitos e que se consiga resultados coerentes e satisfatérios na obtencdo da pose 3D a partir de uma

imagem 2D ¢é a principal motivacdo desta tese.
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1.2 Escopo da Tese

O escopo principal desta tese é a recuperacdo de posturas humanas 3D a partir de imagens
2D com pessoas em poses frontais. Este escopo foi assim definido, a fim de delimitar o conjunto
dos principais problemas a serem resolvidos para a recuperacdo das poses. Estes problemas serao

descritos nas proximas secoes.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo principal desta tese é o desenvolvimento de um novo modelo para a recuperacdo
semi-automatica das poses humanas em 3D a partir de imagens bidimensionais estaticas. Nesse
estudo visa-se obter resultados de pesquisa que tornem possivel inferir a pose correta e coerente de
pessoas em imagens possibilitando o seu uso nas mais diferentes situacoes como por exemplo, em
sistemas de seguranca e vigilancia, na obtencdo de avatares personalizados para uso em jogos ou

mesmo em videoconferéncias, dentre outros.

1.3.2 Objetivos especificos

A fim de alcancar o objetivo principal, os seguintes objetivos especificos foram propostos:

Criar um modelo computacional que obtenha poses tridimensionais a partir de uma imagem
2D:

Desenvolver técnicas a fim de minimizar o espaco de busca na geracdo da pose 3D;

Desenvolver técnicas a fim de minimizar o problema da ambiguidade na geracdo da pose 3D;

Desenvolver um protétipo para a coleta de resultados e prova de conceitos;

1.4 Contribuicoes

Esta tese apresentou as seguintes contribuicoes na area da visao computacional durante o seu

desenvolvimento:

e Melhoramento da proposta apresentada por Taylor [Tay00] através da aplicacdo de restricSes
biomecanicas, conforto da postura e analise da luminosidade minimizando a ambiguidade de

posturas geradas pelo modelo e reduzindo o espaco de busca para a solucdo da postura correta;

e Desenvolvimento de um conjunto de novas caracteristicas baseadas no conforto da postura
humana. Estas caracteristicas podem especificar poses e serem aplicadas na classificacdo e

organizacdo das posturas;
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e Desenvolvimento de uma aplicacdo para determinar poses humanas minimizando o problema

de posturas ambiguas através de um detector de auto-oclusao.

1.5 Consideracoes Iniciais - O problema da ambiguidade nas posturas 3D a partir do
2D

Um dos principais problemas na recuperacao de poses humanas 3D é a ambiguidade. A ambigui-
dade gerada na obtencao de posturas tridimensionais a partir da imagem 2D ¢ inerente a perda das
informacdes de profundidade que este tipo de imagem possui [HYWO05]. Muitos autores citam este
problema [AT04, HYWO05, LC06, WC09, Jial0, PJA*12] como sendo uma das principais dificuldades
na obtenc3o da postura 3D. No trabalho de Agarwal e Triggs [AT04] os autores definem como um
problema intrinseco a estimacdo de poses 3D e na Figura 1.1 eles o caracterizam através das imagens
(a) e (b) onde n3o é possivel distinguir qual das pernas esta dobrada se a pose fosse obtida através da
silhueta da pessoa. O tratamento da ambiguidade pode se dar de vérias formas. Wei et al [WC09],
utilizam um conjunto de restrices biomecanicas aplicadas nos angulos das articulacdes do corpo.
Ja os autores, Chen e Lee [CL92] usam limitacdes fisioldgicas especificas para obter um pequeno
conjunto de posturas corporais possiveis a partir de uma Gnica imagem. Esses autores também afir-
mam que uma aplicacdo com vérias fontes de conhecimento ird reduzir a ambiguidade e pode levar
a um pequeno conjunto de provaveis candidatos da postura. No trabalho de Lee e Cohen [LC06],
a ambiguidade é tratada através de uma abordagem que emprega o conhecimento adquirido atra-
vés de cadeias de Markov. Moeslund et al [MHKO06] citam técnicas de restricdes cinematicas e de
movimentos para tratar a ambiguidade em trabalhos baseados na captura de movimento.

As Figuras 1.2(a) e 1.2(b) mostram duas imagens de uma crianca em poses claramente distintas.
Entretanto, a projecao bidimensional de um esqueleto sobre ambas as imagens seria praticamente
equivalente pois as posicdes x e y das articulacdes serdo muito semelhantes, como pode ser visto na
Figura 1.2(c). Um sistema com objetivo de recuperar automaticamente a postura 3D da crianca
somente a partir da projecdo do esqueleto da figura 1.2(c) fatalmente retornaria ambas as posturas
como resultados possiveis, restando ao usuario decidir qual a postura de origem. Nesta tese o
problema da ambiguidade é minimizado através de um conjunto de abordagens, como restricoes
biomecanicas, o conforto postural e a luminosidade da imagem. Estas abordagens serdo tratadas

no Capitulo 3.

1.6 Metodologia

Os trabalhos para o desenvolvimento desta tese foram baseados inicialmente em um estudo
do estado da arte para a recuperacdo de posturas humanas a partir de imagens bidimensionais,
normalmente fotografias. Com este estudo procurou-se definir um escopo a fim de atingir os objetivos
propostos. Inicialmente foi implementado um protétipo baseado no modelo de Taylor [Tay00], e
a partir desse modelo, verificando suas deficiéncias e os problemas em aberto obtidos pelo estudo

do estado da arte, procurou-se propor solucdes para o seu aprimoramento. Estas solucdes foram
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Figura 1.1: Problema da ambiguidade citado por [AT04], onde a obtencdo desta pose através da
silhueta n3o é possivel distinguir qual perna estd dobrada.

Figura 1.2: Outro problema relativo a ambiguidade: as posicées x e y no 2D das articulacdes da
pessoa nas duas imagens (a) e (b) sdo semelhantes. Mas as poses no 3D sdo diferentes, pois os
bracos estdo em posicSes opostas. A imagem (c) é um esqueleto 2D que poderia corresponder para
as duas imagens (a) e (b).

implementadas no protétipo inicial e através de testes empiricos foi verificado o resultado dessas
solucdes aos problemas existentes. As abordagens propostas foram descritas e os resultados dos

experimentos realizados foram apresentados nesta tese.

1.7 Organizacao deste trabalho

Esta tese estd organizada da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta o referencial teérico con-
tendo o estado da arte das principais técnicas desenvolvidas atualmente para a recuperacao de poses
humanas além de apresentar duas taxonomias utilizadas pelos trabalhos de Hu et al [HWLYQ9] e
pelos autores Agarwal e Triggs [AT06b], para a classificacdo dos modelos de recuperacdo de posturas
humanas.

O Capitulo 3, apresenta o modelo cientifico desenvolvido. Neste capitulo sao apresentadas as
abordagens para a geracdo de possiveis poses humanas 3D baseadas em imagens bidimensionais,

além de técnicas para a minimizacao do espaco de busca das poses e a diminuicdo do problema das
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poses ambiguas.

No Capitulo 4, s3o apresentadas as analises desenvolvidas a fim de verificar a efetividade assim
como as deficiéncias do modelo. Este capitulo também mostra os resultados obtidos.

O Capitulo 5 mostra aplicacoes desenvolvidas durante o periodo desta tese empregando o modelo
proposto. A primeira aplicacdo é uma abordagem para a recuperacao da pose humana 3D a partir de
imagens 2D, minimizando o problema de posturas ambiguas através de uma abordagem que explora
o conceito de auto-oclusdo entre as partes do corpo da pessoa na imagem. A segunda aplicacdo
é uma proposta para a recuperacdo de um pequeno conjunto de imagens (fotografias) a partir de
uma base de dados de imagens muito extensa empregando informacdes de alto nivel em relacao
a postura, como por exemplo, informacdes se a pessoa estd com os bracos erguidos, correndo ou

dancando, etc. E por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusGes e as perspectivas futuras desta tese.
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2. REFERENCIAL TEORICO

A obtencdo da pose de pessoas em imagens por meios computacionais é uma area de pesquisa
bastante relevante devido a grande variedade de aplicacdes possiveis. Elgammal e Lee [EL04] citam
como algumas dessas aplicacdes: a captura de movimentos, interfaces visuais, a vigilancia visual e o
reconhecimento de gestos. Desta forma, muitos esforcos tem sido empregados para a obtencdo das
poses a partir de imagens ou videos, mas é possivel perceber que ainda n3o existe uma taxonomia
bem definida na literatura.

Hu et al [HWLYQ9] classificam a é&rea inicialmente em duas categorias principais: Os modelos
que obtém a postura humana a partir de sequéncias de video e os modelos que recuperam a pose a
partir de imagens estaticas, como por exemplo, fotografias. Essa classificacdo é importante porque
os modelos baseados em sequéncias de videos normalmente conseguem obter determinados dados,
como por exemplo, informacoes de movimento e informacGes sobre o background e foreground
da imagem que s3o informacdes que facilitam o processo de obtencdo da pose e que em imagens
estaticas sao dificeis, sendo impossiveis de serem obtidas.

Os trabalhos [AT06a], [WL06], [LNO7] e [MBR06] enquadram-se bem na categoria baseada em
videos, que n3o é o escopo deste trabalho. J& a categoria que utiliza os modelos baseados em

imagens estaticas é dividida em trés tipos de abordagens:

1. Abordagens baseadas em casamento de padrdes - Matching-based - ( [AT06b], [MMO06]),
esses métodos estimam a pose humana pela comparacdo das caracteristicas do corpo humano
obtidas na imagem de entrada com uma grande base de imagens classificadas. Esses métodos
normalmente apresentam dificuldades quando se tem um fundo (background) muito ruidoso
e complexo. Outra grande desvantagem que estes métodos apresentam é que eles necessitam
de um grande conjunto de imagens (base de dados) para treinamento, com muitas poses,

fundos e caracteristicas diferentes;

2. Abordagens baseadas em partes - Part-based - ( [MREMO04], [HYWO05], [FMJZ08], [ARS09]),
esses métodos tem por finalidade superar as deficiéncias apresentadas pelos métodos baseados
em casamento de padroes. Eles procuram obter a postura humana em imagens pela deteccao
de possiveis candidatos de cada parte do corpo (tais como face, torso e membros) e fazer uma
inferéncia da melhor montagem a partir de uma configuracido de restricoes pré-determinadas.
De acordo com Hu et al [HWLY09], estes modelos necessitam bem menos dados de treina-
mento e s30 menos suscetiveis a variacdes de posturas na imagem. Seu tempo de execucdo
depende dos detectores de partes e eles também podem tratar do problema de estilos de

roupas das pessoas; e

3. Abordagens baseadas em Modelos - Model-based - ( [Tay00], [PC04], [LCO6], [JDJ*10]), esse

tipo de abordagem, diferentemente das outras ja citadas, procuram gerar inicialmente um
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grande nimero de poses hipotéticas, através da mudanca de parametros do modelo humano.
Ent3ao a partir desse conjunto gerado, tenta-se obter a postura correta pela minimizacao de
erros de projecao entre as poses hipotéticas e a imagem. Tais métodos sao menos sensiveis
aos detectores de partes e podem alcancar poses precisas com uma inicializacdao adequada.

Nesta classificacdao é onde melhor se enquadra o modelo apresentado nesta tese.

Esta classificacdo proposta por Hu et al [HWLYQ09] n3o faz distincdo quanto aos resultados obtidos
pelos modelos, sendo que alguns obtém como resultados somente posturas em duas dimensoes
( [FMJZ08], [ARS09]) e outros modelos obtém as posturas em trés dimensdes ( [AT06b], [MMO06]).

Também na literatura é possivel encontrar outras formas de classificacao, como a apresentada
por Agarwal e Triggs [AT06b]. De acordo com eles, existem duas escolas principais para obter
as poses de pessoas em imagens: as abordagens baseadas em modelos e as abordagens basea-
das em aprendizagem. Na primeira escola, os autores pressupdem um conhecimento explicito de
um modelo paramétrico do corpo humano e as poses sdo estimadas diretamente através da ci-
nematica inversa que fornece muitas soluces possiveis. Como exemplos, citam-se os trabalhos
de [Tay00], [FMJZ08], [HWLY09], [EF09] e [Jiall].

Em [Tay00], Taylor desenvolveu um modelo parametrizado baseado em projecdo ortografica esca-
lada. Este modelo é fundamentado em trés premissas. Inicialmente, as articulacdes do esqueleto sdo
fornecidas ao modelo. Segundo, o tamanho relativo dos segmentos que formam o esqueleto (ossos)
também s3o conhecidos a priori. Em terceiro lugar, a relacdo entre as posicdes das articulacdes no
espaco e suas projecdes para a imagem pode ser modelada como uma projecao ortografica escalada.
E importante salientar que o modelo apresentado nesta proposta é baseado neste trabalho [Tay00],
e que maiores detalhes sobre este modelo serdo vistos no Capitulo 3.

No trabalho apresentado por Hu et al [HWLYQ09], as poses sdo obtidas somente para a parte
superior do corpo. O modelo proposto por estes autores é dividido em trés estagios: deteccdo das
partes observaveis, inicializacdo das articulacdes, e inferéncia da pose. No primeiro estagio, a face,
a pele do rosto e o torso s3o inicialmente detectados conforme ilustram as Figuras 2.1(a), (b) e (c).
A face é obtida pelo detector de face baseado no AdaBoost [VJ04] e a pele é segmentada usando
um método randémico de Markov. Em seguida é detectado o torso, que é uma regido retangular
obtida a partir da face. No segundo estagio é feita a inicializacao das articulacoes de acordo com
as observacGes e algumas configuracdes pré-estabelecidas, como por exemplo: os ombros, ancas e
o pescoco sdo obtidos diretamente na regido do torso, as maos, sdo obtidas pela cor da pele e os
cotovelos através de restricdes heuristicas, Figura 2.1 (g) e (h). Finalmente, o processo de Monte
Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) é empregado para determinar a postura final. Este modelo
obtém somente a pose 2D da pessoa na imagem, Figura 2.1 (i). A Figura 2.1 apresenta o fluxograma
da abordagem proposta por Hu et al [HWLY09].

Em [EF09] é apresentada uma nova abordagem para estimar a aparéncia das partes do corpo
usando estruturas pictéricas (Pictorial Structures - PS). PS sdo modelos probabilisticos onde os
objetos s3o feitos de partes arranjadas por potenciais pares obtidos por informacdes a priori sobre

suas relacBes espaciais (por exemplo, restricdes cinematicas). As abordagens utilizando técnicas
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Figura 2.1: Fluxograma do modelo proposto por Hu et al [HWLY09].

de PS tem sido bastante empregadas na literatura recentemente. O trabalho apresentado por
Ferrari [FMJZ08] também utiliza Pictorial Structures para a deteccdo de poses humanas em imagens.
O modelo apresentado obtém a pose somente na parte superior do corpo, semelhante ao trabalho
de Hu et al [HWLY09]. A fase inicial do modelo tem por finalidade determinar a parte superior do
corpo e a sua aparéncia, obtendo somente a localizacao e a escala aproximada da pessoa. As duas
préximas etapas utilizam uma estrutura pictérica que descreve a configuracao espacial de todas as
partes do corpo e sua aparéncia. A Figura 2.2 apresenta uma visao global dos passos do modelo
durante todo o processo.

Outra abordagem baseada em modelos é apresentada por Jiang [Jiall], que propde um esquema
denominado de Consistent Max-Covering consistente para obter a pose humana em imagens. O
Consistent Max-Covering obtém a pose através de poligonos que representam as partes do corpo
humano e tentam cobrir o maximo possivel do foreground representado pela silhueta humana. Para
esta tarefa sdo utilizadas caracteristicas locais da imagem e restricbes de cor e formas do corpo

humano. O modelo pode ser dividido basicamente em 4 passos:

1. Passo 1 - Modelo do corpo e deteccio das partes: E utilizado um modelo contendo 10 partes
do corpo humano, essas partes sdo descritas através de retangulos. Este modelo é colocado
sobre o foreground da imagem que ja tinha sido obtido através de uma subtracdo de fundo ou
uma segmentacao de cor. Inicialmente, provaveis partes do corpo sdo cobertas com as partes

do modelo e ajustadas pelo método de casamento de Chamfer [Gav07];

2. Passo 2 - Consistent Max-covering: Cada provavel parte do modelo do corpo cobre alguns
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Figura 2.2: Visdo geral do modelo proposto por Ferrari, Jiménez e Zisserman [FMJZ08], 1. Detec-
cdo da parte superior do corpo: (a) A pessoa detectada (retdngulo interno) e a janela ampliada
onde o processamento é aplicado (retdngulo externo). 2. Foreground: (b) sub-regides para ini-
cializagdo do Grabcut [RKBO04]. (c) saida da regido do primeiro plano (foreground) pelo Grabcut.
3. Anadlise: (d) drea F' a ser analisada (dilatada a partir de (c)) e bordas (e) dentro F. (f)
Pictorial Structures da posicdo das partes do corpo apds a inferéncia baseada nas bordas. (g) Pic-
torial Structures ap6és uma segunda inferéncia baseado nas bordas e na aparéncia. Figura obtida
em [FMJZ08|.

pixels do foreground da imagem. O Max-Covering é formulado como um problema de otimi-
zacao que procura cobrir o maximo destes potenciais pixels que pertence a determinada parte
do corpo. Essa otimizacdo é representada através de uma equacao composta pelo possivel
pixel, o custo de combinar as partes do corpo que caracteriza a imagem local, o grau de
configuracdo da parte do corpo na sequéncia do plano do corpo humano e uma penalizacao
pela diferenca de cor das partes do corpo simétricas: se as partes simétricas, por exemplo,

parte superior do braco, tem diferenca de cor grande, a penalizacao também é grande;

3. Passo 3 - Formulacdo Linear: Neste passo é realizada a linearizacdo da equacdo que formula

0 max-covering consistente, obtido através de uma programacao linear inteira mista;

4. Passo 4 - Exclusao e Cobertura: Finalizando o modelo, restricbes de exclusdo sao empregadas
a fim de penalizar partes do corpo que estiverem sobrepostas. Estas restricoes evitam que

certas partes do corpo ocupem a mesma localizacdo espacial,

De acordo com os autores o método proposto apresenta correlacdes entre multiplas partes do
corpo e melhora a robustez da estimativa para representar movimentos complexos. O trabalho
também propde uma formulacdo linear e um método de relaxamento eficiente. Experimentos em
sequéncias de video mostraram que o método proposto é robusto e eficiente na estimativa de

representar a pose humana. Na Figura 2.3, é possivel observar alguns resultados obtidos.
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Figura 2.3: Alguns resultados obtidos por Jiang [Jiall]

Os trabalhos baseados em modelos estudados até aqui apresentam resultados muito promissores,
eficientes e robustos. Sua principal vantagem é que normalmente s3o de simples implementacdo e
baixo custo computacional. Mas é possivel observar que as soluces obtidas focam especialmente
em esqueletos 2D, ja que o problema da ambiguidade inerente ao obter um sistema 3D a partir do
2D est4 ainda em aberto e é de dificil solucdo. Taylor [Tay00] apresentou uma solucdo baseada em
restricoes mas n3o faz uma definicdo de quais restricoes para o corpo humano, ja que seu modelo
é mais genérico para corpos articulados, englobando robética e etc.

A outra escola proposta por Agarwal e Triggs [AT06b] est4 relacionada com abordagens baseadas
em aprendizagem, este tipo de abordagem evita a inicializacao explicita e tem por objetivo tirar
proveito de conjuntos de dados para procura em imagens de treinamento que correspondam a imagem
de entrada. Estes conjuntos de dados sdo basicamente compostos por um grande conjunto de malhas
3D de humanoides obtidos através de scanners. Dentre os trabalhos que se enquadram nesta
categoria citam-se [MREMO4], [AT04], [ELO4], [HYWO5], [LCO6], [ATO6b], [GQO6], [GWBB09]
e [Jial0]. Alguns destes serdo apresentados a seguir.

Malik et al. [MREMO04] apresentam um trabalho que aborda o problema de localizag3o de posicdes
das articulacbes de uma pessoa em uma imagem estatica, e usam essa informacao para estimar a
configuracdo e postura do corpo em 3D. A abordagem basica é armazenar uma série de exemplos
de imagens 2D de corpos humanos em diferentes configuracdes e pontos de vista da camera. Em

cada uma dessas imagens armazenadas, a localizacdo das articulacdes (cotovelos, joelhos, etc.) foi
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manualmente marcada e rotulada para ser usada posteriormente. A imagem de entrada é entdo

testada com cada uma das amostras armazenadas, e o exemplo mais apropriado é encontrado.
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Figura 2.4: Fluxograma do algoritmo apresentado por Malik et al. [MREMO04]

A Figura 2.4 apresenta o fluxograma do algoritmo apresentado por Malik et al. [MREMO04].
Inicialmente a imagem de entrada é segmentada em “superpixels” que sao regiGes relativamente
grandes ou segmentos. Entdo sdo detectados os membros superiores e inferiores nestes segmentos.
Simultaneamente, sdo encontradas as potenciais posicdes da cabeca e do tronco. Ambos os mé-
dulos retornam um “shortlist” dos melhores candidatos classificados. Em seguida, sao combinadas
essas partes do corpo em configuracGes parciais e eliminadas as configuracdes impossiveis, impondo
restricoes globais como a escala relativa e simetria nas roupas. Na fase final sdo completadas as
configuracdes parciais, pela pesquisa de combinacGes no espaco de superpixels para recuperar as

configuracoes do corpo inteiro. A Figura 2.5 apresenta alguns resultados obtidos pelos autores.

>

Figura 2.5: Alguns resultados apresentados por Malik et al, Figura obtida em [MREMO04]. As
colunas da imagem representam respectivamente: as imagens de entrada; os “superpixels” obtidos;
os esqueletos encontrados; e as mascaras de segmentacao.

O trabalho de Lee e Cohen [LC06] propd&e a utilizacdo de uma abordagem adaptativa, onde um

modelo humano é usado para sintetizar as regides da imagem correspondente a formas humanas
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(dada uma hipétese) e, assim, separar a pessoa do fundo. Para a geracdo das hipéteses, o método
de Monte Carlo via Cadeia de Markov é usado.

Uma visdo geral do modelo de Lee e Cohen é apresentada na Figura 2.6. Inicialmente, uma
abordagem hierarquica é usada para extrair um conjunto de recursos correspondentes ao contorno
do corpo e as suas partes. Estas caracteristicas foram selecionadas porque sao discriminativas e estdo
diretamente relacionados com as caracteristicas visiveis na imagem. O modelo descreve uma forma
de extrair, pesar e excluir essas caracteristicas. Primeiro, um blob (regido predefinida) do primeiro
plano (foreground) da imagem é extraido pela subtracdo de fundo (background subtraction). Esses
blobs sao rastreados como elipses que representam tanto o corpo inteiro ou somente a parte superior
do corpo (Fase A, Figura 2.6). O método de rastreamento incorpora aparéncia e aprende a lidar com
inter-oclusGes entre as pessoas. O rastreamento robusto destas elipses fornece estimativas grosseiras
da posicdo do corpo, tamanho e orientacdo. Caracteristicas das partes individuais do corpo sdo
detectadas em uma abordagem hierérquica (Fase B, Figura 2.6). Para cada parte, varios candidatos
sao gerados e um processo de otimizacao € usado para alinhar os candidatos as caracteristicas
da imagem com precisdo. Estes candidatos s3o avaliados por uma distribuicdo de probabilidade
posterior local aproximada, e os candidatos com baixa confianca sdo removidos.

3 N

Foreground Rendering

; .5 L . Model : -, o
Stage A: Pre-processing  B: Component Detection 9%% C: Global evaluation D: Tracking  E: 3D inference

Figura 2.6: Fluxograma do modelo proposto por Lee e Cohen. [LC06]

Os candidatos para as diferentes partes do corpo sao combinados para formar um conjunto de
hipéteses (Fase C, Figura 2.6). Cada hipdtese é avaliada por um célculo de uma medida global
de possibilidade com base em uma distribuicao de probabilidade computada a partir de previsoes
das bordas do corpo. Isso explica o efeito da auto-oclusao, bem como o efeito da perspectiva.
Com o uso de mudltiplas hipéteses de pose para cada quadro da imagem, uma pose 6tima da
trajetéria da sequéncia é extraida usando programacdo dinamica no Estagio D da Figura 2.6. Na
Fase E, sdo estabelecidas restricdes fisicas de um modelo humano articulado 3D para estimar a pose
tridimensional usando uma amostragem baseada no método MCMC.

De acordo com os autores [LC06], os principais pontos fortes deste método incluem as habilidades
para lidar com o corpo com formas diferentes, sem inicializacao manual e supera significativamente
fundos confusos e desordenados e a auto-oclusdo. Os resultados dos experimentos indicaram boa
estimativa da pose, estes resultados podem ser observados na Figura 2.7.

Agarwal e Triggs [AT04] descrevem um método de recuperacdo da pose do corpo humano em 3D

baseado em aprendizagem de imagens Unicas e sequéncias de imagens monoculares. A abordagem
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Figura 2.7: Figura obtida em [LC06]. A primeira linha sdo as imagens de entrada e a segunda e
terceira sdo os resultados obtidos pelo modelo de Lee [LC06]. O problema da ambiguidade devido
a profundidade é percebido nas imagens das colunas (b) e (c).

nao exige nem um modelo de corpo, nem rotulagem prévia explicita de partes do corpo na imagem.
Ela emprega a silhueta e regressores RVM (Relevance Vector Machine). RVM é uma técnica de
aprendizado de maquina (machine learning) que utiliza a inferéncia bayesiana para obter solucdes
parcimoniosas para a regressao e classificacdo. De acordo com os autores, para obter realismo
e uma boa generalizacdo no que diz respeito a pontos de visao, os regressores foram treinados
utilizando imagens ressintetizadas a partir de motion capture de humanos reais, e foram testados
tanto quantitativamente quanto qualitativamente em sequéncia de imagens reais. A Figura 2.8

apresenta alguns resultados do modelo proposto.

Outro trabalho que faz parte da escola baseada na aprendizagem é apresentado por [OURHJRO04].
O trabalho é um modelo estatistico para a deteccdo e rastreamento de silhueta humana e da estrutura
3D do esqueleto correspondente em sequéncias de video. Os resultados sdo obtidos utilizando
técnicas de Anélise de Componentes Principais (PCA). O problema da n&o linearizacdo do PCA é
parcialmente resolvido pela aplicacdo de um PDM (point distribution model) diferente, dependendo

da pose estimada.

Hua et al [HYWO5] propds uma formulacdo estatistica para estimar a pose humana 2D a partir
de uma dnica imagem. A configuracdo do corpo humano é modelada por uma rede de Markov e a

estimativa do problema é inferir pardmetros de pose da imagem, tais como aparéncia, forma, cor,
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Figura 2.8: Alguns resultados apresentados por [AT04].

borda, etc. A partir de um conjunto de imagens rotuladas a mao, determinando o conhecimento
sobre partes do corpo 2D é armazenado previamente pelo aprendizado das suas representacoes em
baixo nivel e pela inferéncia dos parametros da pose. Para a inferéncia é empregado o método
de Monte Carlo. O modelo é treinado para imagens de jogadores de futebol conforme pode ser

visualizados os resultados na Figura 2.9

Figura 2.9: Resultados apresentados por Hua et al [HYWO05].

Um trabalho mais recente é apresentado por Jiang [Jial0]. Este método estima poses 3D
humanas baseadas em imagens Unicas usando apenas as articulacdes correspondentes. Devido a
ambiguidade inerente da profundidade, estimar poses 3D de uma visdo monocular é um problema
desafiador. Este método resolve o problema através de uma pesquisa em uma base de dados de

milhGes de exemplares de poses. Comparado com os modelos tradicionais paramétricos, de acordo
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com os autores, esse método é capaz de lidar com um grande banco de dados de poses, evita ajustes
de parametros, é facil de treinar e é eficaz para representar reconstrucdes 3D complexas. O mé-
todo proposto estima a parte superior do corpo e a parte inferior do corpo sequencialmente, o que
implicitamente divide ao quadrado o tamanho do banco de dados exemplar e permite reconstruir na-
turalmente poses de forma eficiente. A implementacdo é baseada no método kd-tree (k-dimensional
tree) possibilitando desempenho em tempo real. Os experimentos em uma variedade de imagens
mostram que o método proposto é eficiente e eficaz. A Figura 2.10 apresenta alguns resultados do
método proposto por Jiang [Jial0].

Figura 2.10: Trabalho baseado em uma base de dados de milhares de exemplares [Jial0].

Apesar dos resultados de alta qualidade alcancados por abordagens do tipo de aprendizagem,
existem algumas desvantagens que devem ser discutidas. Uma das principais é a necessidade da
criacao de uma base de dados de poses humanas extensa, ja que as possibilidades de poses do
ser humano superam os milhares. Qutro problema é que normalmente essas bases de dados sé
podem ser criadas utilizando dispositivos do tipo scanners 3D de alta resolucdo, que muitas vezes
estdo disponiveis somente em grandes empresas ou em centros de pesquisas avancados, além de
serem muito custosos. Outra desvantagem é que essas bases de dados sdo bem especificas para
um determinado tipo de situacdo, por exemplo, o trabalho apresentado por Hua et al [HYWO5]
é modelado para jogadores de futebol, que possuem certos padrées de uniformes e poses. Para
ser aplicado em outra situacdo a base de dados e o treinamento deve ser criados novamente.
Outra dificuldade é que essas imagens da base de dados normalmente s3o rotuladas e descritas

manualmente, sendo um trabalho demorado, custoso e tedioso além de ser muito subjetivo. A
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Figura 2.11 apresenta algumas imagens informadas manualmente dentre um conjunto de 50 imagens
usadas no modelo de Hua et al [HYWO5].

Figura 2.11: Figuras processadas manualmente para o trabalho de Hua et al [HYWO05].

Como trabalhos mais recentes do estado da arte citam-se os modelos propostos por Yi e Rama-
nan [YR11], o de Simo-Serra et al [SSRA*12] e o trabalho de Radwan [RDJG12]. Simo-Serra et
al [SSRA*12] propuseram uma nova abordagem para estimar poses humanas 3D mesmo quando as
imagens sao ruidosas. Sua abordagem é dividida em trés partes principais: Deteccao das partes em
2D, exploracdo estocastica das hipéteses ambiguas e a desambiguacdo. Foi proposta uma estratégia
de amostragem estocastica para propagar o ruido do plano de imagem para o espaco de forma. Isto
fornece um conjunto de formas 3D ambiguas, que sdo praticamente indistinguiveis de suas projecdes
de imagem. A desambiguacao é obtida através da imposicao de restricGes cinematicas que garantem
que a pose resultante é uma possivel postura humana 3D. O método foi validado em uma variedade
de situacdes em que os detectores 2D do estado da arte obtiveram tanto estimativas imprecisas ou
parcialmente, faltando partes do corpo. A Figura 2.12, mostra de forma geral as 3 principais partes
do modelo proposto.

O trabalho de Radwan [RDJG12] é um framework para o tratamento de oclusGes parciais e uma
melhor estimativa da pose 2D. Seu trabalho propde um framework baseado em Estrutura Pictorial -
Structure Pictorial (PS) , o que resulta em uma melhor estimativa de pose no caso de auto-oclusdo
em imagens sem restricoes. Estimativa de poses de corpos articulados baseado em um framework PS
atualmente tem atraido muita atencao no desenvolvimento em uma grande variedade de aplicacoes,
tais como seguranca automotiva (detecc3o de pedestres), vigilancia, busca por posturas e indexacdo
de video. Modelos PS representam um objeto como um grafo, onde cada né representa uma parte
do corpo e as arestas entre nds codificam as restricoes cinematicas entre cada par ligado das partes
do corpo.

Neste capitulo foram apresentados alguns dos trabalhos mais inovadores e recentes no estado da
arte com o objetivo de obter posturas humanas a partir de imagens ou videos. E possivel observar
que o foco dos trabalhos é centrado na obtencdo de posturas a partir de videos ou processando
imagens, e que na sua maioria os resultados sdo somente esqueletos bidimensionais. Quando os

resultados focam em esqueletos 3D, sao usadas abordagens para situacdes muito especificas ou
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Figura 2.12: Processo em 3 partes proposto por Simo-Serra et al [SSRA*12].

bastante controladas. Desta forma, uma nova abordagem esta sendo proposta baseada em modelos.

Essa abordagem sera descrita no préximo capitulo.
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3. MODELO DESENVOLVIDO

O problema de estimar a pose em 3D de uma pessoa a partir de imagens tem recebido uma
atencdo especial na literatura de visdo computacional conforme discutido no Capitulo 2. Isto em
parte deve-se ao fato de que as solucdes para este problema podem ser empregadas em uma ampla
gama de aplicacoes. Pode-se observar através do estudo realizado no estado da arte que a maioria
das pesquisas nesta area tém-se centrado sobre o rastreamento de pessoas através de sequéncias
de imagens, por outro lado, menos atencao tem sido dirigida para o problema de determinar uma
postura individual com base em uma (nica imagem. Na realidade, este problema é um desafio,
porque as restricoes das imagens 2D muitas vezes n3o sdo suficientes para determinar poses 3D de
um objeto articulado como o ser humano se enquadra.

De acordo com estes fatos, neste trabalho é proposto um modelo que apresenta uma solucao
baseado no trabalho de Taylor [Tay00] para recuperar posturas 3D em imagens tnicas. O modelo

pode ser dividido em 2 partes principais sendo que a segunda parte é subdividida em 4 subpartes :

1. A inicializacao manual do esqueleto;
2. A recuperacdo da pose 3D;

(a) A utilizacdo da abordagem de Taylor [Tay00];

e Obtencio de 220 possiveis poses;

e Eliminacdo das poses idénticas;
(b) A aplicacdo de Restrices Biomecanicas nas seguintes partes do corpo:

e Ombros;
o Quadril:
e Coluna; e

e Joelhos.
(c) Medida de Conforto;

e Obtencao de uma classificacao pela ordenacdo da poses geradas conforme a medida

de conforto;
(d) Abordagem sobre a Luminosidade;

e Reordenacao da classificacao conforme o sombreamento.

A Figura 3.1 apresenta sucintamente as fases do modelo desenvolvido. Nas préximas subsecoes

estas fases serao explicadas detalhadamente.
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Figura 3.1: Fluxograma do modelo proposto.

3.1 Inicializacdao do Esqueleto

A deteccao automaética inicial de pessoas em imagens estaticas é uma tarefa desafiadora, ela
é o passo inicial para resolver o problema apresentado. De acordo com Hornung et al. [HDKO07],
a aquisicdo inicial obtida de forma manual da postura 2D apresenta algumas vantagens quando
comparada com procedimentos automaticos, pois a intervencao manual é realizada em pouco tempo
e obtém-se resultados mais precisos em poses muito complexas ou parcialmente oclusas. Por esta
razao o modelo apresentado também realiza o processo de inicializacao do esqueleto de forma
manual. Neste trabalho o modelo do esqueleto é composto por 19 ossos k e 20 articulacoes i
como pode ser visualizado na Figura 3.2. Todos os ossos possuem inicialmente uma altura e largura
parametrizada pela altura i da pessoa na imagem e pelas dimensdes antropométricas de uma pessoa
média de acordo com [Til02]. Mais precisamente para determinado osso k na imagem, é estimado

um retangulo cujo comprimento correspondente é [, e a largura é wy, que sdo dados por:
w; + wj
2 9

onde w; e w; sao dados por w; = h f,,; € wj = h f,,; respectivamente e os fatores de proporcionalidade

lp = hfik, wi= (3.1)

fiker fuwi € fu; sdo obtidos de [Til02] e mostrados na Tabela 3.1. j é o indice da articulagdo seguinte
a articulacdo ¢, de forma hierarquica do esqueleto, que juntos definem um osso, como visto na
Figura 3.2.

O processo de inicializacdo manual é composto de dois estagios: a informacao da altura da
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pessoa na imagem em pixels e a localizacao das principais articulacdes da pessoa em coordenadas

de imagem.

e A informacdo da altura da pessoa em pixels: Ha duas formas diferentes de se obter a altura
da pessoa através da intervencao manual. Quando a pessoa estd em uma posicdo ereta na
imagem e todo o seu corpo é visivel, o usudrio simplesmente clica no topo da cabeca da
pessoa e na parte inferior dos pés, obtendo h diretamente. Em outra situacao, por exemplo,
quando a pessoa esta sentada ou com grande parte do corpo oclusa na imagem, a altura pode
ser estimada a partir de qualquer osso, incluindo a face. A parte escolhida (osso) deve estar
paralela com o plano da imagem a fim de evitar problemas de perspectiva. Por exemplo, se o
usuario escolher o comprimento da face como referéncia, ele deve clicar no topo da cabeca e
na parte inferior do queixo, para obter o comprimento da face hy. Entdo a altura da pessoa
é calculada pela Equagdo h = h¢/fip, onde fio foi obtido da Tabela 3.1. O processo pode
ser realizado para qualquer outro osso, desde que ele esteja paralelo ao plano da imagem. A

Secdo 3.2 explica como ¢é utilizado o valor de [, para obter a pose 3D.

e A posicao das principais articulacdoes da pessoa na imagem: Este processo é realizado também
através dos cliques do usuario. S3o 20 pontos clicados sobre o corpo na imagem compostos
de 15 articulacdes e 5 extremidades do corpo (Figura 3.2). Estes cliques devem ser dados de
forma hierarquica e ordenada:

A extremidade inicial é a posicdo acima da cabeca - (J1);

Pescoco - (J2);

Peito - (J3);

Abdomen - (Jy);

Ombro direito - (J5);

Cotovelo direito - (Js);

Pulso direito - (J7);

Extremidade da m3o direita - (Jg);

© ©o N o g s~ w hpo=

Ombro esquerdo - (Jg);

'—l
©

Cotovelo esquerdo - (J19);

|
[y

. Pulso esquerdo - (J11);

—
N

. Extremidade da m3o esquerda - (J12);

. Quadril direito - (J13);

_=
~ W

Joelho direito - (J14);

—
(6]

. Tornozelo direito - (J15);

—
(@)

. Extremidade do pé direito - (Ji¢);
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17. Quadril esquerdo - (J17);
18. Joelho esquerdo - (J13);
19. Tornozelo esquerdo - (J19); e

20. Extremidade do pé esquerdo (Jap).

E importante salientar que o modelo atual ndo trata o problema de oclusdes parciais, devendo o
usudrio clicar em uma posicao aproximada caso um do pontos .J; esteja em uma regido ndo visivel
ao observador da imagem. Obtidas as informacGes do processo inicial, o proximo passo é a geracao

da pose 3D, que é descrita na préxima secao.

@’!

Jo
Js Jo
@

Je J1o
J7 J11
Jg Ji13 Ji17 J1s
T Jg T
J14+ +~318
PP RN

Jis J2o

Figura 3.2: O modelo do esqueleto utilizado na proposta.

3.2 Identificacao da pose 3D

O trabalho de Taylor [Tay00] apresenta um método para a recuperagdo de informacdes sobre
a configuracdo de objetos articulados a partir de uma Unica imagem. As semelhancas com este
trabalho é que ambos os métodos assumem uma projecao ortografica e ambos empregam informacdes
geométricas como restricoes. De acordo com Taylor, tendo-se um segmento de reta de comprimento
conhecido [ na imagem em projecdo ortografica em escala (que corresponde a um osso do esqueleto),
os dois pontos finais em 3D (articulacdes do referido osso) (x1,y1,21) € (z2,y2,22) sdo projetadas
para (uj,v1) e (ug2,v2), respectivamente. Se o fator de escala s do modelo de projecdo é conhecido,
é uma questao simples calcular a profundidade relativa dos dois pontos finais, denotado por AZ =

21 — 29, usando a seguinte equacdo [Tay00]:
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Tabela 3.1: Os ossos, articulacdes e os fatores de proporcionalidade f;, fuwi and fu;.

k Osso Articulacdes i — j fik Swi fuwi

0 Cabeca (J1—J2) 0.20 | 0.0883 | 0.0883
1 Peito (Joa—J3) 0.098 | 0.2040 | 0.1765
2 Abdomen (J3—J4) 0.172 | 0.1765 | 0.1649
3 Ombro Direito (J2—J5) 0.102 | 0.0607 | 0.0607
4 Braco Direito (J5—J6) 0.159 | 0.0607 | 0.0376
5 Antebraco Direito (Jo — J7) 0.146 | 0.0376 | 0.0289
6 Ma3o Direita (J7—Jg) 0.108 | 0.0289 | 0.0289
7 Ombro Esquerdo (J2—Jy) 0.102 | 0.0607 | 0.0607
8 Braco Esquerdo (Jo — J10) 0.159 | 0.0607 | 0.0376
9 | Antebraco Esquerdo (J10— J11) 0.146 | 0.0376 | 0.0289
10 Mao Esquerda (J11 — J12) 0.108 | 0.0289 | 0.0289
11 Quadril Direito (Ja— J13) 0.050 | 0.1013 | 0.1013
12 Coxa Direita (J13 — J14) 0.241 | 0.1013 | 0.0607
13 Panturrilha Direita (J1a — J15) 0.240 | 0.0607 | 0.0549
14 Pé Direito (J15 — J16) 0.123 | 0.0549 | 0.0549
15 | Quadril Esquerdo (Ja—Ji7) 0.050 | 0.1013 | 0.1013
16 Coxa Esquerda (J17 — J18) 0.241 | 0.1013 | 0.0607
17 | Panturrilha Esquerda (J18 — J19) 0.240 | 0.0607 | 0.0549
18 Pé Esquerdo (J19 — J20) 0.123 | 0.0549 | 0.0549

(u1 — U2)2 + (Ul — 02)2 .

2 _ 32
AZ? =1~ .

(3.2)

S

Tal formulacdo gera ambiguidades para cada segmento, uma vez que o sinal de AZ n3o pode
ser determinado (ou seja, tém-se a possibilidade de 21 > 23 ou 29 > z1). De fato, AZ é calculado
para cada osso e aplicado na segunda junta do osso calculado e na primeira junta do préximo osso
na hierarquia. Se o esqueleto tem vinte articulacdes, hd no méaximo 220 posturas possiveis, no pior
cenério (AZ; # 0 para todas i articulagdes). Por outro lado, quando AZ; =0, ndo ha ambiguidade
na articulacao i. A fim de reduzir o nimero de posturas possiveis, em primeiro lugar definiu-
se a equivaléncia de posturas que s3o encontradas quando todas as articulacoes tém as mesmas
coordenadas z. lIsso acontece porque quando as pessoas estdao em pé, muitas articulacOes estdo
geralmente alinhadas no plano da imagem (por exemplo, z; é equivalente nas posturas analisadas).
Um aspecto importante neste modelo é que considera o esqueleto hierarquico, ou seja, o AZ
calculado é somado aos ossos que seguem-se na hierarquia, a fim de encontrar a postura final. Em
uma préxima etapa, apresenta-se um conjunto de restricdes que visam eliminar posturas impossiveis

para oS seres humanos.
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3.2.1 Restricbes Biomecanicas

Apbés a eliminacdo das poses equivalentes, um conjunto de restricdes biomecanicas do corpo

de acordo com Tilley [Til02] é aplicado para minimizar o problema de ambiguidade nas poses 3D

articuladas. As limitacoes biomecanicas do corpo consideram a relacdo de ossos ligados através das

articulacGes, e também os seus respectivos angulos de rotacao. As restricGes preservam as distancias

entre quaisquer duas articulacoes, independentemente do movimento do corpo humano, e evitam

angulos impossiveis na postura. Inicialmente, através da Equacdo 3.2 pode-se definir o valor de AZ

para cada junta relacionada com a junta anterior no esqueleto. Contudo, visto que AZ pode ter

tanto um valor positivo como negativo, é definido um conjunto de suposicOes e restricoes que sdo

aplicadas em algumas articulacdes ! (J; da Figura 3.2), a fim de reduzir a ambiguidade, que serdo

apresentadas a seguir.

i)

ii)

vi)

AZy =0

Suposicdo 1: O topo da cabeca estd sempre no plano da imagem. A Figura 3.3 ilustra essa
Suposicdo.
sign(AZy,) = sign(AZy,) = sign(AZy,)

Restricdo 1: O objetivo é evitar que as articulacdes da coluna fique alternadas com valores
positivos e negativos, o que seria irreal do ponto de vista de postura humana. Desta forma, uma
vez que AZj, é determinado, AZ;, e AZj, sdo configurados de acordo, adquirindo o mesmo sinal.
Ver na Figura 3.4
AZj;, >0eAZj, >0

Suposicdo 2: Inicialmente assume-se que AZ;, e AZj, sdo positivos, mas eles podem ser
manualmente definidos pelo usuarios.

Restricdo 2: A fim de evitar inconsisténcias antropométricas, é incluida uma restricdo biomeca-
nica que define o angulo entre os dois ombros, definidos pelos vetores: = Js— Jo e @ = Jg— Jo.
Se o angulo interno entre ¥ e @ é menor que 165° (de acordo com [NH94]), entdo o sinal de AZ,
é oposto a AZ .. A Figura 3.5 ilustra essa Restricdo.
sign(AZ ) = sign(AZy,) and sign(AZy,,) = sign(AZy,,)

Suposicdo 3: Assume-se que o deslocamento das m3os estd sempre com o mesmo sinal do
deslocamento do antebraco.

AZ]13 ZOEAZJ”ZO

Suposicdo 4: Similar a Suposicdo 2, assume-se inicialmente que AZ;, e AZj,. sdo positivos.

Restricdo 3: Anéloga a Restricio 2, mas utilizando o vetores entre os pontos Ji3, Jy e Ji7,
configurado por v = Jy3— Jy e & = Jy7 — Jy, testando se o angulo interno entre os vetores é menor
que 180° [NH94]. Se isto é verdade, o sinal de AZ,. é oposto ao AZy,,.

AZJ16 >0€AZJ20>0
Suposicdo 5: Assume-se que as extremidades dos pés sdo sempre deslocadas positivamente,

visto que as fotos devem ser de poses frontais, conforme definido nos objetivos deste trabalho.

1 As suposicdes e restricdes sdo aplicadas quando AZ; # 0.
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Figura 3.3: Suposicdo 1: O topo da cabeca esta sempre no plano da imagem.

As restricoes biomecanicas propostas, de fato reduzem o niimero de ambiguidades a um méaximo
de 27 possiveis poses. Assim, apés a aplicacio destas restricdes, ha ainda um conjunto de poses
que podem gerar ambiguidades se AZ; # 0 sdo: Jo, Jg, J7, Jio, J11, J14, J15, J1g € Jig.

Uma restricao adicional foi inserida a fim de reduzir as poses impossiveis de joelhos. Esta
restricdo é aplicada somente nos casos em que o angulo entre a coxa e a parte inferior da perna é
maior do que 180° [NH94], sua finalidade é impedir poses com “joelhos quebrados”. A Figura 3.6
apresenta dois resultados do modelo baseado na imagem de entrada - Figura 3.6(a). E importante
lembrar que as 2 posturas apresentam projecdo 2D equivalentes. Os resultados sdo visualizados de
um ponto de vista lateral da pessoa na imagem para melhor observar os resultados. A Figura 3.6(b)

é o resultado sem a restricdo do joelho e a Figura 3.6(c) com a restric3o.

De fato, na maioria dos casos, o niimero de posturas geradas é menor que 512, devido a natureza
intrinseca das imagens usuais, ou seja, apresentando muitas articulagées com AZ =0, ndo sendo
computado um valor de deslocamento para AZ. Isso faz com que muitas poses sejam iguais e

possam ser descartadas conforme descrito anteriormente.

O conjunto de restricoes biomecanicas apresentadas nesta secao foram publicadas no trabalho
de Jacques et al [JDJM13]. A préxima secdo descreve uma abordagem para ordenacdo das poses

restantes.
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Figura 3.4: Suposicdo 2: Os ossos da coluna devem estar com o sinal de delta Z em acordo.

3.2.2 Ordenacdo das posturas geradas baseado na medida de conforto

Como o modelo apresentado possui 19 ossos e 20 articulacdes, e as suposicGes e restricdes
biomecanicas s3o aplicadas somente a 11 articulacdes, existe ainda um conjunto de 2° possibilidades
de poses no pior caso. Desenvolveu-se entao um modelo baseado no conforto das posturas a fim
de prover ordenacdo das poses geradas e facilitar a escolha de uma pose que melhor se enquadre na

postura da imagem.

De acordo com Mochizuki [LM03] o controle postural é extremamente complexo. Duas grandezas
podem ser obtidas por meio da biomecanica para o estudo da postura, que é o centro de massa da
pessoa e o centro de apoio. O autor afirma que para manter o equilibrio, a pessoa deve minimizar
a diferenca entre essas duas grandezas. Baseado nestas observacGes, verificou-se que algumas das
posturas geradas sdo mais improvaveis que outras devido ao esforco fisico que seria necessario para
a pessoa manter determinada pose. A fim de estabelecer um critério para a classificacdo desse
conjunto de posturas geradas de acordo com sua probabilidade de ocorréncia, foi proposta uma
forma de estimar o “conforto” de cada postura. Este conforto da postura foi modelado como a
diferenca entre o centro de massa da pessoa e a localizacdo do centro de apoio (localizado em torno
do pés) da pessoa. Se essa diferenca for maior que um determinado limiar, obtido empiricamente,
considera-se a postura desconfortavel (assumindo que a pessoa estd em pé). Observou-se também
que, quando os valores dessa diferenca sao grandes, a pessoa normalmente esta sentada ou em fotos
tiradas durante algum movimento, por exemplo dancando. Na verdade, quanto maior a distancia

entre a projecao do centro de massa e a projecdo do centro de apoio, serd necessario um esforco
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Figura 3.5: Restricdo 3: Define o angulo entre os dois ombros, de acordo com os vetores: = J5— .Jo
e U= Jg— Ja. Se o angulo interno entre ¥ e & é menor que 165° (de acordo com [NH94]), entdo o
sinal de AZj, € oposto a AZ ;.

3

®) | ©

Figura 3.6: Resultado apéds a aplicacdo da restricdo dos joelhos, (a) Imagem de entrada, (b) Resul-
tado sem restricdo do angulo entre coxa e a parte inferior da perna. (c) Resultado com restric3o:
evita a pose que a pessoa estaria com a coxa para tras e a parte inferior da perna para frente.

maior para a pessoa manter seu equilibrio.

Para calcular o centro de massa de uma determinada postura, cada parte do corpo (relacionado
com determinado osso k), foi modelado através de um tronco de cone (Figura 3.7), no qual sua

altura coincide com o comprimento /; do osso correspondente.

Os raios do tronco de cone sdo determinados pela largura do osso k e sdo calculados usando w;
e w; (valores especificados pelas articulagbes i e j conforme a Tabela 3.1). Assumindo-se que a
base do tronco de cone estd na origem de um sistema de coordenadas local em 3D, e sua altura é

alinhada com o eixo z, seu centro geométrico da massa sera de (0,0,cmy), onde
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Figura 3.7: Cada osso do corpo foi modelado como um tronco de cone, a fim de calcular seu centro
de massa.

Ik (17 +2r Ry + 3R})

4(r? 4Ry + RY) (33)

cmyp =

e, é a altura do tronco de cone, 1, = 5t e Ry, = % Deve-se notar que o centro de massa de uma
determinada parte do corpo é sempre sobre o seu eixo central (isto é, seu osso correspondente),
e cmy, representa sua distancia da base do osso. Por isso, é trivial obter as coordenadas 3D
cmy, = (cm%,cm%,cmi) do centro de massa no sistema de coordenadas global, como ilustrado pelos

pontos azuis na Figura 3.8.

Centro de Massa
Individual

/

Centro de Massa
Global

Centro de Apoio

Figura 3.8: Os pontos azuis representam o centro de massa individual de cada osso, o ponto magenta
indica o ponto de apoio do corpo e o ponto verde mostra o centro de massa global do corpo.

Dado o centro de massa de cada osso, entdo é possivel calcular o centro de massa global do
esqueleto. O centro de massa global gem do esqueleto (considerando a densidade de massa de cada

parte do corpo constante) é calculado por:
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Xk fogemy,

gecm 3.4
22:1 Jug ( )
onde n é total de numero de ossos, e fvr é o volume do frustrum de cada osso k, dado por
1 2 2
fon=gm (r7 +reRe+ RE). (3.5)

Apds o célculo centro de massa global, é calculado o centro de apoio do esqueleto (sup) que
é dado por um ponto central de um quadrilatero formado pelos pés da pessoa em um plano zz,
como pode ser visto na Figura 3.8. Apds, o gcm é projetado até o plano do zz do sup, conforme
a linha laranja da Figura 3.8. Ent3o, para cada postura gerada (méaximo de 2 poses), a distancia
Euclidiana (dC) entre gem projetado e sup € calculada e normalizada de acordo com a altura h da

pessoa na imagem

JC — W (3.6)

Supdem-se que quanto mais perto a projecdo do centro de massa estd do centro de apoio,
mais provavel é o equilibrio estatico do corpo. Com base nesta suposicdo, a hipotese é de que
valores menores da distancia normalizada dC' indicam que a postura gerada é a mais equilibrada e,
portanto, mais confortavel para a pessoa. Assim, se a média dos valores dC' das 2° possiveis poses
é relativamente baixo, assume-se que a pessoa esta de pé em uma postura equilibrada, ou seja,
confortavel. Se a média de dC para todas as posturas geradas é relativamente alta, isto indica que
a pessoa nao esta sendo suportada pelos seus pés em uma condicdo equilibrada, ou que a pessoa

provavelmente n3o esta em pé.

Pode-se observar, através de experimentos, a aceitacdo desta hipdtese. Dadas estas definicdes,
foi realizada uma classificacao inicial, de posturas em pé, comparando a média de dC' de todas
as posturas geradas (dC'), com um limiar de T, = a.h (foi configurado inicialmente a = 0.1).
Assim sendo, considera-se que a pessoa estd em pé sempre que dC < T . Se uma pose em pé
é detectada, todas as poses possiveis sdo classificados em ordem crescente de acordo com dC, e
mostradas para o usuario. Por outro lado, para as posturas nao em pé, a classificacao é realizada
em ordem decrescente. Dois exemplos da classificacdo sdo apresentados na Figura 3.9. Nesta figura
podem ser vistas as poses classificadas nas 4 primeiras colocacoes e para cada pose é mostrada
a distancia de conforto obtida pelo modelo proposto. E importante notar que nesta fase n3o s3o
excluidas nenhuma das poses geradas, o modelo somente fornece um método de sugerir aos usuarios

as posturas mais provaveis baseado na classificac3o.

Nesta fase observa-se que em certas posturas ainda ha ambiguidade no critério de conforto, uma
vez que pode existir a mesma distancia de conforto para diferentes posturas, conforme ilustrado pela
Figura 3.10. A fim de melhorar a classificacdo das posturas, é feita uma anélise do sombreamento

da imagem. Esta abordagem é descrita na préxima secao.
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(a) Entrada (b) Ordem: 1° dC:0.060 ) 2°dC: 0.061 d) 3° dC: 0.062 e)4° dC: 0.063

[ [ =
| | | \
(a)Entrada (b) Ordem: 1° dC:0.0557 ) 2°dC: 0.0568 (d) 3°dC: 0.0569 (e) 4°dC: 0.0600

Figura 3.9: Exemplo das imagens de entrada e as poses ordenadas. As poses sdo mostradas em
pontos diferentes de visao a fim de ter uma nocao melhor da postura 3D. Abaixo de cada pose,
aparece a sua posicao na classificacdo de conforto e a sua distancia dC

3.2.3 Abordagem através da Luminosidade

Como mencionado anteriormente, apds calcular a classificacao de conforto, observa-se que di-
ferentes poses podem ter mesma distancia dC do conforto. Isto acontece com poses simétricas,
como pode ser visto na Figura 3.10. Nesta Figura é possivel ver duas situacdes em que a U(nica
diferenca na postura esta relacionada com AZ dos bracos. A esquerda, o braco direito do humano
virtual estd na parte da frente do corpo e do braco esquerdo estad por tras do corpo, enquanto que
0 oposto acontece na imagem do lado direito. Isso faz com que a medida de conforto dC' para as
duas posturas seja a mesma. A fim de melhorar a classificacao das poses, foi criada uma abordagem
para minimizar essa ambiguidade das poses simétricas através de uma analise de luminosidade dos
membros.

A fim de que a abordagem tenha um resultado satisfatério, duas informacdes iniciais sdo obtidas
automaticamente pelo modelo. A primeira é verificar se a posicdo da fonte de luz no momento da
criacdo da imagem é frontal a pessoa na fotografia e a segunda é verificar se a diferenca de intensidade
de luminosidade entre membros simétricos é satisfatéria para prover um resultado eficiente.

Para a verificacdo da posicdo da fonte de luz foi proposta a seguinte abordagem: Durante o
processo de inicializacdo, conforme a Secdo 3.1, uma érea retangular A da regido dos pés da pessoa
na imagem é recuperada conforme a Figura 3.11 (b). Esta area retangular é obtida através das
posicOes das articulacdes Ji5, Jig, Ji9 € Joog € aumentada em 5% do seu tamanho inicial a fim de

proporcionar as informacdes sobre a iluminacao desta regido. Nesta regido é aplicada a abordagem
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Figura 3.10: Devido a semelhanca das posicdes dos bracos, a distancia dC' é a mesma nas duas
posturas. No primeiro caso, o braco direito do humano virtual estd a frente do corpo e o braco
esquerdo esta para tras do corpo. E o oposto acontece na Figura da direita. Como consequéncia,
as posturas de ambos tém a mesma medida de conforto.

de deteccdo de sombra baseada na proposta por Guo, Daim e Hoiem [GDH11]. Esta abordagem,
diferentemente dos métodos tradicionais que exploram pixel ou informacdes de borda, é baseada em
regides. A fim de determinar qual regido é considerada sombra, este método utiliza um classificador.
Este classificador é treinado através de regides rotuladas e classificadas como sombra. Este modelo
de deteccao de sombra ird determinar quais pixels da regido A s3o considerados sombras e quais
nao sao.

Para determinar a localizacdo da fonte de luz no momento da geracdo da imagem, a regido A é
entdo dividida em 2 quadrantes, quadrante superior (s, € quadrante inferior Q;,,r. Estes quadrantes
podem ser visualizados pela linha em vermelho na Figura 3.11(c). Baseado nos resultados obtidos
pelo processo de deteccdo de sombra, para cada quadrante é feito o somatério dos pixels considerados
sombra pelo modelo de Guo, Daim e Hoiem [GDH11|. Para determinar se a localizacdo da fonte
de luz estd em uma posicao frontal o resultado do somatério dos pixels considerados sombra no
quadrante ()5, deve ser maior que a do quadrante (), ¢, caso contrario define-se que a fonte de
luz esta atras da pessoa na imagem. Quando o sistema determina que a fonte de luz é frontal a
pessoa, a abordagem de luminosidade é aplicada ao processo de deteccao de poses, caso contrario
a abordagem de luminosidade n3o é aplicada e a ordenacao nao é modificada.

Para o prosseguimento da abordagem, as regides de interesse (ROI) dos ossos do esqueleto que
ja foram automaticamente determinadas durante o processo de inicializacdo conforme a Secdo 3.1,
sdo utilizadas. O exemplo de uma destas regides pode ser visualizada na Figura 3.12 pelo retangulo
em preto. A posicdo das ROls sdo calculadas utilizando as posicoes das articulagdes J; e J; clicadas
pelo usudrio e os seus tamanhos sdo obtidos através dos valores de [j, e wy, de cada osso (Tabela 3.1).
Para a ROI de cada osso calcula-se med;. que é dada pela mediana do valor da luminancia V' do
espaco de cor HSV de cada pixel da ROI. O modelo de cor HSV é um tipo de método para
definir a cor de acordo com trés caracteristicas basicas: Matiz (Hue), Saturacdo (Saturation) e
Luminancia (Luminance). Este modelo foi apresentado por Alvy Ray Smith, em 1978. Ele é uma

transformacao nao linear do modelo de espaco de cor RGB. As definicbes matematicas do modelo



50

(a) (b) (c)

Figura 3.11: A regido A, mostrada na imagem (b), é calculada pelas articulagbes Ji5, Jig, Ji9 €
Jao clicadas pelo usuério no processo de inicializacdo com a entrada da imagem (a). A imagem (c)
mostra como a regido A é entdo dividida em dois quadrantes (Qsup € Qins). Para cada quadrante
é realizado o somatoério dos pixels considerados sombras pela abordagem proposta por Guo, Daim
e Hoiem [GDH11] (pixels em vermelho e verde) da imagem (b). Caso ()4, tenha um resultado
superior a (0;,, ¢ € definido que a fonte de luz estd na parte frontal da pessoa na imagem.

HSV s3o dadas por

0% ifmax = min
0 G-B 0 ; _ _
60 Xm+0 zfmax—Rcde>—B
_ 0 0 ; _

H= 60 m+360 Zf max = R and G< B (37)

60° x mfv ﬁlm +120°, if max = G

600 x =G 49400, if max =B

0, 1 ax =10
S= { maxr—min min Zf " X. (38)
e =1— " otherwise

V =max. (3.9)

onde max = mazximo(R,G, B) do espaco de cores R, G e B e min = minimo(R,G, B).

Figura 3.12: A regido de interesse (retdngulo em preto) é calculada usando a posicdo dos pontos
clicados pelo usuario e as medidas antropométricas.
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Depois de determinado que a posicdo da fonte de luz no momento em que foi criada a imagem
estava em uma posicdo frontal a pessoa e o valor de med; de cada ROI, o préximo passo do
processo € verificar a diferenca das medj, entre os membros simétricos, por exemplo, braco esquerdo
com braco direito e coxa esquerda com coxa direita. Inicialmente, antes de realizar a comparacao de
luminancia entre membros, é verificado se a drea da ROI de cada um dos membros possui uma area
maior que 30% (valor foi obtido empiricamente) da drea do membro (osso) correspondente utilizando
os valores de f;; e fui, de acordo com a Tabela 3.1. Esta verificacao é realizada inicialmente para
os dois bracos, se um deles ndo possuir o tamanho minimo (provavelmente devido a projecdo da
perspectiva) o processo n3o é realizado. Isto significa que a ROI n3o possui o tamanho necessério

para ser empregada no processo de decisao.

Caso as ROls passem no teste da area, o processo segue as avaliando. No passo seguinte
a luminosidade é usada para decidir se os bracos estdo na mesma direcdo ou estdo em direcGes
opostas (um para frente e o outro para tras). Para realizar este passo é calculada a diferenca de
luminancia entre os dois bracos. Empiricamente, se a diferenca entre as med;, for menor que 10%
do canal V, supbe-se que os bracos devem estar na mesma direcdo. Quando os bracos estdo na
mesma direcao, é verificado se eles estdo projetados para tras ou para frente do corpo. Esta decisdo
é tomada comparando a luminancia dos bracos com a luminancia do tronco. Se medy, de algum dos
bracos for maior que a luminancia do tronco, é determinado que os bracos estdo a frente do corpo
sendo positivo os sinais de AZ das articulacdes J5 e Jg. Caso contrario, os membros estao atras

do tronco sendo os sinais de AZ negativos.

Quando é verificado que os bracos estdo em direcées opostas, é feita uma comparacdo da
luminancia entre eles. O braco que possuir a med; maior é considerado a frente do corpo e o
outro, atrds do corpo. Desta forma, é determinada a direcdo dos bracos da pessoa na imagem.
A Figura 3.13 mostra o fluxograma do algoritmo utilizado para a definicao da projecdo dos bracos

baseado na luminosidade da imagem.

Similarmente, o processo é aplicado para os antebracos e pernas, especificamente no conjunto
A definido pelas articulacdes {Js, J7, J10, J11,J14, J15, J18, J19}. Como AZ para as articulacdes
analisadas com base na luminosidade pode apresentar resultados diferentes se comparados com as
melhores posicGes na classificacdo baseada no conforto, foi proposta uma forma de integrar ambos
os critérios a fim de proporcionar uma nova classificacdo. Definiu-se um coeficiente de penalizacao

PC, para cada possivel pose p, definido por

(dpfp) if d<=Tg,
PC, = (3.10)

(%) otherwise,

onde d), € a medida de conforto da pose possivel, T);, é o liminar para a caracterizacdo da pose em
pé e p e f, sdo definidos como segue: Se Sr,(A;) denota o sinal da junta = (1 ou -1) baseado na

anélise de luminéncia, e Sp(A,,p) denota o sinal da junta x relativa a pose p calculada conforme
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Figura 3.13: Fluxograma do algoritmo para a obtencdo da posicdo dos bracos baseado na luminosi-
dade da imagem.

o conforto da postura, a funcdo proposta f, é dada por

m
fo="3_0(SL(A2) = Sp(Ax.p)). (3.11)
=1
onde 4(n) é o complemento binario da funcdo discreta, i.e. d(n)=1if n#0, e 6(n) =0 caso
contrario. A, é o x-ésimo elemento de A e m é o nimero de elementos de A. Desta forma, f,
conta o nimero de articulacoes que S7, e Sp estdo em desacordo.

Computados o PC), de cada pose p, a classificacdo de conforto é reordenado, obtendo-se uma
nova classificacdo. Essa reordenac3o é realizada de acordo com as penalidades impostas pelo modelo,
fazendo com que as poses que estejam menos penalizadas tenham uma classificacdo superior as mais
penalizadas, a partir da classificacao do conforto. No Capitulo 4 é apresentada uma comparacdo

entre as duas formas de ordenacao das imagens e discute-se o impacto da analise de luminosidade
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para encontrar as melhores poses. A Figura 3.14 apresenta o resultado da aplicacdo do modelo de
luminosidade em uma imagem e a sua influéncia na classificacao das poses geradas pelo modelo.

No préximo capitulo serdo descritas as analises realizadas a fim de avaliar o modelo proposto.
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Sem abordagem
de luminosidade

2233

1° rank, pose 160 2°rank, pose 48

Com abordagem
de luminosidade

1° rank, pose 48 2° rank, pose 112

Figura 3.14: Resultado ap6s a aplicacdo do modelo de luminosidade sobre a classificacdo da posturas
baseadas no conforto. As imagens superiores apresentam a classificacdo das poses obtidas somente
com o critério do conforto, onde a pose correta esta na segunda posicdo. Nas imagens inferiores é
apresentada a classificacdo com a aplicacdo do modelo de luminosidade onde a pose gerada correta
passou para a primeira posicao devido a sua menor penalizacao.
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sdo descritos os experimentos realizados nesta tese a fim de realizar uma avaliacao
do modelo apresentado. Inicialmente, foram selecionadas 443 imagens contendo pessoas em diversas
posturas. Estas imagens foram obtidas em bases de dados disponiveis na internet de acordo com
os trabalhos [FMJZ08,BM09, DT05] e também algumas foram criadas no Laboratério de Humanos
Virtuais - VHLab do PPGCC da PUC RS. As imagens obtidas sdo fotografias de pessoas com
aparéncia total do corpo e de frente para a camera. Para cada imagem 2D foi gerado o seu ground
truth em 3D de forma manual. O ground truth para cada imagem é definido pelo valor do sinal de

AZ para cada junta i do esqueleto 3D.

Para a realizacdo das andlises foi desenvolvido um protétipo de acordo com o modelo proposto.
Este protétipo foi desenvolvido utilizando a linguagem c+-+. Para a manipulacdo das imagens,
onde é feita a recuperacdo das articulacGes da pessoa e a analise de luminosidade, foi empregada
a biblioteca OpenCV !, e para a criacio da poses em tridimensionais foi utilizada a biblioteca
OpenGL 2. O protétipo para analisar e gerar as posturas 3D a partir das informacdes de entrada do

modelo teve um custo médio de tempo de 15s para cada imagem.

Foram realizadas 5 tipos de andlise a fim de validar o modelo de recuperacao de posturas
humanas 3D a partir de imagens bidimensionais. A primeira analise teve por objetivo verificar se a
pose correta da pessoa no mundo real permanece no conjunto final das possiveis poses geradas pelo
modelo completo. Juntamente com esta anélise foi realizado um experimento com a finalidade de
verificar qual o impacto da abordagem de luminosidade sobre 0 modelo como um todo, ja que em
alguns casos esta abordagem é muito sensivel ao fatores de ruidos, luminosidade e sombreamentos
da imagem. A fim de atingir estes objetivos, foram gerados resultados sobre imagens seguindo o
modelo completo e gerados resultados sem a fase da abordagem de luminosidade sobre as mesmas
imagens. Esta anélise esta descrita na Secdo 4.2. A terceira anélise teve como objetivo verificar a
sensibilidade do modelo quando diferentes usuérios realizam o passo de inicializacdo (clique com o
mouse sobre as articulacdes na imagem) e avaliar se este método influéncia de forma a impactar
sobre o resultado final obtido. A quarta anélise foi baseada em uma pesquisa (survey) com o intuito
de avaliar de forma visual se a pose correta gerada pelo modelo estava presente no conjunto de
poses finais apresentadas ao usuario. Finalizando, foi realizada uma anélise quantitativa através das
poses humanas 3D recuperadas pelo modelo proposto quando comparadas com as poses 3D obtidas
através do hardware Microsoft Kinect (C), o qual possui informacdo de profundidade e pode eliminar

as possiveis ambiguidades.

thttp://opencv.org/
2http://www.opengl.org/
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4.1 Anadlise sobre a recuperacdo da pose 3D

Esta primeira andlise teve por finalidade verificar se a pose real em 3D da pessoa a partir
de uma fotografia é encontrada no conjunto de poses 3D geradas pelo modelo proposto nesta
tese. Essa anélise foi realizada de forma qualitativa e quantitativa através de inspecao visual e
verificacao das poses corretas encontradas no conjunto de possiveis poses geradas pelo modelo.
O processo do modelo foi realizado em um conjunto de 443 imagens, sendo aplicado de duas
formas: Primeiramente, usando a Biomecanica juntamente com a abordagem de ordenacdo baseada
no conforto e, também empregando o mesmo processo incluindo a anélise da luminosidade. O
experimento foi realizado desta forma a fim de verificar além da validacao do modelo, também
avaliar a abordagem da luminosidade no método, ja que este tipo de abordagem é bastante suscetivel
a inimeras variacdes, como por exemplo, posicao da fonte de luz, sombras de outras pessoas ou
objetos, etc.

No primeiro caso, o grafico da Figura 4.1 apresenta como resultado o tamanho dos conjuntos
de possiveis poses obtidas para cada imagem processada pelo modelo. Esses conjuntos variaram
de uma Ulnica pose até 512 que é o conjunto maximo possivel de poses para uma imagem apds
a aplicacdo das restricoes biomecanicas. Para melhor visualizacdo, os conjuntos com mais de 64
poses foram agrupados em uma Unica classe do histograma representada pela classe > 64. Pelo
grafico da Figura 4.1 é possivel verificar que para 29 imagens do conjunto de 443 de entrada foram
geradas apenas uma possivel pose 3D, para 40 imagens foram geradas 2 possiveis poses e assim

sucessivamente.
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Figura 4.1: Resultado da quantidade de conjuntos de possiveis poses obtidos pelo modelo.

E importante salientar que em 13 imagens deste experimento a pose correta n3o foi obtida pelo
modelo, portanto n3o estao no grafico da Figura 4.1. Isto ocorreu nas imagens em que as posturas
ndo eram frontais ou era poses em perspectiva. A Figura 4.2 mostra um exemplo destas imagens
e o resultado da primeira pose gerada pelo modelo. O problema da perspectiva serd discutido na
Secdo 6.1.
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(b)

Figura 4.2: Resultado onde a pose real nao foi definida corretamente devido a influéncia da perspec-
tiva sobre o modelo de Taylor [Tay00]. A imagem (a) é a imagem de entrada, vista de um angulo de
cima e do lado direito da pessoa na foto. A imagem (b) é um dos resultados gerados pelo modelo
do Taylor que é suscetivel a perspectiva.

No grafico da Figura 4.3 é mostrada em qual posicdo da classificacdo, a pose correta foi defi-
nida. E possivel verificar que em 341 imagens a pose correta esta entre as 10 primeiras posicdes
classificadas pelo modelo e conferidas através do ground truth, representando 79% das imagens.
Em 62 imagens a posicdo da melhor imagem ficou a partir da vigésima sétima colocacdo. Estas
colocacdes maiores ocorrem normalmente em poses onde a pessoa esta em uma atividade fisica, por
exemplo correndo ou saltando, e Taylor [Tay00] gera um grande conjunto poses possiveis. Na curva

cumulativa apresenta as posicoes em que foram obtidas as poses de acordo com o ground truth.
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Figura 4.3: O Histograma mostra para cada posicdo da classificacdo quantas poses 3D geradas pelo
modelo estdo de acordo com a pose real na fotografia.
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Figura 4.4: A curva cumulativa apresenta as posicoes onde foram encontradas as posturas de acordo
com o ground truth.

Finalizando, as Figuras 4.5 e 4.6 apresentam alguns resultados obtidos pelo modelo proposto
completo, mas somente o resultado da pose recuperada na primeira posicao da classificacdo. A
primeira coluna destas figuras é a imagem de entrada e a segunda e terceira coluna apresentam

visOes frontal e lateral do esqueleto recuperado, respectivamente.

4.2 Andlise da abordagem de Luminosidade

A fim de verificar os efeitos obtidos pela abordagem da luminosidade, foi realizado o seguinte
teste. De um conjunto de 28 imagens, aplicou-se o modelo proposto usando apenas a abordagem
de conforto (RANKING 1) e depois, usou-se a abordagem do conforto juntamente com a de lumi-
nosidade (RANKING 2). Em seguida, verificou-se a posicdo da postura obtida pelo ground truth
em ambas as classificacdes: quanto mais inicial a posicdo, melhor o resultado. Como mostrado na
Tabela 4.1, O RANKING 2 proporcionou resultados melhores ou iguais ao RANKING 1 em 85%
dos casos. Com esta andlise verificou-se que apesar da abordagem de luminosidade ser uma técnica
simples e poder ser suscetivel a ruidos, sombras e a posicdo da fonte de luz no momento da obtencao

da imagem, ela apresentou resultados satisfatorios.

4.3 Andlise do método de inicializacdao do modelo

Esta andlise teve por finalidade avaliar o impacto do método de inicializacdo descrito na Se-
cdo 3.1 nos resultados finais do modelo. Apesar do método de aquisicio manual da postura 2D
apresentar algumas vantagens de acordo com Hornung, Deckers e Kobbelt [HDKO07], realizou-se
este experimento a fim de verificar quanto a sensibilidade do clique nas imagens pode impactar no
resultado do modelo, j& que este procedimento pode variar de pessoa para pessoa. A selecdo da

posicao das articulacGes J; de uma pessoa na imagem pode variar de um usuario para outro. O
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Figura 4.5: Resultados do esqueleto 3D obtido pelo modelo proposto classificado em 1° lugar. A
primeira coluna representa a imagem de entrada, a segunda coluna é uma visdo frontal do esqueleto
gerado e a terceira coluna é a imagem de um ponto de vista lateral do esqueleto. A quarta coluna
€ um humano virtual gerado na mesma postura obtida pelo modelo.
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Figura 4.6: Outros resultados obtidos pelo modelo proposto. As colunas estdo na mesma ordem da
Figura 4.5.
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Tabela 4.1: O impacto obtido pela abordagem da luminosidade na classificacdo. A primeira coluna
indica a imagem de entrada, a segunda coluna mostra a posicdo da postura de acordo com o ground
truth na classificacao gerada pelo modelo usando apenas abordagem de conforto. Na terceira coluna
sdo as posicOes na classificacdo gerados pelo modelo com a abordagem de conforto junto com a
abordagem de luminosidade. A quarta coluna é a situacao comparativa de melhora ou nao no

posicionamento.

Imagem de entrada | RANKING 1 | RANKING 2 | Situagdo
0 4 4 v
1 6 3 v
2 3 3 v
3 1 1 v
4 1 1 v
5 2 2 v
6 5 8 X
7 4 1 v
8 16 8 v
9 4 1 v
10 8 3 v
11 4 1 v
12 2 1 v
13 1 1 v
14 4 3 v
15 3 1 v
16 16 4 v
17 4 3 v
18 1 1 v
19 1 1 v
20 3 2 v
21 1 1 v
22 1 2 X
23 4 3 v
24 5 1 v
25 1 2 X
26 1 2 X
27 3 2 v

experimento seguiu os seguintes passos: foi solicitado a 5 pessoas a realizacdo do procedimento de

obtencdo da pose bidimensional através de cliques na imagem. Para cada pessoa foi solicitada a

realizacdo deste processo para cinco fotografias com pessoas em poses diferentes. Essas imagens
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podem ser visualizadas na Figura 4.7.

A partir da pose 2D obtida de cada fotografia pelo usuario foram analisados os resultados obtidos
pelo modelo e uma comparacao dos conjuntos de possiveis poses geradas pelo modelo. Foi observado
que apesar de haver uma variacdo na quantidade de poses finais geradas pelo modelo, o mesmo
ainda gerou a pose real correta de acordo com o ground truth em todos os conjuntos de possiveis
poses obtidas. Houve também uma variacdo da posicdo da postura correta na classificacdo proposta
pelo modelo. Estes resultados estdo descritos na tabela 4.2. As colunas "'QT_G"' de cada usuério
é a quantidade de poses possiveis geradas pelo modelo através do seu modo de inicializacdo. As
colunas "‘Pos"" indicam a posicao da pose correta na classificacao de acordo com o ground truth.
Salienta-se que esta variacio apesar de afetar a posicdo da pose correta na classificacdo, foi causada
pela diferenca da altura das pessoas em pixels obtidas de forma manual pelo usuério. Isto afeta o

modelo de Taylor, nos tamanhos esperados de cada osso.

Us 1 \ Us 2 ] Us 3 \ Us 4 \ Us 5
Imagens | QT_G | Pos | QT_G | Pos | QT_G | Pos | QT_G | Pos | QT_G | Pos
Imagem a 2] 1° 20 1° 41 1° 8| 1° 20 1°
Imagem b 1) 12 1) 1° 41 42 8| 7° 20 12
Imagem ¢ 4 12 8 12 32 12 4 12 4| 22
Imagem d 8| 3° 41 1° 4| 22 41 12 4| 22
Imagem e 8| 6° 8| 4° 8| 2° 41 22 41 1°

Tabela 4.2: Resultado da analise dos cliques no processo de inicializacdo do modelo por cinco
usuarios voluntarios. As colunas QT_G de cada usuério é a quantidade de poses possiveis geradas
pelo modelo através do seu modo de inicializacao. As colunas Pos indicam a posicdo da pose correta
na classificacdo de acordo com o ground truth.

A Figura 4.7 apresenta os resultados dos cliques no processo inicial dos cincos usuarios voluntarios

nas cinco imagens selecionadas para o experimento.

Figura 4.7: Resultado dos cliques realizados nas articulacGes de quatro pessoas a fim de verificar a
sensibilidade do processo de inicializacao do modelo proposto.
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(a) Entrada (b) ordem: |° (C) 2° (d) 3° (e) 4°
(f) Entrada (g) Ordem: 10 (h) 20 (1) 30 U) 4.CI

Figura 4.8: Exemplo das imagens de entrada e as poses ordenadas. As poses sdo mostradas em
pontos diferentes de visdo a fim de ter uma nocdo melhor da postura 3D.

4.4 Analise através de pesquisa

A fim de avaliar as poses 3D geradas pelo modelo, foi realizada uma pesquisa composta por 10
perguntas com voluntarios. Em cada pergunta, uma imagem com uma pessoa foi mostrada, junto
com as primeiras quatro poses na classificacdo gerado pelo modelo, como mostrado na Figura 4.8.
Os voluntarios foram solicitados a classificar as posturas 3D que, em sua opinido, correspondiam a
pose da pessoa na foto. As pessoas também poderiam rejeitar uma pose ou mesmo todas geradas
pelo sistema. Na anélise dos resultados, considerou-se o resultado como correto (acerto), se a
postura classificada pelo sistema como a melhor também era classificada pelo usuario como a melhor
ou a segunda melhor para a pose da pessoa na foto. Decidiu-se considerar a segunda posicao na
classificacdo, porque em muitos casos, as poses geradas sdo muito semelhantes. De acordo com este
critério, dada as 100 respostas (10 pessoas responderam 10 questdes cada), obteve-se uma média
de 77% de acertos entre a escolha dos voluntarios com a escolha do modelo. A Figura 4.8 apresenta
dois resultados presentes no questionario. A Figura 4.8 (a:e) mostra os piores resultados obtidos
em comparacao com as opinides dos voluntarios, devido ao fato de que as poses recuperadas sao
bastante similares, pois as diferencas entre os quatro esqueletos ordenados estao localizados somente
nos bracos. A Figura 4.8 (f:j) mostra uma imagem com um percentual elevado (100%) de respostas
corretas, mesmo que a diferenca esteja também somente nos bracos, a percepcdo dessa diferenca é
mais notdria nestas poses. O teste teve por finalidade gerar resultados e obter uma avaliacdo visual

desses resultados.
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4.5 Andlise utilizando o sensor Kinect (C) para obter o Ground Truth

Outra anélise realizada foi a comparacdo das posicdes das articulacdes do esqueleto gerado pelo
modelo proposto nesta tese com o software de rastreamento do esqueleto fornecido pelo Microsoft
Kinect SDK 3. O sensor Kinect foi lancado pela Microsoft no ano de 2010 para criar uma maior
interacao do usudrio com os jogos do videogame Xbox 360 Microsoft (C). Este sensor é composto
por uma camera RGB, que capta a imagem do usudrio e uma camera infravermelha que com o auxilio
de um projetor de raios infravermelhos captura a profundidade da imagem e consequentemente o
usudrio em 3D. O Kit de Desenvolvimento de Software - Software Development Kit -(SDK) fornece
um software denominado skeletal tracking que através das cameras, rastreia até dois usuarios em

3D conforme a Figura 4.9.

ik Skeletal Viewer

Depth View: Skeletal View: WGA View:

Frames Per Second:

31

Figura 4.9: Software fornecido pelo Microsoft Kinect SDK fazendo o rastreamento de usudrios pelo
seu sensor.

Desta forma foi realizado o seguinte experimento: utilizando o hardware Kinect e o software
skeletal tracking identificou-se, em 25 quadros de videos da camera do Kinect onde foram capturadas
pessoas em diversas poses, o esqueleto 3D e o valor de AZ para cada junta 7, gerando o ground truth.
Depois, para esses mesmos 25 quadros, aplicou-se o modelo desta tese e calculou-se a classificacdo
de poses de acordo com o conforto. Por fim, verificou-se qual das poses na classificacao gerada
estd de acordo com o esqueleto obtido pelo Microsoft Kinect®. A Figura 4.10 apresenta os
resultados quantitativos. Os dados horizontais sdo posicoes da classificacdo e os dados verticais sdo
as quantidades de posturas que estd de acordo com o ground truth. Pode-se observar no grafico
que em 92% das imagens, o modelo classificou a pose correta de acordo com o ground truth nas
cinco primeiras posicdes da classificacdo gerada. Se computadas apenas as trés primeiras posicoes,
o modelo classificou as posturas corretamente em 64% dos casos. E importante ressaltar que neste
processo foi usado somente as restricdes biomecanicas e a abordagem de conforto do modelo em

razdo das imagens que foram obtidas pelo Kinect serem de baixa resolucdo (480 x 390 pixels) e

3http://www.microsoft.com /en-us/kinectforwindows
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muito ruidosas o que faz com que as informacdes de luminosidade nao possam ser consideradas. E
importante salientar que uma pose gerada pelo modelo proposto foi considerada "‘de acordo"' com
o ground truth, se todos os sinais de AZ da articulacdo ¢ da pose estavam de acordo com os sinais

de AZ da articulacdo i do esqueleto fornecido pelo software skeletal tracking.

B

guantidade de poses de
acordo com o ground fruth
i %

1 2 3 4 5 & 7 B 9 10 11 12 13 14 15 16

posigdo no ranking

Figura 4.10: Resultados da localizacdo das posturas na classificacdo de acordo com o ground truth
obtido pela Microsoft Kinect ®.

No préximo Capitulo serdo apresentadas duas aplicacdes que empregaram o modelo proposto
nesta tese. Estas aplicacoes tiveram por objetivo além da validacdo do modelo a verificacao da sua

aplicabilidade.
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5. APLICACAO DO MODELO PROPOSTO

A fim de analisar a aplicabilidade do modelo proposto nesta tese, foi proposta uma aborda-
gem para minimizar o problema da ambiguidade em posturas usando o modelo de deteccdo de
auto-oclus3o obtida pelo processo de segmentacdo desenvolvido por Jacques Junior et al. [JIJM12].
Verificou-se que se o modelo de deteccao de auto-oclusao é capaz de definir automaticamente a
sequéncia dessa auto-oclusdo dos membros, ou seja, a ordem que estes membros estao a frente da
camera durante o processo de obtencdo da imagem, entdo é possivel determinar quais as poses sao
validas a partir de uma determinada imagem eliminando poses ambiguas. Esta aplicacdo é descrita

na Secdo 5.1.

5.1 Estimativa da pose 3D utilizando informacao de auto-oclusdao

Durante o desenvolvimento desta tese verificou-se a possibilidade de minimizar o problema da
geracdo de poses 3D ambiguas a partir de uma imagem, utilizando um modelo de estimativa de
deteccdo de auto-oclusdo (self-occlusion). Inicialmente, o modelo de segmentacdo proposto por
Jacques Junior et al. [JJM12] é usado para capturar partes rotuladas do corpo humano em uma
imagem 2D. Em seguida, as partes do corpo oclusas sao detectadas quando outras partes diferentes
do corpo se sobrepdem. Elimina-se a ambiguidade das posturas analisando a energia dos contornos
correspondentes em torno dos pontos de interseccdo entre estes membros. Os resultados estimados
das oclusoes alimentam o algoritmo de estimacdo de pose que reconstréi um conjunto de posturas
plausiveis em 3D. Os resultados experimentais indicam que a técnica proposta funciona bem em
imagens nao triviais, pois estimam corretamente as partes do corpo oclusas reduzindo o niimero de

possiveis posturas 3D. As préoximas secOes apresentam detalhes desta pesquisa.

5.1.1 Auto-oclusio

A auto-oclusdo (self-occlusion) em poses humanas é um problema classico em visdo compu-
tacional, atualmente existem diversas abordagens que buscam solucionar deste problema. Sigal e
Black [SB06] apresentaram um modelo para estimar poses 2D que emprega probabilidades locais da
imagem que aproximam da probabilidade global através da contagem das oclusoes e explicacdes con-
correntes de provas na imagem em vérias partes. A abordagem proposta por Huang e Yang [HY10]
usa um modelo de regressdao para aprender o mapeamento do espaco de caracteristicas da imagem
para o espaco da pose, mas difere de [SB06], em que as representacdes esparsas sdo aprendidas a
partir de exemplos com a capacidade demonstrada para lidar com oclusées. Radwan et al. [RDJG12]
usou um modelo de regressao gaussiana para aprender os parametros de partes do corpo oclusos.
No modelo de Kim e Kim [KK10] é detectado se uma dada parte do corpo sofre oclusdo ou n3o
analisando os valores préprios dos dados 3D da imagem recolhidos a partir do ponto de articulacdo

de cada parte do corpo. Em [CYL12], os autores propuseram um método de estimacdo do estado
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de auto-oclusdo. Em sua abordagem, um campo aleatério de Markov é utilizado para modelar o
estado de oclusdo que representa a ordem de profundidade entre duas partes simétricas do corpo
humano, como braco esquerdo com braco direito ou perna esquerda com perna direita.

Neste aplicacdo é empregada uma abordagem de deteccdo de auto-oclusdo proposta por Jac-
ques Junior et al. [JDJM13] e a informacdo obtida neste processo ira refletir sobre o problema da
ambiguidade de poses 3D que possuem a mesma projecdo 2D, descrita no Capitulo 3. A partir
dos pontos obtidos na imagem 2D, que representam as articulacées do corpo humano conforme o
processo descrito na secdo 3.1, o objetivo é encontrar as partes do corpo que possuem auto-oclusdo
e que fornecem a informacdo necessaria para remover a ambiguidade do modelo em determinadas
situacdes. Por exemplo, se o braco esquerdo da pessoa esta sendo ocluso pelo braco direito, esta
informac3o indica que o braco direito estd mais préximo a camera do que o braco esquerdo, logo é
possivel descartar posturas em que isto nao seja verdade.

O primeiro passo da abordagem é associar um modelo de esqueleto 2D, conforme a (Figure 5.1(a))
na pessoa na fotografia (Figure 5.1(b), em ciano). Este estagio pode ser feito manualmente ou auto-
maticamente, dependendo da aplicacdo. O segundo estagio é a segmentacdo da pessoa na imagem.
Para este propésito foi utilizado o algoritmo proposto por Jacques Junior et al. [JJM12], o qual
segmenta a pessoa com informacao semantica baseada no valor do contorno da energia para cada
parte do corpo de acordo com a informacdo do gradiente, coeréncia dos ossos para cada parte do
corpo e distancias antropométricas. Tal modelo produz um contorno fechado, onde cada ponto
do contorno é associado a uma parte especifica do corpo conforme ilustrado pela Figura 5.1(b)
usando-se diferentes cores. O terceiro passo do modelo é identificar as interseccOes das partes do
corpo em um alto nivel, por exemplo, o braco e o torso estdo se interceptando, conforme ilustra a
Figura 5.1(c), caracterizando a oclusdo. O quarto estagio é analisar em baixo nivel cada interseccdo
candidata (os pontos em vermelho mostrados na Figura 5.1(c)) para identificar qual parte do corpo
esta sob oclusdo. A desambiguacdo das partes oclusas do corpo é feita por um procedimento de
avaliacdo da funcdo de energia do contorno na vizinhanca dos pontos de interseccdo. A saida do
modelo é uma lista de pares de interseccao e informacdo de auto-oclusio, por exemplo, o braco
direito esta ocluso pela mao esquerda (Figura 5.1(d))). Esta informacdo ira alimentar o modelo de
recuperacdo da pose 3D, que é usado para reconstruir a pose 3D (Figura 5.1(e)). O modelo para
a obtenc3o e tratamento das auto-oclusGes foi desenvolvido por Jacques Junior et al. A descricao
deste modelo esta especificada no artigo [JDJM13]. Na préxima secdo é descrito como é minimizada

a ambiguidade do modelo de Taylor utilizando esta abordagem.

5.1.2 Minimizacao da ambiguidade do modelo de Taylor usando a deteccao de auto-oclusdo

Com a informacdo da ordem de oclusdo entre os membros pode-se aplicar uma abordagem
para minimizar o problema de ambiguidade gerado pelo modelo de Taylor [Tay00]. Para cada pose
calcula-se a posicao 2D do cruzamento entre os dois ossos envolvidos na deteccao de auto-oclusao.
Com base nos niveis de profundidade (coordenadas z) de cada um desses ossos neste ponto de

interseccdo, pode-se verificar se a postura 3D estd de acordo com o resultado de auto-oclusdo. Se
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Figura 5.1: Visdo geral do modelo proposto. (a) Modelo de esqueleto proposto. (b) O resultado
da segmentacdo. (c) As interseccOes entre as partes do corpo e os pontos de interseccdo (em
vermelho). (d) llustracdo do resultado da estimacdo de auto-oclusdo. (e) A pose 3D estimada.

ndo, a postura é descartada. Um exemplo é mostrado na Figura 5.2. A Figura 5.2 (a) ilustra
a imagem de entrada com as partes detectadas do corpo e de deteccdo de oclusdo. Figura 5.2
(b) ilustra uma das trés poses 3D incorretas obtidas usando apenas a abordagem de Taylor e as
restricdes biomecanicas (o antebraco esquerdo esta por tras do tronco). A adicdo da informac&o de
auto-oclusdo descarta as poses 3D incorretas, e apenas uma pose 3D (correta) permanece, ilustrado
na Figura 5.2 (c).

..FK‘.
(a)

(b) (c)

Figura 5.2: (a) Auto-oclusdo detectada. (b) Uma das possiveis poses incorretas gerada apenas com
as restricdes biomecénicas, pois o braco esquerdo da pessoa esta por trés do torso. (c) A Unica pose
obtida explorando a abordagem de auto-oclus3o.

A Figura 5.3 mostra um grafico com dados sobre minimizacdo da quantidade de poses geradas
a partir do modelo de auto-oclusao.

Foram realizados testes em imagens em um grupo de 41 imagens contendo auto-oclusdo. Para a
analise quantitativa do modelo de obtencao de auto-oclus3o, foi gerado o ground truth manualmente,

no qual a informacdo de auto-oclusdo é anotada em cada imagem em alto nivel, o qual pares de
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Figura 5.3: Ndmero de poses 3D geradas por imagem, usando somente restricdes biomecanicas
(azul) e incluindo o modelo de auto-oclusdo (vermelho).

partes do corpo estdo em conflito e também em baixo nivel no qual determina qual parte esta
em frente de outra parte. No Anexo 1 é possivel verificar o resultado final das 41 imagens. O
numero total de oclusdes na base de dados, observado pelo usuario, foi de 106, e a abordagem
de deteccdo de auto-oclusdo proposta identificou corretamente 89.6% das auto-oclusGes, das quais
83.16% representam ambiguidades eliminadas corretamente. O procedimento de deteccdo também
obteve em torno de 10% de falsos positivos, ou seja, o resultado das deteccbes ndo estavam de
acordo com os dados do ground truth. E importante salientar que todo o célculo foi feito utilizando
o valor do pixels em escala de cinza das imagens de acordo com o trabalho apresentado por Jacques
et al [JJM12]), e o uso das imagens coloridas poderia melhorar os resultados da segmentacdo bem
como a estimativa da auto-oclusao.

Quanto ao problema de recuperacio de poses 3D, a validacdo foi realizada por inspecido visual,
uma vez que nao se tem a posicao exata da postura 3D que melhor se refere a uma determinada
imagem 2D. A Figura 5.3 ilustra o nimero de poses possiveis detectadas utilizando apenas restri-
¢Oes biomecanicas (barras em azul) e utilizando ambas as técnicas de restricdes biomecanicas e os
resultados da auto-oclusdo (barras vermelhas). O ndmero de posturas restantes depois da aplicacdo
dos métodos nestes dois cendrios sdo 7.52 e 3.04, respectivamente. Considerando a abordagem
integral (biomecanica + oclus3o), a pose correta fazia parte do conjunto de posturas selecionadas
pelo modelo em 70.7% dos casos. A exclusdo da postura correta acontece devido a erro na parte de
segmentacdo corporal inicial e na deteccdo/desambiguacdo da oclusdo. Além disso, em alguns casos
(por exemplo, a imagem da dltima linha da Tabela 5.2), as restricdes biomecanicas geraram um
conflito com a deteccdo de auto-oclusdo, resultando em um conjunto vazio de possiveis posturas.

Finalizando, as Figuras 5.4 apresentam alguns resultados finais de poses humanas 3D obtidas
a partir do modelo de segmentacdo e da deteccdo de auto-oclusdo. As Figuras 5.4(a),(c) e (e)
mostram os resultados da segmentacdo com a deteccdo de auto-oclusdo e as Figuras 5.4 (b), (d)
e (f) sdo as posturas humanas em 3D recuperadas. Este modelo foi desenvolvido por Jacques et
al [JDJM13].

Na proxima subsecdo foi feita uma analise a fim de verificar o melhoramento dos resultados
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Figura 5.4: A deteccdo de auto-oclusao e os resultados da recuperacao da pose 3D.

obtidos através do modelo proposto com o auxilio da abordagem de obtencao de auto-oclusoes em

relacdo aos membros das pessoas.

5.1.3 Analise dos resultados utilizando a técnica de auto-oclusao

Nesta secdo sao apresentados os resultados experimentais do modelo proposto baseado na auto
oclusdo. Nesta aplicacdo ndo foram utilizadas as abordagens do conforto da postura e a analise
da luminosidade por que estas abordagens ndo influenciam na quantidade de poses finais obtidas,
somente fazem uma classificacio das mesmas. As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam os resultados
obtidos. Para a compreensdo desses resultados, deve ser considerada as seguintes informacdes a

respeito das imagens mostradas nas tabelas:
e Cada linha mostra uma imagem analisada;

e Na primeira coluna s3o visualizados os esqueletos 2D de entrada (ciano) e o resultado da
segmentacdo (linhas verde e vermelha - as vermelhas indicam as conexdes das partes adjacentes

do corpo);

e Os resultados do procedimento de estimativa de auto-oclusdo sdo mostrados na segunda coluna
(a visualizacdo da interseccdo entre as partes do corpo, em alto nivel, bem como o exemplo

da estimativa em baixo nivel);

e As trés colunas seguintes da tabela mostram, respectivamente, (i) o nimero de posturas
3D estimadas usando somente as restricdes biomecanicas, (i), o nimero de posturas 3D
estimadas incluindo as informagdes de auto-oclusdo, e (iii) se a pose correta, avaliada por
inspecdo visual, estd ou ndao no conjunto gerado. E importante salientar que as restricoes
biomecanicas ndo removem a pose correta, mas uma andalise errada da auto-oclusdo pode

descartar a pose correta;

e As duas dltimas colunas mostram, respectivamente, a postura correta e uma outra pose gerada
(incorreta), caso esta exista depois de todo processo realizado. As posturas sdo mostradas

em trés diferentes pontos de vista;
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e E possivel observar que algumas posturas geradas est3o incoerentes devido a problemas de
perspectiva, por exemplo, as pernas dobradas nos resultados das colunas C'6 e C'7 da Tabela
5.1 da primeira imagem. Isto ocorre devido ao modelo do Taylor [Tay00] e as medidas an-
tropométricas que foram empregadas na qual utilizou-se medidas de uma pessoa média de
acordo com Tilley [Til02], o que pode impactar sobre o modelo quando se aplica a imagens

de criancas ou pessoas muito altas.

As imagens foram selecionadas aleatoriamente e mostram uma grande variedade de pessoas,
aparéncias, poses, qualidade de imagem e portanto complexidade. A base de dados inclui algumas
imagens publicas obtidas de outros trabalhos [FMJZ08, BM09, DT05], bem como algumas imagens
adquiridas durante o desenvolvimento desta tese. Os rétulos das colunas sdo, respectivamente,

cOMoO se segue:

e C1: Resultado da inicializacdo do esqueleto e da segmentacdo;

e (2: Resultado do processo de deteccdo de auto-oclusao;

e C3: Nuimero de poses apés as restrices biomecanicas;

e C4: Numero de poses quando se utiliza a informacdo de auto-oclusao;

e Ch: A pose correta é gerada para esta entrada?

e C6: A pose correta verificada por inspecdo visual (frontal, vista diagonal e lateral);

e C7: Outra pose gerada(frontal, vista diagonal e lateral).
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Tabela 5.2: Mais resultados obtidos utilizando a abordagem de auto-oclusao. A Gltima imagem nao
obteve a postura correta por motivo da projecdo errada.
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6. CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS

Esta tese descreveu um modelo para a recuperacdo de poses em 3D a partir de uma Unica
imagem 2D. Verificou-se no estado da arte que a maioria dos problemas impostos nesta area estao
em aberto, nao existindo uma solucao definitiva para o tema. As dificuldades como por exemplo,
perspectiva, ambiguidade nas poses, luminosidade, ruidos, oclusdes parciais, vestuarios complexos
dentre outras, tornam o problema extremamente complexo. O modelo apresentado nesta tese é
baseado em projecdo ortografica que gera um conjunto de poses ambiguas mas é minimizado por
técnicas de restricdes biomecanicas. O modelo também obtém uma classificacdo do conjunto final
das poses geradas através de uma abordagem baseada no conforto das posturas das pessoas na
imagem. Esta classificacao é ainda melhorada através de um processo que analisa a luminosidade
das partes do corpo da pessoa na fotografia penalizando as poses que n3o s3o coerentes com essa
analise. Este processo para o melhoramento da classificacdo das posturas obtidas, apesar de ser
bastante sensivel a determinadas situacbes do ambiente, como ruidos, posicao da fonte de luz e
posicdo da pessoa na imagem, ainda assim mostrou-se eficaz conforme pode ser visualizado nos
resultados obtidos pela anélise descrita na secao 4.2.

Com o objetivo de avaliar o modelo proposto nesta tese foram desenvolvidas 5 andlises diferen-
tes. Inicialmente, verificou-se a quantidade de poses corretas e as suas posicoes na classificacdo
determinada pelo modelo completo. Também foi feita uma analise do impacto da abordagem de
luminosidade sobre o modelo. A terceira analise foi a verificacdo da influéncia da fase inicial de
obtencdo da pose humana através dos cliques manuais na imagem. Uma quarta analise foi feita
em forma de questionério a fim de determinar de forma visual a coeréncia das poses geradas pelo
modelo e o que os usudrios definiam como pose correta. E finalizando foram analisados os dados
obtidos através de um comparativo entre o resultado do modelo proposto nesta tese e os dados
obtidos através do hardware Microsoft Kinect.

Durante o desenvolvimento da tese também foi proposta uma aplicacdo utilizando os conceitos
do modelo proposto com a finalidade de obter uma avaliacdo da sua aplicabilidade. Esta aplicacdo é
baseada em uma abordagem de segmentacao de pessoas em imagens e na deteccao de auto-oclusao
dos membros destas pessoas. Com base nestas informacdes e usando o modelo de geracdo de
posturas 3D juntamente com as restricGes biomecanicas definiu-se uma abordagem com a finalidade
de minimizar o problema da ambiguidade gerada pela projecdo da imagem 2D para a obtencdo da

postura humana 3D.

6.1 Deficiéncias do modelo

Verificou-se através dos experimentos realizados no periodo das anéalises que determinadas pos-
turas geradas pelo modelo possuem divergéncia com a realidade. Este problema ocorre nas seguintes

situacoes:
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e Em imagens de pessoas em movimento, normalmente durante a pratica de esportes, onde o

centro de apoio determinado pelo sistema nao coincide com a realidade. Este problema nao
influencia na obtenc3o final da postura correta, mas afeta sua posicdo na ordenacio relativa a
abordagem do conforto. A Figura 6.1 mostra uma imagem de entrada (a) de uma pose onde
o centro de apoio nao esta de acordo com a realidade mas o modelo gera a pose correta, no

caso em 52 posicdo da classificacdo (b);

Imagens com poses em perspectiva, conforme a Figura 6.2 (a) e (b), afetam o resultado do
modelo proposto nesta tese, que utiliza projecao ortografica, ver Figura 6.3. Apesar de existir
em modelos no estado da arte que minimizam esta deficiéncia [BK0O, LC85], este problema
nao foi abordado devido ao escopo do trabalho proposto, ficando esta tarefa como um objetivo

para trabalhos futuros.

Outro problema detectado é que a abordagem da luminosidade sofre muito com ruidos da
imagem, e a posicao da fonte de luz ndo estando na frente da pessoa. Novamente, este
problema nao afeta a recuperacdo final da pose correta, mas somente a sua localizacdo na

classificacdo. Um exemplo desta limitacdo pode ser vista na Figura 6.4;

Posturas em que a pessoa nado esta de frente para o dispositivo de obtencdo da imagem. Neste
caso ocorrem distorcoes na criacdo das poses, visto que o modelo das restricdes biomecanicas

impostas é baseado na posicao da pessoa, como ilustra também a Figura 6.4,

(b)

Figura 6.1: Limitacdo do modelo: Mesmo que o centro de apoio da pessoa nao esteja de acordo
com a realidade (a), o sistema gera a pose correta (b).

Durante os testes verificou-se que o modelo proposto ndo é invariante a rotacdo. Por exemplo,

a Figura 6.5 mostra duas imagens que apresentam a mesma distancia de conforto. De fato, pode-se

concluir que em relacdo as maos, bracos, pernas e posicao das articulacOes, estas duas poses sdo
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(a) (b)

Figura 6.2: Pose obtida através de uma perspectiva sobre a pessoa (a). A Figura (b) é o resultado
gerado pelo modelo.

Figura 6.3: Limitacdes do modelo apresentado. A imagem obtida em perspectiva afeta o tamanho
das pernas.

equivalentes, mas elas representam duas posturas diferentes no sentido do seu conforto, por exemplo,
sdo poses diferentes se uma pessoa realiza essas posturas na vida real. O tratamento deste tipo de

problema ficara aberto para ser tratado em trabalhos futuros.

6.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se lidar com projecdo em perspectiva na imagem. Além disso,
o método de sombreamento pode ser melhorado incluindo técnicas avancadas de processamento de
imagens para definir a luminosidade na imagem com melhor precisdo. Abaixo uma lista dos trabalhos

futuros que possibilitardo a continuidade dos estudos desta tese.

1. Aplicacdes de novas regras de restricdes biomecanicas (incluir restricdes para bracos e ante-

bracos);

2. Comparativo da abordagem de luminosidade com outras abordagens semelhantes do estado

da arte a fim de verificar a sua eficiéncia e seus problemas;
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Figura 6.4: Outra limitacdo do modelo é quando a fonte de luz n3o estd em frente a pessoa, o que
gera informacao incorreta para o modelo de luminosidade.

Figura 6.5: Limitacdo do modelo: A imagem foi invertida verticalmente e possui o mesma distancia
do conforto, o qual n3o é consistente com a realidade. Esquerda: Imagem original. Direita: Imagem
invertida verticalmente.

3. Verificacdo da posicao da fonte de luz de forma automatica;
4. Correcdo do problema causado pela perspectiva;

Concluindo, o modelo proposto reduz a possibilidade de posturas em relacdo a abordagem de
Taylor [Tay00] e apresenta uma classificacdo onde a pose correta encontra-se normalmente nas
primeiras posicoes. Por fim, acredita-se que esta tese obteve sucesso em gerar um novo modelo para
a obtencao de posturas 3D a partir de uma imagem bidimensional, além proporcionar as contribuicGes
da aplicacao de restricoes biomecanicas, conforto da postura e analise da luminosidade minimizando
a ambiguidade de posturas geradas e reduzindo o espaco de busca para a solucdo da postura correta.
Apresentou um conjunto de novas caracteristicas baseadas no conforto da postura humana, sendo
que estas caracteristicas podem ser aplicadas a fim de especificar poses e mostrou uma aplicacao

para determinar poses humanas baseada em um detector de auto-oclusao.
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