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RESUMO

O presente trabalho disserta sobre as contribuicbes desenvolvidas para
melhoria da qualidade e da eficiéncia de um sistema de visdo computacional
monocular voltado para a identificacdo, em tempo real, de posturas humanas, sem a
utilizacdo de hardware especializado ou de marcadores sobre o corpo. O sistema
extrai de uma sequéncia de imagens informacgdes articulares que definem a postura
humana. A técnica empregada executa o0 ajuste de um modelo humandide
tridimensional sobre a imagem do ser humano a cada imagem da seqiéncia. Para
iSSO, € necessario processar a imagem capturada pela camera, separando as
informagdes de cor da pele e de fundo e, em seguida, minimizar a diferenca entre
essa imagem e as imagens sintéticas, geradas pela projecdo do modelo
tridimensional no plano imagem, de acordo com um mecanismo de predicdo. As
primeiras contribuicbes deste trabalho para o sistema descrito consistem na
concepcdo de um conjunto de métricas de similaridade que sdo usadas pelo
algoritmo de minimizacdo. Tais métricas utilizam informagbes de contornos,
superficie de n&o recobrimento ou computam a diferenca de pixels. Outras
contribuicdes ao sistema, conjugadas as métricas de similaridade, incluem o uso de
banco de dados em memoria para auxilio a predicdo, o uso de restricbes
biomecanicas dindmicas para impedir posturas ergonomicamente invalidas, a
classificacdo independente das diferentes regides de pele para identificacdo dos
membros, entre outras adaptacdes e modificacdes. A fim de validar o trabalho, foram
realizadas experimentacbes usando-se diversas combinagdes. Os resultados sao
comparados e apresentados.

Palavras-chaves : Identificagdo de posturas humanas, visdo computacional,

métricas de similaridade entre imagens, restricbes biomecanicas.



ABSTRACT

This work presents contributions developed to improve the quality and
efficiency of a monocular computer vision system aimed to identify human pose in
real-time without the use of specialized hardware or markers over the body. The
system extracts join information from a sequence of images that defines the human
pose. The method used fits a humanoid three-dimensional model over human image
for each image of the sequence. For this, it is necessary to segment the image
captured by a camera, separating skin color information from background, and then
minimizing the difference between segmented and synthetic images, generated by
the projection of the three-dimensional model in an image according to a prediction
method. The first contributions of this work to the system are the design of a set of
similarity metrics that are used by the minimization algorithm. These metrics use
contour information, non-overlapping surface or images pixel difference. Other
contributions, combined to the metric of similarity include using memory database to
aid prediction, biomechanical dynamic restrictions to prevent poses ergonomically
invalid, different skin regions classification to differentiating body parts, among other
adaptations and modifications. In order to validate this work, experiments were

performed using different combinations. The results are compared and presented.

Key-words : Human pose estimation, computer vision, image similarity

biomechanical restrictions.
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[apitulo ﬂ

1 Introducao

As interfaces homem-maquina evoluiram extraordinariamente desde a
invencdo dos primeiros computadores. Os cartdes perfurados, os teclados, os
mouses e as telas sensiveis ao toque compdem um pouco dessa historia que

continua em franca evolucéo.

Uma das tecnologias inovadoras de interacdo com a maquina, na qual se
concentram diversos trabalhos de pesquisa nos dias atuais, é a visao
computacional , que engloba um conjunto de métodos e técnicas empregadas para
processar e extrair informacdes de imagens digitais. O presente trabalho disserta
sobre os resultados de pesquisas relacionadas a identificacdo de posturas
humanas por visdo computacional monocular, em sequéncia de video, em tempo

real.

1.1 Identificacao de gestos por visdo computacional

Os gestos constituem um meio de comunicacdo natural do homem na vida
cotidiana e reforcam outros veiculos, como a fala. Podem ser usados como veiculo
anico de comunicacdo, como no caso da linguagem de sinais utilizada por

portadores de problemas auditivos.

Um gesto pode ser descrito como uma sequéncia de posturas da mao, do
braco, do corpo e da face. Neste Ultimo caso, usa-se com mais freqiéncia o termo
“expressao” no lugar de gestos. Destaca-se aqui que a comunicacdo gestual
humana é extremamente complexa e envolve todos esses elementos em conjunto.
Os movimentos das partes do corpo humano n&o possuem um significado
intrinseco. E a interpretagido que associa ao movimento um sentido, a partir de um

conhecimento a priori da seméantica associada ao gesto.
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Maquinas também sdo concebidas para serem pilotadas por gestos, através
de interfaces mecéanicas ou eletrbnicas, como mostra nas Figuras 1-1 e 1-2.
Sistemas computacionais vém sendo pesquisados e desenvolvidos de maneira a
identificar posturas humanas e codifica-las em parametros que permitam o seu uso
como instrumento de manipulagdo de méaquinas ou de objetos virtuais [1-9]. Uma
das maneiras de aplicagcdo dos parametros identificados é a animacéo de atores
virtuais, objetos humanoides articulados, de maneira a restituir os gestos praticados

pelo ser humano [1,10].

s \
e R

Figura 1-1: jogo eletrénico utilizando como interface homem-maquina

0s gestos da mao [11].

_‘ Robot Stabe: Folowing

Figura 1-2: rob6 controlado pelo humano através de gestos da mao [12].

Uma das maneiras de capturar tais parametros é a instrumentacdo do corpo
do ator com sensores eletronicos, colocados em pontos-chave do corpo humano,
como nas extremidades (pés e maos) ou proximidades das articulagcfes. A posicao e
a orientacdo de partes do corpo ndo instrumentadas com sensores podem ser
calculadas por algoritmos apropriados, muitas vezes baseados em cinematica

inversa. Em geral, tais sensores apresentam resultados precisos e em tempo real,
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mas tais recursos sdo muito caros e, em geral, incomodos para o ator humano,

como mostrado na Figura 1-3 [13].

Figura 1-3: captura de movimentos usando hardware especializado [13].

A visdo computacional pode fornecer um mecanismo mais barato e menos
incomodo ao ser humano para a identificacdo de posturas. Para isso, uma
sequéncia de imagens de video, capturadas ou ndo em tempo real, pode ser
processada e analisada. Em geral, tais métodos sdo menos incobmodos ao ser
humano, mas, em contrapartida, sdo menos precisos, principalmente devido a
complexidade de serem extraidas informacdes tridimensionais de imagens que sao
bidimensionais. Além disso, 0 processamento de imagens para uma aquisicdo mais
precisa € custosa e, em geral, s6 se alcanca uma aquisicdo em tempo real impondo-
se uma série de limitacbes ao cenario de aquisicdo (iluminacdo, cores de fundo,

partes do corpo humano, tipo de movimento, etc.) [14].

Muitas técnicas sédo exploradas para identificacdo de posturas humanas em
sequéncias de imagens de video. Algumas técnicas usam suporte de marcadores
coloridos ou luminosos distribuidos pelo corpo, como mostrado na Figura 1-4 [15], o
que restringe bastante o cenario de aquisicdo. Outras sdo baseadas em
caracteristicas de regides ou manchas nas imagens (conhecidas como técnicas 2D)
[8,16,3], fazendo identificacOes rasticas da postura. Técnicas bastante exploradas
atualmente se apdiam no uso de modelos geométricos do corpo inteiro ou de parte a

ser identificada. Estas ultimas procuram estabelecer a correspondéncia entre



18

caracteristicas das imagens sintéticas construidas a partir dos modelos e das
imagens de video processadas. A escolha e a complexidade da técnica usada, em
geral, dependem da aplicacdo. Entretanto, se o objetivo for a restituicdo da postura
humana em objetos humandides virtuais [1], a técnica baseada em modelos torna-se
mais apropriada, visto que, como o modelo e o ator podem possuir estruturas
equivalentes, a partir dos parametros utilizados para posicionar o modelo de maneira
adequada ao estabelecimento da correspondéncia, pode-se extrai-los e codifica-los

para posterior animacéao de atores virtuais [17].

_if
.
|

[ }
Figura 1-4: uso de marcadores sobre o corpo para identificacdo da postura [15].

Além disso, conhecimentos gerais da biomecéanica do corpo humano podem
ser usados para auxiliar os algoritmos na predicao das posturas possiveis durante o

processamento das imagens [18].

Para exemplificar tal técnica, pode-se conceber um modelo geométrico
composto de segmentos conectados por articulagcbes com dimensdes e posicdes
semelhantes ao do ator humano (pessoa cujos gestos estdo sendo analisados),
como exemplificado na Figura 1-5 [19]. O estado do modelo pode ser descrito pelos
parametros de posi¢cao e os angulos das articulagoes.
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1 {b} (|
Figura 1-5: modelo geométrico composto de segmentos conectados por articulagbes

com dimensdes e posi¢cdes semelhantes ao do corpo humano [19].

O procedimento de reconhecimento do gesto consiste em pesquisar, para
cada imagem, o estado do modelo que apresenta a melhor correspondéncia
segundo um critério de similaridade qualquer. Busca-se a melhor correspondéncia
da imagem do modelo articulado com uma imagem capturada, como nos exemplos
das Figuras 1-6 e 1-7, minimizando a diferenca entre as caracteristicas extraidas de

cada imagem [17,20].

Modelo projetado Extracdo da
no plano imagam . postura humana

Saledona articulagbes

Figura 1-7: modelo 3D correspondente a postura humana [17].
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Como métrica de similaridade entre as caracteristicas da imagem capturada
pela camera e a imagem de sintese, criada pela projecdo do modelo, podem ser
utilizadas diversas técnicas como, por exemplo, a disténcia entre os contornos [21],
o fluxo Gptico [7], e a taxa de ndo-recobrimento [1]. Para extrair tais caracteristicas,

as imagens devem ser processadas por algoritmos adequados [14, 22-24].

Algumas abordagens utilizam um conjunto de imagens tomadas de diversas
cameras simultaneamente, como é mostrado nos exemplos das Figuras 1-8, 1-9 e
1-10. Tais métodos permitem diminuir o problema da auséncia de informacdes de
profundidade, visto que cameras podem ser dispostas em diversos angulos, de
maneira a melhorar a precisdo na identificacdo de posturas. Técnicas
estereoscopicas, no entanto, aumentam o custo computacional, pela necessidade de
processamento simultdaneo de mais de uma imagem, além de exigir cenarios mais

complexos para disposi¢ao e configuragcéo de equipamentos [25,26].

lights ights PC-cluster
@@ reen ‘@@
% mera’l moanitor
¢ i ¥ PC
£ object / b \
cameraz2 user

cameraM
marker

Figura 1-8: aquisicdo de gestos através de varias cameras simultaneamente, usando

varios computadores em cluster [26].

Figura 1-9: aquisicdo de gestos através de varias cameras de alta resolugéo
simultaneamente [27].
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Figura 1-10: aquisicdo de gestos através de dezesseis cameras simultaneamente e
um ambiente com cor de fundo controlada [3].

Técnicas monoculares requerem, em geral, equipamentos mais simples e
configuragdo menos complexa, apresentando, no entanto, fortes restricoes relativas
a auséncia de informacgéo de profundidade e oclusdo (superposicdo de partes do
corpo).

1.2 O projeto COGEST

O presente trabalho é uma continuacdo do projeto COGEST (Comunicacdo
Gestual a Distancia com Humandides Virtuais), que estendeu o trabalho de
Soares [1] e foi desenvolvido de janeiro de 2005 a julho de 2007, financiado pelo
CNPq com recursos do CT-INFO (processo numero 506226/2004-2), sob a
coordenacao do Professor Dr. Giovanni Cordeiro Barroso.

Devido a natureza multidisciplinar do projeto COGEST, foram desenvolvidos
trabalhos ligados a algoritmos de otimizagdo multidimensionais [28], algoritmos de
segmentacdo em classes de cor para separagdo da pele humana [29] e uma infra-
estrutura para colaboracdo a distancia [10]. Tal sistema foi desenvolvido com o
objetivo de capturar informacdes sobre as posturas do individuo e de reconstrui-las
em ambientes virtuais colaborativos. No entanto, o projeto culminou numa infra-
estrutura para producdo de diversos trabalhos de pesquisa, possibilitando

experimentos nas varias areas do conhecimento do referido projeto.
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1.3 Aquisicao de gestos por visdo computacional mon ocular

sem marcadores

A funcéo do sistema de aquisicdo de gestos proposto por Soares [1] é extrair
de uma seqiéncia de imagens os parametros que permitam atribuir a um modelo
humanoide a mesma postura do ator. Estes parametros sédo estimados a partir do
tratamento das imagens capturadas do ator por uma Unica camera de video
(webcam). A técnica empregada consiste em ajustar um modelo humandide

tridimensional sobre o ator em cada imagem da sequéncia de video.

Na Figura 1-11 é mostrado um diagrama com o funcionamento do sistema e,

em seguida, as etapas séo especificadas pela legenda.

processo de

segmentacao
imagem imagem :
capturada segmentada :

avaliagiode
similaridade

postura
encontrada :

grafico

processo de K
otimizacao

Parametros 3D

Figura 1-11: aquisicdo de imagens baseada em modelos tridimensionais do corpo

humano por visdo monocular.

A. Webcam (dispositivo de captura de imagem);
B. Imagem adquirida pelo dispositivo de captura (A);

C. Processo de segmentacdo, em que se identificam na imagem (B) as

regioes de pele;
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D. Imagem segmentada em (C);

E. Modelo tridimensional com dimensdes semelhantes as do ator da imagem
(B);
F. Envio do modelo 3D (E) para a placa gréfica;

G. Processamento grafico realizado na placa gréfica do computador, onde
séo geradas as imagens no plano a partir da projecdo do modelo 3D (E)

nas posturas determinadas pelo processo de otimizacgéo (K);
H. Transferéncia da imagem da placa grafica para a memaoria do computador;

I. Imagens sintéticas do modelo 3D geradas em (G) que ilustram o conjunto
de dados para avaliagao do processo de otimizagao;

J. Imagem sintética a ser comparada com a imagem segmentada (D) pela

métrica de avaliacdo de similaridade (L);

K. Processo de otimizagcdo, que avalia as imagens (l) através da métrica de
similaridade (L);

L. Métrica que avalia a similaridade entre as imagens (D) e (J) e define qual

imagem sintética contém a melhor correspondéncia da postura do ator (B);

M. Imagem do processo de otimizacdo (J) identificada como semelhante a
imagem processada do ator (D) pela métrica de avaliagcdo de similaridade

(L);

N. Obtencédo dos parametros do modelo 3D que foram utilizados para gerar a
imagem (M), que podem ser armazenados ou transmitidos para um

sistema de restituicdo dos gestos.

Um sistema de aquisicdo de imagens baseado em modelos tridimensionais do

corpo humano pode ser estruturado nas seguintes etapas:

Construcdo da Representacdo Geométrica (E) — Nesta etapa, o modelo é
construido com segmentos dispostos hierarquicamente e ajustado as dimensdes do
ator humano, de maneira a construir imagens que permitam medidas aproximativas
com relacdo a imagem real. Para representacdo das articulacdes, alguns padrdes

internacionais foram estabelecidos. A representacdo geométrica e a codificacdo da
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animacgdo de humandides virtuais sdo especificadas pelo padréo ISO/IEC MPEG-4
[30,31] tanto para o corpo como para a face humana. A utilizacdo de padrdes para a
construcdo dos modelos usados no sistema de aquisicdo de gestos facilita a
aplicacao posterior dos parametros identificados em modelos virtuais usados em

ferramentas ou players que adotam o padrdo MPEG-4.

O modelo de humandide usado no projeto COGEST e no presente trabalho é
composto por um conjunto de articulagbes organizadas de forma hierarquica que
representam a parte superior do corpo humano seguindo as especificacbes H-Anim
MPEG-4 [32]. O modelo possui 8 articulagbes e 23 graus de liberdade, como
apresentado na Figura 1-12. Para animar partes do corpo, sao efetuadas rotacoes
nos angulos dos eixos articulares que definem os graus de liberdade do movimento.
A articulagcdo HumanoidRoot é a raiz de toda a hierarquia e divide o corpo em duas
partes: superior e inferior. Os movimentos articulares sao apresentados de maneira
detalhada no APENDICE A.

Jrot.
z
peck PP e
Left
L ; =houlder
: S 3 ral.
¥ DOF
Right e 3 MO | et
Forearnn - & Fnrearmx
Tror P> = Trot.
DOF - = CoF
5
K]
z ; z
Chest
= 3 trama. X

Ricght & 3 ot Left wrist

aerist 3 DOF — rot. DOF

rt. /

¥ DoF z ¥

Figura 1-12: modelo 3D da parte superior do corpo humano com 8 articulacdes e 23
graus de liberdade.

Aquisicao e processamento da Imagem de video (Aa D ) — Nesta etapa, a
imagem (ou imagens, no caso de sistemas baseados em multiplas cameras) é

capturada e processada. A forma de processamento da imagem depende da métrica
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de comparacdo a ser usada. Em geral, procura-se separar informacdo sobre a
posicdo humana a partir de informacéo de cores da imagem, destacando as partes
do corpo humano. A pratica mais comum para esse tipo de sistema € a
segmentacao da imagem pela cor da pele, como é mostrado na Figura 1-13. A cor
da pele humana possui propriedades de crominancia particulares, variando pouco
entre individuos de racas diferentes [33,34]. A segmentacao entre regides de pele e
de fundo pode ser obtida através de técnicas simples de limiarizacdo, em que cada
pixel € associado a uma classe em funcdo de seu valor numérico. Para isso,
utilizam-se com frequéncia os sistemas colorimétricos HSV e YCrCb, que separam
informagdes de crominancia e luminancia em diferentes canais. O maior problema
desta fase da segmentacdo € a presenca de ruidos na imagem devido a variacdes
de iluminacdo ou a presenca de objetos de cor semelhante a da pele nos cenarios
de aquisicéo, o que representa uma limitagéo para o sistema. Alguma melhora pode
ser obtida através de técnicas de extracdo do fundo fixo de cena ou de
reconhecimento de regibes de fundo com treinamentos realizados com redes

neurais.

No caso de uso de contornos, estes podem ser obtidos com facilidade a partir
do uso de filtros sobre as imagens para destacar as bordas do modelo e da imagem
do ator, neste Ultimo caso, apds a segmentacdo, evita-se capturar objetos de fundo

de cena.

Figura 1-13: imagens segmentadas em cor de pele e fundo.

Estimacéo da pose e projecdo do modelo (G, H, | e J) — Para cada imagem

extraida e processada do video, a pose correspondente deve ser identificada. Em
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técnicas baseadas no uso de modelos, projeta-se o0 modelo no plano imagem de
acordo com um mecanismo de predicdo escolhido, ou baseado em informacdes
registradas de posicdes anteriores, buscando-se a correspondéncia entre as

imagens de video processada e a imagem sintetizada.

Para cada postura candidata do modelo 3D, é calculada a fung¢éo de custo de
acordo com a métrica de similaridade. O presente trabalho é focado, de maneira
especial, na implementacdo de técnicas e de métricas que possam expressar, de
forma qualitativa, a similaridade entre a imagem gerada com a projecao do modelo e
a imagem de video capturada pela camera e segmentada. Um exemplo desse

processamento é ilustrado na Figura 1-14, em que € usada uma métrica de

similaridade chamada de minimizacao da superficie de ndo-recobrimento.

postura IR projecoes waliau_;ilu da
do ator testadas pesigac
(
o + L' =|,* %
Imagem
& segmentada + | \J — (j *
" “' o s.kl . | __Superficie de
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Figura 1-14: superposicao das imagens segmentada e projetada para anélise de

similaridade.

Minimizacdo da diferenca e métrica de similaridade (L) — Para encontrar a
posicdo aproximada, utilizam-se algoritmos de otimizacao iterativos que procuram
minimizar a diferenca entre as duas imagens. Algumas heuristicas podem ser
utilizadas para a busca da postura aproximada. Exemplos de algoritmos de
otimizacao multidimensional usados com este objetivo séo o algoritmo de Powel [35]
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e o Downhill Simplex [35-37], sendo este ultimo adotado no presente trabalho. As
iteracOes realizam perturbacdes nos parametros do modelo (translacédo do corpo e
rotacdo nos graus de liberdade das articulacbes), partindo de informacbes de
posturas anteriores, devendo respeitar limitacbes biomecanicas estaticas ou
dindmicas. As restricbes estaticas definem o0s valores minimos e maximos
configurados de maneira fixa para cada grau de liberdade. As restricbes dinamicas
estabelecem os valores minimos e maximos em funcao da posicdo de outros graus
de liberdade ou outras articulacbes. Por exemplo, o movimento de rotacdo do braco
pode ser limitado diferentemente em funcdo da flexdo aplicada no cotovelo, visto

que o brago poderia, para algumas posi¢oes do cotovelo, atravessar o tronco.

Como critério de parada para o algoritmo iterativo de otimizacdo, sao
usualmente adotados valores de tolerancia minimos entre iteracbes sucessivas,
ajustados em funcao do cenario da captura, do tamanho da imagem utilizada, do tipo
de métrica utilizada, entre outros fatores. Para aquisicdo em tempo real, é

necessario também limitar o nimero de iteracdes.

E importante observar que tais métodos heuristicos ndo garantem um
resultado preciso e que, devido a natureza complexa da identificacdo de postura de
objetos com diversos graus de liberdade, é grande a incidéncia de minimos locais.
Alguns mecanismos convencionais devem ser inseridos no algoritmo para reduzir a
incidéncia de minimos locais. No caso do Downhill Simplex, por exemplo, sugere-se
a re-iniciacdo do processo de otimizacdo uma ou duas vezes, visando perturbar o
resultado encontrado como pretensa solu¢do, de maneira a escapar de possiveis
minimos locais. Uma discussao sobre a incidéncia de minimos locais no ambiente
utilizado pelo projeto COGEST é feita em [28].

Extracdo, codificacdo e aplicacdo dos parametros id  entificados (N) —
Uma vez que o algoritmo tenha localizado a postura aproximada através da técnica
descrita, os parametros usados para definir a postura do modelo geométrico podem
ser extraidos e codificados. Neste caso, € importante recorrer aos padrées, como 0
MPEG-4 BAP (Body Animation Parameters) [31], visando a restituicdo em modelos
humanoides compativeis. Os parametros podem ser gravados em arquivos para
restituicdo off-line ou transmitidos através de algum canal de comunicagéo ou rede

para animar atores virtuais em ambientes sintéticos.
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1.4 Ambiente virtual colaborativo

Uma aplicacdo simples, originada no trabalho de Soares [1], € um ambiente
virtual colaborativo que valoriza a comunicagado gestual [38]. Este ambiente permite
o compartilhamento a distancia de aplicacdes de interface bidimensionais imersas
em um mundo virtual tridimensional, como apresentado na Figura 1-15. Ac¢des dos
usuarios sobre o objeto compartilhado séo representadas por objetos humanoides
no ambiente virtual (o detalhamento desta infra-estrutura pode ser encontrado em
[10]).
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Figura 1-15: interface do ambiente virtual colaborativo.

Nesse ambiente virtual, as animagdes geradas pelo sistema de aquisicdo de
gestos por visdo monocular podem ser usadas para animar os humandides virtuais,

seja atraveés da re-execucdo dos parametros BAP armazenados em disco, ou ainda
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em tempo real, neste caso sendo os parametros identificados enviados através da
rede imediatamente apds a aquisicao.

1.5 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho é o aprimoramento das técnicas e métricas do
projeto COGEST para identificagcdo de posturas humanas em tempo real, visando a
qualidade da aquisicdo, isto €, a diminuicdo dos erros entre a postura real e a

postura identificada pelo sistema.
Como objetivos especificos, sédo tratados o0s seguintes pontos:

* Melhoria do desempenho do sistema, visando possibilitar um maior
namero de iteracbes ao longo do processo de otimizacdo e,
consequentemente, melhor convergéncia em direcdo a postura do ator
em tempo real. Nesse sentido, estudos foram realizados relativamente
ao processamento grafico do modelo e a transferéncia de dados entre
a placa grafica e a memdédria do computador, para comparagédo de
imagens, uma operacao de custo elevado;

* Diminuicdo do espaco de busca e melhoria nos aspectos relacionados
a predicdo da postura, usando restricbes biomecénicas dinamicas e
tratando aspectos relativos a ambiglidades registradas nas métricas

de similaridade;

* Melhoria da maneira como séo feitas as perturbacdes dos graus de
liberdade que inicializam o processo de otimizagdo, visando uma

convergéncia mais rapida;

* Memorizagdo de posturas através do uso de técnicas de banco de

dados;
» Estudo da eficiéncia, usando variagdes nas métricas de similaridade;

» Combinacgéao de técnicas e de métricas para identificacdo das melhores

solugdes para a identificagéo de postura em tempo real.

Dessa maneira, registram-se contribuicbes em todas as fases do sistema de

aqguisicao de gestos do projeto COGEST.
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1.6 Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos de pesquisa vém sendo desenvolvidos no contexto da
analise de imagens para a extracdo de caracteristicas e de posturas humanas.

Alguns desses trabalhos séo brevemente discutidos a seguir.

Bergh, Koller-Meier & Gool [16] extraem a silhueta de seis cameras
processada por seis computadores, separam as caracteristicas das imagens,
usando wavelet Haar, e criam um conjunto de 50 posturas Unicas obtidas por um

treinamento de 6000 amostras.

Gupta, Mittal & Davis [39], através da visdo estereoscoépica, extraem a
silhueta e, utilizando a cinematica dos membros, identificam a postura mesmo,

guando héa oclusdes na imagem.

Anam-Dong & Seongbuk-gu [40] desenvolveram um método para
interpretacdo visual de gestos que pode ser utilizado na interagdo natural rob6-
homem (HRI). Usando duas cameras (visdo do robd), o sistema aprende e extrai 0s
gestos de todo o corpo de um ator, incluindo sua movimentacao espacial, através do
Modelo Oculto de Markov (HMM).

Um sistema rédpido de deteccdo de poses, usando multiplas cameras em um
ambiente 3D flexivel, foi desenvolvido por Mittal, Zhao & Davis [2]. Estes autores
utilizam um trabalho de decomposicéo de silhuetas para procurar a melhor posicao,
eles utilizam uma funcéo de probabilidade que integra as informacdes das visdes. A
oclusao é tratada de forma que a funcgéo utiliza as informagdes somente das partes

que sao visiveis em cada camera.

Watanabe & Yachida [9] propdéem um método baseado em um formato de
imagem proprio, criado a partir de duas cameras, permitindo a identificacdo de
posturas mais complexas, como a oclusdo de membros ou o deslocamento em

profundidade de partes do corpo.

O trabalho de Zou et al. [17] necessita de uma calibragem no inicio do
processo onde sé&o localizadas manualmente as articulagdes do ator, de forma a
gerar um modelo humano esquelético. A partir disto, o ator € localizado nas imagens
pelo reconhecimento de forma do modelo esquelético, e as posturas sdo calculadas

através de cinematica inversa.
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Poppe [8] estima poses a partir das silhuetas de uma seqiéncia de imagens,
localizando as extremidades dos membros e utilizando a cinematica inversa para
calcular a postura completa, tendo como restricbes a necessidade de que o ator

esteja de frente e por completo na visdo de uma Unica camera.

J. Zhao, Li & Keong [41] extraem pontos, com ou sem marcadores de
imagens 2D monoculares, usando filtros espaciais, predicdo linear e inter-
correlagcdes para recuperar movimentos humanos. Um esqueleto 3D € adaptado
com as caracteristicas angulares. Uma funcdo de energia representa o residuo da

diferenca entre os pontos do modelo e dos extraidos da imagem.

Agarwal & Triggs [7] realizam a recuperagdo da postura usando regressao
direta, através de uma grade de densidade do gradiente do histograma, seguida por
uma matriz para aprender posi¢cdes basicas de postura humana. O sistema é
treinado com um banco de imagens em posturas pré-definidas, tendo como
vantagem trabalhar na presenca de fundos naturais, complexos, sem a necessidade

de segmentacoes.

Weik & Liedtke [3] desenvolveram um sistema totalmente automatico para
extragdo de movimentos 3D. Necessita da calibragdo do fundo monocromatico do
ambiente para extragdo da silhueta das seis cameras. Usando um esqueleto
dindmico, séo estimadas posi¢cOes arbitrarias e, através de informa¢des de volume
capturadas, um algoritmo ICP (Iterative Closest Point) detecta a postura de forma

hierarquica pela cinematica do corpo humano.

Utilizando um modelo humano de trés niveis Zhang et al. [4], localizam o
corpo humano em visdes arbitrarias. A saida € um mapa proposto com
probabilidades de configuracbes do corpo. Utilizando uma mistura de visao
monocular com SMC (Sequential Monte Carlo), torna-se possivel tratar casos de

oclusbes e mudancas no angulo de visao.

Shakhnarovich, Viola & Darrel [5] utilizam um método de busca através de
uma hashtable modificada, de forma a encontrar soluges nas vizinhancas. E
treinada com um conjunto de aproximadamente 150 mil posicbes obtidas pelo
programa comercial Poser® com 18 graus de liberdade, incluindo a rotacdo do
corpo. Utiliza a silhueta como pré-processamento da imagem.
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Vilariio & Rekeczky [42] mostram que interferéncias na imagem, nos objetos
ou na iluminagdo da cena produzem situacdes dificeis de modelar como, por
exemplo, contornos descontinuos e ocultos, necessitando conectar tais segmentos e

eliminar aqueles correspondentes a ruido.

Zhiwei et al. [43] comentam que a eficacia do reconhecimento da imagem
reside na habilidade do aprendizado adaptativo, propondo a utilizacdo de métodos
gerais de aprendizado, os quais podem simplificar a estrutura do sistema de

reconhecimento, simulando o cérebro humano, que pensa mais eficazmente.

Pela contextualizacdo do problema tratado neste trabalho, esses trabalhos
correlatos foram analisados, buscando-se inspiragao para as solugdes e melhorias

propostas para o sistema de aquisicdo do projeto COGEST.

1.7 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo estd dividida em seis capitulos. No segundo capitulo, sdo
apresentadas as técnicas basicas desenvolvidas visando melhorar a qualidade e o
desempenho do sistema de aquisicdo do projeto COGEST. No terceiro capitulo, séo
tratadas as métricas de similaridade, para comparar as imagens, segmentada e do
modelo. No quarto capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados,
comparando-se as métricas e as técnicas propostas neste trabalho, através da
analise do resultado de diversas simulacdes, a fim de determinar as vantagens e as
desvantagens de cada métrica e técnica desenvolvida. A concluséo é feita no quinto
capitulo, apresentando-se sugestdes para a continuidade e melhoria das técnicas

desenvolvidas.
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[apitulo 2

2 Técnicas de Apoio ao Sistema de Identificacdo de

Posturas Humanas por Visdo Computacional

No contexto do projeto COGEST, algumas contribui¢cdes foram desenvolvidas,
com o objetivo de tratar as limitacdes e expandir as funcionalidades do protétipo de
Soares [1], algumas do ponto de vista da interface, outras relacionadas a qualidade

da analise das imagens e identificacdo das posturas humanas.

As secdes a seguir apresentam as contribuicbes desta dissertacdo no

contexto do projeto COGEST.

2.1 Plataforma de desenvolvimento

Obedecendo as caracteristicas do projeto COGEST, os desenvolvimentos
realizados para esta dissertacdo utilizam software livre ou coédigo aberto e
multiplataforma (programas que podem ser executados em qualquer sistema
operacional). A linguagem de programacao é a C++, utilizando o compilador g++.
Abaixo, estéo listadas as cole¢Bes de subprogramas utilizados no desenvolvimento
do programa, conhecido na ciéncia da computacdo como biblioteca, e suas

respectivas fungoes:
* C++: linguagem de programacao;

» Gtk+/Glade : interface grafica e framework de acesso ao sistema

operacional;

* Intel® OpenCV [44]: processamento grafico de imagem, manipulacdo de

videos e captura de imagens de dispositivos de captura como a webcam;
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* OpenGL: interface de programacdo para aplicacdes grafica 2D e 3D,
padronizando a comunicacdo entre as aplicacdes e os diversos tipos de

placas graficas;

* OpenGL/Cg Shading Language : linguagem de programacao utilizada
para o desenvolvimento de algoritmos que sdo executados dentro da placa

grafica, aproveitando os recursos de hardware da mesma.

2.2 Caracteristicas do sistema de aquisicado de gest 0s

Como apresentado na sec¢éo 1.3, para cada imagem de video cuja postura se
deseja identificar, no processo de otimizacao, diversas comparacdes sao realizadas
entre a imagem de video segmentada e imagens de sintese geradas com o modelo

3D em posturas candidatas, a fim de se identificar a que melhor se aproxima.

Uma importante restricdo do sistema € que, na primeira imagem de video, 0
ator e o0 modelo devem estar posicionados de maneira equivalente. Isto se deve ao
fato de que a técnica utiliza parametros da posicdo anterior do modelo para o

processamento da postura subsequente.

Algumas restricdes e dificuldades inerentes ao método de aquisi¢cédo utilizado
neste trabalho advém do fato de se usar uma Unica camera, visto que informacgées
tridimensionais sdo obtidas a partir de imagens bidimensionais. A avaliagado de cada
uma das poses do modelo tridimensional tem elevado custo de processamento, pois
€ necessaria a sua projecao no plano e a transferéncia da imagem gerada da placa
de video para a memoria principal. Isto é feito para que possam ser efetuadas as
avaliacdes de correspondéncias entre as imagens segmentada e projetada.

Utilizando a técnica original em computadores modernos, podem ser
realizadas até 150 avaliacGes por postura, permitindo que o sistema seja executado
em tempo real com desempenho em torno dos quinze quadros de camera por
segundo (fps). O problema da transferéncia de dados é discutido com maiores

detalhes na sec¢édo 2.5.

As contribuicdes do presente trabalho ao de Soares [1] visam dois objetivos:

melhorar a qualidade da aquisicdo (identificar a postura com maior precisdo) e
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reduzir o tempo de cada avaliagdo, o que, consequentemente, possibilita a
realizacdo de mais avaliagdes na tentativa de melhorar a qualidade da aquisi¢&o.

Como o sistema de aquisicAo de gestos utiliza cameras de video que
capturam imagens e as apresentam invertidas na tela, quando nos reportarmos ao
braco esquerdo do modelo, estaremos nos referenciando ao brago que esta a direita

na imagem (como se fosse a imagem refletida por um espelho).

2.3 Métricas para avaliacdo de postura

7

A principal contribuicdo deste trabalho é o estudo e a implementagdo de
diferentes métricas de avaliacdo de similaridade entre a imagem segmentada e a
imagem projetada. Tal assunto é extenso, sendo, portanto, o Capitulo 3 inteiramente

dedicado a apresentacdo das métricas.

2.4 Ajuste das dimensdes do modelo tridimensional

Um dos pré-requisitos naturais para a boa qualidade na aquisicdo de gestos
com a técnica empregada € que as dimensdes do modelo tridimensional
correspondam, ao maximo, as do individuo (chamado aqui de ator). O protétipo
anterior ndo oferecia uma interface amigavel para este ajuste. Um editor
tridimensional (3D) interativo foi desenvolvido para este fim e sua interface é
apresentada na Figura 2-1. Nesta nova funcionalidade do sistema, um modelo pode

ser carregado e suas dimensdes ajustadas sobre uma imagem capturada.

Esta interface possibilita a manipulagcdo da escala, rotagédo e translagao de
todos os membros do modelo tridimensional. Existe uma total liberdade de
manipulacdo das articulacbes, como € mostrado na Figura 2-2. Esta manipulacao
pode ser realizada com o ponteiro do mouse, clicando e arrastando sobre o membro,
ou através das barras deslizantes e dos botbes que sdo encontrados a esquerda da

figura.

Além da parte que sobrepde o modelo a imagem do ator, a interface possui
uma segunda visdao do modelo tridimensional, exibida na parte inferior direita da

janela. Esta segunda imagem mostra 0 modelo na mesma configuracado de ajuste,
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porém utilizando um ponto de vista independente, o que permite visualizar aspectos

de profundidade durante o ajuste das dimensdes do modelo.
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Figura 2-1: interface grafica para o ajustamento do modelo tridimensional as

dimensdes do ator.
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Figura 2-2: liberdade de manipulagéo das articulagdes.

Para realizar o dimensionamento do modelo, deve ser ajustada a posicéo e o
tamanho de cada membro, comecando pelo de nivel hierarquicamente superior,

seguindo-se sempre na direcdo dos membros hierarquicamente inferiores.
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Na Figura 2-3 sdo mostrados, para efeito de demonstracdo, os passos de

como realizar um ajuste do modelo, descritos abaixo:
1. Ajusta-se a posicdo e o tamanho do tronco do modelo;
2. Ajusta-se a posicéo e o tamanho da cabeca;
3. Ajusta-se a posi¢ao, o tamanho, e o angulo dos bracos;
4. Ajusta-se a posi¢ao, o tamanho, e o angulo dos antebragos;

5. Ajusta-se a posicéo, o tamanho, e o angulo das maos.

Figura 2-3: demonstracéo do ajuste do modelo.

A sequéncia mostrada na imagem inicia com o modelo sem ajuste,
finalizando-se, na imagem 5, com a postura ajustada. A imagem da segunda viséo

exibe a mesma postura em outra perspectiva.

2.4.1 Andlise de posturas

Através desta interface, é possivel analisar e ajustar os parametros das
restricbes biomecanicas que sédo explicadas em detalhes na secdo 2.6. As posturas
podem ser visualizadas, e as restricbes biomecéanicas estaticas que definem o limite
maximo e minimo de cada articulacdo alteradas, como mostrado nas
Figuras 2-4 e 2-5.
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O exemplo da Figura 2-4 mostra o modelo em trés posturas. A diferenca entre
as posturas esta no eixo Z, correspondente a abducéo do brago esquerdo. Nas duas
primeiras imagens, observa-se que o angulo do braco foi alterado, mas a ultima
imagem ndo apresenta diferenca para a segunda, devido a acdo das restricbes
biomecanicas que impediram esta postura, por considera-la, neste caso,

ergonomicamente desfavoravel.
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Figura 2-5: definicdo dos limites estaticos das articulacdes.

2.4.2 Criacao de videos sintéticos

Integrada ao ajuste do modelo, existe uma ferramenta de criacdo de videos
sintéticos, como apresentado na Figura 2-6. Essa ferramenta foi utilizada para criar
0s videos que sdo usados para avaliar o resultado das técnicas. Os videos gerados

para a avaliagdo das técnicas sédo discutidos na secéo 4.1.
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Figura 2-6: geracao de videos sintéticos usando o ajuste do modelo.

2.5 Estudo das placas graficas para melhoria do des  empenho

A avaliagédo da postura realiza a transferéncia da imagem projetada da placa
grafica (Graphics Processing Unit - GPU) para a memdria principal do computador,
pois a imagem projetada € sintetizada dentro da placa grafica, a partir das
informacbes do modelo tridimensional. No protétipo de Soares[l], essa
transferéncia representa, em média, 50% do tempo gasto para avaliar cada imagem

de video, tornando-se o principal limitador de desempenho do sistema.

2.5.1 Alteragcao do formato de armazenamento daimag em

As imagens utilizadas pelas métricas de similaridade necessitam de, no
maximo, 16 cores para representar as diferentes partes dos membros, podendo,
portanto, ser resumidas em imagens de 4 bits.

Contudo, a imagem padrao do OpenGL, que € utilizada pelo protétipo original,
usa 24 bits de informagéo para cada pixel, 8 bits para cada canal de cor no padrao
RGB.

Foram realizados testes na tentativa de transferir somente um canal de cor do
RGB. Contudo, isso ndo reduz o tempo de transferéncia, pois, ainda que apenas
uma cor seja armazenada na memoria, sao transferidos os trés canais, 0 que

representa uma restricdo da placa de video.
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Experimentacdes mostraram que a Unica possibilidade de melhoria na
transferéncia entre a placa gréfica e a memoéria é através da utilizagdo de uma
extensdo do OpenGL que permite a criagdo de framebuffers auxiliares (regides de
memoria dentro da GPU). Os framebuffers aceitam o padrdo GL_R3 G3 B2, um
espaco de cor que utiliza 3 bits para o canal vermelho e verde, e 2 bits para o canal
azul, somando 8 bits para os trés canais de cor, reduzindo trés vezes a quantidade
de bits por pixel. Esta extensédo ndo é padrao das placas graficas, mas é encontrada
em quase todas as GPUs da NVidia®.

Mesmo com uma reducéo de trés vezes no tamanho da imagem, o tempo de
transferéncia foi reduzido no maximo em duas vezes e, em média 25%, o que
representa um ganho de 10% no tempo total do sistema de aquisi¢cdo. Os resultados

do emprego dessa técnica séao discutidos na secéo 4.6.1.

2.5.2 Programacéo da placa grafica

Existem varias linguagens de programacao implementadas na placa de video.
Uma experimentacao foi realizada utilizando a linguagem Cg (C for Graphics),
desenvolvida pela NVidia®, através de uma extensdo da OpenGL Shading
Language [45]. No entanto, todas essas linguagens se concentram em modificar a
funcionalidade fixa durante o processamento de cada vértice e de cada pixel que

passam atraveés dos estagios da pipeline gréfica.

Foi desenvolvido um shader (programa que roda na GPU) para ler toda a
textura (imagem armazenada na GPU), pixel a pixel, contando-os e armazenando o
resultado em outra textura. Apenas esta segunda textura, de tamanho reduzido,
ocupando menos de 1% do tamanho da textura original, € transferida para a
memoéria do computador. Porém, o custo de acesso a textura dentro do shader se

mostrou proibitivo. Por esse motivo, essa técnica foi descartada.

Algum tempo apds esse estudo, foi langada uma nova série de placas
graficas que suportam uma nova linguagem de programac¢ao com menos restri¢cdes,
chamada CUDA (Compute Unified Device Architecture) [46]. Estas GPUs tém uma
estrutura e hardware totalmente diferentes. Foram realizados testes mostrando ser
possivel calcular o histograma dentro da GPU mais rapido do que no processador.
Por ndo representar o foco principal dessa dissertacéo, cujo trabalho foi desdobrado
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em outras técnicas, a exploracdo da tecnologia CUDA é deixada para trabalhos

futuros.

2.6 Restricbes biomecanicas estaticas e dinamicas d as

articulacbes dos membros

Para diminuir o espaco de busca no processo de otimizacao, busca-se evitar
a avaliagdo de posturas irreais para o modelo tridimensional. Nesse sentido, é
necessario que a estimagdo de poses leve em consideracdo as restricbes
biomecanicas das articulagdes do corpo humano. No trabalho de Soares [1], eram
verificadas apenas as restricoes estaticas de cada grau de liberdade (GL), isto é, os
limites minimos e maximos de flexado, abducéo e extensdo de cada articulacdo, que
eram estipulados sem levar em conta o estado dos demais graus de liberdade. O
APENDICE A (Movimentos articulares do humanoide virtual) apresenta um estudo
sobre os graus de liberdade do modelo adotado e como sao realizados os

movimentos dos membros.

As restricbes biomecénicas estaticas (RBE) definem somente um limite
inferior e superior para os GL das articulacdes, mas nao leva em consideracdo a
relacdo de limitacdo entre eles. A posicdo e a orientacdo de um eixo podem
influenciar na amplitude de outro, definindo uma relacdo entre os GL das
articulagdes envolvidas no movimento. Modelar essa caracteristica anatdmica € uma

tarefa extremamente complexa [18].

Uma restricdo para um grau de liberdade € considerada dinamica quando
seus limites possuem dependéncia com relacdo a valores de outros graus de
liberdade, o que permite maior redugdo na ocorréncia e na andlise de posturas
ergonomicamente desconfortaveis, tais como as exemplificadas na Figura 2-7. Tais
restricobes diminuem o espaco de busca e auxiliam na tarefa de predicdo de

posturas.

Para especificar restricbes entre os GL, é necessario definir uma hierarquia
entre 0s mesmos, de forma que seja possivel delimitar o movimento dos GL

hierarquicamente inferiores de acordo com o estado dos de nivel superior.
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Figura 2-7: posturas ergonomicamente impossiveis realizadas pelo modelo.

A partir da analise do modelo e da observacdo dos resultados de testes
realizados no sistema, convencionou-se que, para a articulagdo do ombro, a flexao &
o GL hierarquicamente superior. Devido a rotacdo ser o GL que causa maior
problema na otimizagdo com relagdo a minimos locais, este foi definido como o GL
hierarquicamente inferior; ou seja, a rotacdo dependera do valor de ambos 0s outros
GL: flexdo e abducdo. A abducédo, por sua vez, fica em um nivel hierarquico

intermediario, dependendo apenas da flexao.

Resumidamente a rotacdo do ombro depende tanto da abducdo quanto da

flexdo do ombro, e a abducgéo depende apenas da flexdo do ombro.

2.6.1 RestricOes biomecanicas dinamicas

Foram realizados estudos preliminares que estabeleceram relacdes
dindmicas entre os GL dos bracos (membros utilizados na aquisicao de posturas).
As relacbes foram exploradas, inicialmente, a partir de posturas de modelos vivos
(bolsistas do laboratorio) e modelados por Redes de Petri Coloridas, utilizando
formulas complexas que definiam os limites dinamicos. Entretanto, ocorreram trés

fatos que levaram ao seu abandono.
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Foram feitas algumas alteracdes no modelo, sendo necessario refazer as
restricdes biomecéanicas dinamicas (RBD), e como estas eram feitas com férmulas,

sua manutencao se tornou trabalhosa.

O uso de formulas, principalmente utilizando a funcéo raiz quadrada, torna o
calculo computacionalmente custoso. O uso de tabelas facilita a manutencédo e o

aprimoramento das restricdes, além de ter um melhor desempenho.

E importante observar que o modelo computacional do corpo utilizado no
sistema de aquisicéo € simplificado, ndo contendo toda a complexidade inerente ao
corpo humano. Isso limita a consideragdo das restricdes biomecéanicas estudadas
em anatomia humana para o sistema proposto. A utilizacdo de pessoas na analise

das posturas nao se adequou perfeitamente ao modelo.

Por isso, as restrices sdo definidas a partir da observacdo da movimentacao
do proprio modelo 3D simplificado. Assim, o estudo das RBD é realizado usando a
interface de ajuste do modelo exibida na Figura 2-1.

Observa-se que as restricdes variam de maneira consideravel em intervalos
de vinte graus e, assim, definem-se os limites inferiores e superiores da abducéo e
da rotacdo, com relacdo a flexdo, para cada intervalo. Na Tabela 2-1 séo
apresentados tais limites para o ombro direito.

Na Tabela 2-2 sédo apresentados os limites inferiores e superiores da rotagao

com relacdo a flexdo para o ombro direito em cada intervalo.

Os limites do ombro esquerdo foram produzidos por simetria do ombro direito.
Contudo, € possivel definir limites diferenciados em casos especiais como 0s

comentados anteriormente.

A aplicacdo destas RBD apresentadas impede que o sistema de aquisi¢cao de
gestos, durante o processo de otimizacao, realize o célculo da fungcédo custo para
posturas ergonomicamente impossiveis, como aquelas apresentadas na Figura 2-7,
diminuindo o espaco de busca e, por conseguinte, 0 custo computacional do

processo de otimizacao.

Observa-se, ainda que, para aplicacbes que requeiram menor grau de
precisdo das posturas identificadas, pode-se aumentar o conjunto de restricoes,
diminuindo o espaco de busca.
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Tabela 2-1: relacdo da interdependéncia da flexdo com a abducéo e a rotacdo para
0 ombro direito (valores em graus).

Flexéio Abducéo Rotacao
Inferior | Superior |Inferior  $uperior
160 a 180 -10 10 -70 -30
140 & 160 -20 15 -70 -30
120 a 140 -30 20 -90 -10
100 a 120 -40 20 -100 5
80 4100 -50 20 -110 5
60 a 80 -60 20 -115 5
40 a4 60 -70 15 -115 10
20440 -80 10 -115 30
0aZ20 -90 0 -90 30
-20a0 -110 0 -80 50
-40 a -20 -120 10 -110 70

Tabela 2-2: relacdo da interdependéncia da abducdo com a rotacéo para o ombro
direito (valores em graus).

Abducao Rotagao
Inferior Superior

0az20 -30 20
-20a0 -50 40
-40 4 -20 -70 50
-60 a -40 -90 70
-80 a4 -60 -100 70
-100 a -80 -90 70
-120 a -100 -80 70
-140 a -120 -70 70

Uma pesquisa bastante promissora, a qual fica para trabalhos futuros, é o
estudo dos aspectos ergondmicos da postura humana. Uma vez que as restrices

biomecéanicas dinamicas foram mapeadas, as posturas sdo classificadas em
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diversos niveis de dificuldade, priorizando as posturas ergonomicamente mais
faceis. Este recurso, além de auxiliar no processo de estimacdo da posicdo do
modelo 3D, pode ser utilizado como critério adicional de classificacdo na avaliacao
da postura durante o processo de otimizacdo, podendo ser util para eliminar

ambiguidades (vide sec¢ao 2.11).

2.7 Penalizac&o de posturas irreais

O processo de identificacdo de posturas deste trabalho utiliza o algoritmo de
otimizacao iterativo multidimensional DownHill Simplex (DHS) de Nelder-Mead,
implementado a partir do trabalho de Press et al. [35]. Este algoritmo é apresentado
detalhadamente no APENDICE B.

O DownHill Simplex foi modificado para comportar as restricdes impostas pelo

modelo, conforme visto na secdo anterior (restricdes dindmicas e estéticas).

Durante a execucdo do algoritmo de otimizagdo, quando uma postura é
impedida por uma restricdo biomecanica, redefinem-se os valores dos graus de
liberdade para o limite que foi ultrapassado (minimo ou maximo). O DHS, devido a
sua heuristica de busca, durante um processo de otimizacdo, por diversas vezes
ultrapassa tais limites, principalmente quando a postura desejada se encontra
proxima a algum limite. Isso faz com que o processo de otimizacdo avalie posturas

semelhantes diversas vezes.

Observa-se, entretanto, que tais limites sdo raramente alcangados em
movimentos humanos reais, pois 0S gestos naturais realizados por pessoas, ao se

comunicarem, geralmente, ndo se aproximam dos limites fisicos.

Para evitar a avaliacdo da mesma postura diversas vezes, e impedir uma
convergéncia forcada pelas restricbes biomecéanicas, penaliza-se de forma aleatoria
o resultado da funcdo de custo. Além disso, como a verificacdo da similaridade entre
as imagens segmentada e de sintese, criada pela projecdo do modelo numa
configuracéo definida pelo algoritmo de otimizacdo, € um processo muito caro para
este sistema, simula-se um valor alto como resultado da fungéo de custo, o que

penaliza a postura irreal sem a necessidade de analise das imagens.
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Este valor atribuido ao custo da postura € um namero aleatério entre 0,9 e
1,0. Como os valores obtidos das avaliagdes encontram-se entre 0,0 e 1,0, a
penalizacdo utiliza a faixa dos valores 10% piores. O uso de numeros aleatérios

inibe a convergéncia do DHS, evitando tais minimos locais.

Em especial, quando a postura do ator est4 proxima aos limites definidos para
as restricdes biomecanicas, o processo de iniciacdo do algoritmo do DHS realiza
avaliacdes que ultrapassam os limites das restricdes. Quando as perturbacdes do
simplex definem valores fora dos limites para os graus de liberdade, estes recebem
0 proprio valor limite. Este fato incorre na avaliacdo de diversas posturas iguais, o
que acarreta uma convergéncia do DHS para um minimo local. A aplicagdo da
penalizacdo impediu que este tipo de convergéncia fosse induzido pelos limites

biomecanicos.

2.8 Iniciacdo do simplex com parametros aleatérios

Como o Downhill Simplex (DHS) é deterministico, para a mesma sequéncia,
considerando os mesmos valores de entrada, sempre serdo obtidos os mesmos

parametros de resultado no processo de identificacdo da postura.

Quando um minimo local ocorre para alguma imagem da sequéncia, o
algoritmo é levado a propagar este erro as proximas imagens da sequéncia. Isso
ocorre devido aos parametros de entrada para cada processo de otimizacao, usando
o Downhill Simplex, serem aqueles encontrados como resultado da analise da
imagem anterior. Essa maneira de iniciar o algoritmo de otimizacdo é assumida
porque, em um sistema de identificacdo em tempo real, presume-se que a nova
postura seja proOxima a anterior. Assim, caso 0s parametros identificados na
otimizacao anterior ndo apresentem uma boa correspondéncia, a probabilidade de

incorrer em mal resultado na otimizag&o seguinte é elevada.

Esta iniciacdo direcionada é necessaria, pois, devido a multiplicidade de
posturas possiveis, € impossivel avaliar todas em tempo real e, caso a iniciacao
realize uma grande abertura no espaco de busca, a convergéncia do DHS é
prejudicada.
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2.8.1 Iniciacdo do Downhill Simplex usada por Soares [1]

A iniciacdo dos parametros utilizada no trabalho de Soares [1] também é
deterministica. Assim, de forma a diminuir a propagacdo de identificacoes
provocadas por uma iniciagdo impropria, devido a uma ma correspondéncia do
processo anterior, desenvolveu-se uma técnica de perturbacéo aleatdria nos

parametros de iniciacdo do simplex.

O processo de identificacdo da postura € realizado em trés etapas,
correspondendo a trés execucdes do algoritmo de otimizagcédo. Tal técnica, proposta
por Soares [1], visa minimizar a ocorréncia de minimos locais, pois caso o DHS
venha a convergir para um minimo local, a iniciacdo das outras etapas podem

fazé-lo fugir do minimo local.

As etapas da identificacdo de postura possuem diferentes limites maximos
para o numero de iteracdes em cada uma das trés etapas de otimizagbes: 20 na
primeira, 30 na segunda e 100 na ultima. Esta configuracdo é definida de forma que
a primeira etapa faca uma busca local, na tentativa de achar a postura, caso esta
esteja proxima da de referéncia. A segunda tenta fugir de algum possivel minimo
local encontrado na etapa anterior. Por esse motivo, estas duas etapas tém um
namero menor de iteragfes que a terceira, que objetiva realizar a convergéncia para

uma postura mais precisa.

A iniciacdo é realizada perturbando os parametros encontrados no processo
de identificacao prévio. O simplex é representado por uma matriz com “n+1” linhas e
“n” colunas, onde “n” representa o numero de graus de liberdade do modelo. Cada
linha representa um vértice do simplex [47]. O primeiro vértice do simplex possui a
configuracéo da postura prévia, localizada no processamento da imagem anterior ou
a configuracdo de repouso, caso seja a primeira imagem. Os demais vertices,
representados a partir da segunda linha, formam uma matriz quadrada, cujos
elementos da diagonal sofrem uma perturbagdo no processo de iniciacdo, que €
chamada aqui de “iniciacdo diagonal’. Na Tabela 2-3 € mostrado um exemplo da

iniciacao diagonal de um simplex de dimenséo 5 em que:

» cada elemento p; representa um parametro recuperado do processamento

da imagem anterior;
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» cada elemento x; representa um valor prefixado de perturbacéo para cada
grau de liberdade das articulacbes do modelo. Estes valores foram
estimados através da analise do comportamento do sistema de aquisicao,
considerando um limite médio de variagdo para cada grau de liberdade
entre duas imagens, considerando movimentos moderados (sem a
execucao de gestos abruptos). A perturbacdo €, em principio, executada
no sentido positivo. Caso o limite biomecanico seja alcancado, o sentido

da perturbacéo é invertido.

Tabela 2-3: simplex da iniciagéo diagonal.

Parametros do Simplex
P1 P2 Ps P4 Ps
P1 £ X1 P2 Ps P4 Ps
P1 P2 £ X2 Ps Pa Ps
P1 P2 Ps % X3 P4 Ps
P1 P2 P3 P4+ X4 Ps
P1 P2 P3 P4 Ds * Xs

2.8.2 Iniciacéo aleatoria (1AL)

Para melhor tratar a incidéncia de minimos locais que ocorrem em funcéo da
propagacdo de erros herdados do processamento de imagens anteriores, e
aumentar o espaco de busca na tentativa de fugir de minimos locais, introduziu-se

uma iniciagéo aleatoria ao processo de iniciagdo do DHS.

Inicialmente, verificou-se o comportamento do sistema iniciando todas as trés
etapas de otimizacdo com iniciacdo aleatéria. Essa medida, entretanto, mostrou-se
ineficaz devido a possibilidade de um grande afastamento da postura de referéncia,

comprometendo a convergéncia para a posicao ideal.

Em seguida, utilizando a iniciacdo aleatoria nas duas primeiras etapas, a

convergéncia da postura foi recuperada. Verificou-se, entretanto, o aumento da
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ocorréncia de ambiguidades (ver se¢éo 2.11), pois a primeira etapa, responsavel em
convergir para posturas préximas, foi prejudicada pela abertura do espaco de busca

da IAL, que pode levar o DHS a convergir para uma postura ambigua.

Por fim, utilizou-se a iniciacdo aleatGria somente na segunda etapa, que é a

etapa para expandir o espaco de busca na tentativa de fugir dos minimos locais.

Para melhorar a distribuicAo no espaco de busca, evitando que todos os
vértices do simplex fiquem distantes da referéncia, a intensidade da perturbacéo é
realizada em niveis crescentes. Na Tabela 2-4 é mostrado um exemplo da iniciacao

aleatéria de um simplex de dimenséao cinco, onde:
* pj € o conjunto dos parametros de referéncia;

* X; € um valor predefinido de perturbacdo, pertencente a cada grau de
liberdade das articulagbes do modelo, o mesmo utilizado na iniciacdo

diagonal;

* a é a intensidade da perturbacdo realizada, calculada conforme a
Equacéao ((2-1), que é igual a um valor aleatdrio entre O (zero) e 1,2
multiplicado pelo indice normalizado do simplex.

i

a; = rand [0,1] =

*1,2 (2-1)

max(i)

Tabela 2-4: simplex da iniciacao aleatoria.

Parametros do Simplex

P1 P2 P3 Pa ps

que

p1 + (X1 X az)

p2 + (X2 X A1)

p1 + (X3 X A1)

p1 + (Xa X A1)

p1 + (Xs X A1)

P1 + (X1 X ay)

P2 + (X2 X ay)

p1 + (X3 X ay)

p1 + (Xa X ay)

p1 + (Xs X ay)

p1 + (X1 X az)

P2 + (X2 X @)

p1 + (X3 X az)

p1 + (X4 X A3)

p1 + (X5 X @)

P1 + (X1 X ag)

P2 + (X2 X ag)

P1 + (X3 X ag)

P1+ (X4 X Q)

P1 + (X5 X ag)

p1 + (X1 X as)

P2 + (X2 X as)

p1 + (X3 X as)

p1 + (Xa X as)

p1 + (X5 X as)

A aleatoriedade inserida na iniciacdo permitiu ao DHS fugir de minimos locais

sdo bastante recorrentes na movimentacdo de um ser humano, o que seria
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impossivel em uma abordagem deterministica, isso sem prejudicar a convergéncia e

a limitacdo proposital do espaco de busca no inicio da otimizacéo.

2.8.3 Outras formas de iniciacdo do  simplex

Outras variacfes de iniciacdo foram testadas. Contudo, visando o tempo real,

nao se pode permitir que o algoritmo passe de 150 iteragdes.

Reduzindo as execucgbes do processo de otimizagdo para uma etapa (com
150 iteracdes) ou duas etapas (com 50 e 100 iteracbes), observou-se maior

incidéncia de minimos locais, prejudicando a qualidade da identificacdo de posturas.

Por outro lado, aumentando o numero de etapas da otimizacdo com um
namero menor de iteragdes, em torno de 40 e 25 iteragBes, observou-se menor
incidéncia de minimos locais. Esta abordagem resulta em uma aquisicdo de
qualidade inferior, visto que ndo se chega a uma convergéncia mais acurada em
nenhuma das etapas. Nestas configuragbes, foram testadas iniciacdes com
perturbacdes incrementais dos parametros do simplex, visando a melhoria da
convergéncia. Entretanto, nenhum dos referidos testes trouxe bons resultados,

optando-se pela configuracéo original de trés etapas.

2.9 Classificacéo das regides de pele da imagem cap turada para

identificacdo dos membros correspondentes

A segmentacao da imagem do ator identifica apenas as regioes de pele, nao
sendo possivel diferenciar na imagem: os bracos e a cabeca do ator, pois todos
pertencem a mesma classe, “cor referente a regido de pele”, o que limita a avaliacao

da similaridade das imagens.

Como na segmentacdo ndo ha distingdo entre os bragos, as métricas podem
avaliar como um bom resultado, por exemplo, uma imagem em que um brago ocupe

a regiao do outro.

Por isso, a identificacdo independente dos membros do ator permite a
diminuicdo da ambiglidade (ver secdo 2.11), uma vez que, apds a segmentacao
pela cor de pele, podem ser identificadas e coloridas diferentemente as regides
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correspondentes a cabeca e aos bracos do ator. Torna-se possivel penalizar a
avaliacdo de posturas em que um membro esta ocupando a area de outro. Verifica-
se também a reducdo do numero de iteracdes no processo de otimizacdo, obtendo-

se a convergéncia mais rapidamente.

Para realizar este processo, primeiramente, € extraido o contorno da imagem
segmentada e, a partir das formas geométricas encontradas, séo identificados os
membros. Na Figura 2-8 € mostrado como o processo € realizado, e o detalhamento

de seu funcionamento € descrito a seguir.

[ Defini¢éo dos valores de referéncia para os centréides dos contornos de cada membro

v

» Para cada imagem segmentada

v

[ Extragdo dos contornos das regies de pele, descartando os ruidosos ]

v

» Para cada contorno

Célculo do
centréide

Realizagdo da correspondéncia entre o contorno, calculando qual
centréide é mais préximo dos valores de referencia

L 4

Atualizagdo dos valores de referéncia dos centréides

v

Coloragéo da imagem segmentada pelas correspondéncias realizadas

Figura 2-8: processo de classificacdo das regides de pele da imagem segmentada

através da coloragdo independente dos membros correspondentes.

Os pontos de referéncias padrdes sdo definidos de acordo com os centroides
do contorno da postura inicial do modelo calibrada no ajuste do modelo pelas

dimensoes fisicas do ator.

A cada imagem segmentada é calculado o contorno desta, utilizando a funcéo
de extracdo de contornos disponivel na biblioteca OpenCV [44], baseado no trabalho
de Suzuki et al. [48]. Sdo descartados os pequenos contornos, com menos de 40
pontos, considerados ruidos. Este numero foi encontrado empiricamente observando
varios contornos calculados pelo sistema. Os trés maiores contornos sédo separados,

e sao calculados seus centroides.
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A cabeca é identificada pela sua localizacdo, pois a variacao de seu centréide
€ pequena. A cada nova imagem segmentada, as regides referentes aos bracos séo
localizadas pela proximidade de seus respectivos centroides, relativamente aos
centroides de referéncia. Para melhorar a precisdo da referéncia para a proxima
imagem de video a ser processada, o0s centrdides calculados para a imagem

corrente, tornam-se os centréides de referéncia para a imagem seguinte.

E, ao final, é colorida a imagem segmentada com diferentes cores para cada

membro, de acordo com a correspondéncia realizada.

Na Figura 2-9 é mostrado um exemplo do resultado de uma classificacdo. Os
pontos amarelos sdo os valores de referéncia dos centroides. Os pontos em azul,
verde e vermelho representam o centroide dos contornos das areas, apos serem

identificadas, respectivamente, como braco direito, braco esquerdo e cabeca.

Figura 2-9: classificacdo das regides de pele da imagem segmentada através da
coloragéo, independente dos membros correspondentes.

2.10Predicéo de posturas através de Banco de Dados

Para evitar o reprocessamento de posturas idénticas, € possivel armazenar
dados e utilizar ferramentas de busca, o que evita um novo processo de otimizacao

completo.

Tal solucao, porém, traz restricdes e possiveis problemas. A primeira restricdo
é gque a ferramenta utilizada para armazenamento e busca das posturas seja mais

eficiente temporalmente do que o processo de identificacdo atual, realizado através



53

de avaliacGes de similaridade entre imagens. Outra restricdo vem da necessidade de
treinamento do sistema para o ambiente em questéo, visto que as posturas devem

ser previamente armazenadas.

O principal problema dessa abordagem é a possibilidade de armazenamento
de posturas mal identificadas, devido a convergéncias de minimos locais. Caso isso
ocorra, 0 sistema ira propagar o erro em imagens semelhantes, ndo tentando

melhorar o resultado da postura.

Para implementacéo desta técnica, foi realizada uma pesquisa sobre métodos
de busca, tendo como foco principal o desempenho no acesso aos dados
armazenados, que se demonstrou ser uma forte restricdo em alguns casos, como

encontrado em varios bancos de dados comerciais.

As melhores solucdes sdo aquelas que permitem o armazenamento em
memoria dos dados sobre as posturas, pois qualquer acesso a disco tornaria inviavel
a solucdo. Neste caso, existem solu¢gdes manuais como matrizes em memoria. Foi
estudada a viabilidade de uso de tabelas de dispersdo (HashTables),
reconhecidamente eficiente em termos de desempenho na busca. Entretanto, a
definicdo da funcdo hash para indexacdo das chaves, principalmente devido a
multidimensionalidade do sistema, torna a inclusdo de registro demorada.
Experimentou-se, ainda, uma implementacdo de hashmap, desenvolvida pelo
Google®, chamada de *“google-sparsehash”, que € mais eficiente do que a
HashTable padrdo. Entretanto, esta apresenta o mesmo problema de indexacgao
multidimensional. Os fatos relatados levaram ao descarte do uso de tabelas de

dispersao.

A outra abordagem verificada foi a utilizacdo de banco de dados em memoria.
Alguns sistemas gerenciadores de bancos de dados (SGBD) comerciais possuem
suporte a tabelas em memoaria, e existem também bancos de dados de cddigo fonte
aberto, como o MySQL e o SQLite, que suportam este tipo de armazenamento.
Entretanto, os SGBD, no estilo cliente-servidor, como o MySQL, sdo mais lentos,

devido ao overhead de comunicagéo.

Por outro lado, o SQLite, que é desenvolvido visando desempenho, mostrou-
se mais favoravel para o propésito deste trabalho. O cédigo fonte do SQLite foi
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compilado com o programa de aquisicdo de gestos para um ganho maior de
desempenho.

Devido a infinidade de posturas que se pode avaliar, bem como a
possibilidade de armazenamento de resultados ambiguos ou errados, decidiu-se
utilizar essa abordagem ndo como uma métrica direta para encontrar as posturas
correspondentes no banco de dados, mas como um suporte para a predicao de
posturas. Assim, ao invés de obter diretamente a postura correspondente, utiliza-se
o resultado da pesquisa no processo de iniciagcdo do algoritmo Downhill Simplex,
realizando-se uma predi¢cao da postura, com o intuito de facilitar a pesquisa e com a
possibilidade de fuga de minimos locais.

2.10.1 Predicao

Para pesquisar a postura no banco de dados, dispde-se da imagem
segmentada, mas como pesquisar uma imagem inteira é computacionalmente
custoso, divide-se tal imagem em uma matriz 10x10 regides, totalizando 100 valores,
em que cada célula da matriz representa o niumero de pixels identificados como pele
na regiao correspondente da imagem segmentada. Isso realiza uma aproximacao
dos dados, visto que ndo se sabe exatamente quais os pixels da regido foram

segmentados como pele, mas apenas a quantidade de pixels.

Como esta aproximacao € realizada em regifes localizadas e proximas, iSso
acaba fazendo com que posturas parecidas sejam armazenadas em conjunto,

facilitando a predi¢éo de posturas e a fuga de minimos locais.

As posturas pesquisadas sao usadas na iniciagdo do processo de otimizagéao,
aumentando-se o numero de vértices do simplex usado no algoritmo do DownHill
Simplex. Esta abordagem permite melhorar o processo de otimizagédo, que, dessa

maneira, ja é iniciado com posturas proximas a desejada.

Quando pelo menos uma postura é encontrada no banco de dados, é
executado um processo de otimizagcdo especial, diferente do mostrado na secao
2.8.1. Neste processo, sao realizadas apenas as duas primeiras etapas de

otimizacao, melhorando o desempenho do sistema.
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As posturas encontradas no banco de dados sao usadas apenas na iniciagao
da primeira etapa. Além disso, como foi removida a terceira etapa, aumentou-se 0

namero de iteracGes da segunda etapa de 30 para 50.

O desafio no uso desta técnica € ndo permitir que posturas erradas sejam
armazenadas definitivamente no banco de dados. Para evitar esta situagéo, é usado
um conjunto de regras que verifica se os resultados das avaliagbes podem ser

considerados satisfatorios.

A solucéao foi permitir que apenas 0s menores valores absolutos da funcao de
custo, resultantes das avaliagbes, fossem classificados como bons resultados,

permitindo que apenas estes sejam armazenados no banco de dados.

Para identificar os menores valores das avaliacbes, os resultados sao
normalizados entre 0,0 e 1,0. Para isso, primeiramente, registram-se o maior e o
menor valor obtido na funcéo de custo entre as primeiras 500 avaliagbes realizadas,
visto que ndo se conhece a priori 0 que vem a ser um bom resultado para essa
funcdo. Durante esse periodo de aprendizado, nenhum valor € armazenado no
banco de dados. A cada avaliacdo, esses valores, minimo e maximo, sao

reajustados, caso necessario.

Finalmente, para avaliar se uma postura encontrada pelo sistema é
suficientemente confiavel para ser armazenada, verifica-se se o seu valor na funcéo
de custo apresenta uma variagdo de, no maximo, 10% do limite inferior. Este

percentual foi definido através de testes experimentais.

Obviamente, se o sistema de aquisi¢cdo for iniciado com posturas incorretas,
os valores limites permitirdo o armazenamento de valores inconsistentes. Entretanto,
lembra-se aqui ser uma restricdo deste sistema o posicionamento correto do ator em

relacdo ao modelo no primeiro quadro do video.

Na Figura 2-10 é mostrado o resumo dos passos do processo de predi¢do de
posturas.
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Diviséo da imagem segmentada em uma matriz 10x10 ]

v

Pesquisa no bando de dados posturas similares
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\4 [ Insere na iniciagdo do DownHill Simplex ]
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[ Realiza uma otimizag&o especial com duas ]

etapas e um numero reduzido de passos

v

Calcula o resultado da otimizagéo ]

Sim

Resultado é
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v
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Fim da otimizacao

A 4

Figura 2-10: processo de predicao de posturas através do banco de dados.

2.10.2 Armazenamento dos dados e otimizagdes

Todos os comandos executados no BD utilizam o padrdo SQL, sigla em inglés
de Linguagem de Consulta Estruturada, desenvolvido originalmente no inicio dos
anos 70 nos laboratérios da IBM. SQL é um padrdo de comunicacdo com o BD,

assim como o OpenGL é um padrdo de comunicacdo com as placas gréficas.

Para aumentar o desempenho, os comandos SQL sdo compilados uma Unica
vez no inicio do programa, assim, nenhum dos comandos SQL das consultas e das
insercdes de dados necessitam ser interpretados, pois 0s mesmos ja estdo prontos

para execucao.

Numa primeira abordagem, os dados eram armazenados no BD em 100

campos, um para cada valor da matriz. Contudo, a busca seguindo o padrdao SQL
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era realizada no formato, “cl=vl AND c2=v2 AND c3=v3 AND... ¢c100=v100”, onde

“c1l” a “c100” representam 0s campos, e “v1” a “v100” os valores procurados.

Para aumentar a eficiencia na busca, foi desenvolvida outra forma de
armazenamento. Os campos armazenam valores inteiros de 32bits, mas os dados
armazenados sdo histogramas da imagem fracionada, que contém no maximo
12x16 pixels. Assim, o histograma pode chegar a um valor maximo de 192,
necessitando apenas de 8 bits para armazenamento. Assim, ao invés de armazenar
os valores em 100 campos inteiros, todos os valores sdo armazenados em um
campo binario de 100 bytes. Com isso, a busca € realizada com o uso de um unico
campo no formato “c="XXXX™", onde XXXX representam os 100 bytes resultantes da

composic¢ao dos valores de cada campo.

Para comparar o desempenho das técnicas usando cem e apenas um campo,
foi calculado o tempo necessario para realizar 500 pesquisas no BD. Além da média
das 500 pesquisas, também foram armazenados o tempo da pesquisa mais rapida e
da mais lenta, para se observar a variacdo de tempo, como € mostrado na Tabela
2-5, concluindo-se que o uso do campo no formato binario reduziu o tempo médio de

busca no BD em 14 vezes.

Tabela 2-5: tempo de 500 pesquisas no banco de dados usando as duas técnicas.

Campo Inteiro Campo Binario

Média 505 ms 35 ms
Menor 472 ms 31 ms
Maior 621 ms 47 ms

Como o banco de dados encontra-se em memoria, para evitar o estouro da
mesma, foi definida uma quantidade de dados que o dito banco pode suportar. Esta
guantidade é configuravel pelo usuario, que pode modificd-la de acordo com a
memoéria disponivel no computador utilizado. Utilizou-se um limite de 100.000
registros, que nos testes realizados ocupou 15.753KB de memoéria. O maximo de

registros utilizados néo ultrapassou 30.000 registros.
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2.11 Ambiguidades

As técnicas de identificacdo de posturas traduzidas em informacdes
tridimensionais, usando como base imagens bidimensionais, estdo sujeitas ao

problema de ambiguidade. Isso se deve a auséncia de informacgéo de profundidade.

As métricas utilizadas tentam evita-las, mas ndo ha como garantir resultados

nao ambiguos. Algumas situacdes de ambiguidade sdo apresentadas a seguir.

2.11.1 Posturas diferentes, mas visualmente parecidas

Na Figura 2-11 sdo mostradas duas imagens de sobreposi¢céo da projecdo do
modelo 3D em duas configuracfes diferentes sobre a mesma imagem segmentada.
Observa-se aqui um exemplo de ambiguidade em que as imagens, quase idénticas
aos olhos humanos, sdo geradas a partir de parametros articulatorios bem

diferentes. Somente através de uma inspec¢do minuciosa é possivel diferencia-las.

A imagem da esquerda foi gerada com o modelo na postura inicial, em que
todos os graus de liberdade recebem o valor zero. O valor da funcdo de custo,
usando a métrica da superficie de ndo-recobrimento, € igual a 0,33906; a imagem da
direita, por outro lado, tem um custo menor 0,15681 mas com parametros

articulatérios bem diferentes, como mostra a Tabela 2-6.

|
ANINA

Figura 2-11: ambiguidade inerente ao método.

Note que isso pode ocorrer devido a diferengca anatdmica entre o ser humano
e o0 modelo 3D rigido e € um problema de dificil solucao.

Nesses casos, 0 algoritmo de otimizac&o prioriza a postura com menor valor
da avaliacdo da funcdo de custo, ndo sendo possivel identificar com precisdo a

posicao correta.
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Tabela 2-6: angulos dos graus de liberdade do modelo em ambigtidade.

Ombro esquerdo Cotovelo Ombro direito Cotovelo Resgl{;ado
X v 7 esquerdo X v ~ direito avaliacio
0,33906

00 [ 0,0 | 0,0 0,0 00| 0,0 [0,0 0,0

21,0 | 350 | 2,0 -1,0 12,0|-17,0 | 0,0 -3,0 0,15681

2.11.2 Bracos invertidos

Outra situacdo em que é recorrente a ocorréncia de ambigtidade € mostrada
na Figura 2-12, em que a imagem (@) corresponde a imagem segmentada, (b) e (c)
ao modelo em diferentes posturas, e (d) e (e) a imagem de superposicdo gerada,

respectivamente, pela soma das imagens (b) e (c) com a imagem segmentada (a).

(b) (©).

L [
& | &

(d) ©)
Figura 2-12: outro exemplo de ambiguidade inerente ao método.

@)

A ambigulidade observada na funcdo de custo na métrica da superficie de ndo
recobrimento ocorre porque as imagens de superposicao (d) e (e) contém quase a
mesma quantidade de pixels ndo recobertos para ambos os modelos, mesmo

estando o modelo com os bragcos em posi¢des invertidas nas duas imagens.
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2.11.3 Partes oclusas ou encobertas

Nas técnicas utilizadas, as regides de pele superpostas ou oclusas sédo de
dificil identificacdo, podendo implicar em ambiglidades por permitirem que tais

membros assumam qualquer postura sem haver como diferencia-las.

Outros fatores que incidem em um problema de ambigliidade semelhante e
sem solugdo ocorrem quando um membro esta encoberto por outra parte do corpo.
Por exemplo, o brago atras do tronco, ou quando uma parte do corpo esta fora da

regido capturada pela camera.

Fora do campo de visualizagdo do sistema, um membro pode assumir
qualquer postura e ndo sera possivel ao sistema diferenciar entre diferentes

configuracdes de parametros articulatérios candidatos.

A sequiéncia de imagem a esquerda da Figura 2-13 mostra um exemplo de
ambiglidade quando parte do brago se encontra fora da area capturada. A parte
com fundo preto é a imagem real da visdo do sistema, e a parte com fundo cinza foi
inserida especialmente para mostrar a postura que ndo esta sendo visualizada pelo

sistema.

As imagens a direita da Figura 2-13 mostram outro exemplo. Como o sistema
nao pode visualizar o final do membro, grande parte da percepcéo de profundidade
€ perdida, incorrendo-se em um erro e em que o braco € posicionado em direcéo a
camera. Em ambos os casos, ndo ha como verificar o erro pelo resultado da funcéo

de custo.

2.11.4 Rotacéo dos bracos

O problema que reflete a principal ocorréncia de ambigtidade no sistema aqui

apresentado é a rotacao do braco.

Como exemplo, tomam-se as sequéncias de video em que as maos nao sdo
visualizadas na posicao de inicializacdo. Na Figura 2-14, simula-se uma situacdo em
que a parte com fundo preto corresponde a area capturada pela camera, e a parte
com fundo cinza corresponde a parte da cena que nao esta sendo visualizada pelo

sistema (por nao ter sido capturada pela camera).
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.—

Figura 2-13: ambiglidade causada pela ndo visualizacéo parcial ou completa de

algum membro.

Na imagem da esquerda o modelo se encontra em sua postura inicial, com
todos os graus de liberdade em zero, e na imagem da direita o0 modelo sofreu uma

rotacao de 90 graus nos dois bracos.

Observa-se que as imagens consideradas pelo sistema (as partes com fundo
preto) sdo quase iguais, mesmo tendo sido obtidas a partir de parametros que
contém grandes diferencas de valores.

Todos os problemas de ambiglidade aqui apresentados constituem uma
limitacdo da abordagem de identificacdo de posturas em sistemas de visao

computacional monoculares.
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Figura 2-14: ambiguidade causada pela rotacdo do braco.

2.12 Quadro resumo com as técnicas desenvolvidas

As técnicas desenvolvidas e descritas neste capitulo sdo sintetizadas na

Tabela 2-7, indicando resumidamente os resultados alcancados.

Tabela 2-7: resumo com as técnicas desenvolvidas e os resultados alcangados.

Técnica

Objetivo

Resultados alcancados

Estudo das placas gréficas
para melhoria do
desempenho.

Reducao do tempo de transferéncia
de dados (imagem projetada) da
placa gréafica para a memoria
principal do computador.

Usando-se framebuffers auxiliares no
padrdo GL_R3_G3_B2, o tempo de
transferéncia foi reduzido em
aproximadamente 25% em média.

Restricbes biomecéanicas
dindmicas das articulacdes
dos membros.

Evitar a avaliacdo de posturas

irreais para o modelo tridimensional.

Melhora da qualidade da aquisi¢éo e
diminuicdo no espaco de busca, pois
impede-se a avaliagdo de muitas posturas
ergonomicamente desfavoraveis.

Penalizagdo de posturas
irreais.

Evitar a avaliacdo da similaridade
para configuragfes de posturas
irreais no Downhill Simplex,
impedindo a convergéncia forcada
pelas restricbes biomecéanicas.

Melhora do desempenho, mas diminui¢éo
na qualidade da aquisicao.

Iniciagdo do simplex com
parametros aleatorios.

Reduzir a convergéncia para
minimos locais.

Reducéo da incidéncia de minimos locais,
sem, entretanto, prejudicar o desempenho
do algoritmo de otimizacao.

Classificacdo das regides
de pele da imagem
capturada para
identificacdo dos membros
correspondentes.

Identificar independentemente os
membros, cabega e bracos, do ator
de forma a reduzir a incidéncia de
ambigiiidades na avaliagédo da
similaridade.

N&o se demonstrou uma técnica robusta,
apresentando bons resultados apenas em
situacdes particulares.

Predicéo de posturas
através do uso de um
banco de dados.

Evitar o reprocessamento de
posturas idénticas.

Demonstrou-se eficiente, melhorando o
desempenho do sistema e reduzindo erros
de identificagcdo. Contudo ha a
necessidade de realizar um treinamento
prévio.
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No préximo capitulo, sdo abordadas, de maneira particular, as métricas de
similaridade usadas para comparar a imagem de video segmentada com as imagens

sintetizadas a partir da projecdo do modelo.
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[apitulo 3

3 Meétricas de similaridade para avaliacao da postur a

As métricas de similaridade s&o responsaveis por mensurar a semelhanca
entre a imagem capturada e as imagens sintetizadas pela projecdo do modelo

tridimensional ao longo do processo de otimizagao.

Para cada postura estimada para o modelo 3D, uma taxa de erro € calculada
pela métrica. Essa taxa deve ser minimizada a fim de se encontrar a posicado mais

aproximada do modelo.

Neste capitulo sdo apresentadas as diferentes métricas de similaridade

utilizadas no sistema de aquisicdo de gestos desenvolvido no presente trabalho.

3.1 Distancia entre os centroides dos contornos

Esta técnica realiza o célculo da similaridade pela comparacao dos centréides
dos poligonos gerados pelos pontos vetorizados dos contornos das imagens. Estes
formam o contorno das regifes da imagem correspondentes a cabeca, ao bracgo
esquerdo e ao braco direito, como é apresentado na Figura 3-1. Posteriormente, o
algoritmo analisa o0s centrdides para os contornos das imagens segmentadas,
obtidos pelo processamento da imagem capturada pela camera, e de sintese, obtida
pela projecdo do modelo tridimensional no plano, realizando, em seguida, a

correspondéncia entre os valores encontrados e os contornos correspondentes.

Usando esta técnica, o algoritmo pode encontrar diversas posturas ambiguas
para os membros. Para reduzir este problema, os perimetros dos contornos tambéem
sdo considerados no célculo da correspondéncia, permitindo tratar a ambigiidade
em alguns casos, sendo insuficiente em outros. Alguns problemas decorrem da

oclusdo (superposicdo de regides de pele), bem como de inconsisténcias na
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segmentagdo provocadas por ruidos, fazendo com que um mesmo membro seja
dividido em mais de um contorno.

Figura 3-1: extracdo dos contornos dos bracos e da cabeca.

3.1.1 Extracéo dos c ontornos

Algumas técnicas utilizadas para calculo de distancia entre contorno de
imagens levam em consideracéo a existéncia de pontos correspondentes, par a par,

e permitem quantificar de forma precisa as diferencas entre dois contornos.
Dois métodos bastante utilizados sé&o os seguintes:

— Distancia média dos pontos que representam o contorno, que € definida por

- 1 N
d _W;di (3-1D

em que “N” € o numero de pontos, e “di", a distancia entre os dois pontos

correspondentes. Esta média mostra de forma global a distancia entre os contornos.

— Indice de mérito de Pratt [49], que é definido por

18 1
Ferat =Wz— (3'2)

em que “N” € o numero de pontos, “d” € a distdncia entre dois pontos
correspondentes, e “a” € um parametro associado ao tamanho do contorno. Este
indice corresponde a uma medida relativa do comportamento global das distancias

entre contornos, que varia no intervalo [0,1], em que 1 equivale a comparacao de
dois contornos iguais.
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A biblioteca OpenCV oferece trés métodos que permitem calcular a distancia
entre contornos correspondentes. Entretanto, como n&o existe correspondéncia
precisa entre o numero de pontos do contorno da imagem segmentada e o da
projecdo do modelo, nenhum dos dois métodos apresentados € aplicavel. Por isso,

outras técnicas foram utilizadas.

Para verificar a similaridade entre contornos, foram exploradas as
propriedades que podem ser calculadas através dos pontos que formam os
mesmos. O primeiro método proposto foi o calculo do centro de massa dos pontos
gue representam o contorno, que pode ser executado com baixo custo
computacional. Entretanto, para contornos ruidosos, o que € freqiente em imagens
segmentadas, o método ndo apresenta resultados satisfatorios. Por exemplo, o
centro de massa de quatro pontos formando uma regido retangular coincide
exatamente com o0 seu centro gravitacional. Caso o contorno encontrado possua
cinco pontos, sendo dois destes muito proximos, ainda que seja imperceptivel
visualmente, o calculo do centro de massa ficara deslocado para o vértice dos

pontos vizinhos, como mostra o exemplo na Figura 3-2.

+

Figura 3-2: centro de massa dos pontos para dois objetos aparentemente similares.

O célculo do centréide permite solucionar este problema, apesar de possuir
um custo computacional maior do que o método anterior. Através dele, pode-se
calcular a similaridade entre contornos utilizando o centro gravitacional que nao
depende do numero de pontos, levando em conta a estrutura geomeétrica do objeto.
Na Figura 3-3 € mostrado o mesmo exemplo da Figura 3-2, usando o centréide. O
calculo do centréide foi realizado conforme as Equacdes (3-3), em que “N” é o
namero de pontos, “x” e “yi” sdo as coordenadas de cada ponto respectivo do

contorno.
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Figura 3-3: centréide dos pontos para dois objetos aparentemente similares.

3.1.2 Funcao de avaliagao da similaridade entre con  tornos

Esta técnica realiza o célculo da similaridade pela comparacéo dos centréides
dos poligonos gerados pelos pontos vetorizados relativos aos contornos das regides
de cor de pele da imagem segmentada e de sintese. Estes formam o contorno das

regides da imagem correspondentes a cabeca, ao bragco esquerdo e ao bracgo direito.

Os contornos sdo extraidos atraves de meétodos implementados pelo
OpenCV [44], baseados no trabalho de Suzuki et al. [48]. Em seguida, sé&o
selecionados o0s maiores poligonos. Estes representam as maiores areas de
informacédo na imagem que geralmente estdo relacionadas aos membros do ator.
Esta selecdo, automaticamente, realiza um filtro de ruido na imagem segmentada,
pois os ruidos presentes na imagem segmentada, geralmente sdo areas pequenas,

descartadas nesta selegéo.

Posteriormente, o algoritmo analisa os centréides da imagem segmentada e
do modelo, realizando a correspondéncia entre os centroides de cada contorno
referente aos membros respectivos. Entretanto, na tentativa de encontrar os pares
de membros correspondentes, o algoritmo pode incorrer em ambigtidades. Um

exemplo é a ocorréncia de oclusdes, quando ha a superposicdo de duas ou mais
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regides de pele. Outras decorrem de inconsisténcias na segmentacéo, fazendo com

gue um mesmo membro seja dividido em mais de um contorno.

Como a técnica nao diferencia o formato dos poligonos, utilizou-se, para cada
parte do corpo, como parametro adicional, o perimetro em conjunto com o centroéide.
O algoritmo executado por essa métrica de similaridade € representado na Figura
3-4.

Imagem segmentada
e do modelo 3D

[ Extracdo dos contornos, descartando os ruidosos ]
> Para cada contorno

Calcular o Calcular o
centréide perimetro

N

Realiza a correspondéncia entre os contornos

A 4
[ Avaliacao da funcéo de custo ]

Figura 3-4: processo de aquisicao utilizando a métrica da distancia dos centroides

dos contornos.

A funcdo que calcula a similaridade por esta técnica € apresentada na
Equacdo (3-4) e corresponde ao somatorio resultante da soma do modulo das
distancias dos contornos e do modulo da diferenca dos perimetros, multiplicado por
uma constante “k”, em que “N” € o numero de contornos, “dc” e “dp” sao,

respectivamente, a diferenca dos centroides e a diferenca dos perimetros.

N
fe =3 ( ldg+Kdn | @)

i=1

A constante k € um valor encontrado de forma empirica, e foi inserida para
equilibrar a diferenca dos perimetros em relacdo a distancia entre os centroides. A

funcdo prioriza os perimetros, pois estes possuem valores absolutos e gradiente
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maiores do que os centrdides, contudo, os testes mostraram que 0 processo de
aquisi¢cdo tem um resultado melhor, as se minimizar a diferenga entre os centréides.
Através desta analise, foi inserida esta constante com valores inferiores a unidade,

sendo definido o valor numérico da constante k igual a 0,6.

3.1.3 Limitacdes

A métrica da distancia entre 0s contornos possui um elevado grau de
ambigilidade para posturas bastante diferentes, impossibilitando o uso desta. Na
Figura 3-5 é mostrado um exemplo, em que os bracos de ambas as imagens
possuem centrdides e perimetros semelhantes, o que as faria semelhantes pela

métrica aqui apresentada.

Esta limitacdo levou a uma adaptacdo da técnica que permite reduzir de
maneira significativa esse tipo de ambiguidade, como apresentado na proxima

subsecao.

r~ Vv

Figura 3-5: problema da métrica pela distancia entre os contornos.

3.2 Distancia entre os centréides dos contornos com div iIsdo da

imagem

Para reduzir os problemas de ambiglidade da técnica anterior, as imagens
foram fracionadas em uma grade, subdividindo assim as curvas correspondentes
aos contornos em varias sub-regides, possibilitando uma maior precisdo em relacao
a posicao dos centroides, como € mostrado na Figura 3-6. Nesta abordagem, a
funcdo de custo é resultante da comparacéo das fracdes correspondentes na grade

de cada uma das imagens (segmentada e projetada), aplicando sobre estas um
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conjunto de regras para verificar a diferenca de cada fracdo da imagem segmentada

com a fracao correspondente na imagem do modelo.

@

(b)

Figura 3-6: imagens (a) capturada da camera, (b) contorno da imagem segmentada
dividida em grade, (c) projecdo do modelo 3D e (d) contorno do modelo dividido em

grade.

3.2.1 Funcdao de avaliacao

A métrica utilizada possui uma abordagem diferente da anterior em relagcéao a
avaliacdo da funcédo de custo. Nesta, a avaliacao é realizada comparando as fracdes
correspondentes na grade, aplicando sobre estas um conjunto de regras para
verificar a diferenca entre cada n-ésima fracdo da imagem segmentada com a
mesma fracdo na imagem do modelo. Na Figura 3-7 é apresentado o fluxograma do

processo utilizado para a verificacdo de similaridade.

Cada fracéo € avaliada atribuindo-se um valor de acordo com um conjunto de
regras. Apos avaliar todas as fragdes, € calculada a média, resultando no custo da

avaliacao da similaridade.
As regras para avaliacao de cada fracdo sao apresentadas a seguir:

» Caso as fracfes correspondentes nao possuam contorno, sédo ignoradas e

nao sao contabilizadas no calculo da média;

« Caso o numero de contornos entre as fracbes correspondentes sejam
iguais, € calculado o centroide de ambas. O valor atribuido a esta fracao €
igual ao valor da distancia entre os centroides, dividido pela largura da

fracdo. Isso normaliza o valor entre zero e um;
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» Caso os numeros de contornos entre as fracdes correspondentes sejam

s

diferentes, é atribuido o valor 1 (um), o que representa a penalizacao

Imagem segmentada
e do modelo 3D

Diviséo das imagens em n x n fragdes ]

v

» Para cada fracdo das imagens

v

[ Extragcao dos contornos ]

v

[ Calcular o centréide ]

maxima para a fracao.

\ 4
Avalia a fracéo atual

\ 4
Média das avaliagdes (fungéo de custo) ]

Figura 3-7: processo de aquisicao utilizando a métrica da distancia dos centroides

dos contornos com divisdo da imagem.

3.2.2 Limitacoes

O fracionamento da imagem e a extracdo dos contornos para cada uma das
fracbes elevam o custo computacional, reduzindo bastante o desempenho desta

métrica em comparacao a apresentada anteriormente.

3.3 Superficie de néo recobrimento

Esta métrica analisa o histograma da imagem de superposicao, resultante da
soma da imagem segmentada com a imagem de proje¢do do modelo 3D, como
exemplificado na Figura 3-8. S&o utilizadas cores diferentes na imagem segmentada
e no modelo, a fim de evitar coincidéncias de cores de regides diferentes apos a
soma. Cada regido colorida na imagem resultante indica o recobrimento ou o néo

recobrimento de uma regido de pele. A taxa de ndo recobrimento contabiliza o
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namero de pixels de regibes de pele ndo coincidentes entre as imagens,

segmentada e projetada.

@)

o

Figura 3-8: imagens (a) capturada da camera, (b) segmentada, (c) projecao do

(©

(d)

modelo 3D e (d) superposicao das imagens segmentada e do modelo.

3.3.1 Funcao de avaliagao

O histograma da imagem de superposicdo € calculado para obter-se o
namero de pixels pertencentes a cada cor, e esta cor representa um tipo de
informacéo da avaliacdo, por exemplo: braco recoberto, braco ndo recoberto, pele

nao recoberta.

Para cada postura dada ao modelo 3D, é calculada uma “taxa de nao
recobrimento”, que mede o numero de pixels néo coincidentes na imagem de

superposicao (Figura 3-9). Esta funcéo é expressa na Equacéo (3-5):

A 0B, (@)|-|A n B.(0)

(3-5)
A OB (q)|

Fla)=3

c=1

onde: “q” é o vetor de parametros da articulagéo, que descreve a postura candidata,
A: é 0 conjunto de pixels pertencentes a c-ésima classe de cores na imagem
segmentada, B.(q) é o conjunto de pixels portadores da c-ésima classe de cores na
projecdo do modelo, m € o numero de classes de cores utilizadas, e |X| designa o

namero de pixels de um conjunto X.
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Imagem segmentada
e do modelo 3D

[ Soma das imagens

v

[ Calculo do histograma ]

v

[ Avaliacéo da funcéo de custo ]

Figura 3-9: processo de aquisicdo utilizando a métrica da taxa de nao

recobrimento.

3.3.2 Limitacbes

N&o ha como a métrica diferenciar se existe uma grande area descasada ou é
devido a soma de pequenas areas descasadas. Na Figura 3-10 é mostrado um
exemplo, onde na figura da esquerda existem regides descasadas, decorrentes das
pequenas areas. Neste caso, a soma dos pixels ndo recobertos soma 533 pixels. Na
figura da direita existem duas grandes areas descobertas, somando 450 pixels.
Observa-se, visualmente, que a postura da esquerda estd muito mais préxima da
postura desejada do que a da direita, mas, mesmo assim, esta tem uma quantidade
de pixels descoberta maior.

% t
Al |

Figura 3-10: situacdes onde a métrica de ndo recobrimento falha em sua analise.

3.4 Superficie de néo recobrimento com divisdod aimagem

De forma semelhante a realizada com os contornos, aplicando a divisdo da
imagem para a superficie de ndo recobrimento, esta insere informac¢des com relacdo

a posicao, como € mostrado na Figura 3-11.
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A métrica da superficie de ndo recobrimento, sozinha, tem a qualidade de ser
possivel mensurar de forma precisa a diferenga global entre as imagens devido sua
analise ser em pixels. Contudo, esta métrica ndo tem informacéo sobre a posicao de
onde se encontra o descasamento, e se este descasamento € bem localizado, como

€ mostrado na Figura 3-10.

A divisdo da imagem possibilita a identificacdo das regibes onde se encontra
o descasamento e torna possivel identificar areas isoladas, onde nao houve

recobrimento, para poder penalizar a avaliagdo destas.

Figura 3-11: imagens (a) capturada da camera, (b) segmentada com divisao da
imagem, (c) projecédo do modelo 3D e (d) superposi¢cao das imagens segmentada e

do modelo.

3.4.1 Funcdao de avaliacao

Nesta métrica, a avaliacgdo € realizada comparando as fracdes
correspondentes na grade, aplicando sobre estas um conjunto de regras para
verificar a diferenca de cada fracdo da imagem segmentada com a mesma fracdo na

imagem do modelo (Figura 3-12).

Para cada fragéo é calculada a taxa de ndo recobrimento, a mesma utilizada
na métrica ndo fracionada da secédo 3.3.1, mostrada na Equacédo (3-5). Caso nao

exista nenhum pixel, a fragédo € ignorada.

7

Ao final, é realizada a média das avaliacdes de cada fracdo ndo ignorada,

resultando no custo da avaliacdo das imagens.
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Imagem segmentada
e do modelo 3D

A 4
[ Soma das imagens ]

y
[ Diviséo da imagem em ]

n x n fragbes

A 4
Para cada fragcao das imagens

A 4

A 4
[ Célculo do histograma ]

A 4
Avaliacado da funcéo de custo

\ 4
Média das avaliagdes (fungéo de custo) ]

Figura 3-12: processo de aquisi¢ao utilizando a métrica da taxa de néo recobrimento

fracionada.

3.4.2 Funcdao de avaliacdo quadratica

Na tentativa de penalizar mais as fracdes isoladas n&o recobertas, para evitar
grandes areas nao recobertas, foi desenvolvida uma variagdo da funcdo de

avaliacdo, calculando a média quadratica ao invés da média aritmética.

Esta média quadratica penaliza caso existam fragdes com um alto nivel de
descasamento, tendendo a aumentar a média, caso as fragcdes ndo estejam com
valores préximos.

3.4.3 Limitacoes

Devido a penalizacdo de fracdbes onde ndo h& recobrimento, h4d a
possibilidade de penalizar regibes pequenas que nao foram recobertas nas
extremidades das fracdes.

Ao fracionar a imagem em sessenta e quatro partes, com a configuragcdo do

modelo utilizada, os bracos séo divididos em sua extremidade. Neste caso, uma
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linha de pixels ficou em uma fracéo isolada, quando estas ndo sao recobertas, a
penalizacdo efetuada nestas fragfes pela funcdo de custo é muito elevada, e, em

algumas vezes, nao representando a real diferenca.

Na Figura 3-13 é mostrado que fracionando a imagem em 8x8, os bracos sao
separados. No caso do braco esquerdo, ficou uma linha de um pixel de espessura
em outra fracdo. Isso ocasionou varios erros de avaliacdo, pois estas fracbes eram
penalizadas por sO terem informacédo da imagem segmentada, mesmo o modelo

estando ao lado da mesma.

Assim, o fracionamento foi realizado em 7x7 partes, deixando-o como mostra
a imagem na Figura 3-14. Isto ndo impede que tais erros acontecam, porém 0s

testes mostraram que ndo apresentavam mais erros visiveis.

Figura 3-13: divisdo do modelo em oito partes.

Figura 3-14: divisdo do modelo em sete partes.

Este problema é recorrente a qualquer técnica de fracionamento usada,

inclusive na métrica mostrada na secéo 3.2.

3.5 Diferenca em pixel entre as imagens

Como o interesse € saber o quanto a imagem segmentada esta diferente da
imagem projetada, pode-se utilizar a diferenca entre as mesmas, de forma a definir

sua similaridade. Sendo entédo realizada a diferenca entre a imagem segmentada e a
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imagem de projecdo do modelo. A imagem resultante, Figura 3-15(d), € uma
imagem na qual os pixels desta representam as areas de descasamentos entre as
imagens. Assim, conta-se 0 numero de pixels diferentes de zero desta imagem,

dividindo pela contagem do numero de pixels da imagem segmentada.

¢ Y |

L (.
®) ‘-. J ‘4’?‘# 'Y |o

Figura 3-15: imagens (a) capturada da camera, (b) segmentada, (c) projecéo do

modelo 3D e (d) diferenca entre as imagens segmentada e do modelo.

3.5.1 Funcéao de avaliacao

A avaliacdo € o resultado da contagem do numero de pixels diferentes de
zero da imagem gerada pela diferenca entre a imagem segmentada e a projecao do
modelo, proporcional & quantidade de pixels da imagem segmentada. E mostrada na
Equacdo (3-6) como o calculo é realizado, e na Figura 3-16, 0 processo desta

métrica.

qu% 6)

em que “q” é o vetor de pardmetros da articulacdo que descreve a postura
candidata, “A(q)” € o conjunto de pixels portadores da projecdo do modelo, “S” € o
conjunto de pixels pertencentes a imagem segmentada, e |X| designa o nimero de

pixels de um conjunto X.
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[ Diferenca das imagens
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{ Contagem de pixels ]

v

[ Calculo da avalia¢édo ]

Figura 3-16: processo de aquisicdo utilizando a métrica da diferenca em pixel.

3.5.2 Funcao de avaliagdo com sub-amostragem

Foi adicionado um nivel de processamento especial, na tentativa de penalizar
grandes areas descasadas. Para obter as grandes areas da imagem, foi utilizada a
operacdo morfologica de erosédo, de forma a deixar na imagem somente as areas de

grande descasamento.

A utilizacdo da operacdo de morfologia através do OpenCV tornou-se muito
lenta, impossibilitando seu uso em tempo real, diminuindo a velocidade abaixo dos
cinco quadros por segundo, pois a implementacdo da erosdo do OpenCV é

complexa e realizada de forma interativa.

A estratégia utilizada para substituir a morfologia foi reduzir o tamanho da
imagem para a proporcdo desejada da mascara da erosdo. Os testes demonstraram
que reduzir cinco vezes o tamanho da imagem trouxe bons resultados, sendo estes
satisfatorios, assim como a morfologia. A reducdo da imagem tem um custo

computacional baixo.

Assim, apdés a imagem ser analisada no primeiro passo, seu tamanho é
reduzido em cinco vezes e, novamente, é realizada a contagem dos pixels,
formando o segundo passo. A Figura 3-17 mostra tal imagem como resultado do
processo na Figura 3-15(d). E mostrado na Equacdo (3-7) como o calculo é

realizado, e na Figura 3-18 é exibido o processo desta métrica.
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Figura 3-17: imagem reduzida representando o segundo passo do calculo da

diferenca em pixel entre as imagens: segmentada e do modelo.

_A@-9, [, [B@-9
H0)="s (1 E J

em que “q’ € o vetor de parametros da articulacdo que descreve a postura

(3-7)

7

candidata, “A(g)” € o conjunto de pixels portadores da projecao do modelo, “B(q)” € o

z

conjunto de pixels portadores da projecdo do modelo reduzida, “S” é o conjunto de

pixels pertencentes a imagem segmentada, e |X| designa o numero de pixels de um

Imagem segmentada
e do modelo 3D

[ Diferenca das imagens

v

[ Contagem de pixels ]

v

[ Reduc¢é&o da imagem em um quinto ]

v

[ Contagem de pixels

v

[ Calculo da avaliacéo final a partir das duas contagens ]

conjunto X.

Figura 3-18: processo de aquisi¢ao utilizando a métrica da diferenca em pixel com

sub-amostragem.

3.5.3 Limitacdes

Como a contagem de pixels realizada ndo leva em consideracdo a cor dos
membros, ndo ha diferenca entre os bracgos, e, assim, ndo ha como a métrica
diferenciar se os membros estao invertidos, como foi mostrado um exemplo desta

ambiguidade na Figura 2-12 da sec¢éo 2.11.
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Por este motivo, ndo é possivel utilizar, em conjunto com esta métrica, a

técnica da classificacdo das regides de pele pela identificacdo dos membros

correspondentes da secéo 2.9.

3.6 Quadro resumo com as métricas desenvolvidas

As meétricas desenvolvidas e descritas neste capitulo sédo sintetizadas na

Tabela 3-1, indicando resumidamente os resultados alcancados.

Tabela 3-1: resumo com as métricas desenvolvidas e os resultados alcangados.

Métrica

Objetivo

Resultados alcancados

(1) Distancia entre os
centréides dos contornos

Analisar a similaridade pela distancia
dos contornos dos membros.

Métrica que apresentou os piores
resultados, visto que permite um
elevado grau de ambigtidades.

(2) Distancia entre os
centroides dos contornos
com divisdo da imagem

Analisar a similaridade pela distancia
dos contornos dos membros,
considerando sua posicdo espacial.

Melhoria da qualidade em relacéo a
métrica (1), embora com resultados
ainda insatisfatorios.

(3) Superficie de nao
recobrimento

Verificar as regides de descasamento
pela diferenca entre as imagens.

Métrica com boa relacdo qualidade e
desempenho, conseguindo-se obter
resultados satisfatérios com um
desempenho intermediario.

(4) Superficie de ndo
recobrimento com divisao
da imagem

Verificar as regifes de descasamento
pela diferenca entre as imagens,
considerando sua posicdo espacial.

A métrica apresentou os melhores
resultados em relagdo a qualidade, mas
com prejuizo do desempenho,
chegando ao dobro do tempo de
processamento.

(5) Superficie de ndo
recobrimento com divisdo
da imagem usando a
funcéo quadratica de
avaliacao

Verificar as regifes de descasamento
pela diferenca entre as imagens,
considerando sua posicdo espacial,

e penalizar mais as regides
espacialmente descasadas.

A funcéo quadratica penaliza
excessivamente regifes descasadas,
obtendo melhores resultados do que a
métrica original (3), mas resultados
piores do que a métrica (4), embora
com o mesmo desempenho.

(6) Diferenca em pixel
entre as imagens

Avaliar a quantidade de pixels
resultante da diferencga entre as
imagens.

A métrica apresenta o melhor
desempenho alcancado entre todas as
outras, permitindo uma avaliacdo de
similatidade simples e rapida, obtendo
resultados proximos aos da métrica (3).

(7) Diferenca em pixel
entre as imagens com
sub-amostragem

Avaliar a quantidade de pixels
resultante da diferenga entre as
imagens e, em seguida, avaliar as areas
com grande diferenca através de uma
sub-amostragem.

A sub-amostragem obteve resultados
de qualidade préximos a melhor métrica
(4), superiores aos obtidos em (6), mas
com uma leve degradacao de
desempenho.
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O préximo capitulo mostra, detalhadamente, os resultados alcancados por
este trabalho, comparando-os entre si, explicitando a forma como tais dados foram
obtidos.
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[apitulo 4

4 Experimentacao e analise de dados

A partir das modificacbes, novas técnicas e métricas propostas para o sistema
de aquisicdo de gestos humanos, um conjunto de experimentacdes foram realizadas

e serdo apresentadas nas proximas subsecdes.

Para fins de melhor precisdo na analise comparativa das técnicas, foram

utilizados apenas 8 graus de liberdade, correspondendo aos ombros e cotovelos.

4.1 Base de videos sintéticos para testes

A utilizacdo de videos reais ou ao vivo compromete a comparacdo das
métricas, pois ndo ha como saber quais sdo os parametros articulatérios exatos da
postura de um ser humano. E também como o modelo tridimensional (3D) utilizado
para identificar as posturas tem uma estrutura simplificada com relagédo ao corpo
humano, os parametros articulatérios humanos n&o podem ser utilizados

diretamente ao modelo 3D.

Para comparar os resultados dos algoritmos, foram geradas quatro
sequéncias de video com o uso do modelo 3D usado na sintese das posturas de
avaliacdo. O uso de videos sintéticos permite o calculo do erro de forma mais
precisa, jA que se sabe, a priori, 0 conjunto de parametros utilizados para definir a

postura do modelo em cada quadro.

Assim, para cada técnica, os resultados podem ser obtidos pelo calculo do
erro, que € a diferenca dos graus de liberdade entre os parametros encontrados no

modelo e os armazenados durante a geracao do video.

Foi averiguado no artigo [50], que ambiguidades sdo causadas em algumas
situacOes pelo fato de os membros ndo estarem por completo dentro da visédo do
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sistema. Quando algum membro ndo esta sendo visualizado, o sistema permite

gualquer postura neste membro, ndo havendo como distingui-las.

Entdo foram realizados mais quatro videos sintéticos, com as mesmas
sequéncias de movimentos dos anteriores, alterando a posi¢cdo do modelo de forma
gue o mesmo fique todo dentro da visdo do sistema, totalizando oito videos, dois

tipos de videos com quatro movimentos cada.

Para que o modelo ficasse sempre todo dentro da visdo do sistema, seria
necessario que sua posicao ficasse muito afastada da visdo, deixando o modelo

pequeno e sem qualidade, por ser representado por poucos pixels.

Neste caso, ndo foi possivel nem analisar os resultados da aquisi¢do, pois
antes disso o processo de segmentacdo foi prejudicado, perdendo informacdes
devido aos algoritmos de reducéo de ruidos confundirem partes do modelo, como se

0s mesmos fossem ruidos causados pela baixa quantidade de pixels.

Foi definida uma posicéo intermediaria, de forma que em algumas posturas

somente parte das maos fica fora da visao do sistema.

Os videos realizam movimentos predefinidos no modelo, no intuito de testar
caracteristicas pertinentes a um sistema de visdo computacional, como sera
explicado posteriormente. Todos os videos foram gerados em trés etapas. Eles
iniciam com a postura em descanso, todas as articulagbes com valores zeros, como
€ mostrado na Figura 4-1. A primeira etapa realiza 0 movimento somente no braco
esquerdo; em seguida um movimento semelhante é feito com o braco direito. Na
ultima etapa, 0 movimento é feito simultaneamente em ambos os bracgos, terminando

com o modelo voltando a postura de descanso.

A primeira sequéncia foi definida para testar a percepcéo de profundidade do
sistema, pelo movimento de ambos os bracos do modelo, que € realizado para
frente e de forma perpendicular ao corpo. Amostras do primeiro video sdo mostradas
na Figura 4-2. O mesmo movimento é realizado para o segundo tipo de video, ou

seja, o0 quinto video, com a visdo mais afastada, como € mostrado na Figura 4-3.

Este movimento analisa como o sistema se comporta, devido a sua
visualizagao ser uma imagem bidimensional, e o0 modelo possuir trés dimensdes. Os

videos contém 146 quadros.
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Figura 4-1: postura de descanso dos dois tipos de video, todos os videos iniciam e

terminam na postura de descanso.
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Figura 4-3: quadros do quinto video.
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A segunda sequéncia realiza a flexdo dos cotovelos, movimentando o0s
antebracos de forma paralela ao tronco, esta seqiéncia contém 84 quadros. Sao

mostrados respectivamente nas Figuras 4-4 e 4-5 o0 segundo e 0 sexto videos.

O ]

Figura 4-5: quadros do sexto video.

Na terceira sequéncia, € feito o movimento de abducao dos bracos, contendo
66 quadros. No terceiro video, (Figura 4-6) partes dos bracos ndo sao visualizados

durante o movimento, por isso € utilizado o sétimo video (Figura 4-7).

Como no terceiro video o modelo esta préximo da viséao, durante todo o video

as maos nao estao sendo visualizadas por completo.
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A criacdo de videos mais afastados se faz necessério devido a problemas que
podem ser causados pela ndo visualizagdo completa dos membros explicados nas
secbes 2.11.3 e 2.11.4.
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Figura 4-6: quadros do terceiro video.
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Figura 4-7: quadros do sétimo video.

Os movimentos mais complexos em um sistema de aquisicdo de gestos estado
presentes na quarta sequéncia, contendo 142 quadros, que inclui a oclusdo dos
membros. O quarto e oitavo videos s&o mostrados, respectivamente, nas
Figuras 4-8 e 4-9.



87

>J

i

video.
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Figura 4-9: quadros do oitavo
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4.2 Conjunto de configuracdes do sistema

Devido a existéncia de diversas técnicas desenvolvidas, a analise dos
resultados foi realizada de forma que pudesse ser analisado o conjunto de todas as

configuracdes possiveis.

Totalizam 1.024 diferentes possiveis configuracdes do sistema, pois existem 5
métricas, 8 videos e 5 técnicas que podem ou nao ser utilizadas. Todas as opc¢bes
somariam (5 x 8 x 2°) = 1.280, contudo algumas técnicas ndo podem ser utilizadas
em conjunto, quais sejam: as métricas baseadas na diferenca em pixel entre as
imagens, e a técnica da classificacdo das regibes de pele da imagem, capturada

para identificacdo dos membros correspondentes.

As métricas “Distancia entre os centrdides dos contornos” e “Distancia entre
0os centréides dos contornos com divisdo da imagem” ndo obtiveram resultado

satisfatorio, ambas foram ignoradas e ndo entram na comparacgéo das métricas.
As cinco métricas comparadas sao as seguintes:
e Superficie de ndo recobrimento;
» Superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem;

» Superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem usando a funcéo

guadratica de avaliacao;
» Diferenca em pixel entre as imagens;
» Diferenca em pixel entre as imagens com sub-amostragem.

As cinco técnicas que podem ou nao ser utilizadas sao listadas a seguir:

Restricbes biomecanicas estaticas e dinamicas das articulagbes dos

membros;

Penalizacao de posturas irreais;

* Iniciacdo do simplex com parametros aleatorios;

Classificacao das regides de pele da imagem capturada para identificagéo

dos membros correspondentes;

* Predicdo de posturas através de Banco de Dados.
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4.3 Calculo do erro e resultado de desempenho

Ao final de cada processo de otimizacdo, uma postura € encontrada, esta
representa a postura identificada pelo sistema como similar a do quadro do video, e,
assim, deseja-se que a diferengca entre estas posturas seja nula. Cada postura
possui oito graus de liberdade, representando as articulacdes dos membros.

A cada quadro do video é calculado o erro quadratico médio do quadro, que
corresponde a raiz quadrada da diferenca ao quadrado de cada grau de liberdade da
postura encontrada, e seu respectivo valor, utilizado para geracdo do video. Os
valores de referéncia sdo aqueles usados para a producao da sequéncia de video.

Como mostrado na secéo 2.11, que trata sobre as ambiguidades nas analises
das posturas, é melhor um erro estar disperso, proporcionalmente, em todos os
graus de liberdade do que concentrado em apenas alguns. Por isso, calcula-se o
erro quadratico médio dos graus de liberdade, pois este valoriza a dispersao dos

valores, resultando em erros maiores do que a média aritmética.

Dessa maneira, a cada quadro do video, é calculado o erro quadratico medio
dos graus de liberdades entre as duas posturas: aguela encontrada pelo sistema e a
que gerou a postura de referéncia na seqiiéncia do video. E mostrado na Equac&o
(4-1) como o calculo é realizado. Utiliza-se a sigla em inglés RMSE de root mean

square error.

o ( )2
RMSE (pr, pe) = z Pri np‘ (4-1)

i=1
Na Equacao (4-1), “pr” e “pe" representam as posturas a serem comparadas,
“pr;,” € o grau de liberdade de indice “i” da postura de referéncia, “pe;,” € 0 grau de

liberdade de indice “i” da postura encontrada, “n” € a quantidade de graus de

liberdade das posturas que, neste caso, Sao oito.

No final do video, é calculada a média de todos os erros quadraticos médios
de cada quadro do video. Na Equacdo (4-2) € mostrado como esse calculo é
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realizado. Usa-se a sigla em inglés MRMSE de mean of root mean square error,

para simplificar.

Y™ RMSE ; (4-2)
MRMSE ===—~
Na Equacdo (4-2), RMSE; representa a raiz quadrada do erro quadratico

médio do quadro do video de indice “j”, e “m” € o nUmero de quadros do video.

Assim como na comparagdo entre os graus de liberdade, é importante
considerar um erro elevado para um ou poucos quadros, mesmo que a média entre
todos os quadros da seqiéncia seja pequena, o que indica a ocorréncia de minimos

locais, sendo provavel sua propagacao para outros quadros.

Por esse motivo, aléem da média do RMSE, calcula-se o desvio padrdo. Usa-

se a sigla em inglés SDRMSE de standard deviation of root mean square error.

m (RMSE))

m

SDRMSE = — MRMSE? (4-3)

Na Equacéo (4-3), RMSE; corresponde ao erro quadratico médio do quadro do

video de indice “j”, “m” € o nimero de quadros do video, e MRMSE, a média do erro
quadratico médio, calculado na Equacdo (4-2). E mostrado na Figura 4-10 como

estes erros sao calculados.

Como todos os dados utilizados no calculo sdo em graus, o calculo do
MRMSE e do SDRMSE mantém a unidade de angulo em graus.

Para célculo do resultado de desempenho, € medido o tempo total que o
sistema necessitou para o0 processo, calculando-se o0 numero de quadros por
segundo. Utiliza-se a sigla em inglés FPS (frames per second) para referéncia a
essa medida, correspondendo a informacdo que indica se o0 sistema pode ser
executado em tempo real. Neste trabalho, busca-se, idealmente, um processamento
em torno de 25 fps ou mais, visto que as webcams utilizadas e as comumente
encontradas no mercado em geral ndo conseguem capturar mais que 30 fps.

Entretanto, para algumas aplicacdes, uma taxa minima de 8 fps pode ser aceita.
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Inicia os dados de

\ erro e tempo /
A 4

—>[ Para cada quadro do video ]

[ Encontra a postura deste quadro

¢ v \ 4
Calcula o erro quadratico médio Erro quadréatico Tempo no inicio
da postura e acumula o erro médio da aquisicéo

#[ No final do video I

y

Calcula a média e o desvio padrao do erro quadratico médio com
base no nimero de quadros processados

A

Calcula o nimero de quadros por segundo pela diferenca do tempo
final com o inicial, dividido pelo numero de quadros processados

Figura 4-10: processo de calculo dos erros.

4.4 Coleta dos dados dos resultados

Para comparacdo qualitativa dos dados, o programa deve registrar 0S
resultados em arquivo, para efetuar o calculo do erro, mas, tal procedimento, reduz
consideravelmente o desempenho do sistema. Assim, foram realizadas execuc¢des

distintas para captura dos parametros de erro e dos parametros de desempenho.

Conforme descrito na secdo 2.8, o algoritmo de otimizacdo é baseado no
Downhill Simplex e, como este algoritmo é deterministico, as execu¢des que nao
possuem iniciacdo aleatoria, sempre séo iguais, independente do momento em que

0 sistema foi executado.

Uma amostra de vinte configuracdes diferentes foi escolhida, sendo
comparadas trés execucdes distintas, confirmando que a implementacéo
desenvolvida é deterministica. Esta andlise foi realizada diversas vezes durante o
desenvolvimento do trabalho, pois erros no algoritmo podem ocasionar uma

alteracdo em sua execucao, e esta analise comprova a corretude do algoritmo.
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Portanto, para verificar o resultado das métricas que nado utilizam iniciacao
aleatéria, os dados foram coletados somente uma vez. Por outro lado, para as
execucdes que usam a iniciacdo do simplex, usando dados aleatérios, o sistema foi
executado cinco vezes, sendo descartados o maior e menor dado coletado,

realizando a média dos trés dados intermediarios.

4.5 Configuracdo do equipamento

Os resultados foram gerados através de um computador com as seguintes

configuracdes de hardware e software:
* Processador Intel Core2 Duo E6550 @ 2.33 GHz;
* Placa mae Intel D945GCNL — FSB 1066;
* Memodria Kingston 2GB DDR2 667MHz Dual Channel,
» Placa grafica Zogis NVidia GeForce 8500 GT — GPU 450MHz BS 400MHz;
* Microsoft Windows XP SP3;

+ Driver NVidia GeForce Release 181.20.

4.6 Explicacdo dos graficos e comparacdo com o sist  ema base

Nas subsecdes seguintes serdo mostrados varios graficos com os dados das
experimentacdes. Aqui é apresentada a maneira como interpretar os dados atraves

de um grafico ficticio, mostrado na Figura 4-11.

Na Figura 4-11, cada par de linhas da mesma cor, uma continua e uma
tracejada, comparam duas técnicas em relacdo ao mesmo dado estatistico, que
pode ser o MRMSE, o SDRMSE ou o FPS. Para facilitar a visualizacdo, além das
cores, simbolos representam os dados: o quadrado representa o MRMSE, o
triangulo representa o SDRMSE, e o losango representa o FPS. Cada linha vertical

representa uma das oito sequéncias de video apresentadas na sec¢éo 4.1.



93

Quadros por segundo (FPS)

Erros em graus {[MRMSE & SDRMSE}

5 b 10
0 0
1 2 3 a 5 6 7 8
Videos  —@—MRMSE SDRMSE —#— FPS

Figura 4-11: grafico ficticio comparando a técnica Y (linha tracejada) com a técnica X

(linha continua).

Ainda, com relacdo ao gréfico da Figura 4-11, a escala ao lado esquerdo
representa o erro em graus para as medidas MRMSE e SDRMSE, que, no grafico
exemplificado, variam entre 0 e 40°. Ao lado direito, a escala representa o namero
de quadros por segundo obtidos para cada sequéncia, variando, no exemplo, de 0 a
70 fps. Dessa maneira, ao analisar o MRMSE e o SDRMSE, deve-se referenciar a

escala da esquerda, ao passo que, no caso do FPS, deve-se olhar para a escala da
direita.

Por exemplo, analisando a Figura 4-11, pode-se ver que a técnica Y é pior do
gue a X em todos os MRMSE, porém é melhor em todos os SDRMSE. Por exemplo,
no sétimo video, o MRMSE da técnica X é de 26°, enquanto o da técnica Y é 36°,
representando um aumento de 10 graus, ou 28% do erro. No SDRMSE houve uma
reducdo de 11° da técnica X para 7° da técnica Y, ou seja, houve uma melhora no

valor do desvio padréao do erro quadratico médio em 57%.

Ainda como parte da analise, observa-se que do quarto para o quinto video,
justamente quando h& a troca dos tipos de video em relacdo a distéancia da camera,
houve uma reducdo do desempenho (FPS), invertendo a tendéncia de subida, e
que, depois desta redugdo, os FPS da técnica X aumentaram proporcionalmente
mais do que a técnica anterior Y.
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Ao final de cada grafico, sera exibido um resumo dos dados do respectivo
grafico, em valores numéricos e percentuais, como se exemplifica abaixo, ainda com

os dados ficticios da Figura 5-11.

A média da média do erro quadratico médio (MRMSE) passou de 23,5
para 33,5, indicando uma piora de 30%, sendo representada, por isso,

com o simbolo negativo (-30%);

* A média do desvio padrao do erro quadratico médio (SDRMSE) passou de
13,5 para 9,5, reduzindo em 42%. Para enfatizar a ocorréncia de uma

melhora, usando o simbolo "+” (+42%);

* A média do numero de quadros por segundo (FPS) passou de 32,8 para

45,1, melhorando em +38%.

Seqguindo este padrdo, os valores serdo sempre apresentados como no

resumo abaixo.

Resumo:

+ MRMSE 235 » 335 = -30%;
« SDRMSE 135 » 95 = + 42%;
* FPS 32,8 » 451 = + 38%.

4.6.1 Sistema base de comparacao

As proximas subsecdes realizam comparacdes das técnicas e das métricas.
Estas comparacfes geralmente tomam como parametro de comparacao o sistema

na configuracao do protétipo de Soares [1] chamado aqui de “sistema base”.

O sistema base é a primeira configuragdo do sistema de aquisicdo, que
representa a meétrica da superficie de ndo recobrimento, sem a utilizacdo de

nenhuma das técnicas apresentadas neste trabalho.

O grafico mostrado na Figura 4-12 é o resultado do sistema base de
comparagao.
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Figura 4-12: grafico do resultado do sistema base que € a métrica da superficie de

nao recobrimento sem utilizar as técnicas desenvolvidas.

Observa-se, no video 1, o elevado erro, tanto no MRMSE, quanto no
SDRMSE, demonstrando que em varios quadros deste video houve a incidéncia de
minimos locais. Este video, em particular, mostra resultados muito ruins, indicando
que, nos quadros onde ocorreram 0s minimos locais, a postura encontrada é muito
diferente daquela que originou a imagem.

Nos demais videos (de 2 a 8), os erros se localizam em torno dos 20 graus,
com um desvio padrao médio de 10 graus entre quadros. Embora ainda elevados,

tais erros sao considerados razoaveis, em alguns casos.

Por exemplo, os erros encontrados no quarto video sdo admissiveis: MRMSE
de 16 graus e SDRMSE de 6 graus. Supondo que os dados sigam uma distribuicéo
normal, em que 95% dos valores se encontram a uma distancia duas vezes do
desvio padréo, ter-se-4 uma grande probabilidade de o maior RMSE ser algo em
torno dos 28 graus. Erros desta magnitude, estando bem distribuidos entre os graus
de liberdade séo visiveis, mas ocorrendo em poucos quadros de uma comunicacao

que use a restituicho de gestos identificados, seriam pouco perceptiveis
visualmente.
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4.7 Resultado do estudo das placas gréficas para me I|horia do

desempenho

O sistema base transfere 24 bits por pixel entre a memdria principal e a placa
grafica, usando 8 bits para cada canal RGB. Conseguiu-se transferir apenas 8 bits

para os trés canais, usando um formato interno especial de imagem.

Os resultados coletados tém como objetivo comparar os formatos internos
utilizados na aplicacdo, usando imagens de tamanhos diferentes, em diversas

placas graficas.

Na Tabela 4-1 é mostrado o resultado de desempenho em imagens
transferidas entre a placa grafica e a memoria principal do computador,
apresentando-se, para cada placa, o numero de imagens transferidas por segundo,
usando a configuracdo de 24 bits e de 8 bits, além do ganho percentual quando se
passa da primeira para a segunda configuracdo. S&8o comparadas diversas placas
graficas da série GeForce da NVidia®, utilizando diferentes tamanhos de imagem:

160x120, 320240, 128x128 e 512x512 (largura X altura em pixels).

Tabela 4-1: desempenho das placas graficas em imagens transferidas por segundo.

GeForce
5200 5700 LE 6200 7300LE| 7600GT| 8500GT]
24bits 144 144 464 311 418 1.092
512x512 8bits 257 268 668 542 597 1.322
% 78% 86% 44% 74% 43% 21%
24bits 1.525 1.601 2.973 1.997 2.950 10.648
128x128 8bits 2.138 2.209 3.422 2.675 3.273 13.171
% 40% 38% 15% 34% 11% 24%
24bits 512 562 2.770 1.843 2.807 3.292
320x240 8bits 1.068) 1.123  3.560 2.601 3.541 3.940
% 109% 100% 29% 41% 26% 20%
24bits 2.134 2.138 8.889 5.853 9.355 9.910
160x120 8bits 4.004 4.004 11.642 9.235] 11.375 12.060
% 88% 87% 31% 58% 22% 22%
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Reduzindo de GL_RGB8 que ocupa 8 bits para cada canal, ou seja 24 bits ao
todo, para GL_R3 G3 B2, que sdo 8 bits ao todo, ndo se verificou
proporcionalmente, o aumento do numero de imagens transferidas por segundo.
O ganho é maior quando as imagens sdo maiores. Entretanto, houve uma
melhoria significativa (de 22%) desta transferéncia nas placas gréficas utilizadas
atualmente.

4.8 Resultado das restricbes biomecanicas dinamicas das

articulacbes dos membros

As restricbes impediram que posturas impossiveis ou ergonomicamente
desconfortaveis fossem utilizadas, diminuindo-se, assim, o espaco de busca e a
possibilidade de minimos locais e ambigtidades.

Na Figura 4-13 € mostrado o grafico que compara os resultados do sistema
base com e sem 0 uso das restricbes biomecéanicas dinamicas. A explicacdo de

como interpretar este gréfico encontra-se na se¢éo 4.6.

wa
=]

Quadros por segundo (FPS)

=
=

Erros em graus (MRMSE e SDRMSE)

0

! |
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1 2 3 4 5 [ 7 B
Videos ——MRMSE SDRMSE —#—FP5S

Figura 4-13: grafico comparativo usando as restricdes biomecéanicas dinamicas das

articulagdes dos membros (linha continua) com o sistema base (linha tracejada).
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Resumo: (vide secéo 4.6)

« MRMSE 226 » 17,1 = +24%;
« SDRMSE 11,4 » 108 =  +5%;
« FPS 30,1 » 290 = —-3%.

Os resultados mostram uma significante melhoria no MRMSE e uma pequena
melhoria no SDRMSE. Registrou-se, entretanto, a perda de qualidade no SDRMSE

no primeiro e no sétimo video.

As restricdes adicionaram um calculo a mais no processo de avaliacdo de
similaridade, causando uma degradacdo no desempenho. Mesmo assim, a melhoria
da qualidade da identificagdo permite a convergéncia mais rapida do sistema,
deixando-o mais eficiente em alguns casos. Por exemplo, nos videos 1, 3,5e 7, a
eficiéncia da convergéncia superou o custo do célculo adicionado ao processo,

elevando a taxa de FPS.

Esta técnica, sozinha, permitiu uma reducdo de 24% no MRMSE, valor
bastante representativo, demonstrando um bom ganho de qualidade da aquisi¢do do

sistema, sem prejudicar o SDRMSE.

4.9 Resultado da penalizagao de posturas irreais

A penalizacéo das posturas que atingem o limite das restricdes biomecanicas

eleva o desempenho do sistema, pois tais posturas ndo sao avaliadas.

Na Figura 4-14 é mostrado o grafico comparativo dos resultados do sistema
base, com e sem 0 uso da penalizagdo de posturas irreais. Recorda-se aqui que a

forma de interpretacdo deste grafico é apresentada na sec¢éo 4.6.
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Figura 4-14: grafico comparativo usando a penalizacdo de posturas irreais (linha

continua) com o sistema base (linha tracejada).

Resumo: (vide secéo 4.6)

« MRMSE 226 » 239 = —-6%;
« SDRMSE 114 » 122 = —-7%;
« FPS 30,1 » 335 = + 11%.

Houve um ganho de desempenho pelo descarte das posturas irreais, mas
registrou-se uma degradacao na qualidade da aquisicdo. Quando posturas reais se
aproximam de seus limites, esta técnica acaba provocando a convergéncia do

sistema para um minimo local.

Observa-se uma inversao no grafico. Nos videos 1 a 4, em que o modelo esta
mais proximo da camera, houve melhoria tanto no MRMSE, quanto no SDRMSE. J&

nos videos 5 a 8, com o modelo afastado da camera, os resultados foram piores.

O resultado geral foi pior, pois o ganho obtido nos quatro primeiros videos foi
menor do que a degradacdo dos resultados nos outros. Os resultados extremos
foram registrados para os videos 1 e 7. A andlise indica que o video 7 piorou mais
do que o ganho no video 1. O MRMSE do video 1 foi de 50 para 27 graus, enquanto

o0 do video 7 foi de 22 para 51. Registra-se também que ndo houve melhora no
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SDRMSE no primeiro video, enquanto no sétimo houve uma degradacdo de 10

graus.

Por isso, o resumo foi analisado separadamente para os videos de 1 a 4 e de
5a8.

Resumo do video 1 ao 4, os videos mais proximos da visao:

« MRMSE 26,9 » 203 = +24%;
« SDRMSE 124 » 10,8 =+ 13%;
* FPS 30,8 » 354 = +15%.

Resumo do video 5 ao 8, os videos mais afastados da visao:

« MRMSE 183 » 274 = —-50%;
« SDRMSE 104 » 135 = —-30%;
« FPS 293 » 316 = +8%.

Se considerarmos somente 0s quatro primeiros videos, esta técnica
apresenta um ganho de qualidade ao sistema. Um ganho em erro de 24%, em
conjunto com um ganho de 15% no desempenho, € um resultado expressivo, mas
um aumento de 50% no erro para outros tipos de video impossibilita seu uso no

sistema em qualquer situacao.

Conclui-se, assim, que esta técnica é dependente do posicionamento da

camera em relacdo ao ator.

4.10Resultado da iniciagdao do simplex com parametros

aleatoérios

A adicdo de uma etapa de aleatoriedade na iniciagdo do simplex no algoritmo
de otimizacdo do sistema diminui a incidéncia de minimos locais pela expansdo do
espaco de busca, causando uma enorme reducdo no MRMSE e, principalmente, no
SDRMSE.
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Na Figura 4-15 é mostrado o grafico comparativo dos resultados do sistema
base, com e sem 0 uso da iniciacéo aleatéria.
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Figura 4-15: grafico comparativo usando a iniciacado do simplex com parametros

aleatérios (linha continua) com o sistema base (linha tracejada).

Resumo:

* MRMSE 226 » 176 = + 22%;
« SDRMSE 11,4 » 6,9 = + 40%;
* FPS 30,1 » 285 = — 5%.

Somente no video 6 foi registrada uma piora no resultado. Uma melhora de
40% no SDRMSE, reduzindo seu valor para 6,9 graus, mostra uma grande
estabilidade entre os quadros, de forma que mesmo quando ocorrem minimos locais

em quadros intermediarios, estes ndo se propagam.

Por outro lado, registra-se uma leve reducdo no desempenho, pois a

aleatoriedade pode retardar a convergéncia do DHS para uma etapa posterior.

Sua grande vantagem, que pode ser observada pelo grafico, é a estabilidade.
Os videos onde os erros eram mais elevados obtiveram resultados proximos aos

gue nao apresentaram erros muito elevados, suavizando as linhas de erros.
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Em geral, esta técnica tende a melhorar os resultados. Quando isto nao
ocorre, dificilmente ela piora os erros em niveis elevados, de maneira que
prejudique significativamente a aquisicdo das posturas. Um exemplo € mostrado
pelo video 6, cuja piora registrada foi de apenas 2 graus no MRMSE e 1 grau no
SDRMSE.

Isso torna o uso da técnica de iniciacdo aleatoria preferivel as demais

técnicas de iniciacao do algoritmo DHS.

4.11Resultado d a classificacao das regides de pele da imagem

capturada para identificacdo dos membros correspond entes

Foi possivel identificar os membros quando n&do ha oclusdo na imagem. Em
todos os videos, o algoritmo identificou os bracos de forma correta, como
exemplificado na Figura 4-16. Além disso, mesmo apds uma ocluséo, a classificacéo

foi bem sucedida devido a realimentac&o dos centréides de controle.

"\ Wiy \RJ

S O

Figura 4-16: classificacdo das regides de pele da imagem capturada para

identificagdo dos membros correspondentes.

Existem casos, entretanto, onde este algoritmo falha. Realizando movimentos
similares ao mostrado na secéo 2.11.2, o sistema de adaptacdo pode, ap0s uma

oclusdo dos bracos, classifica-los de forma invertida.

Na Figura 4-17 é mostrado o grafico comparativo dos resultados do sistema

base, com e sem 0 uso da classificacdo das regioes de pele.
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Figura 4-17: grafico comparativo usando a classificacdo das regides de pele (linha

continua) com o sistema base (linha tracejada).

Resumo:

* MRMSE 226 » 239 = — 6%;
« SDRMSE 11,4 » 85 = + 25%;
* FPS 30,1 » 451 = + 50%.

Os dados indicam que, mesmo com a piora do MRMSE, houve um melhora
significativa do SDRMSE, mostrando que a técnica evitou que alguns quadros do
video tivessem grandes erros. E melhor obter erros maiores e distribuidos do que

grandes erros localizados, e esta técnica melhora este aspecto.

Obteve-se um grande ganho em desempenho, causado pela diminuicdo dos
passos para convergéncia do algoritmo de otimizacéo.

Seu uso ainda pode ser aprimorado, realizando uma otimizacdo mais
direcionada. Foram realizadas experimentacbfes executando-se passos de

otimizacdo separados para os bracos, mas nao foram obtidos resultados
satisfatorios.
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Tem-se em perspectiva a identificacdo ocasional de uma ma adaptacao de
um dos membros e processamento de apenas essa regiao do corpo para um melhor
ajuste do modelo.

4.12Resultado da predicdo de posturas através de b anco de
dados

O uso de um banco de dados previamente treinado melhora muito todas as
caracteristicas do sistema.

Na Figura 4-18, é mostrado o grafico comparativo dos resultados do sistema
base, com e sem o0 uso da predicdo de posturas através de banco de dados.
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Figura 4-18: grafico comparativo usando a predicéo de posturas através de banco de
dados (linha continua) com o sistema base (linha tracejada).

Resumo:
« MRMSE 226 » 154 = + 32%:;
« SDRMSE 11,4 » 5,8 = + 49%:;

« FPS 30,1 » 41,6

+ 39%.
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Observa-se que o0 uso do banco de dados para predicdo de posturas
melhorou expressivamente o funcionamento do sistema de aquisicdo em todos 0s

aspectos. Entretanto, € importante lembrar que esta abordagem exige um

treinamento prévio no ambiente de aquisicao.

4.13 Resultado das técnicas aplicadas em conjunto

4.13.1 Todas as técnicas simultaneamente

Usando todas as técnicas em conjunto, podemos verificar como estas se
comportam combinadas, o que nao resulta, obrigatoriamente, em melhora para o

sistema.

Na Figura 4-19, é mostrado o grafico com os resultados da métrica da
superficie de nao recobrimento, utilizando todas as técnicas desenvolvidas em

comparacao ao sistema base, quais sejam:

* Restricbes biomecanicas estaticas e dinamicas das articulacbes dos

membros;
* Penalizacao de posturas irreais;
* Iniciacdo do simplex com parametros aleatorios;

» Classificagao das regides de pele da imagem capturada para identificacao

dos membros correspondentes;
* Predicéo de posturas através de Banco de Dados.

Registrou-se piora em quatro ocasides: o0 SDRMSE dos videos 2 e 8, e 0
MRMSE dos videos 2 e 3, com diferencas em torno de apenas 1 grau. Em casos
como os videos 1 e 5, o ganho foi significativo para todos os dados.

O numero de FPS atingido nesta configuracéo representa o dobro do maximo
usavel em um sistema em tempo real. Isto pode ser utilizado de outras formas na
tentativa de reduzir ainda mais os erros encontrados, como, por exemplo, aumentar

0 numero de passos da otimizagcdo ou o tamanho do quadro capturado pela camera.
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Figura 4-19: grafico comparando a métrica da superficie de ndo recobrimento com
todas as técnicas desenvolvidas em conjunto (linha continua) e o sistema base que
usa a métrica da superficie de ndo recobrimento sem as técnicas desenvolvidas

(linha tracejada).

Resumo:

 MRMSE 226 » 179 = + 21%;

« SDRMSE 114 » 6,7 = + 41%;

* FPS 30,1 » 60,3 = +101%.
4.13.2 Melhor configuracéo

O uso de todas as técnicas, em conjunto, ndo representa a melhor
configuracdo. A combinagdo de algumas técnicas que apresentam bons resultados

isoladamente ndo garante melhoria do processo de aquisi¢do, quando combinadas.

O conjunto de técnicas que obteve o melhor resultado foi aquele em que se
exclui a técnica de classificacdo das regides de pele, ou seja, utilizando: restricoes
biomecéanicas, penalizacdo de posturas irreais, iniciagdo aleatoria e banco de dados.
Na Figura 4-20, é mostrado um grafico com os resultados do melhor conjunto,
comparando-0 ao sistema base.
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Figura 4-20: grafico comparando o melhor conjunto de técnicas usando a métrica da

superficie de ndo recobrimento (linha continua) e o sistema base (linha tracejada).

Resumo:

* MRMSE 226 » 152 = + 33%);
« SDRMSE 114 » 55 = + 51%;
* FPS 30,1 » 58,0 = + 93%.

Esta configuracdo apresenta melhora em todos os dados. Ha casos em que
as técnicas isoladas obtiveram melhores resultados do que o apresentado por este
conjunto, como se observa na Figura 4-13 em que os MRMSE dos videos: 2, 3, 6 e
8 sdo menores. Contudo, esta configuragdo obteve uma média melhor, tanto no
MRMSE quanto no SDRMSE.

A comparacao deste resultado com a técnica de predicado de posturas atraves
do uso do banco de dados apresenta detalhes interessantes que serdo abordados

na proxima subsecéo.

A comparacdo com a configuracdo da secao anterior, que utiliza todas as
técnicas em conjunto, comprova que o uso da totalidade das técnicas néo trouxe o
melhor resultado. A configuracdo apresentada nesta subsecdo apresenta melhores

resultados, mas com uma leve degradacéo no desempenho.
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4.13.3 Comparacdo da melhor configuragdo com a pred icdo de
posturas através de banco de dados

Foi observada uma semelhanca entre os graficos da predicdo de posturas
através de banco de dados (Figura 4-18) com o grafico da melhor configuracéo
(Figura 4-20). Por isso, estes sdo comparados nesta subsecdo através do gréafico
mostrado na Figura 4-21.
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Figura 4-21: grafico comparando a técnica da predicdo de posturas através de banco
de dados (linha continua) e o melhor conjunto de técnicas (linha tracejada) ambos

usando a métrica da superficie de ndo recobrimento.

Resumo:

* MRMSE 154 » 152 = + 1%,;
« SDRMSE 58 P» 55 = + 4%,;
* FPS 416 » 58,0 = + 39%.

Observa-se uma grande semelhanca nas linhas que representam os erros,
demonstrando que o bom resultado de qualidade da configuracdo mostrada na
subsecao anterior é bastante influenciado pela técnica da predicdo de posturas
atraveés de banco de dados.



109

As outras técnicas, entretanto, possibilitaram uma melhoria no desempenho
em 39%, e ainda uma leve diminuicdo do erro.

4.14Resultados da métrica da superficie de ndo rec  obrimento

com divisdo da imagem

4.14.1 Comparacdo com o sistema base sem utilizar a s técnicas
desenvolvidas

O sistema base, que usa a métrica da superficie de nao recobrimento sem as
técnicas anteriormente apresentadas, e a métrica que utiliza a divisdo da imagem,
nas mesmas condicfes, mostrou uma melhoria na qualidade da aquisicdo, mas ao
custo de um desempenho muito inferior.

Na Figura 4-22 é mostrado um grafico com os resultados desta métrica, em

comparacao ao sistema base.
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Figura 4-22: grafico comparando a métrica da superficie de ndo recobrimento com
divisdo da imagem (linha continua) e o sistema base que é a métrica da superficie

de néo recobrimento (linha tracejada).
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Resumo:

* MRMSE 226 » 203 = + 10%;
« SDRMSE 114 » 103 = + 10%;
* FPS 30,1 » 17,8 = —41%.

Esta métrica tem a vantagem de evitar que grandes areas fiquem
descasadas, por causa da analise das divisdbes da imagem, mas o procedimento de
dividir a imagem e analisar cada fracdo separadamente acarreta em um peso
computacional muito elevado. Percebe-se que 0 uso desta métrica evita resultados

com grandes erros e, principalmente, sua propagacao.

A perda de desempenho € muito elevada para ser utilizada como métrica
principal, mas pode ser utilizada em situacfes especiais em que a qualidade da

aguisicao prevaleca em relacédo ao tempo.

4.14.2 Comparacdo com a melhor configuracdo da métr ica de
superficie de n&o recobrimento

Na Figura 4-23 é mostrado um grafico comparando a melhor configuracao
obtida usando a métrica da superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem,
e a melhor configuragdo da métrica da superficie de ndo recobrimento mostrada na

secdo 4.13.2.

A melhor configuracdo desta métrica foi o conjunto, retirando apenas a
técnica de iniciagdo aleatdria, ou seja, utilizando: restricdes biomecanicas,

penalizacao de posturas irreais, classificagao das regides de pele e banco de dados.
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Figura 4-23: grafico comparando o melhor conjunto de técnicas usando a métrica da
superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem (linha continua) e a melhor

configuracdo da métrica da superficie de ndo recobrimento (linha tracejada).

Resumo:

* MRMSE 152 » 133 = + 13%;
« SDRMSE 55 P 57 = — 2%;
* FPS 58,0 » 342 = —41%.

Apesar da técnica de iniciagcdo aleatoria ndo ter, neste caso, melhorado o
resultado, o que ndo € um fato comum, seu uso ndo prejudicou muito o resultado

desta configuracdo, aumentando o MRMSE de 13,3 para 13,8, diminuindo o ganho
de + 13% para + 9%.

Esta métrica tem a caracteristica de evitar que posturas ambiguas sejam
identificadas, em um nivel muito melhor do que a métrica do sistema base,
justamente por causa da divisdo da imagem. Entretanto, a divisdo proporciona outro
tipo de ambiglidade, como mostrado na secédo 3.4.3.

Este fato foi registrado no video 5, em que o SDRMSE é quase o dobro. Isso

se deve ao fato de alguns quadros do video terem obtido erros elevados. Por outro
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lado, o pequeno aumento do MRMSE mostra que tal ambiguidade n&o se propagou

em demasia.

Uma analise detalhada dos dados do video 5 mostra que, dos 144 quadros,
houve seis incidéncias de minimos locais, quatro destas com valores de RMSE na
faixa dos 30° que néo se propagaram, ficando apenas em seus respectivos quadros
isolados, e dois casos onde obtiveram-se erros de 55°, sendo tal erro propagado

para mais trés quadros.

E valido salientar que o processamento de quatro quadros a uma taxa de
20 fps dura apenas 0,2 segundos, ou seja, a ambiguidade é visivel, mas o tempo é
bastante pequeno e, por isso, hao se considera uma propagac¢ao demasiada.

Mesmo utilizando a melhor configuracdo em ambas as métricas, aquela com
a divisdo da imagem conseguiu obter melhor qualidade final no MRMSE. O erro
MRMSE de 13,3° € o menor registrado no sistema de aquisicdo. Mas, conforme dito

anteriormente, a perda de desempenho nao justificaria sua utilizag&o.

Numericamente, foram obtidos erros MRMSE menores de 18,9°, como sera
mostrado na secdo 4.18.1, mas estes pioraram os dados de SDRMSE e FPS de

forma que ndo compensa as diferencas.

4.15Resultados da métrica da superficie de ndo rec  obrimento
com divisdo da imagem usando a funcdo quadratica de

avaliacao

4.15.1 Comparacéo da meétrica da superficie de ndo r ecobrimento
com divisdo da imagem, usando a funcdo quadratica d e avaliacéao,
com o sistema base sem utilizar as técnicas desenvo  lvidas

Esta métrica penaliza ainda mais as posturas que possuem fracdes nao
recobertas. Isto se d4 devido ao calculo do erro quadratico médio das fracdes na
funcéo de custo.

Na Figura 4-24 é mostrado um grafico comparando os resultados desta

métrica e o sistema base.
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Figura 4-24: grafico comparando a métrica da superficie de ndo recobrimento com

divisdo da imagem usando a funcédo quadratica de avaliacao (linha continua) e o

Resumo:

MRMSE

SDRMSE

FPS

sistema base (linha tracejada).

22,6 » 309
114 » 141
30,1 » 15,6

- 37%;
— 24%j;

— 48%.

O incremento na penalizagdo se tornou excessivo. Em posturas proximas a

desejada, existe a possibilidade da existéncia de fracbes néo recobertas. Outras

meétricas levariam o algoritmo de otimizagc&do a buscar outras posturas proximas, mas

a penalizacao desta métrica pode prejudicar a convergéncia.

Esta métrica piorou até mesmo o primeiro video, que ja possuia um erro

bastante elevado,

situacdo em que todas as demais meétricas e técnicas

desenvolvidas apresentaram melhora de resultado. O quinto video, que € a mesma

sequéncia de movimentos do primeiro video, diferente apenas na proximidade da

camera, obteve uma piora elevadissima em todos os dados.
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4.15.2 Comparacdo com a melhor configuracdo da métr ica de
superficie de néo recobrimento

A utilizacao das técnicas desenvolvidas podem melhorar os maus resultados
obtidos por esta métrica isolada. Principalmente, o uso da predicéo através do banco
de dados, pois este pode iniciar o algoritmo com posturas semelhantes a desejada,
de forma a evitar que os erros comentados na subsegdo anterior venham a

prejudicar em demasia a convergéncia do algoritmo.

Na Figura 4-25 é mostrado um grafico comparando a melhor configuracao
obtida na métrica da superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem, usando
a funcdo quadrética de avaliacdo e a melhor configuragdo da métrica da superficie

de ndo recobrimento mostrada na se¢ao 4.13.2.

A melhor configuracdo desta métrica foi 0 conjunto total, excetuando a técnica
de classificagdo das regides de pele, ou seja, utilizando: restricdes biomecanicas,

penalizacdo de posturas irreais, iniciacao aleatoria e banco de dados.
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Figura 4-25: grafico comparando a melhor configuracdo da métrica da superficie de
ndo recobrimento com divisdo da imagem usando a funcao quadratica de avaliacdo
(linha continua) e a melhor configuracdo da métrica da superficie de néo

recobrimento (linha tracejada).
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Resumo:

* MRMSE 152 » 148 = + 3%,;
« SDRMSE 55 » 6,0 = — 9%;
« FPS 58,0 » 332 = —-43%.

As técnicas desenvolvidas em conjunto com esta métrica melhoram muito seu
resultado em comparagdo com a meétrica isolada, obtendo erros comparaveis as

outras métricas.

Mesmo assim, esta métrica ndo superou o resultado da métrica em que foi
baseada, que é a superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem sem a

funcdo quadratica de avaliacéo.

Assim, conclui-se que esta métrica pode ser ignorada e utiliza-se apenas a

superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem.

4.16 Resultados da métrica da diferenca em pixel entre as

imagens

4.16.1 Comparacdo da meétrica da diferenca em pixel entre as
imagens com o sistema base sem utilizar as técnicas
desenvolvidas

A grande vantagem desta métrica é sua simplicidade, apesar de sua boa
funcionalidade. Métricas como a superficie de ndo recobrimento com divisdo da
imagem representam um algoritmo complexo, com bastantes calculos. A métrica
apresentada nessa secao, entretanto, utiliza uma idéia simples que mostra

resultados satisfatorios.

Na Figura 4-26, € mostrado um grafico, comparando os resultados desta

métrica e o sistema base.



116

&
[=]

- ““- 30

- -

Pl

=}

+
i
L]
i

Erros em graus (MRMSE e SDRMSE)
W
=
.ll"""ll“.I
Ln [=1]
=2 [=]
Quadros por segundo (FPS)

-

=
=

=

o

1 2 3 4 5 [ 7
Videos ——MRMSE SDRMSE —#—FP5

I—.‘LEI
|
B

Figura 4-26: grafico comparando a métrica da diferenca em pixel entre as imagens

(linha continua) e o sistema base (linha tracejada).

Resumo:

« MRMSE 226 » 248 = — 10%;
« SDRMSE 114 » 110 = + 3%;
* FPS 30,1 » 584 = + 94%.

O resultado geral do MRMSE desta métrica foi inferior, devido ao do video 5,
que apresentou um erro muito elevado. Os demais resultados foram similares. Com

esta técnica, o sistema atingiu valores de desempenhos surpreendentes, como
80 fps nos videos 2 e 3.

Sua principal diferenga encontra-se no desempenho obtido que foi, em média,
guase o dobro da métrica do sistema base. Com este ganho de desempenho, &

possivel duplicar o numero de iteracbes do DHS, visando melhorar a qualidade da
identificacéo.
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4.16.2 Comparacdo com a melhor configuracdo da métr ica de
superficie de néo recobrimento

A melhor configuracdo desta métrica foi o0 conjunto utilizando:
restricbes biomecanicas, penalizacdo de posturas irreais e iniciagdo aleatoria,
sem incluir o uso do banco de dados e a classificagdo das regides de pele,
sendo esta Ultima incompativel com a métrica da diferenca em pixel entre as
imagens.

Na Figura 4-27, € mostrado um grafico comparando a melhor configuracéao
obtida usando a métrica da diferenca em pixel entre as imagens e a melhor

configuracdo da métrica da superficie de ndo recobrimento mostrada na secao
4.13.2.
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Figura 4-27: grafico comparando a melhor configuracdo da métrica da diferenca em
pixel entre as imagens (linha continua) e a melhor configuracdo da métrica da

superficie de ndo recobrimento (linha tracejada).
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Resumo:

* MRMSE 152 » 16,9 = —11%;
« SDRMSE 55 » 6,3 = — 14%,;
* FPS 58,0 » 650 = + 12%.

E oportuno salientar que os bons resultados desta métrica ndo se devem ao
uso do banco de dados, que representa um diferencial em desempenho e qualidade
da melhor configurac&o da superficie de ndo recobrimento. Em outras palavras, esta
meétrica consegue ter resultados proximos a comparada, sem necessitar de
treinamento prévio para alimentar um banco de dados, obtendo-se, ainda assim, um

desempenho superior.

O uso de banco de dados, entretanto, piora a qualidade da aquisicdo na
métrica da diferenca em pixel entre as imagens, pois a contagem de pixels é
realizada sobre a imagem completa, sem identificar partes do corpo, o que permite

grande ambiguidade na comparacgéo de posturas.

4.17Resultados da métrica da diferenca em pixel entre as

imagens com sub-amostragem

4.17.1 Comparacdo da métrica da diferenca em pixel entre as
imagens com sub-amostragem com o sistema base, sem utilizar as
técnicas desenvolvidas

A sub-amostragem foi proposta para penalizar as posturas com grandes

areas descasadas, 0 que deveria melhorar erros grandes e reduzir a ambiguidade.

Na Figura 4-28, € mostrado um grafico comparando os resultados desta

métrica e o sistema base.
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Figura 4-28: grafico comparando a métrica da diferenca em pixel entre as imagens

com sub-amostragem (linha continua) e o sistema base (linha tracejada).

Resumo:

* MRMSE 226 » 27,7 = — 22%;
« SDRMSE 114 » 124 = — 9%,;
* FPS 30,1 » 53,0 = + 76%.

Observa-se que esta métrica sozinha ndo conseguiu cumprir com seu
propdsito, pois ndo obteve melhores resultados, em comparagcdo a métrica sem o
uso da sub-amostragem mostrada na secédo 4.16.1. Além disso, ndo conseguiu

evitar os minimos locais registrados no video 7.

4.17.2 Comparacdo com a melhor configuracdo da métr ica de
superficie de néo recobrimento

A melhor configuracdo desta métrica foi o conjunto utilizando: restricdes
biomecanicas e iniciacdo aleatdria, ou seja, sem incluir as técnicas do banco de
dados, a penalizacdo de posturas irreais e a classificacdo das regibes de pele,
sendo a ultima incompativel com esta métrica da diferenca em pixel entre as
imagens.
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Na Figura 4-29, € mostrado um gréfico comparando a melhor configuracdo
obtida usando a métrica da diferenca em pixel entre as imagens com sub-

amostragem e a melhor configuracdo da métrica da superficie de ndo recobrimento
mostrada na secéo 4.13.2.
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Figura 4-29: grafico comparando a melhor configuracdo da métrica da diferenca em
pixel entre as imagens com sub-amostragem (linha continua) e a melhor

configuragdo da métrica da superficie de ndo recobrimento (linha tracejada).

Resumo:

* MRMSE 152 » 13,7 = + 10%;
« SDRMSE 55 » 61 = — 11%;
* FPS 58,0 » 50,0 = — 14%.

Apesar desta métrica sozinha néo ter obtido bons resultados, a agregacéo
das técnicas desenvolvidas melhoram bastante seu resultado, obtendo o segundo
melhor MRMSE de todos os resultados, perdendo apenas para a métrica da
superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem em sua melhor configuracéo

(secéo 4.14.2). Por isso, a proxima subsecao compara estas duas métricas.
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4.17.3 Comparacdo com a métrica da superficie de nad o
recobrimento com divisdo da imagem, ambas em suas m  elhores
configuragdes

Como foi visto anteriormente, estas foram as duas melhores métricas com
relacio ao MRMSE. Assim, sua comparacdo € importante para analisar
detalhadamente os demais dados obtidos.

A Figura 4-30 mostra um grafico comparando a melhor configuracao obtida
usando a métrica da diferenca em pixel entre as imagens com sub-amostragem e a
melhor configuracdo da métrica da superficie de ndo recobrimento com divisdo da
imagem (secéo 4.14.2).
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Figura 4-30: grafico comparando a melhor configuracdo da métrica diferenca em
pixel entre as imagens com sub-amostragem (linha continua) e a melhor

configuragdo da métrica da superficie de ndo recobrimento (linha tracejada).

Resumo:
« MRMSE 13,3 » 13,7 = — 3%;
« SDRMSE 5,7 » 6,1 = — 8%;

« FPS 34,2 » 50,0

+ 46%.
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A nova métrica, em sua melhor configuragao, obteve étimos resultados, quase
tdo bons quando a melhor configuracdo em qualidade ja obtida, que € a métrica da
superficie de nédo recobrimento com divisdo da imagem da secdo 4.14.2. Mas se
considerarmos que esta nova métrica tem um desempenho muito superior, podemos
considera-la como melhor no geral, pois um ganho de 46% em 50 fps possibilita

alterar parametros do sistema para reduzir 0s erros.

Contudo, a métrica comparada da secao 4.14.2 é mais estavel, e pode ser
observado no grafico da Figura 4-30 que as linhas tracejadas nao variam tanto

guando as continuas.

4.17.4 Discussao dos resultados das métricas basead as na
diferenca em pixels entre as imagens

Ambas as métricas da diferenca em pixel, com e sem a sub-amostragem, ndo
utilizam a predicdo de posturas através do uso de um banco de dados em suas
melhores configuragfes. Mesmo assim, obtiveram resultados proximos das outras
meétricas, como mostra a ultima comparacao realizada (secdo anterior), em que 0s
resultados foram tdo bons quanto a configuracdo com menor erro do sistema, e

ainda obtendo um 6timo desempenho.

Estas novas métricas foram os ultimos desenvolvimentos deste trabalho,
ficando os aprimoramentos para trabalhos futuros. A métrica ndo funcionou em
conjunto com o banco de dados, mas pode-se ainda explorar formas de fazer sua
integracédo, buscando melhores resultados, assim como o0s observados na secao
4.12, com ganhos na faixa dos 30%.

O interesse desta subsecdo € mostrar as perspectivas de resultado desta
métrica, que se estima com grande potencial para tornar-se a mais eficiente em

gualidade e tempo entre todas as demais.

Outro fator que da crédito a métrica da diferenca em pixel entre as imagens &
a forma de penalizacdo das posturas, visto que a sub-amostragem ndo permite a
ocorréncia das ambiguidades observadas nas métricas com divisdo da imagem

como mostrado na sec¢édo 3.5.3.
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Atualmente, os processos de sub-amostragem, e de contagem de pixels antes
e depois da sub-amostragem sao realizados separadamente. Entretanto, é possivel

unifica-los em um Unico processo, 0 que aumentara o desempenho desta métrica.

4.18 Melhores resultados

Para verificar a importancia que as técnicas e métricas representaram nos

resultados, analisamos as melhores configuracdes.

4.18.1 Comparacéao de qualidade global de métricas e  técnicas

Para efeito de comparacdo de qualidade das métricas e técnicas
desenvolvidas neste trabalho, usamos a média dos resultados obtidos dos 8 videos
para cada configuracao, resultando em 128. Os dados foram ordenados pelo menor

MRMSE e, para analise estatistica, foram separados os 40 primeiros.

Das 40 configuragdes, 39 utilizam a técnica do banco de dados representando
98% dos melhores resultados. As restricdes biomecéanicas estdo presentes em 22
destas, representando 55% das configuracdes, a iniciacdo aleatoria ficou equilibrada
em 50%, e a penalizacdo de posturas irreais e a classificacdo das regides de pele
ficaram com 45% e 37%, respectivamente, demonstrando que estas técnicas nao

foram fator predominante na melhoria da qualidade.
Na Figura 4-31 sdo mostrados os graficos com tais percentuais.

O resultado das trés meétricas baseadas na superficie de ndo recobrimento
representa quase integralmente, 95% do resultado das melhores configuragdes. As
duas métricas baseadas na superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem
representam 78% das melhores configuracbes e demonstram sua predominancia

para obtencédo dos menores erros.
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Banco de dados Penalizagdo de posturas
m s .
o irreais

W Sim
Mdo

Restricoes biomecanicas
W Sim
Mo

Identificacdo dos
membros = sim

Iniciacdo do simplex ®pisgonal

Aleatoria

Figura 4-31: graficos do percentual representando o uso das técnicas que compdem
0 conjunto das 40 configuracbes com menores MRMSE.

A métrica da diferenca em pixels entre as imagens ndo apresentou nenhum
resultado na lista. E a métrica da diferenca em pixels entre as imagens com sub-

amostragem esta presente em apenas 2 das 40 configuracdes, representando
somente 5%.

Na Figura 4-32 sdo mostrados tais percentuais graficamente.
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Meétricas com melhores resultados

B Superficie de ndo recobrimertn

B Superficie de ndo recobrimernto com divisdo de imagem

m Superficie de ndo recobrimento com divisSo de imagem usando a funcdo guadrdtica de avaliacdo
B Ciferenca em pixels

W Diferenca em pixels com sub-amastragem

Figura 4-32: gréficos do percentual representando o uso das métricas de avaliagdo

de similaridade que compdem o conjunto das 40 configuracées com menor MRMSE.

Os seis melhores resultados utilizam a métrica da superficie de néo
recobrimento com divisdo da imagem, juntamente com a técnica das restricbes

biomecanicas dinamicas e banco de dados.

Na 92 posicdo, encontra-se a métrica da diferenca em pixels entre as imagens
com sub-amostragem, e € a Unica configuracdo nesta lista que néo utiliza o banco

de dados.

Dos dezesseis melhores resultados, treze utilizam a métrica da superficie de
nao recobrimento com divisdo da imagem. Isso demonstra a importancia desta com
relacdo a obtencao de qualidade na aquisicéo.

A andlise destas 40 melhores configuracdes é relevante para mostrar quais

métricas e técnicas contribuem para a melhoria do erro.

Por outro lado, todas estas configuracdes obtiveram bons resultados com
relacdo a qualidade da aquisicdo, demonstrado pela faixa de erros obtidos, com
MRMSE entre 12,9 e 15,6 graus, e SDRMSE entre valores de 5,4 a 7,7 graus. Onde

gualquer destes resultados é considerado um 6timo resultado.
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O desempenho em FPS varia entre 18,9 e 58,0 fps. Apesar desta variagao ser
muito grande, o menor valor, 19 fps, ja pode ser considerado tempo real. Um
desempenho de 58 fps, entretanto, vai além da expectativa, possibilitando uma nova
gama de técnicas, e aperfeicoamento das atuais, na tentativa de melhorar a

gualidade.

4.18.2 Comparacéao de desempenho

Além da comparacdo dos melhores resultados em qualidade, separamos
também para andlise estatistica as 40 configuracbes com melhor desempenho, ou
seja, as com maior FPS. Esta lista contém valores de FPS entre 45 e 69 fps. Por
outro lado, nem todas estas configuragdes obtiveram bons resultados de qualidade,
registrando-se valores de MRMSE entre 13,7 e 27,7, e SDRMSE entre 5,5 e 14,2.

A penalizacdo de posturas irreais se mostra presente em 65% das
configuragcbes com maior desempenho. As técnicas de restricbes biomecanicas e
iniciacdo aleatoria ndo influenciaram muito o desempenho. Adicionalmente, a
classificacdo das regibes de pele ndo ajuda o desempenho do sistema, estando

presente em apenas 17% destas.

A técnica do banco de dados esta presente na metade das configuragdes,
com um percentual de 52%. Mas é valido ressaltar que, como sera visto a seguir,
grande parte dos resultados com maior desempenho fazem parte das métricas
baseadas na diferengca em pixel entre as imagens, e como esta ndo obteve bons
resultados em conjunto com o banco de dados, faz o percentual da técnica de banco
de dados menos representativa no conjunto das configuragdbes com melhor
desempenho. A técnica do banco de dados, entretanto, melhora bastante o
desempenho do sistema quando observada nas métricas baseadas na superficie de

nao recobrimento.

Na Figura 4-33 sdo mostrados os graficos com tais percentuais.
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Figura 4-33: graficos do percentual representativo das técnicas no conjunto das 40

O resultado das métricas neste conjunto de configuracbes esta concentrado

73% das configuracdes com maior desempenho.

nas duas métricas baseadas na diferenca em pixel entre as imagens, representando

As duas métricas baseadas na superficie de ndo recobrimento com divisdo da

presentes em nenhuma das configuracbes de desempenho.

Na Figura 4-34 é mostrado tais percentuais graficamente.

imagem, que apresentaram o0s melhores resultados em qualidade, ndo estéo
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Meétricas com melhores desempenhos

B Superficie de ndo recobrimento

B Superficie de ndo recobrimernto com divisdo de imagem

m Superficie de ndo recobrimento com divisSo de imagem wsando a funcdo quadrstica de aveliacdo
B Ciferenca em pixels

W Diferenca em pixels com sub-amastragem

0%a0%

Figura 4-34: graficos do percentual representativo das métricas de avaliacdo de

similaridade no conjunto das 40 configuragées com melhor desempenho.

N&o existe um padrdao nos primeiros resultados de desempenho, como

mostrado para os resultados de qualidade na subsecéo anterior.

Observa-se, entretanto, uma distribuicdo equilibrada das trés métricas que
nao obtiveram valores nulos em percentuais na figura acima. Isso mostra que as
duas métricas baseadas na diferenca em pixel entre as imagens, juntas,
representam os melhores desempenhos. Por outro lado, isoladas, elas tém valores

numericos proximo aos da métrica da superficie de n&o recobrimento.
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apitulo

5 Conclusao

Este trabalho disserta sobre os resultados de pesquisas relacionadas a
identificacdo de posturas humanas por visdo computacional monocular em

sequéncia de video, em tempo real.

O sistema de aquisicdo de gestos proposto visa extrair de uma seqiéncia de
imagens 0s parametros que permitam atribuir a um modelo humandide a mesma
postura do ator na imagem. O processo consiste em ajustar um modelo humandéide

tridimensional sobre o ator em cada imagem da sequéncia de video.

Foram desenvolvidas e avaliadas diversas técnicas, procurando contornar as
limitacbes conhecidas no sistema descrito em [1,50,51], buscando a melhoria na
qualidade da aquisi¢cao, reduzindo o erro em graus dos angulos das articulagdes da
postura. E buscou-se também a reducdo do tempo de processamento, aumentando

o desempenho do sistema.

A combinacdo das técnicas pode levar o sistema a uma maior robustez
guando adequada ao cenario. Observa-se que as métricas e técnicas desenvolvidas
e experimentadas apresentam comportamentos diferentes em configuragdes
ambientais distintas. Dessa maneira, o usuario pode escolher a configuracdo mais
adequada, de acordo com as variaveis do cenario de aquisicdo, que podem
envolver, dentre outras, a velocidade e o tipo dos movimentos praticados pelo ator, o
namero de posturas que devem ser identificadas por segundo, a possibilidade de
registro prévio de posigcdes comuns e a precisdo desejada.

Discutem-se, a seguir, alguns dos resultados obtidos com o emprego das

técnicas e das métricas de similaridade desenvolvidas neste trabalho.

A métrica da superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem, em

conjunto com as técnicas desenvolvidas, obteve uma melhoria consideravel no
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resultado do sistema de aquisicdo de gestos, quando comparado ao trabalho de
Soares [1], diminuindo em torno de 67% 0 erro em graus nas posturas identificadas.

Quando o ambiente de aquisicao permite a realizacdo de treinamento prévio,
a técnica de predicdo de posturas utilizando um banco de dados demonstra-se
particularmente aplicavel e eficiente, melhorando bastante o desempenho do
sistema, reduzindo erros de identificagdo e, mesmo quando estes ocorrem devido a
incidéncia de minimos locais, evitando que estes erros se propagem para 0S

préoximos quadros do video.

Para uma aquisicdo sem treinamento, a métrica da diferenca em pixel entre
as imagens com sub-amostragem revela-se a mais recomendavel, visto que ela se
destaca de maneira incomparavel dentre aquelas que nao utilizam o banco de dados
para predicdo. A grande vantagem desta métrica € o seu alto desempenho (taxa em

fps), associado a niveis de erro proximos as demais métricas desenvolvidas.

A diferenca em pixel com sub-amostragem apresenta, em perspectiva, grande
potencial na melhoria da qualidade da identificacdo, caso se consiga utiliza-la em
conjunto com a predicdo utilizando o banco de dados, bem como o aumento do

desempenho através da otimizacdo de seu processo.

A métrica da superficie de ndo recobrimento com divisdo da imagem, embora
apresente resultados de melhor qualidade na identificagdo de posturas, possui um
desempenho comprometedor. Entretanto, 0 aumento em capacidade de memoria e
de desempenho que vém sendo observados continuamente nos computadores

pessoais, pode trazer novas perspectivas de uso para esta técnica.

Dentre as demais técnicas exploradas, em ordem de importancia, em termos
de contribuicdo com a melhoria dos resultados, temos: (i) uso de banco de dados, (ii)
iniciagdo aleatéria dos valores dos vértices do simplex, (iii) uso de restricbes
biomecéanicas e (iv) penalizacdo de posturas irreais. Observa-se que a técnica da
penalizacao de posturas irreais melhora o desempenho, prejudicando, entretanto, a

qualidade da aquisicao.

A iniciacdo aleatoria dos valores dos veértices do simplex mostrou-se bastante
importante para reduzir a incidéncia de minimos locais, sem, entretanto, prejudicar o

desempenho do sistema e a convergéncia do algoritmo.
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As restricbes biomecanicas dinamicas, por sua vez, contribuem com a
diminuicAo do espaco de busca, evitando a avaliagdo e a convergéncia para

posturas ergonomicamente desfavoraveis.

A técnica da classificacdo das regifes de pele da imagem para identificacédo
dos membros apresentou bons resultados apenas em situagdes particulares, ndo se
demonstrando uma técnica robusta. Entretanto, sugere-se que esta técnica seja
melhor explorada em conjunto com a meétrica de superficie de nao recobrimento

devido ao seu grande potencial para a eliminacdo de ambigtidades.

Além do aprimoramento das técnicas e métricas implementadas, cujas
limitacbes e perspectivas ja foram mencionadas, pode-se colocar como meta para
trabalhos futuros a pesquisa de recursos que permitam a identificacdo de atributos
do ambiente, de maneira a definir, automaticamente, a configuracdo a ser usada

para o cenario de aquisicgao.
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* |l Workshop de Visdo Computacional — WVC2006 realizado em Sao
Carlos — SP nos dias 16 a 18 de outubro de 2006 [50];

* XVII Congresso Brasileiro de Automatica — CBA2008, realizado em Juiz de

Fora — MG, nos dias 14 a 17 de setembro de 2008 [51].
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APENDICE A — Movimentos articulares do humanéide

virtual

Os movimentos articulares podem ser observados através de planos
imaginarios e em eixos perpendiculares ao movimento. Por convencdo, tais
movimentos sao definidos com relagcdo a posicdo anatdbmica (ou posicdo de
repouso). Nesta posicdo, o corpo do humandide virtual é referenciado de acordo

com trés planos mutuamente ortogonais, conforme ilustrado na Figura A-1.

Humandide
em posicao
de repouso

Plano

Frontal

Plano

Transverso
Plano
Sagital
14
Eixos

perpendiculares

=
Figura A-1: eixos e planos ortogonais usados como referéncia para 0s movimentos

articulares do humanoide virtual.
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Para os exemplos mostrados a seguir sdo considerados como referenciais 0s
planos: frontal, horizontal, sagital. O movimento é feito com o bracgo direito, através
da articulacdo do ombro, de um humanodide que estad de frente para o leitor. Na
Figura A-1 o plano yz coincide com o plano sagital, o plano xy coincide com o plano

frontal, e o plano xz coincide com o plano transverso.

O plano Sagital divide o corpo simetricamente em partes direita e esquerda.
As acdes articulares ocorrem em torno de um eixo horizontal ou transversal x e
incluem os movimentos de flexdo e extensdo. No exemplo da Figura A-2 o
movimento pode ser observado usando como referéncia o plano sagital e 0 eixo x
(ver Figura A-1). Seguindo a sequéncia 1-2-3-4-5-6 tem-se uma flexao; ja a

sequéncia inversa, ou seja, 6 -5-4 -3 -2 -1 tem-se uma extensao.

ARED

Figura A-2: movimento do braco: ascendente (flexdo) e descendente (extensao).

O plano Coronal ou Frontal divide o corpo em partes anterior (ventral) e
posterior (dorsal) e incluem os movimentos de abducdo e aducdo. As acgbes
articulares ocorrem em torno de um eixo antero-posterior z. No exemplo na Figura
A-3, o movimento pode ser observado usando como referéncia o plano frontal e o
eixo z (ver Figura A-1). Seguindo a sequéncia 1-2-3-4-5-6, tem-se uma

abducao; ja a sequéncia inversa, ou seja, 6 -5-4-3-2- 1 tem-se uma aducéo.
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Figura A-3: movimento do brago: ascendente (abducéo) e descendente (aducéo).

O plano Transversal ou Horizontal divide o corpo em partes superior
(cranial) e inferior (caudal). As acdes articulares ocorrem em torno de um eixo
longitudinal ou vertical y. No exemplo da Figura A-4, o movimento pode ser
observado usando como referéncia o plano horizontal e o eixo y (ver Figura A-1).
Seguindo a sequéncia 1-2-3-4-5-6, tem-se uma rotacdo interna; ja a

seqgliéncia inversa, ou seja, 6 -5 -4 -3 -2 -1 tem-se uma rotacdo externa.

Figura A-4: movimento de rotagc&o sobre a articulagdo do ombro direito.

Observando a rotacao interna no inicio do movimento, Figura A-4(1), a palma

da méao esta voltada para frente, de forma a ficar visivel ao leitor. No fim do
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movimento, Figura A-4(6), a palma da mao esta voltada para tras, escondida da

visdo do leitor.

Por se tratar de um modelo simplificado, determinados movimentos de
algumas articulacbes ndo sédo executados, como 0s movimentos de rotacdo do
antebraco: pronagdo e supinagdo. Mas € possivel executar a flexdo e extensdo do
antebraco, como pode ser visto na Figura A-5.

Figura A-5: movimento de flexdo e extensao do antebraco.

Como os eixos sempre acompanham os movimentos da articulacdo, é facil
perceber a mudanca no referencial, principalmente, quando se trata de uma
composicdo de movimentos, por exemplo, uma flexdo somada a uma abducéo.
Tomando como exemplo a articulagdo do ombro com os eixos de modo que sua
origem o fiqgue sobre o centro da articulagdo do ombro, conforme ilustra a Figura
A-6.

Figura A-6: eixo com o centro na articulagdo do ombro.
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Imaginando o brago direito na mesma direcdo e sentido contrario ao indicado
pela componente y, ou seja, apontando para baixo, como mostrado na Figura A-6.
Um movimento de ascenséao do braco (flexdo) de 90° realizado em torno do eixo X,
tomando como referencial o plano xy, muda as direcGes dos eixos y e z, fazendo y
se situar na mesma direcao, e sentido contrario a z, e z assume a posi¢do de y. Ao
se executar um novo movimento, como a abducdo, a partir desta posicdo, sera

levada em consideracdo a nova configuracdo dos eixos articulares.
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APENDICE B —Downhill Simplex de Nelder & Mead

O algoritmo de otimizacdo de Nelder-Mead [36], chamado de Downhill
Simplex, € bastante difundido e utilizado na resolucdo de problemas de estimacao
de parametros. Ele pertence a classe dos métodos de busca direta que usam
comparacao de valores da fungcdo custo e ndo necessitam calcular nenhuma
derivada. O algoritmo usa o conceito de simplex, cuja natureza geométrica introduz

um nivel de abstragéo intuitivo, facilitando a compreenséao.
B.1 Definicdo de simplex

O simplex pode ser definido como uma figura geométrica, cujo numero de
vértices é igual ao numero de dimensfes mais um. Em outras palavras, se n € 0
namero de dimensdes do espaco, entdo, o simplex € definido como tendo n+1
pontos. Por exemplo, em duas dimensdes o simplex é representado por um triangulo
no plano bidimensional; em trés dimensodes, um tetraedro no espaco tridimensional,
etc. Um simplex de quatro ou mais dimensdes deve ter cinco ou mais vértices. Neste
caso, ndo é facil mostrar um exemplo visual, devido ao seu elevado numero de
dimensdes. Entretanto, suas propriedades sdo analogas as propriedades dos

simplexes que podem ser visualizados.

Os simplexes com duas ou trés dimensdes sdo muito usados na literatura
como ferramenta didatica para explicar o método e para mostrar sua convergéncia.
Os simplexes de zero e uma dimensdo apresentam pouca relevancia didatica para

este trabalho, portanto n&o fazem parte das explicacdes.

Cada vértice x; dos simplexes na Figura B-1 representa um conjunto de
parametros de uma condicdo experimental, de um estado do sistema ou solucédo do
problema. E através de seus vértices que se determina a direcdo e a extensdo do
movimento de transformacédo do simplex, definindo assim os passos de busca do

algoritmo.
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A e BE & L
x1 x1 x2
P x1
C D
x3
x2
x2 x3 x4

Figura B-1: simplex em dimenséao zero (A), em uma dimensao (B), em duas

dimensdes (C), em trés dimensdes (D).

B.2 Funcionamento do algoritmo

Durante cada iteracdo, o algoritmo tenta melhorar os valores dos parametros
modificando o simplex, usando como ponto de partida o vértice com o pior resultado.
Isto € realizado por meio de transformac¢des geométricas, como: reflexdo, expanséo
e contracdo. O simplex move-se através do espaco de parametros, buscando o
minimo, e, em um determinado momento, pode contrair a si mesmo até atingir a
aproximacédo desejada. O algoritmo simplex original contava apenas com o0
movimento de reflexdo no qual retira um vértice (usualmente o pior, considerando o
problema) e o projeta em direcdo ao centrdide dos vértices restantes, criando assim
um novo vertice no lado oposto. Este novo veértice, assim como os demais, guarda
uma configuracdo de parametros que gera uma das solu¢des do problema, como é
mostrado na Figura B-2. A principal contribuicdo de Nelder-Mead em relagdo ao
algoritmo simplex original de Spendiry et al. [53] é a modificacdo que permite ao
simplex expandir-se em dire¢des favoraveis e se contrair em dire¢cdes desfavoraveis.
Por causa desta caracteristica, alguns autores usam o termo “simplex de tamanho
variavel” em contraste com o0 seu predecessor o “simplex de tamanho fixo” [54]. A
reflexdo € o movimento chave do método. Observa-se que as distancias de W a P e

de P a R devem ser as mesmas.
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W " B

d

Figura B-3: os possiveis movimentos do simplex W-N-B.

Os movimentos do simplex, segundo Walters et al. [54], para um simplex no
02 (espaco bidimensional no dominio dos reais) de tamanho variavel formado pelos
vértices W, N e B podem ser vistos na Figura B-3. As linhas sdo usadas apenas para
visualizar o simplex e suas transformacfes; d € a reta que passa por P e W,
indicando a direcao da projecao do ponto W em relacédo a P. Neste caso, W € o pior
vértice, ou seja, o que detém uma configuracdo de parametros com o pior resultado;
N é o segundo pior e B € o melhor vértice; R é a reflexdo de W, em relacdo a P; E é
a expansédo de R; Cr € a contracdo de R; Cy é a contracdo de W; P é o centrbide
formado por todos os vértices com excecdo de W. Calcula-se P usando-se a média
das coordenadas de todos os pontos com excecao de W. No exemplo da Figura B-3,
P é o ponto médio de N e B e é usado como referéncia para os movimentos

possiveis a partir de W ou de R.

Outro exemplo, seguindo 0 mesmo raciocinio usado no exemplo anterior, €
mostrado na Figura B-4. Este exemplo mostra como o algoritmo realiza 0os passos

seguindo a mesma idéia do exemplo anterior.
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Figura B-4: exemplo de passos do algoritmo.

Para este simplex, Figura B-4, formado pelos vértices 1, 2 e 3, descrevem-se
0S passos do algoritmo, incluindo a numeracdo nos veértices para ajudar na
percepcdo da sequéncia de passos executada. Inicialmente, 0os seus vértices sdo
classificados de acordo com o resultado da avaliagdo de seus parametros. O
algoritmo identifica o pior, o intermediario e o melhor vértice. Apos a classificacéo
dos vértices, tenta-se a reflexdo do pior ponto W, obtendo-se R. Se R for melhor do
que B tem-se uma indicacéo clara de se estar indo em uma direcéo favoravel. Por
isto, faz sentido experimentar uma projecdo mais distante, resultando em um

movimento chamado de expansao que é representado pela letra E.

Nelder-Mead sugerem realizar 0 movimento de expansdo com duas vezes a
distancia de P a R. No exemplo mostrado na Figura B-4, se admite conhecida a
classificacdo dos veértices do simplex. Assim, apos a reflexdo de 1 (W), obtém-se 4
(R), como 4 é melhor do que 3 (B), entdo, tenta-se a expansao 5 (E). Agora, tém-se

duas situacoes:
1. se a expansao E for melhor ou igual a B, usa-se o simplex BNE;
2. se a expansao E for pior que B, usa-se o simplex BNR.

No primeiro caso, obtém-se o simplex 2-3-5, resultante desta transformacao.
No segundo caso, produz-se o simplex 2-3-4. O proximo movimento € a reflexdo de
2, obtendo 6, seguida por uma expansao até 7. Como a expansao falha, o simplex
resultante € 3-5-6. Seguindo este raciocinio, 0 movimento seguinte é uma reflexao

de 3, que ndo apresenta bom resultado, vértice 8, mas ndo é tdo ruim quanto 3.



146

Assim, executa-se uma contracdo Cg, obtendo-se o simplex BNCgr ou, pela
numeracao 5-6-9. O proximo movimento € a reflexdo de 5, resultando no ponto 10.
Como 10 é pior do que 5, executa-se uma contracdo Cy obtendo-se 0 simplex

BNCw ou, pela numeracdo 6-9-11. Por fim, tem-se uma reflexdo do vértice 6,
obtendo o simplex 9-11-12.

4

Figura B-5: 0 “simplex de tamanho fixo” executa a convergéncia usando somente o

movimento de reflexao.

i/

Figura B-6: 0 “simplex de tamanho variavel” executa a convergéncia usando passos

de reflexdo, expanséo e contragéo.

As execucdes dos dois algoritmos, o simplex de tamanho fixo e o de tamanho
variavel, aplicados a um mesmo problema com a mesma inicializacdo estao
ilustrados nas Figura B-5 e 7-6.

A implementacdo sugerida por Press et al. [35] segue 0s mesmos principios

estabelecidos por Walters et al. [54], porém com uma ligeira diferenca no movimento
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de contragdo. Em resumo, o funcionamento do algoritmo e as diferencas de cada

implementacédo séo descritas a seguir.

Simplex
original

Contragéo
Reflexio

7/ 4 Contragio
:4_ \ Multipla
b Expanséo d

Figura B-7: possiveis movimentos do simplex segundo Press et al. [35]

No simplex original da Figura B-7 tem-se: B e W s@o o melhor e o pior vértice,
respectivamente; em “a” tem-se a reflexdo de W; em “b”, uma reflexdo de W,
seguida de uma expansao; em “c” tem-se uma contracao de W; em “d” tem-se uma

contracao de todos os demais vértices em direcdo ao veértice B.

O algoritmo comeca com um simplex inicial e, depois de classificar os
vértices, tenta descartar o pior deles. Para isto, lanca mdo dos movimentos ou
transformacdes do simplex, como os ilustrados na Figura B-7, e emprega as

seguintes regras:
1. Reflete-se o simplex em direcéo a face oposta do pior vértice;

2. Se a reflexdo cair em um vértice o qual é pior do que o melhor, mas é
melhor do que o segundo pior, entdo usa-se o simplex formado por estes vértices:

melhor, segundo pior e o vértice refletido;

3. Se a reflexdo cair em um vértice o qual € melhor do que o melhor vértice do

simplex, entéo se tenta uma expansao naquela direcao;

4. Se a reflexdo cair em um vértice que € pior do que o segundo pior vértice,
entdo o simplex contrai-se em uma dimenséo, movendo o pior ponto na direcdo do

centréide;
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5. Se esta contracdo ainda ndo melhora o segundo pior vértice, entdo se faz
uma contracdo multipla, movendo todos os vértices, com exce¢do do melhor, na

direcdo do melhor vértice.
Estes passos sao repetidos até um critério de parada ser satisfeito.

A diferenca do algoritmo ora descrito [35], do apresentado anteriormente [54]
estdo nos passos 4 e 5, no qual, em Walters et al. [54], o passo 5 nao é realizado, e
0 4 é executado da seguinte maneira: se a reflexdo cair em um vértice que é pior do
gue o segundo pior vértice, entdo tém-se duas situacdes. Na primeira situacao, se a
reflexdo for melhor do que o pior vértice, faz-se uma contracéo do veértice refletido e
se usa o simplex formado pelos veértices melhor, segundo pior e a contracado do
vértice refletido. Na segunda situacéo, se a reflexdo for pior do que o pior vértice,
faz-se uma contracdo do pior vértice e se usa o simplex formado pelos vértices

melhor, segundo pior e a contragdo do pior veértice.
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