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Resumo

Neste trabalho, apresentaremos um método para estimar a postura de uma pessoa a partir de
uma imagem de profundidade. Para isso, utilizamos uma abordagem similar a feita por Grest
et al. em Nonlinear body pose estimation from depth images, onde se faz uso de uma técnica
para encontrar correspondéncias entre a imagem e o modelo que representard a postura junta-
mente com uma técnica de otimizagdo ndo linear. Em nosso trabalho utilizamos a adaptagdo do
algoritmo ICP (Iterative Closest Point) unido ao método dos minimos quadrados.

A constru¢do do modelo € feita automaticamente utilizando o algoritmo de Dijkstra para
calcular distancia na nuvem de pontos. A aquisi¢cdo das imagens foi feita utilizando o Kinect.

Palavras-chave: imagem de profundidade, estimativa de postura, Kinect, ICP, iterative
closest point, minimos quadrados.



Abstract

We present a method to estimate the posture of a person from depth images. We use an
approach similar to that made by Grest et al. in Nonlinear body pose estimation from depth
images, which use a technique to find correspondences between image and the model that will
represent the posture with a nonlinear optimization technique. We use the adaptation of ICP
(Tterative Closest Point) algorithm attached to the least squares method.

Model construction is done automatically using Dijkstra’s algorithm to calculate distance
in the point cloud. Image acquisition was performed using Kinect.

Keywords: depth image, pose estimation, Kinect, ICP, iterative closest point, least squares.
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1 Introducio

A comunicagdo estd sempre presente em nosso cotidiano, seja pela fala ou por gestos, € € de
fundamental importancia. Pessoas que ndo podem falar, devido a alguma deficiéncia ou durante
a pratica de esportes como mergulho, t€ém sua propria linguagem e conseguem fazer com que
outras pessoas que entendam essa linguagem consigam compreendé-las.

Apesar da evolugdo dos dispositivos que sdo responsaveis pela interagdo entre homem e
maquina como, as telas de toque que estdo presente nos celulares e tablets, a interface atual
para interacdo com o computador ainda estd atrelada ao uso de dispositivos como mouse e
teclado.

Novas tecnologias vém sendo desenvolvidas e podem melhorar essa interface de interacio
com o computador. Um exemplo de dispositivo capaz de atuar na melhoria dessa interagdo sdo
as cameras capazes de capturar imagens de profundidade (depth images). Essas cameras funci-
onam como scanners 3D. Para cada pixel da imagem, elas conseguem estimar a que distancia
o objeto se encontra e assim criar um mapa de alturas correspondente aquela cena. Esse mapa
de alturas pode ser visto como o grifico de uma funcio f: D € R> — RT, onde D representa
o conjunto dos pixels da imagem e a fun¢do f associa a cada ponto de D um nimero real que
corresponde a sua distincia a camera (figura 1.1). Esse mapa de alturas combinado com a ima-
gem forma o que chamamos de imagem de profundidade, ou seja, f : D C R? — [0,1]° x R,
f,))=(r(i,)),g(i,j),b(i,j),d(i,j)), onde r, g e b sdo as coordenadas RGB do pixel (i, j) e d
¢ a distincia do ponto do objeto que é representado pelo pixel (7, j) a cAmera.

(a) Mapa de altura de um terreno (b) Imagem de profundidade

Figura 1.1: Exemplos de mapas de altura

Videogames como o Xbox 3607, juntamente com o dispositivo Kinect!™ (Xbox 360 e

Kinect sdo produtos da Microsoft), ja exploram uma interacdo entre homem e mdquina total-
mente livre de contato com qualquer dispositivo e sem uso de qualquer acessorio, utilizando
somente gestos € comandos vocais (figura 1.2).



(a) (b)

Figura 1.2: (a) Kinect e Xbox 360 (b) Pessoas jogando o videogame

Um primeiro passo a ser dado para uso de dispositivos como as cameras de profundidade
¢ fazer com que o computador entenda o que a camera estd vendo. O objetivo € reconhecer
partes do corpo e eventuais gestos e utilizd-los como instru¢des para operar o computador.
Para isso, temos que extrair caracteristicas que nos digam como o individuo em cena esta se
movimentando ou que pose estd fazendo, tratar essa informacdo e ensinar o computador que
operagdo deve ser executada.

Nosso trabalho tem como objetivo estimar a postura de uma pessoa diante do Kinect. O
trabalho foi baseado no artigo devido a Grest et al., chamado Nonlinear Body Pose Estimation
from Depth Images [S5]. O texto estd dividido em duas partes: a primeira parte trata dos tra-
balhos relacionados e um rapido apanhado sobre as pesquisas ja desenvolvidas na drea, além
de falar um pouco sobre o funcionamento do Kinect. Na segunda parte, apresentamos o tra-
balho realizado; aqui, utilizamos a imagem adquirida a partir do Kinect para estimar a postura
de uma pessoa em frente a cAmera. Para isso, utilizamos uma técnica chamada ICP (Iterative
Closest Point) [2] que € responsdvel por encontrar correspondéncias entre a imagem obtida e
o modelo que utilizamos para representar a postura. A partir dessas correspondéncias, efetua-
mos uma otimizac¢ao que tem como objetivo minimizar a distancia entre os pontos do modelo e
seus correspondentes. No ultimo capitulo, apresentamos as conclusdes, aplicacdes e trabalhos
futuros.



2 Preliminares

Neste capitulo, apresentamos o Kinect e alguns trabalhos relacionados a estimativa de pos-
tura.

2.1 O Kinect

Em meados de 2010, durante a E3 (Eletronic Entertainment Expo), feira internacional de-
dicada a jogos eletronicos, a Microsoft anunciou seu novo produto que até entdo era conhecido
como Projeto Natal, o Kinect. Ele foi desenvolvido para funcionar como periférico para o con-
sole Xbox 360 e faz com que o usudrio consiga jogar varios jogos sem o contato com nenhum
tipo de dispositivo, utilizando apenas gestos e comandos vocais.

O Kinect é conhecido como “‘sensor de movimento”, mas na verdade ele € um dispositivo
de captura de imagem capaz de capturar informacio de profundidade. Uma imagem de pro-
fundidade (depth image) € uma imagem onde cada pixel possui, além da sua defini¢do de cor,
uma informacdo de distancia que indica o qudo distante aquele pixel se encontra de um ponto
fixo que determina a origem do sistema (a cadmera, por exemplo). Dessa forma, o que o Kinect
faz é gerar um filme com informacao de profundidade e o console se encarrega de tratar essa
informacao, identificar e executar a tarefa correspondente a cada gesto ou comando de voz.

O Kinect € composto por uma camera RGB, um sensor de profundidade e uma cadeia de
microfones (figura 2.1(a)). O sensor de profundidade consiste de um projetor de luz infraver-
melha e um sensor CMOS. O projetor emite luz infravermelha em um padrao de luz estruturada
que € reconhecido pelo sensor CMOS e a partir de um processo de triangulacdo o Kinect con-
segue determinar a que distancia o objeto se encontra (figura 2.1(b)). Essa técnica € conhecida
como estereoscopia e ja € bem difundida [20].

Através de engenharia reversa [9, 10, 13, 14], descobriu-se que o Kinect € capaz de capturar
videos a 30Hz usando uma resolucido de 640x480 pixels com 8-bits de cor, um filtro de cor
de Bayer e 11-bits para profundidade, gerando 2.048 niveis de sensibilidade. Seu sensor de
profundidade consegue trabalhar com objetos situados a distancias no intervalo de 0,7-6m. por
sua vez, a cadeia de microfones composta por 4 microfones opera capturando audio a 16kHz e
16-bits em cada canal.

Diante dessas caracteristicas e seu baixo custo, o equipamento foi rapidamente adotado por
pesquisadores em todo o mundo como alternativa aos scanners 3D e € amplamente explorado

como ferramenta para pesquisa em visdo computacional, registro e reconstru¢do de objetos
3D [15, 10, 13, 14, 9].
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.
MOTORIZED TILT

-
MULTI-ARRAY MIC

(a) Slide da Microsoft na E3 (b) Luz estruturada

(c) Imagem infravermelho do Kinect

Figura 2.1: Partes do Kinect e luz estruturada
2.2 Trabalhos relacionados

Estimar a postura do corpo humano a partir de uma imagem néo € uma tarefa facil para o
computador. A combinagdo de vérias técnicas de Computagdo Grafica e Visdo Computacional
€ necessdria para se alcangar o objetivo. Dai a dificuldade inerente a esse tipo de problema.

Duas abordagens sao utilizadas em Computacdo Gréfica: uma a partir de imagens adquiri-
das de qualquer camera convencional e outra que utiliza informacao de profundidade (geometria
da cena) adquirida a partir de cameras especiais como scanners 3D ou o proprio Kinect.

Além da classificacdo acima podemos fazer mais uma classificacdo que se aplica a ambos
os grupos descritos acima: trabalhos que utilizam conjuntos de treino, ou seja, o computador
¢ previamente ensinado a reconhecer alguns padrdes preestabelecidos € 0s que ndo utilizam
conjuntos de treino, onde todo processamento € feito em tempo de execugdo, sem nenhum
conhecimento prévio.

Jaeggli et al. [7] (figura 2.2(a) ) extraem silhuetas de imagens comuns e as usam como
entrada para um método de otimiza¢do estatistica que estima a postura e utiliza movimento
de corrida e caminhada como conjunto de treino. Schwartz et al. [16] fazem uso de dados
de treino, mas utilizam camera time-of-flight (ToF) I ha aquisi¢dao de imagens (figura 2.2(b)).
Nesse trabalho, os autores fazem a estimativa da postura além de utilizar um conjunto de ac¢oes
previamente treinadas para classificar qual agdo o usudrio estd executando. A abordagem de
Sun et. al [19] utiliza varias cAmeras comuns apontado para o mesmo objeto e, utilizando-se

'Uma camera time-of-flight é um sistema de cimera capaz de calcular distincia baseado na velocidade da luz
que ele emite, medindo o “tempo de vd0™ do sinal de luz entre a cdmera e o objeto.
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da silhueta dessas imagens, geram um conjunto de voxels que € utilizado como informagdo
tridimensional (figura 2.2(c)). A partir dai eles propdem um método de regressdao chamado
Multi-Variate Relevance Vector Machine que € responsavel por aprender e mapear a informacao
dos voxels num modelo mais simples que determina a postura.

L “ﬁM

(b) Schwarz et al. [16]

(c) Sunetal. [19]

Figura 2.2: Trabalhos relacionados

Trabalhos que ndo utilizam um conhecimento prévio sdo mais dependentes da extracio
de caracteristicas. Como a aparéncia do corpo humano ¢ altamente afetada por iluminacdo e
mudangas de postura, as técnicas tentam ser independentes desses fatores. Para lidar com esse
problema, Kehl e van Gool [8] (figura 2.3(a)) usam multiplos pontos de vista vindos de varias
cameras para gerar uma reconstru¢do volumétrica em 3D da postura estimada.

Uma abordagem muito comum para tratar do problema de deteccdo de movimento e esti-
mativa de postura € a utilizacdo de marcadores para facilitar e agilizar a etapa de extracdo de
caracteristicas. Pons-Moll et al. [12] (figura 2.3(b)) utilizam marcadores no corpo € um con-
junto de orientacdo local, vindo dos sensores associados a estes marcadores, assim como as
imagens vindas das cimeras para criar um rastreador (tracker) hibrido que € capaz de estimar a
postura do corpo humano.

Recentemente, varios trabalhos vém explorando as cAmeras ToF na andlise de movimento
e postura do corpo humano. Esse tipo de camera tende a facilitar o trabalho porque, além da
imagem comum gerada por qualquer cAmera ordindria, ela € capaz de estimar a distincia a que
o objeto se encontra. Essa informacgdo geométrica da cena € muito relevante e vem se revelando
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uma grande ferramenta no estudo de detec¢cdo de movimento e de postura. Soutscheck et al. [18]
descrevem uma metodologia para reconhecimento de gestos da mao que € aplicada em imagens
médicas. Os autores ainda efetuaram uma pesquisa de satisfacdo. A aplicacdo foi avaliada como
muito boa em se tratando de intuicdo, adaptatividade e usabilidade da ferramenta. Ja Holte et
al. [6] (figura 2.3(c)) tratam a detec¢@o de gestos: 11 gestos distintos, previamente treinados,
sdo reconhecidos pelo computador com uma precisdo de cerca de 85% quando o usudrio ndo
indica quando o gesto foi iniciado e terminado € em torno de 92% de precisdo se o gesto €
feito com o indicador de inicio e término. Zhu et al. [21] (figura 2.3(d)) utilizam uma camera
ToF para estimar a postura da parte superior do corpo humano com ajuda de probabilidades e
coeréncia temporal.

(a) Kehl et al. [8] (b) Pons-Moll et al. [12]

(c) Holte et al. [6] (d) Zhu et al. [21]

Figura 2.3: Trabalhos relacionados

Com pouco mais de um ano, o Kinect ja despertou um gigantesco interesse na comunidade
académica por conta de sua capacidade. Schwarz et al. [15] (figura 2.4(a)) fazem uma aborda-
gem bem parecida com a proposta por Plagemann et al. [11] (figura 2.4(b)) para estimativa da
postura. Eles usam tanto uma camera ToF quanto o Kinect, e fazem uso do mapa de alturas
fornecido pela camera para gerar um grafo que permite calcular distdncias na nuvem de pontos.
A partir do cdlculo de distancias, € possivel identificar alguns pontos com as juntas do corpo
humano (cotovelo, joelho, ombro e etc) e assim construir o esqueleto.

Recentemente foi publicado um trabalho, desenvolvido pelo Microsoft Research Cam-
bridge & Xbox Incubation, que apresenta como € feita a estimativa de postura no Xbox [17].
Nele, Shotton et al. utilizam uma arvore de decisdo que julga muito precisamente quais pontos
da nuvem representam as juntas, mas para 1sso € necessdrio um conjunto de treino gerado com
muito esforco computacional.

Apesar de existir varios trabalhos que conseguem estimar postura de maneira satisfatoria, o
problema de estimar postura ainda nio esta totalmente resolvido. Todos os trabalhos possuem
restri¢des, como o classico problema de oclusdo do usudrio em cena. Sempre que outro objeto
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(a) Schwarz et al. [15] (b) Plagemann et al. [11]

Figura 2.4: Trabalhos relacionados

Figura 2.5: Shotton et al. [17]

em cena ou o proprio corpo do usudrio oculta parte ou totalmente o alvo que deve ter a postura
estimada, os algoritmos atuais perdem a precisdo [17, 11] e até fazem representa¢des ruins da
postura [5].
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3 Estimando a postura

Nosso objetivo € estimar a postura de uma determinada pessoa numa cena a partir de dados
de uma imagem de profundidade. Para a aquisicao dos dados, utilizamos o Kinect junto com a
biblioteca OpenNI [10].

3.1 Visdo geral do método

O método que apresentaremos segue o seguinte roteiro: inicialmente, efetuamos uma ca-
libragdo automatica utilizando somente a imagem de profundidade gerada pela camera, que €
responsavel pela construcdo do modelo que representard o usudrio em cena; apés a calibra-
¢do, fazemos a busca dos pontos da imagem correspondentes aos pontos do modelo e de posse
dessas correspondéncias efetuamos um passo de otimizagdo que tem como objetivo calcular a
transformacao que melhor ajusta o modelo ao formato da imagem de profundidade.

Calculo das
correspondéncias

Calibragao Otimizacao Proximo frame

3.2 Modelo de esqueleto utilizado

As articulagdes que conectam 0s 0ss0s possuem varios pontos de contato e indmeros graus
de liberdade tornando uma representacdo completa extremamente dificil. Entretanto, vdrias
aplicacOes necessitam apenas de uma representacdo simplificada. Em nosso trabalho utilizamos
um modelo, derivado da hierarquia de Joe-stick [4], que possui um conjunto de articula¢cdes do
corpo humano suficiente para uma boa representagdo dos movimentos comumente realizados
pelas pessoas. Esta hierarquia € mostrada na figura 3.1(b).

A partir do modelo hierarquico podemos construir diversos modelos. E possivel utilizar
modelos bem simples ou modelos com objetos mais complexos (figura 3.2(a)). Como nosso
objetivo € puramente estimar a postura, utilizaremos um modelo simples em nossas representa-
¢oes, mas que possul todas as articulagdes necessdrias para a aplicagdo (caracteristica devida a
hierarquia de Joe-stick). Nosso modelo € composto por segmentos de reta conectados de modo
que essas ligacOes possuam os graus de liberdade necessdrios para representar o movimento do
corpo humano (figuras 3.2(b), 3.4(b)).
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Figura 3.1: Simplificacdo do corpo humano em (a) e Modelo hierarquico em (b)

(a) Possiveis modelos do joe-stick (b) Nosso modelo

Figura 3.2: Modelos derivados de joe-stick
3.3 Calibracdo do modelo

As dimensdes do esqueleto mudam de um usudrio para outro. Por este motivo, precisamos
defiir (calibrar) nosso modelo antes de todos os célculos de correspondéncias e otimizagao
serem realizados. Como o modelo € sensivel ao usudrio e a sua posi¢do diante da cimera, é
necessdrio uma calibracdo automadtica que define o modelo a partir da nuvem do usudrio.

No processo de calibracdo, nés utilizamos uma abordagem baseada no trabalho de Grest
et al. [11] que usa o algoritmo de Dijkstra [3] para calcular distincia na nuvem de pontos e
encontrar pontos de interesse. Lembre que nossa nuvem de pontos possui estrutura de imagem,
e portanto a estrutura de vizinhanga de um grafo. O que pretendemos com isso € aproveitar a
estrutura isométrica que nosso corpo possui, apesar de ser maledvel, a distincia (medida sob
nosso corpo) entre a ponta de nossos dedos € nosso ombro, por exemplo, € invariante diante
dos movimentos possiveis ao corpo humano. Os pontos de interesse sdo calculados da seguinte
forma: seja s um ponto da nuvem que pertence ao conjunto de pontos & da pessoa (para
encontrar esse primeiro ponto em &, ajustamos a cena de modo que a pessoa seja o objeto
mais proximo da cdmera e tomamos s como 0 ponto mais préximo da cdmera), utilizamos s
como semente para o algoritmo. A partir de s o algoritmo calcula a distincia a todos os outros
pontos de & e toma o ponto mais distante como o primeiro ponto de interesse. Como estamos
interessados apenas nos pontos que pertencem a &, foi usado um critério que julga se um
vizinho (nossa imagem de profundidade € uma imagem comum com informacao de distancia,
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entdo podemos usar a relagdo de vizinhanca da propria imagem para encontrar os vizinhos de
um ponto qualquer) v, de um ponto p de & ainda ¢ um ponto de &, que simplesmente analisa
a distincia entre esses dois pontos, ou seja, v, € & se d(vp, p) < €, onde € ¢ um threshold que
foi obtido empiricamente. Utilizamos entdo esse ponto de interesse e recalculamos as distincias
para encontrar um segundo ponto de interesse da mesma forma que o primeiro. Repetimos o
procedimento e encontramos os outros pontos de interesse, sempre utilizando o conjunto de
pontos de interesse acumulado na iteracao anterior como semente para o algoritmo de Dijkstra.
Efetuar o procedimento sete vezes € suficiente para encontrar os cinco pontos que realmente nos
interessam que sdo as duas maos, os dois pés € a cabecga [11] (ver figuras 3.3(a) e 3.3(b)). Agora
basta identificar quais sio esses pontos. Para isso exigimos que na etapa de calibracio o usudrio
fique na posi¢do de T (com as pernas levemente separadas e com os bracos abertos), e com 1550
tomamos os pontos com maior € menor coordenada x como sendo as maos, o ponto com maior
coordenada y como sendo a cabega e os dois pontos com menor coordenada y como sendo os
pés. O ponto do pescoco € o ponto médio entre as duas maos e o ponto central da cintura como
(XpescoosYe), onde y. é % da altura de & (|Ycapea — ¥p|)- Cada cotovelo é o ponto médio entre
a mao respectiva € 0 pescoco, ja o ombro € o ponto médio entre o pescoco € o cotovelo. Os
pontos laterais da cintura possuem a mesma coordenada x do pé que estd no mesmo lado € a
coordenada y do ponto central da cintura. Por fim, os joelhos sdo definidos como o ponto médio
entre os laterais da cintura e os pés respectivos (figura 3.3(c)).

(a) Pontos de interesse (b) Pontos identificados (¢) Modelo construido

Figura 3.3: Etapas da construcio do modelo

3.4 Os movimentos do corpo humano

Nosso corpo pode ser visto como um conjunto de partes rigidas ligadas por juntas articu-
ladas. Por exemplo, podemos dividir nosso braco em duas partes, braco e ante-braco, e essas
partes sdo ligadas por nossas articulacdes, ombro e cotovelo. Por simplicidade estamos con-
tando a mdo como parte do antebraco. A partir dai podemos modelar o0 movimento de um
aceno como uma rota¢do do antebraco em torno de um eixo fixado no cotovelo (figura 3.4(a)).
Em nossos desenhos, os eixos tracejados apontam pra fora do papel.

Nosso modelo possui dois tipos de juntas: articulacdes e extremidades. A maioria das
articulagdes t€m apenas um grau de liberdade e, portanto, possuem um eixo de rotagdo. As
articulagdes correspondentes aos ombros e a parte inicial das pernas tém dois graus de liberdade
e como tal possuem dois eixos de rotacido cada. Na figura 3.4(b) estdo representados todas
as juntas e seus respectivos eixos de rotagdo. Dessa forma, tudo que precisamos fazer para
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(a) Movimento de aceno (b) Eixos de rotacdo do nosso modelo

Figura 3.4: O movimento € definido pelos eixos de rotacao

nosso modelo se movimentar € aplicar rotacdes de angulos adequados em cada um desses e1xos
fazendo com que as partes do corpo dependentes daquela junta também realizem a rotagdo
indicada. Veja, por exemplo, o movimento de aceno mostrado na figura 3.4(a).

3.5 Movimento e rotacdo em torno de um eixo arbitrario

Movimentos do corpo humano, como acenar ou abrir e fechar os bragos, podem ser ex-
pressos através de rotacOes em torno de certos eixos [5]. Para movimentar nosso modelo, basta
saber como efetuar rotacdes em torno de um eixo arbitrério.

Seja x uma junta do nosso modelo. Queremos que essa junta seja rotacionada de 6 radianos
em torno de um eixo arbritdrio, representado por seu vetor diretor unitario @, veja figura 3.5(a).
Chamaremos de y o resultado da rotagdo aplicada a x.

A

w Y
z
CEIN
V2 =W s Y ||z — wol|sen @ Y
»
¢ 9 9 ‘
N wo v T W  lle-wless g

(@) (b) (©

Figura 3.5: (a) Viséo geral. (b) Zoom nas proximidades de x. (c) y na base {vi,vp,v3}

Deduziremos agora uma forma para efetuar uma rotacdo em torno de eixos arbitrarios.
Sejam g o ponto do eixo @ que estd mais proximo da origem, @y o ponto de intersecdo entre
0 eixo @ ¢ o plano que contém x e € ortogonal a @ e vy, v» e v3 definidos da seguinte forma
(figura 3.5):
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X — p
Vi —_

[lx — o]
V), = O 3.1
vy = XV

observe que vy, v, € v3 formam uma base ortonormal, assim podemos escrever y como

y—oy = [x—aoflcos6 vi+ [l — ol sinf vy

— |lx— || cos (ﬂ) + [lx — ap||sin@ ((o X (ﬂ))
[ — o | [ — x|

= cosO (x—my)+sinb (0 x (x—ay))
y = my+cosB(x—ay)+sinb (o x (x— ay)) (3.2)

Note que (x, @) @ é a projecio de x sobre ®, dessa forma, Wy = g+ (x, ®) ®. Logo

y = qg+{(x,0)®0+cosO(x—my)+sinb (o x (x— ay))
x+(g—x)+ (x,0) ®+cos 0 (x — @p) +sinb (@ x (x— ay))

onde ¢ — x+ (x,0) ® = @y — x, assim

y = x+(1—cosB)(wp—x)+sin (wx (x— ay))
x+(1—cosO)(g—x")+sin6 (® x (x—q))

onde x’ =x— (x,0)we ® X (x—q— (x,®) ®) = @ X (x — q). Portanto

y = x+sinf(wx (x—q))+(g—x")—cos6(qg—x")
Yy = Rog(6)-x (3.3)

onde x” = x — (x, ®) @ € a projegdo de x no subespago ortogonal a @ (plano que corta a origem
cujo vetor normal é @) e (-,-) denota o produto interno de R3.

De posse dessas rotacdes podemos definir a funcio f que aplica as rotacdes a cada ponto
do nosso modelo. Se o modelo possuir j eixos de rotacdo nas articulagdes, precisaremos de
p = j+ 6 parAmetros para aplicar todas as transformacdes necessdrias, sendo trés (6, 6,,65)
para translac@o que serd aplicada a todas as juntas, trés (0y, 6s, 6¢) para as rota¢des globais (em
torno de cada eixo coordenado) que também serdo aplicadas a todas as juntas e j (67, ...,6))
devidos aos eixos das articula¢des, aplicados aos respectivos dependentes de cada junta. Dessa
forma, temos f : R” x R3 — R3 definida por
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f(0,x) = (61,602,63)+Ry(64) -Ry(95) -R;(66) 'Ra)y,q7(97) © -Rwr,qr(er) -x (3.4

onde r < p, 8 = (64,...,60,), (61,02, 03) € a translacdo, Ry, R, e R; sdo rotagdes em torno dos
eixos coordenados € Ry, 4,(6;), i € {7,...,p} sdo rotagdes de 6; radianos em torno dos eixos
associados a cada junta. As rotagdes Ry, ¢, (6;) citadas acima sdo apenas as rotagdes cujo eixo
estd associado as juntas que estao ligadas ao ponto x. Por exemplo, se x € o ponto que representa
a mao, a rotagdo em torno do eixo que estd ligado ao joelho ndo deve afetar x. Essas rotagdes
sdo as que estdo acima do ponto x na drvore de hierarquia (ver 3.1(b)).

Além disso,

j—g(G,x) — e, seie{1,2,3) (3.5)
of /
%(evx) = RX(94) e 'R(Di—l:q:'—l (91'—1) 'Ra),-,q,-(ei) 'Rwi+1-,61i+1 (9i+1) T 'pr,qp(ep) "X,
sei € {4,...,.p}
onde
R/w’q(G) = % =cosO(w x (x—gq))+sinB(qg—xP)

% € o vetor que indica para onde x se move quando efetuarmos o conjunto de rotacdes 6.
1

Em particular, se 8 = 0, a derivada se reduz a:

_ 9IRay(6)

=06 |, " ® X (x—q) (3.6)

3.6 ICP e Otimizacdo

Para encontrar os parametros que melhor se ajustam ao modelo em relacdo a nuvem de
pontos, usamos a técnica conhecida como ICP [2] seguido de uma otimizacao nao linear. Nesta
secdo, descrevemos ambas as técnicas.

Dados os conjuntos X = (xy,x2,...,x,) de pontos (juntas) do modelo e ¥ = (y1,y2,.--,Vn)
de pontos da nuvem (nossos pontos de referéncia), queremos encontrar os parametros 6;, i €
{1,...,p} que melhor ajustam o conjunto X ao conjunto Y, onde cada ponto serd levado de X
para Y através da funcgéo f(6,x) descrita acima.

Primeiramente, temos que encontrar as correspondéncias entre os pontos do nosso modelo
e os pontos da nuvem. Para isso utilizaremos a técnica ICP. Esta técnica consiste em, para cada
ponto do modelo, encontrar o ponto da nuvem que estd mais proximo. Para isso exigimos que o
modelo esteja numa postura proxima da postura da nuvem, o que pode ser conseguido utilizando
uma calibragdo inicial. De posse dessas correspondéncias efetuamos o calculo dos 6’s que
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melhor ajustam o modelo a nuvem e aplicamos os respectivos 8’s ao modelo resultando num
modelo modificado e mais préximo da nuvem. Repetimos esse processo (por isso, iterativo)
até que a diferenca entre o 6 encontrado na préxima iteracdo € o 6 atual seja aceitavelmente
pequenos ou até atingirmos uma quantidade méaxima de iteragoes.

Agora que ja temos todo o pipeline descrito, basta saber como calcular os parametros 6.
Com efeito, nosso problema € encontrar os valores de 6y,...,6, que minimizam a diferenca
|Y —F(8)||, onde a fungio F : R? — R é dada por F(0) = (f(0,x1),...,f(8,x,)). Como ja
sabemos que nosso modelo estd numa postura proxima da postura real, podemos assumir na
iteragdo t que:

oF

F(O'+AB)~ F(0")+ —| -
(6'+460) ~ F(8)+ 55|

A6 3.7

onde a derivada g—g o ¢ a Jacobiana da funcdo F.

Seja € =Y — F(0") o erro do nosso problema de minimizagio na iteragéo ¢, entdo nosso
problema pode ser reformulado da seguinte maneira:

minpg Hst —JAQH , (3.8)

ou seja, &' —JAO ~ 0 = &' ~ JAO. Estamos tratando aqui de um sistema sobredeterminado, ou
seja, possui mais equagdes que incognitas, pois como J tem tamanho 3n X p e nosso modelo
tem 15 pontos e 14 eixos de rotagdo, temos n = 15 e p = 14+ 6 = 20. Para resolver o sistema,
utilizamos a técnica de minimos quadrados, que equivale a multiplicar ambos os lados da equa-
¢do por JT (transposta de J) transformando nosso sistema em um sistema de equacdes normais

pXp:

JTIAG =JT ¢ (3.9)

para isso, utilizamos a biblioteca Lapack++ [1]. Observe que nio temos como garantir que J'.J
serd nao singular. Quando a matriz tem determinante nulo, fazemos uma pequena perturbacao
na diagonal da matriz para que deixe de ser singular.

Note que em cada passo da iteracdo podemos assumir que os 0’s iniciais sdo todos iguais a
zero, pois o novo sistema nao depende da iteracao anterior. Dessa forma, simplificamos bastante
os célculos (veja equagdo 3.6). Além disso, vale salientar que, uma vez aplicados os parametros
encontrados, precisamos recalcular todos os eixos de rotacdo (@’s) e os pontos de referéncia
(¢’s) das juntas que mudaram de posigao.

3.7 Resultados

Em nossos testes, conseguimos que a postura fosse estimada em tempo real rodando em um
computador com processador Intel Dual-Core E2180 @ 2 Ghz e 2 Gb de ram.
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Experimentos

Nossos experimentos foram feitos com uma sequéncia de imagens real, onde o usudrio
inicia na posi¢cdo de calibracio e executa movimentos de abrir, fechar e levantar os bragos.
Os testes mostraram que o algoritmo consegue estimar a postura do usudrio com 20 graus de
liberdade em tempo real.

Figura 3.6: Postura estimada

Figura 3.7: Mesma postura vista de dngulos diferentes

Posturas mais complexas também foram testadas, Figura 3.7 e Figura 3.8(b). A proxima
se¢do mostra o que pode acontecer com 0 modelo quando tentamos posturas muito complexas.
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(a) Postura sguinte a pose de calibragdo (b) Ponto de vista por trds do usudrio

Figura 3.8: Postura estimada

Limitacoes

O algoritmo € capaz de calcular a postura de uma unica pessoa por vez € o usudrio deve ser
o objeto da cena mais préximo da camera para que a calibragdo automatica funcione. O método

(a) Modelo totalmente perdido devido a resultado (b) Ap6s oclusdo parcial, os bragos foram perdi-
ruim na otimizacao dos

Figura 3.9: Limitacdes do método

ndo prevé uma recalibracdo, caso seja necessario. Por exemplo, quando acontece a oclusio total
ou parcial do usudrio, ou auto-oclusdo, seria necessario fazer uma recalibragcdo, o que ndo esta
completamente coberto pelo algoritmo.

A Figura 3.9(b) mostra um esqueleto que foi calculado apds o usudrio ter posto os bracos
por tras do corpo, enquanto que a Figura 3.9(a) mostra o que pode acontecer ao modelo quando
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o usuario € totalmente ocluso.

Tais limitacOes sdo devidas ao calculo das correspondéncias pelo ICP. Uma vez encontrada
uma correspondéncia ruim, a otmizagao retornard parametros ruim para as rotagoes.
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4 Conclusoes

Neste trabalho apresentamos uma técnica para estimativa de postura a partir de imagens de
profundidade. Isso € feito encontrando correspondéncias entre a imagem e o modelo que repre-
sentard a postura e a partir dai aplicando uma otimizac¢do que visa minimizar a distancia entre
os pontos do modelo e seus correspondentes na imagem. Por possuir um pipeline simples, a téc-
nica pode ser adaptada para utilizar outros métodos nas etapas de célculo de correspondéncias
e otimizacao além dos que foram apresentados neste trabalho.

Também apresentamos um método para calibracdo automadtica que usa distancia na nuvem
para identificar pontos de interesse que sdo usados na defini¢do do modelo.

Ainda ha pesquisa a ser feita com relacdo a estimativa de postura. Apesar de existir métodos
bastante robustos para estimativa de postura [17], casos de oclusdo parcial ou total, ou quando
o usudrio gira em torno do préprio eixo alterando a orientacdo ainda causam confusdo nos
métodos existentes.
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