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RESUMO

DIAS, Leandro Weige. Análise Comparativa entre a Primeira e a Segunda Versão do
Kinect na Biometria do Caminhar. 2017. 114 f. Dissertação (Mestrado em Ciência da
Computação) – Programa de Pós-Graduação em Computação, Centro de Desenvolvimento
Tecnológico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2017.

Este trabalho tem por objetivo central trazer uma comparação entre as duas versões
do sensor Kinect em relação a identificação biométrica através do caminhar humano. Para
realizar a comparação entre os sensores, foram implementadas quatro metodologias diferentes
de extração de parâmetros do caminhar humano, sendo analisados tanto atributos antro-
pométricos, cinemáticos como espaço-temporais. Uma análise individual de cada atributo
das propostas de caracterização do caminhar foi realizada para identificar os predicados que
traziam maior contribuição na identificação dos indivíduos. Com a finalidade de se criar
uma base de exemplos para a extração dos parâmetros do caminhar, foram capturados 50
indivíduos através dos sensores Kinect e aplicados algoritmos de aprendizado de máquina para
a classificação das pessoas. Os resultados obtidos mostraram uma acurácia superior do Kinect
One na maioria das metodologias, justificando a sua utilização em relação ao Kinect 360.
Neste trabalho também foram realizados como experimentos adicionais a comparação entre
os sensores com relação a identificação do gênero do indivíduo e a análise da dependência de
pose.

Palavras-Chave: aprendizado de máquina; biometria; reconhecimento do caminhar; kinect



ABSTRACT

DIAS, Leandro Weige. Comparative Analysys of Kinect’s First and Second Version
on Biometrics of Gait. 2017. 114 f. Dissertação (Mestrado em Ciência da Computação)
– Programa de Pós-Graduação em Computação, Centro de Desenvolvimento Tecnológico,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2017.

Machine Learning, Biometrics, Gait Recognition, Kinect
The main goal of this thesis is to bring a comparative between the two versions of the

Kinect sensor in biometric identification through human gait. To compare the sensors, four
different methods of human gait parameters extraction were implemented, being analyzed
both anthropometric, kinematic and spatiotemporal attributes. An individual analysis of each
attribute of the gait characterization methodologies was performed to identify the attributes
that bring the greatest contribution in the identification of individuals. In order to create a
base for extracting gait parameters, 50 individuals were captured through the Kinect sensors
and machine learning algorithms were applied to classify the people. The results obtained
show a superiority of Kinect One in most of the methodologies, justifying its use in relation to
Kinect 360. In this work, a mapping between the sensors in relation to the identification of the
individual’s gender and an analysis of the pose dependency were also performed as additional
experiments.

Keywords: machine learning; biometrics; gait recognition; kinect
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1 INTRODUÇÃO

O reconhecimento de pessoas é importante no cotidiano do ser humano, pois através dele
identificamos amigos, familiares, conhecidos, diversas pessoas que de alguma forma tiveram
contato conosco e da qual nos lembramos.

Porém, embora sejamos capazes de reconhecer pessoas da qual tivemos contato, foi
necessário criar-se métodos que assegurassem a identidade dos indivíduos. Os primeiros pro-
cessos de reconhecimento de pessoas tinham objetivo civil, como identificar escravos, e pos-
teriormente a sociedade sentiu a necessidade de criar meios de identificar criminosos, para
atribuir responsabilidades e penalizações (PASQUALI; ARAÚJO, 2017).

Um dos meios utilizados para identificar pessoas é pelas suas medidas corporais, esta ação
é conhecida como antropometria. Segundo PETROSKI (1995), a origem da antropometria
está nas artes, inspirada na assimetria, harmonia e filosofia pitagórica, sendo que o seu princípio
está demarcado na antiga civilização da Índia, Egito e Grécia, por meio do uso de dimensões
de partes do corpo como padrão de medida. Esta metodologia foi utilizada na tentativa de
estabelecer o perfil das proporções do corpo humano (DELGADO, 2015).

O inventor do termo antropometria, segundo BEUNEN (2009), foi um médico alemão,
chamado Johann Sigismund Elsholtz (1623-1688). A tese de Johann em 1654 contém uma
ilustração do instrumento que ele desenvolveu, o qual possuia uma haste transversal (régua)
que movia para cima e para baixo uma haste vertical e que foi provavelmente um dos pri-
meiros instrumentos construídos com o objetivo de medir as extremidades do corpo humano
(MUEHLENBEIN, 2015).

MUEHLENBEIN (2015) também nos diz que os instrumentos de medidas antropomór-
ficas tiveram um avanço especial no campo da auxologia (estudo do crescimento humano),
destacando o trabalho de Count Philibert Guéneau de Montbeillard como sendo o primeiro
estudo longitudinal do crescimento humano. Em seu trabalho, Count Guéneau mediu seu filho
a cada 6 meses, entre os anos de 1759 e 1777.

Em 1858, William Herschel, trabalhando no serviço civil da Índia, gravou a impressão da
mão de cada trabalhador atrás de seus contratos para poder identificá-los. Esta foi a primeira
captura sistemática da impressão de mãos para propósitos de identificação (UPDATE, 2015).

No ano de 1870, Alphonse Bertillon criou o sistema para identificar indivíduos baseados



15

em medidas antropométricas detalhadas (UPDATE, 2015). Segundo RUIZ-GARZÓN (2013),
o sistema biométrico de Alphonse foi o primeiro método cientifico utilizado pela polícia com o
objetivo de identificar criminosos. Gabriel nos diz que este método é baseado em 11 medidas
corporais, cor do olhos, cabelos e pés, utilizando também fotografias de frente e de perfil dos
criminosos e que através deste método foi possível, no ano de 1884, identificar 241 criminosos
reincidentes, sendo adotado pela polícia britânica, francesa e norte-americana.

Alphonse fazia a medição de cada indivíduo 3 vezes e registrava a média delas em
cartões. Foi determinado que a probabilidade de duas pessoas terem as mesmas medidas era
de 1:4, ou seja, as chances de duas pessoas terem as mesmas medidas das mãos e dos pés,
por exemplo, era de 1:4x4. A probabilidade de duas pessoas terem as 11 medidas iguais era
de 1:411 (YESHION, 2014).

Para cada prisioneiro cadastrado, eram criados dois cartões, um ficava na prisão e uma
cópia dele ia para o escritório Albany para ser indexado. O cadastro dos cartões era dividido
dentro de 243 categorias, e o sistema começou a enfrentar problemas devido ao crescimento
da quantidade cartões.

Os indexadores do Bertillon de Nova Iorque começaram a ter dentro das 243 categorias
mais de 200 cartões, fazendo com que o tempo de pesquisa passasse de minutos para horas.
Outro problema enfrentado foi a imprecissão das medidas registradas, que entre outros fatores,
foi causado pela inexperiência ou incompetência dos examinadores (DCJS, 2015). Este método
foi utilizado durante aproximadamente 20 anos, sendo substituído pela identificação através
da impressão digital, desenvolvida por meio de um estudo de Francis Galton no ano de 1892
(UPDATE, 2015).

Figura 1 – Ilustração do século 19 mostrando como realizar as medidas antropométricas de
Alphonse. Fonte: YESHION (2014).
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Francis Galton, inclusive, é considerado um dos fundadores da biometria. As suas pes-
quisas em capacidades e disposições mentais, que incluíam estudo de gêmeos idênticos, foram
pioneiras em mostrar que vários traços são genéticos. Devido a paixão de Galton pela medição,
ele abriu o Laboratório de Antropometria na Exibição Internacional de Saúde em 1884, onde
recolheu estatísticas de milhares de pessoas (SINFIC, 2015).

Com o avanço da tecnologia, outros métodos de identificação biométrica foram sendo
desenvolvidos, como por exemplo, o reconhecimento por voz ou a técnica de reconhecimento
por digitais, desenvolvida por Francis Galton no ano de 1892. A análise de DNA, que é tão
comum atualmente, foi utilizada pela primeira vez na identificação de pessoas em cena de
crime no ano de 1986 pelo professor Jeffreys (LEICESTER, 2015; UPDATE, 2015).

Também foi possível desenvolver, através dos avanços tecnológicos, métodos de iden-
tificação através do caminhar. Os primeiros experimentos de análise do caminhar foram fei-
tos por Giovanni Borelli (1608-1679) (BORELLI, 1989) e posteriormente diversos cientistas,
como Isaac Newton (1642-1727) (NEWTON, 1999), contribuiram para o entendimento de
como acontece o caminhar das pessoas (BAKER, 2006). Mais tarde, os pesquisadores STE-
VENAGE; NIXON; K. (1999) descobriram que praticamente todas as pessoas possuíam um
modo único de caminhar e a partir deste momento iniciou-se pesquisas para identificar as
pessoas pelo modo como elas caminham (CHEN, 2014).

A maioria das técnicas de reconhecimento através do caminhar procuram extrair a si-
lhueta do corpo da pessoa para obter os parâmetros do caminhar (BALAZIA, 2013). Este
método de identificação possui a vantagem de não ser invasivo, ou seja, a pessoa não precisa
tocar em nada para ser identificado. Através deste tipo de identificação é possivel reconhecer
pessoas a distância, sem ela nem mesmo saber que está sendo identificada. Também possui
a vantagem da dificuldade de se tentar enganar um sistema de reconhecimento por caminhar
(GUILLEN et al., 2009a).

Um dos meios de capturar as informações de pessoas caminhando e assim poder tra-
balhar na identificação dos indivíduos é através do sensor Kinect. Este sensor, desenvolvido
pela Microsoft, possui duas versões, a versão 1 desenvolvida para o vídeo-game Xbox 360
(MICROSOFT, 2015a) e a 2 desenvolvida para o Xbox One (MICROSOFT, 2015b). Neste
sentido, o campo de pesquisa deste projeto é com relação a comparação entre as duas versões
do Kinect na identificação de pessoas através da caracterização do caminhar delas e aplicando
como meio para classificação dos dados algoritmos de aprendizado de máquina.

A utilização do sensor Kinect se justifica devido a sua capacidade de capturar dados
de imagem e profundidade que permitem obter posições nas dimensões x, y, z de pontos do
corpo da pessoa, possibilitando a caracterização do esqueleto do indivíduo com baixo custo.
Outro ponto que justifica este trabalho é a escassez de pesquisas com a versão 2 do sensor
Kinect e também o fato de que não foi encontrado nenhum trabalho comparativo entre as
duas versões em relação a biometria do caminhar, de modo que existe uma lacuna em relação
a mostrar qual é a diferença entre eles neste campo de pesquisa, e se há benefícios em utilizar
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o novo sensor em detrimento do antigo.



2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA E ESTADO DA ARTE

2.1 O Caminhar Humano

O início do caminhar humano se da a partir do cérebro, quando uma ideia é convertida
em atividade dos músculos que são necessários ao caminhar. A execução deste comando
possui dois componentes: ativação dos centros neurais inferiores que ativam as atividades
musculares e o feedback sensorial de articulações, músculos, e outros receptores que modificam
os movimentos (VAUGHAN; DAVID; O’CONNOR, 1999). A interação entre o sistema nervoso
e a musculatura estão ilustrados na Figura 2.

Figura 2 – Sete componentes que formam a base para o caminhar humano. Fonte:
VAUGHAN; DAVID; O’CONNOR (1999).

Existem dois requisitos básicos para o caminhar: o movimento periódico de uma posição
para outra de cada pé, sendo que através desse movimento um pé serve como suporte para
o outro, e forças de reação suficientes, aplicado através dos pés, para suportar o corpo da
pessoa (VAUGHAN; DAVID; O’CONNOR, 1999).
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2.2 O Ciclo do Caminhar

Quando alguém está caminhando, um padrão cíclico de movimento, que se repete vá-
rias e várias vezes, está acontecendo. Descrições do caminhar geralmente são confinadas a
somente um ciclo, assumindo que sucessivos ciclos são sempre os mesmos, embora isso não
seja totalmente verdade, se aproxima o suficientemente do que acontece na realidade para a
maioria das pessoas (VAUGHAN; DAVID; O’CONNOR, 1999). A Figura 3 ilustra, através de
uma roda, a ideia de movimento cíclico:

Figura 3 – Ciclo completo. Fonte: VAUGHAN; DAVID; O’CONNOR (1999).

A Figura 4 traz a ilustração do movimento ciclico do caminhar utilizando o desenho de
uma pessoa como ilustração:

Figura 4 – Ciclo completo do caminhar humano. Fonte: Adaptado de VAUGHAN; DAVID;
O’CONNOR (1999).

2.2.1 Abordagem em cinco eventos

Adelaar (1986) propôs uma divisão do ciclo do caminhar em 5 etapas, nestas etapas
existem momentos em que apenas um dos pés está apoiado com o solo e existem momentos
em que os dois pés estão apoiados com o solo. Com isso, podemos caracterizar o ciclo como
sequência de simples e duplo apoio (ALEXANDER, 1984).

As fases propostas por Adelaar são (BRUNIEIRA, 2015):

(a) Calcanhar do primeiro apoio em contato com o solo;

(b) Contato total do apoio com o solo;

(c) Primeiro apoio fora do solo;
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(d) Fase de oscilação;

(e) Calcanhar do segundo apoio em contato com o solo.

Estas etapas propostas por Adellar podem ser resumidas ainda em 2 grandes categorias:
A fase de apoio (a,b,c,e), quando o pé está no chão e a fase quando o pé não está mais
em contato com o chão e a perna está se movendo em preparação para o próximo passo (d)
(VAUGHAN; DAVID; O’CONNOR, 1999).

2.2.2 Componentes cinemáticos

Murray, Drought e Kory (1964) utilizaram uma técnica fotográfica para medir e tem-
porizar componentes cinemáticos no plano sagital, frontal e transversão dos indivíduos (AN-
DERSSON, 2014), a Figura 5 mostra os termos utilizados neste estudo para descrever o ciclo
do caminhar humano:

Figura 5 – Fases do ciclo do caminhar. Fonte: Adaptado por ANDERSSON (2014) de YAM;
NIXON; CARTER (2004) e (YAM C. NIXON; CARTER, 2003).

Passada e clico de caminhar total: É o intervalo de tempo entre sucessivas batidas
de um mesmo calcanhar no chão (ANDERSSON, 2014).

Postura: É o tempo em que cada pé está em contato com o solo.
Balanço: Está é a fase em que o pé está suspenso no ar.
Suporte duplo e suporte único: A fase de postura possui um momento de suporte

único, quando apenas um pé está em contato com o solo, e duas fases de suporte duplo,
quando os dois pés estão em contato com o solo.

Comprimento do passo e da passada: Segundo (MURRAY; DROUGHT; KORY,
1964), o comprimento da passada é a distância entre sucessivos contatos de um mesmo pé
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com o chão e o seu pé oposto. A medida é realizada de ambos os pé é realizada a partir de
um ponto central no eixo longitudinal do pé, que coincide com o final do calcanhar.

2.2.3 Teoria dos seis determinantes da marcha

Uma das mais influentes e mais duradouras teorias do caminhar foi proposta por SAUN-
DERS; INMAN; EBERHART (1953), teoria conhecida como “os seis determinantes da marcha”
(HEALTH, 2015). Segundo essa teoria, a marcha possui um conjunto de mecanismos que são
considerados determinantes no padrão da marcha (SOUZA; TAVARES, 2015)

Humberto nos diz que, ”a marcha é uma tarefa motora que envolve um padrão complexo
de contrações musculares em diversos segmentos do corpo. A análise da marcha é feita dentro
do evento definido como ciclo da marcha, que é a descrição da sequência de eventos que ocor-
rem em um membro inferior entre dois contatos iniciais consecutivos do mesmo pé”(NETO,
2015).

A teoria dos seis determinantes da marcha lida com a conservação de energia durante
a locomoção do ser humano. De acordo com Saunders, a combinação de seis padrões de
movimento diminui o deslocamento do centro de gravidade do corpo para aproximadamente
50%, conservando assim energia e favorecendo o movimento de locomoção (ORTHOTISTS;
PROTHETISTS, 2015).

A teoria de Saunders sugere que os movimentos horizontais e verticais do corpo são
dispendiosos e portanto ele desejava reduzir o deslocamento do centro de massa (CM) corporal
para diminuir o gasto de energia.

As seis determinantes da marcha são (SOUZA; TAVARES, 2015):

• Rotação pélvica: Movimento da cintura pélvica que ocorre durante o caminhar;

Figura 6 – Rotação pélvica. Fonte: NETO (2015).

• Inclinação da pélvis: Inclinação lateral da pélvis em oposto ao membro em apoio;

• Flexão do joelho da fase de apoio unipodálico: Flexão do joelho enquanto ele apoia o
peso do corpo;

• Pé e joelho: Relação de deslocamentos angulares entre pé e joelho;

• Deslocamento lateral da pélvis: Deslocamento da pélvis para os lados durante o cami-
nhar;
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Figura 7 – Inclinação da pélvis. Fonte: NETO (2015).

Figura 8 – Deslocamento lateral da pélvis. Fonte: NETO (2015).

Por 40 anos essa teoria foi considerada como um fato, até que pelos anos de 1990 os
pesquisadores começaram a medir e a quantificar características cinemáticas (HEALTH, 2015).
Embora a teoria ainda seja aceita por alguns, ela carece de evidência experimental, estudos
mostram que algumas determinantes não possuem grande impacto na relação de deslocamento
vertical do centro de massa (CM) como proposto por Saunders (SOUZA; TAVARES, 2015).

2.2.4 Teoria do pêndulo invertido

Em oposição a teoria de Saunders, encontramos a teoria do pêndulo invertido, proposta
por YAM C. NIXON; CARTER (2003). Neste modelo, o deslocamento do corpo, ao contrário
do que propõe Saunders, auxilia na locomoção. Este modelo propõe que as energias cinéticas
e potencial mudam em oposição de fase durante o contato do solo na fase de apoio unipodal
(fase em que somente um pé está em contato com o solo), ou seja, enquanto uma energia está
no valor mínimo a outra está no valor máximo, o que permite troca entre essas duas energias
(CARVALHO; ANDRADE; PEYRÉ-TARTARUGA, 2015).

A troca destas duas energias significa que a energia cinética é convertida em potencial
e vice-versa, conservando mais de 60% a 70% da energia mecânica requerida (SOUSA et al.,
2009).

Nesse modelo, durante o passo da pessoa, o centro de massa do corpo descreve uma
trajetória curvilínia (similar a um pêndulo invertido). Este mecanismo de flutuação de energia
reduz o trabalho mecânico do sistema muscular pela conversão da energia e essa redução é
proporcional a capacidade do organismo em converter energia cinética em potencial e vice-versa
(CARVALHO; ANDRADE; PEYRÉ-TARTARUGA, 2015).
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Em resumo, a teoria do pêndulo invertido considera energicamente menos dispendioso
se, durante a fase aérea, o membro se comportar como um pêndulo, descrevendo um arco,
enquanto a teoria dos seis determinantes da marcha baseia-se na premissa de que os desloca-
mentos verticais e horizontas são energicamente dispendiosos. (SOUSA et al., 2009)

Figura 9 – Duas teorias do caminhar. Fonte: SOUZA (2009).

2.3 Análise e Modelagem do Caminhar Humano

1. Baseada em modelo (Model-based): Adquiri os parâmetros a partir do modelo de es-
queleto construído (exemplos: ângulos das juntas, dimensões das partes do esqueleto,
etc).

2. Livre de modelo (Model-free): Realiza medidas diretamente nos dados sem se preocupar
com o modelo de esqueleto e suas especifidades (exemplos: forma da imagem, textura,
cor, etc).

Nesta seção nós estudaremos análises dentro destas duas classificações.

2.3.1 Análise baseada em modelo

Nesta subseção abordaremos a análise baseada em modelo. Este tipo de análise obtém
uma série de parâmetros dinâmicos ou estáticos corporais através da modelagem ou rastre-
amento de componentes do corpo, como pernas, coxas, braços e membros. Este tipo de
análise possui a vantagem de ser independente de escalas, porém possui as desvantagens de
necessitar capturar sequências do caminhar que sejam de alta qualidade e necessitar de maior
processamento computacional (WANG et al., 2010).

Tipicamente, uma análise baseada em modelo possui os seguintes componentes (YAM;
NIXON, 2015) (BALAZIA, 2013):

• Captura do caminhar: Os dados são capturados por um sensor ou câmera;

• Extração de características: São extraídas características estruturais (estáticas),
como por exemplo a altura, e características de movimento, como por exemplo, os
ângulos das trajetórias que os joelhos fazem durante o caminhar.
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Figura 10 – Componentes de uma análise baseada em modelo. Fonte: YAM; NIXON (2015).

• Assinatura do caminhar: Os dados são analisados e uma assinatura para identificar o
caminhar é criada;

• Classificador: É utilizado algum algoritmo para comparar os dados capturados com o
exemplos armazenados em banco de dados.

A seguir, são apresentadas algumas análises baseadas em modelo.

2.3.1.1 Figuras de Movimento

YOO; NIXON (2011) desenvolveram um método de análise automatizada do caminhar
humano, objetivando descrever, analisar, e classificar o movimento do caminhar.

Neste trabalho foi utilizada uma base de vídeos de gravações chamada de SOTON
(SHUTLER et al., 2002). Nesta base estão gravações de pessoas caminhando dentro de
ambientes fechados e em ambientes abertos, porém Yoo e Nixon utilizaram apenas as gravações
em ambientes fechados. As capturas desta base foram realizadas com câmeras digitais, com
FPS em 25 e com as pessoas caminhando em velocidade normal.

Utilizando a base SOTON, Yoo e Nixon utilizaram nos testes 100 pessoas diferentes (16
mulheres e 84 homens), para cada pessoa foram utilizadas 7 gravações e em cada gravação
foi analisado 1 ciclo do caminhar percorrido pela pessoa. Embora a base de vídeos contivesse
gravações que filmavam a pessoa na lateral e na diagonal, apenas as gravações da lateral da
pessoa foram utilizadas. A pessoa era capturada enquanto caminhava em linha reta seguindo
um caminho delimitado no chão.

A partir da base de vídeos, foram extraídos o corpo das pessoas e o seu contorno de
forma a construir figuras que descrevem as pessoas. Estas figuras foram chamadas de Figuras
de Movimento, e elas são formadas utilizando 8 traços ligados através de 6 pontos. Conforme
ilustra a Figura 11:
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Figura 11 – Figuras de Movimento. Fonte: Adaptado de YOO; NIXON (2011)

Com base nestas figuras, parâmetros de movimento são calculados e medidos para ca-
raterizar o caminhar das pessoas.

Pode-se resumir o sistema em três estágios:

1. Detecção e extração do movimento do corpo e seu contorno em uma sequência de
imagens;

2. Extração de Figuras de Movimento pelos ângulos das juntas e pelos pontos do corpo;

3. Análises de parâmetros de movimento e extração de característica para classificar o
caminhar humano.

A Figura 12 ilustra estes estágios:

Figura 12 – Figuras de Movimento. Fonte: Adaptado de YOO; NIXON (2011)

Yon e Nixon utilizaram neste trabalho o modelo de pêndulo invertido. Este trabalho é
conhecido como Figuras de Movimento (stick figures) ou como esqueletização (skeletonization)
(ANDERSSON, 2014).

As seguintes características foram analisadas a fim de identificar as pessoas: tamanho
da passada, tempo do ciclo, a velocidade do caminhar, coordenadas centrais do ciclograma do
quadril-joelho, coeficiente de correlação entre os ângulos formados pelo joelho da perna direita
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e esquerda e a média geral dos ângulos das articulações inferiores do corpo (YOO; NIXON,
2011).

O algoritmo KNN (K-nearest Neighbors) foi aplicado nos dados extraídos com o objetivo
de identificar pessoas, e foi possível obter uma taxa de acerto de 96.7% utilizando 30 pessoas
e 84% utilizando 100 pessoas.

2.3.1.2 Análise de parâmetros espaço-temporais

BENABDELKADER; CUTLER; DAVIS (2015), apresentaram um método para auto-
maticamente estimar os parâmetros espaço-temporais do caminhar (comprimento do passo e
cadência) através da análise de vídeo capturado de pessoa caminhando. O passo e a cadência
são funções da altura do corpo, peso, gênero, e são usadas para identificação de pessoas.

Através de um sistema de câmera calibrada, a cadência é estimada utilizando a perio-
dicidade do caminhar da pessoa e o comprimento do passo é estimado analisando a distância
percorrida sobre um período de tempo.

Este método consiste em três módulos principais:

1. O primeiro módulo rastreia a pessoa caminhando em cada quadro, extrai a silhueta e
estima a posição 2D da pessoa na imagem;

2. Após alguns frames capturados, o segundo módulo estima o período (T, em quadros
por ciclo) e a distância (W, em metros) do caminhar e então calcula a cadência (C, em
passos por minuto) e o comprimento do passo (L, em metros), conforme equações 1
e 2:

C =
120 · Fs

T
(1)

L =
W

n/T
(2)

3. No terceiro módulo a identidade da pessoa é verificada utilizando uma classificação
parametrizada Bayesiana.

Nos experimentos, foi criado um banco de dados com 17 pessoas capturadas com uma
câmera digital da Sony, onde cada pessoa tinha em média 8 exemplos capturados, totalizando
um total de 131 exemplos. Cada pessoa foi instruída a caminhar em torno de 30 metros em
uma linha reta a uma velocidade fixa. A Figura 13 ilustra o ângulo de captura:
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Figura 13 – Ângulo de captura do método de identificação de Benabdelkader. Fonte: BE-
NABDELKADER; CUTLER; DAVIS (2015).

Como resultado na identificação de pessoas, obteve-se uma probabilidade de identificação
correta de 40%. Os testes foram realizados utilizando all but one dos 131 exemplos. Este
método funciona com imagens em baixa resolução e é robusto para mudanças de luz, roupa e
erros de rastreamento.

2.3.1.3 Reconhecimento através de parâmetros estáticos do caminhar

BOBICK; JOHNSON (2001), desenvolveram uma técnica que captura parâmetros está-
ticos do corpo da pessoa específicos da ação do caminhar, como por exemplo, a distância entre
os pés enquanto os dois estão tocando o chão durante o caminhar. Este método primeiramente
utiliza um conjunto formado por quatro distâncias :

• A distância vertical entre a cabeça e o pé (d1);

• A distância entre a cabeça e a pélvis (d2);

• A distância entre o pé e a pélvis (d3);

• A distância entre o pé esquerdo e o pé direito (d4).

E também foi utilizado um segundo conjunto, formado pelas distâncias d1 e d3.
A Figura 14 ilustra estas distâncias:
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Figura 14 – Distâncias do corpo utilizadas como parâmetros estáticos. Fonte: BOBICK;
JOHNSON (2001).

Estas distâncias são medidas durante o caminhar e somente quando os dois pés estão
na distância máxima de separação durante o momento em que ambos estão tocando o chão e
são concatenadas na forma de um vetor de 4 dimensões: w = < d1, d2, d3, d4 > e um vetor
de 2 dimensões w = < d1, d3 >.

Como resultado, verificou-se que o primeiro conjunto w = < d1, d2, d3, d4 > é mais
sensível ao ponto de vista do que o segundo formado por w = < d1, d3 > (WANG et al.,
2010; BOBICK; JOHNSON, 2001).

2.3.1.4 Identificacão Biométrica com Antropometria e Caminhar Humano Utilizando o Kinect

ANDERSSON (2014), em sua dissertação de mestrado, aplicou algoritmos de aprendi-
zado de máquina para classificar indivíduos através de atributos antropométricos e do caminhar
humano utilizando o Kinect 360. Foram capturadas 164 pessoas para realizar o treinamento
dos modelos onde cada indivíduo contém em média, 5 exemplos de caminhar, totalizando 702
exemplos. Dos indivíduos capturados, 113 eram homens e 51 eram mulheres.

Das capturas realizadas foram extraídos dados antropométricos, cinemáticos (baseados
na teoria do pêndulo invertido de YAM C. NIXON; CARTER (2003)) e espaço-temporais (ba-
seados no trabalho de YOO; NIXON (2011)). Para a análise antropométrica, foram calculado
a média e o desvio padrão da distância dos segmentos em todos os quadros capturados. Para
a análise cinemática foram calculados a média e o desvio padrão dos ângulos formados pelos
quadris, joelhos, tornozelos e abertura do pé durante a caminhada. E como características
espaço-temporal foram calculados o tamanho do passo, tamanho da passada, duração do ciclo
e velocidade.

Os algoritmos utilizados para a classificação dos indivíduos foram o KNN, Multilayer
Perceptron (MLP) e o Suport Vector Machines (SVM).

Ao aplicar aprendizado de máquina para identificar os indivíduos, o algoritmo que obteve
o melhor desempenho foi o KNN com 87,74% de acurácia utilizando k = 4, seguido pelo SVM
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com 87,3% de acurácia.
Para a coleta dos dados foi capturado o ângulo lateral da pessoa, com a mesma per-

correndo uma trajetória semi-circular no sentido horário e anti-horário, conforme demonstra a
Figura 15: (ANDERSSON, 2014)

Figura 15 – Trajetória semi-circular percorrida pela pessoa. Fonte: Adapatado de ANDERS-
SON (2014).

2.3.1.5 Identificação de pessoas através de redes neurais

YOO JANG-HEE; MOON; HWANG DOOSUNG; NIXON (2008) utilizaram o algoritmo
Multi-layer Perceptron (MLP) para reconhecer pessoas pelo seu caminhar. O movimento do
caminhar é descrito como ações rítmicas e periódicas e um esqueleto 2D é extraído da silhueta
da pessoa caminhando através de informações de movimento com análises topológicas guiadas
pelo conhecimento da anatomia.

Um conjunto sequencial de esqueletos 2D, construído a partir de nove coordenadas
capturadas, é usado como dados primários para a extração de características baseadas em
parâmetros de movimento (WANG et al., 2010; YOO JANG-HEE; MOON; HWANG DOO-
SUNG; NIXON, 2008).

A Figura 16 ilustra uma sequência de esqueletos 2D descrevendo o caminhar.

Figura 16 – Sequência de esqueletos 2D. Fonte: Adaptado de YOO JANG-HEE; MOON;
HWANG DOOSUNG; NIXON (2008).

A velocidade da pessoa, assim como a média e a variação dos ângulos durante uma
sequência do caminhar também foram utilizadas como características para identificação do
indivíduo. Com todas as características coletadas, uma rede neural com back-propagation é
utilizada para identificar as pessoas.
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Nos experimentos, foram utilizadas 90 pessoas com 7 sequências cada uma de caminha-
das capturadas. O ângulo de captura dos indivíduos foi o lateral e eles foram categorizados em
3 grupos diferentes com 30 indivíduos em cada, de acordo com a qualidade dos dados. Dentre
as 7 sequências de cada indivíduos, 4 foram utilizadas para treinar a rede neural e 3 para
testes. O número de neurônios na camada invisível e na camada de saída da rede neural são
28 e 13, respectivamente. Como resultado, verificou-se que no grupo com a melhor qualidade
nos dados foi possível obter uma taxa de acerto de 90%, no grupo com qualidade média e no
de pior qualidade obteve-se em ambos 83.3% de acerto.

2.3.1.6 Análise da trajetória dos ângulos do quadril e do joelho

TANAWONGSUW R.; BOBICK (2015), desenvolveram uma pesquisa no sentido de
reconhecer o indivíduo através da análise de características dinâmicas do caminhar dela, mais
especificamente, a trajetória dos ângulos das juntas da parte inferior do corpo. Para capturar
os dados, foi utilizado um sistema eletro-magnético de captura de movimento.

São colocados no usuário 16 sensores, distribuídos da seguinte maneira: em cada um
dos tornozelos, pernas, coxas, mãos, antebraços, braços, um na cabeça, um na pélvis e dois
no torso. Os dados são capturados a 30Hz e gravados no mesmo momento.

A Figura 17 ilustra uma pessoa utilizando os sensores e o resultado dos dados ilustrados
em um plano:

Figura 17 – Usuário utilizando sensores de captura. Fonte: Adaptado de TANAWONG-
SUW R.; BOBICK (2015).
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2.3.1.7 Análise de movimento através de velocity Hough transform

NASH; CARTER; NIXON (1997) desenvolveram uma pesquisa com o objetivo de extrair
parâmetros do corpo humano utilizando uma sequência de imagens. A análise é feita através de
uma variação do algoritmo Hough Transform (HT). O algoritmo HT é utilizado para detectar
círculos, linhas e outros tipos de curvas (SOLBERG, 2015).

Inicialmente, observa-se na literatura, que o algoritmo HT foi utilizado apenas para
extrair características estáticas, sem análise de uma sequência de imagens, ou analisando
parâmetros de movimentos de uma sequência de imagem sem considerar as características es-
tacionárias. Características estáticas geralmente se referem a medidas baseadas na geometria,
como a altura do corpo por exemplo, e características de movimento referem-se a parâmetros
dinâmicos, como por exemplo, trajetórias de ângulos formados por juntas do corpo.

Na época em que esta pesquisa se desenvolveu, não havia trabalhos que haviam analisado
ambas as características (estacionárias e de movimento) ao mesmo tempo. A implementa-
ção do HT, por analisar ambas as características, recebeu o nome de VHT (Velocity Hough
Transform).

Uma das aplicações do VHT nesta pesquisa foi extrair a estrutura e movimento das
coxas, e mostrou que o algoritmo, por considerar uma sequência de imagens como um todo,
analisando tanto parâmetros estacionários como de movimento, tem performance melhor em
lidar com imagens com ruído ou obstrução parcial do que o algoritmo HT original (NASH;
CARTER; NIXON, 1997; WANG et al., 2010).

2.3.1.8 Algoritmo de Wang, Ning e Hu

WANG et al. (2005) realizaram um trabalho no sentido de desenvolver um algoritmo
para analisar parâmetros estáticos e dinâmicos da biometria do corpo humano. Para a captura
de parâmetros estáticos, representações da silhueta da pessoa caminhando foram extraídas e
aplicadas em vetores. Esses vetores foram aplicados ao método Procusters shape analysis para
obter uma representação mais compacta, chamada de informação estática do corpo (WANG
et al., 2005).

Para obter os parâmetros dinâmicos do caminhar, foi utilizado um framework chamado
Condensation. Os parâmetros capturados foram as trajetórias dos ângulos das juntas dos
membros inferiores.

Após as informações estáticas e dinâmicas serem capturadas e processadas elas são
aplicadas separadamente ao algoritmo nearest exemplar classifier (ENN) e depois os resultados
desse algoritmo foram aplicados a um classificador de combinação.

A Figura 18 ilustra uma visão geral do algoritmo:
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Figura 18 – Fluxograma do algoritmo de Wang. Fonte: Adaptado de WANG et al. (2005).

Nos experimentos foram coletados 4 exemplos de 20 pessoas, totalizando 80 exemplos.
Em cada exemplo foi capturado uma imagem lateral da pessoa caminhando. Todas as imagens
foram capturadas por uma câmera fixa com uma taxa de 25 quadros por segundo. Como
resultado, verificou-se que utilizando as características estáticas e de movimento em conjunto
trazem um resultado melhor que utilizar apenas uma delas separadamente. Com o método
proposto o autor conseguiu obter uma acurácia máxima de 97.50%.

2.3.1.9 Análise de trajetórias de coordenadas 3D

BALAZIA (2013), em sua dissertação de mestrado, desenvolveu uma pesquisa no sentido
de analisar as trajetórias de coordenadas 3D de pontos do corpo humano (ombros, mãos,
cotovelos, lombos, joelhos e pés) e compará-las com dados armazenados em banco de dados
com o objetivo de identificar pessoas.

Os dados que são analisados são a distância entre os pares dos pontos do corpo, ou
seja, a distância entre um ombro e o outro, entre uma mão e outra, e assim por diante. Com
essa informações, é possível obter métricas de distâncias relativas ao tempo, ou seja, qual a
distância dos membros do corpo em cada momento, e assim, poder identificar o caminhar da
pessoa.

A Figura 19 demonstra o processo do método implementado:

Figura 19 – Fluxograma da metodologia de Balazia. Fonte: Adaptado de BALAZIA (2013).

• Sensor visualiza a pessoa: Etapa em que a pessoa está caminhando em frente ao
sensor;
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• Detecção: O esqueleto da pessoa é identificado;

• Extração: São extraídos os pontos do corpo necessários para a análise;

• Reconhecimento: Os dados capturados são comparados com os exemplos em banco
de dados;

• Pessoa identificada: É apresentado o resultado do algoritmo.

Na etapa de reconhecimento, quando os dados capturados são comparados com exem-
plos no banco de dados, foi utilizado um algoritmo implementado pelo autor para realizar a
comparação. O algoritmo se baseia nas distâncias entre os membros do corpo e o peso que
cada distância possui.

A base utilizada nos experimentos é a MoCap DB (MELLON, 2016), a qual possui 144
pessoas capturadas em diferentes tipos de movimentos (caminhar, dançar, etc). Desta base,
o autor desta pesquisa utilizou 131 capturas correspondentes a 24 pessoas caminhando.

2.3.1.10 Método de segmentação

Proposto por YEOH et al. (2011), este método trabalha com a segmentação do corpo
da pessoa em oito partes e infere matematicamente as posições do joelho e da forquilha (altura
do chão até o osso púbis). São utilizados como parâmetros os ângulos descritos pelo joelho,
forquilha, altura da forquilha, tamanho do passo, altura e largura da silhueta do indivíduo.

É aplicado o algoritmo Fuzzy K-Nearest Neighbor (Fuzzy KNN) como método de apren-
dizado de máquina para identificação da pessoa baseada nos dados processados.

Este método pode ser dividido em oito passos:

• O primeiro passo deste método é realçar a imagem que contém a silhueta da pessoa
através de abertura morfológica;

• A altura e a largura da silhueta são medidas;

• A silhueta do corpo é divida em oito partes de acordo com as medidas de altura e largura
realizadas;

• A parte de baixo do corpo é automaticamente identificada;

• As trajetórias das juntas da parte inferior do corpo são computadas;

• O tamanho do passo e a altura da virilha são medidos;

• O algoritmo Fuzzy K-Nearest Neighbor é aplicado;

• Como resultado obtém-se a identificação da pessoa;
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A Figura 20 demonstra a medição do corpo da pessoa e a divisão em 8 segmentos:

Figura 20 – Dimensões obtidas do indivíduo e a sua segmentação. Na esquerda são ilustradas
a altura e largura da pessoa e na direita é apresentada a divisão em oito partes.
Fonte: Adaptado de YEOH et al. (2011).

Nos testes realizados, foram utilizadas 11 pessoas caminhando em paralelo a uma câmera
estática. Cada pessoa foi capturada vestindo uma variedade de calçados (chinelos, botas,
meias, pés descalços, etc), roupas e carregando mochila, mala ou bolsa. Elas também foram
capturadas caminhando em velocidades diferentes (devagar, normal e rápido). Para cada
pessoa, foram capturados em torno de 20 sequências, indo da direita pra esquerda e vice-versa
e vindo de frente. Foi possível uma identificação correta das pessoas com uma taxa de acerto
de 87,96% com uma configuração de k para o Fuzzy KNN de k = 6 ou k = 7.

2.3.2 Análise livre de modelo

A análise livre de modelo não considera os parâmetros básicos e fundamentais do cami-
nhar humano, porém analisa características aparentes extraídas durante o ciclo. Este método
possui a vantagem de ser geralmente menos complexo e menos custoso computacionalmente,
porém tende a ser mais dependente da pose de captura, ou seja, se restringir a funcionar
apenas no ângulo de visão em que a pessoa foi capturada (ANDERSSON, 2014; SIVAPALAN
et al., 2011).

2.3.2.1 Análise do corpo através de sub-partes

VENKAT; WILDE (2010), estudaram o problema de reconhecimento de pessoas através
do caminhar usando um modelo probabilístico de interpretação de sub-partes do caminhar.
Quando nós vemos à distância uma pessoa caminhando, nós podemos perceber algum padrão
no balançar dos ombros ou no mover do quadril como características do andar da pessoa,
o objetivo do algoritmo é capturar essas partes que formam o padrão do caminhar. Uma
sub-parte do caminhar é definida como uma parte da silhueta do corpo se movimentando.

A Figura 21 demonstra a divisão da silhueta da pessoa em sub-partes.
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Figura 21 – A silhueta típica de uma pessoa e suas sub-partes. Fonte: Adaptado de VENKAT;
WILDE (2010).

Para descobrir as sub-partes do caminhar que formam o padrão da caminhada, é utilizado
aprendizado de máquina através de Rede Bayesiana e é aplicado inferência probabilística para
comparar os dados com a base de exemplos com o fim de identificar a pessoa (VENKAT;
WILDE, 2010).

Nos experimentos foram utilizadas duas bases para servir de exemplos de pessoas cami-
nhando: a base HumanID gait challenge, que foi utilizada em uma competição realizada pela
Universidade do Sul da Florida (USF) (SARKAR et al., 2005), e uma base com gravações de
vários ângulos fornecida pela Academia Chinesa de Ciências (CASIA, 2006).

A base de dados da USF possui 122 pessoas capturadas em ambiente externo. Da
base de dados da Academia Chinesa de Ciências foi utilizado um conjunto de 124 pessoas
capturadas em 11 ângulos diferentes.

Utilizando a base de dados da USF, foi possível atingir um máximo de acurácia na
identificação dos indivíduos de 90% e com a base da Academia Chinesa de Ciências foi possível
obter 89.6% de acurácia.

2.3.2.2 Gait Energy Images

Gait Energy Images (GEI) é um método proposto por KUSAKUNNIRAN et al. (2009) e
foi desenvolvido para reconhecimento do caminhar. GEI representa em uma única imagem, as
características do caminhar através de múltiplas silhuetas de uma pessoa realizando um ciclo do
caminhar. As silhuetas são normalizadas e alinhadas, formando uma representação compacta
da ocupação espacial da pessoa durante um ciclo do caminhar, levando informações de suas
características do caminhar, bem como aparência, permitindo que seja feita uma identificação.
A Figura 22 ilustra a captura de diversos ângulos (SIVAPALAN et al., 2011).
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Figura 22 – GEIs extraídos de multiplos ângulos. Pixels mais claros representam maior ocu-
pação no ciclo do caminhar. Fonte: SIVAPALAN et al. (2011).

Várias extensões do conceito do GEI original foram propostas, incluindo o Enhanced
Gait Energy Image (EGEI) (LIN; WANG, 2010) e o Shifted Energy Image (SEI) (HUANG;
Boulgouris, 2010), que procuram lidar com problemas como, por exemplo, as roupas que as
pessoas usam, porém não fornecem grandes melhoras em situações como ângulos de captura
diferentes (SIVAPALAN et al., 2011).

2.3.2.3 Gait Energy Volumes

Gait Energy Volumes (GEV) possui várias vantagens sobre o Gait Energy Images, prin-
cipalmente por trabalhar no espaço tri-dimensional. Ele contorna o problema da dependência
de ângulo, não tem ambiguidade de pose ou oclusão causada pelo próprio corpo da pessoa e
permite uma segmentação mais fácil de regiões não desejadas (como movimentos da mão, por
exemplo). Porém este método também possui desvantagens, como por exemplo, exigir um
computador com grande capacidade de processamento, fazendo com que fique impraticável
dependendo da aplicação (SIVAPALAN et al., 2011).

Ao invés das silhuetas utilizadas no GEI, no GEV são utilizados voxels, semelhantes a
matrizes, capazes de armazenar dados tri-dimensionais. Os voxels são espacialmente alinhados
sobre um ciclo do caminhar de acordo com a equação 3:

GEV (k) =
1

n

n∑
t=1

V (t) (3)

Onde n é o número de quadros no K e V são os volumes de voxels alinhados. A Figura 23
ilustra o modelo:

Para testar os algoritmos propostos foi utilizado a base CMU MoBo (GROSS; SHI, 2001)
e uma outra criada pelos autores do trabalho com gravações em ambiente interno.

A base de dados CMU MoBo possui 25 pessoas capturadas por 6 câmeras simultâne-
amente. As pessoas foram gravadas enquanto caminhavam em uma esteira. Quatro classes
de capturas foram realizadas: caminhando devagar, caminhando rápido, caminhando segu-
rando uma bola e caminhando em superfício inclinada. A última classe não foi utilizada nesta
pesquisa porque não foi possível extrair de forma clara a silhueta da pessoa.

A Figura 24 ilustra os ângulos de captura das 6 câmeras utilizadas para as capturas da
CMU MoBo:
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Figura 23 – Na esquerda está um exemplo de um modelo de reconstrução de voxel, na imagem
do meio é apresentado um GEV e na direita está uma representação cortada do
GEV exibida para melhor ilustrar as densidades internas. Fonte: SIVAPALAN
et al. (2011).

Figura 24 – Demonstrativos dos ângulos de captura da base CMU MoBo Database. Fonte:
SIVAPALAN et al. (2011).

A segunda base utilizada para os testes, a qual foi criada pelos autores do trabalho,
consiste de 15 pessoas caminhando em direção ao Kinect, ou seja, apenas o ângulo frontal foi
capturado. As pessoas foram capturadas caminhando em duas velocidades diferentes, normal
e rápida. Cinco sequências foram gravadas para cada indivíduo, cada sequência possuía uma
média de 2 a 3 ciclos. A captura ocorreu com aproximadamente 30 quadros por segundo e
embora a imagem de cor fornecida pelo Kinect tenha sido capturada, foram utilizadas apenas
as informações de profundidade.

Objetivando a classificação das pessoas, em ambas as bases foram testados dois tipos
de identificação: utilizando capturas de mesma classe e a identificação utilizando classes
diferentes. Na identificação das pessoas utilizando a mesma classe, cada captura foi dividida
pela metade, onde uma parte era para treinamento e a outra para teste. Já para a classificação
das pessoas utilizando classes diferentes, foram utilizadas as capturas por inteiro.

Em todos os testes, para comparação e classificação, foi utilizado o algoritmo de Boul-
gouris et al. (2006).

Na identificação das capturas utilizando a base Cmu MoBo, foi possível uma acurácia
de 100% sem falsos alarmes para testes em capturas de mesma classe e para a classificação
de classes diferentes foi possível alcançar 70% de acurácia sem falsos alarmes.

Utilizando a base criada pelos autores da pesquisa, tanto nos testes inter-classes como
com os utilizando a mesma classe foi possível obter taxa de acerto de 100%.
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2.3.2.4 Caixa Delimitadora

Este método, chamado de Caixa Delimitadora (Bundle Retangle), foi proposto por GUIL-
LEN et al. (2009a) e extrai características da pessoa ao delimitar um retângulo ao redor dela.

Uma vez que o indivíduo é capturado por uma câmera convencional, o plano de fundo é
subtraído, as características da pessoa são extraídas e o indivíduo é reconhecido comparando
as características obtidas com as armazenadas em banco de dados.

A Figura 25 ilustra a caixa que é delimitada ao redor dos indivíduos:

Figura 25 – Retângulo demarcando a silhueta da pessoa. Fonte: GUILLEN et al. (2009a).

Nos experimentos foi utilizada uma base contendo gravações em vídeo de 100 pessoas
e o ângulo de captura foi a lateral da pessoa. Nesta base para cada pessoa foram capturados
5 vídeos de 8 segundos de duração. (GISSIC, 2016).

O algoritmo utilizado para identificar as pessoas através desta metodologia foi desenvol-
vido utilizando uma árvore de decisão. Para uma pessoa ser considerada como autenticada
ela deveria passar por todas as etapas da árvore, as seguintes características foram analisadas
para cada caixa delimitada ao redor dos indivíduos: altura, largura, área, ângulo diagonal da
área e potência espectral total (dada pela soma de cada aplicação da Transformada Rápida
de Fourier (FFT) nas áreas calculadas em cada quadro). Este algoritmo se baseia na seguinte
equação:

A avaliação dos resultados dos testes foi feita através da equação 4:

R = 100%− FRR− FAR (4)

onde FRR representa a probabilidade de um impostor ser identificado como uma pessoa au-
torizada e FAR descreve a probabilidade de uma pessoa autorizada não ser reconhecida. Os
resultados mostraram uma eficácia do método proposto como tendo uma confiança entre 95%
a 100%.

2.3.2.5 Histograma de Gradiente em Imagem Gaussiana

Neste trabalho, os autores incorporaram o Histogram of Oriented Gradients (HOG) em
imagens Gaussianas para melhorar a identificação das pessoas através do caminhar. Este tipo
de representação espaço-temporal é chamado de Gradient Histogram Gaussian Image (GHGI)
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(ARORA et al., 2015a).
Este método é similar ao Gait Energy Image (GEI), porém a utilização de função Gaus-

siana e a aplicação de HOG melhora a eficiência e reduz os ruídos. O GHGI preserva mais
informações das imagens do que o GEI, onde apenas as linhas das silhuetas são preservadas.
No fim do processo, os GHGI são utilizados no algoritmo K-Nearest Neighbor para a identifi-
cação da pessoa. Podemos descrever os passos deste método da seguinte maneira: (ARORA
et al., 2015a)

1. Pre-processamento: As imagens que compõem o ciclo do caminhar são pré-processadas
para alinhar o corpo da pessoa no meio, normalizar e dimensionar a imagem no tamanho
de 128x88.

2. Período de detecção do caminhar: Neste momento é extraído das imagens o ciclo do
caminhar;

3. Aplicação da função Gaussiana: Características gaussianas são extraídas para cada pixel
das imagens que compõe o caminhar;

4. Utilização do HOG em imagens Gaussianas: As imagens Gaussianas são transformadas
em múltiplos templates de Histogramas (GHGI) através da extração de dados usando
HOG.

5. Identificação: Os GHGI são aplicados ao algoritmo KNN para identificar a pessoa.

A Figura 26 demonstra a etapa quatro, onde as imagens gaussianas são transformadas
em GHGI.

Figura 26 – Imagens gaussianas sendo transformadas em GHGI. Fonte: ARORA et al. (2015a).

Nos experimentos foi utilizado as bases de dados A e B do Instituto de Ciência e Pesquisa
Industrial da Universidade de Osaka(OSAKA, 2016). Em ambas as bases de dados as pessoas
foram gravadas caminhando em uma esteira e o ângulo de captura foi o da lateral da pessoa.
A base de dados A possui 34 indivíduos caminhando em velocidades de 2 Km/h a 7 Km/h,
embora o autor tenha utilizado apenas as variações de 5 Km/h a 7 Km/h. A base B contém
68 pessoas e embora as pessoas caminhem na mesma velocidade existe uma maior variação
de roupas.
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Nos testes realizados com a base A, foi possível obter 94.1% de acurácia na identificação
das pessoas caminhando com velocidade de 5 Km/h e 6 Km/h e foi possível obter 82.3% de
acurácia na velocidade de 7 Km/h. Já nos testes com a base B, a acurácia ficou em 77%.

2.4 Pesquisas com o Kinect na Análise Biométrica

O sensor Kinect deixou de ser utilizado apenas em jogos para ser aplicado em outras
áreas, principalmente na identificação biométrica. Desde o seu lançamento no ano de 2010
CNET (2016), inúmeros estudos foram realizados procurando aplicar os dados fornecidos pelo
sensor para além da área de entretenimento. Nesta seção serão mostradas diversas aplicações
realizadas utilizando o sensor.

2.4.1 Análise biométrica através do caminhar

ARAUJO; GRAÑA; ANDERSSON (2013), pesquisaram a respeito de extrair pontos
do esqueleto de pessoas caminhando para usar em identificação biométrica. Foi calculado
o tamanho de várias partes do corpo e utilizado para treinar algoritmos de aprendizado de
máquina: Multi-layer perceptrons (usando backpropagation com 10 neurônios na camada
oculta), Decision Tree (usando C4.5 e Random Forests) e KNN (com k igual a 1).

O treinamento foi realizado com 8 pessoas (2 mulheres e 6 homens), todos da mesma
faixa etária (25 a 35 anos), cada pessoa realizou 10 caminhadas em frente ao sensor, 5
paralelas e 5 perpendiculares, totalizando 1400 frames capturados para cada indivíduo e média
de 4 segundos em cada caminhada. As partes do corpo usadas para treinar os modelos foram
ambos os braços, antebraços, pernas, coxas, espinha toraxica, espinha cervical e o cálculo da
altura. O melhor resultado foi obtido através do KNN, com 99,6% de acurácia.

PREIS et al. (2012), da Universidade de Munique Ludwig Maximilians, não utilizou
diretamente os dados de profundidade e de cor fornecidos pelo Kinect, porém em seu trabalho,
fez uso das posições x e y fornecidas pelo Kinect 360.

O sistema proposto consiste em três componentes:

1. O primeiro componente grava as informações do esqueleto da pessoa;

2. No segundo passo, são definidas 13 características biométricas obtidas através dos 20
pontos do esqueleto humano capturados pelo Kinect.

3. Por fim, é aplicado algoritmo de aprendizado de máquina para identificar a pessoa.

As 13 características definidas no segundo passo, são: Altura do corpo, comprimento
das pernas, tronco, canelas, coxas, parte superior dos braços, ante-braços, largura do passo e
velocidade. Os dados foram capturados com a pessoa caminhando de lado para o sensor.

Nos testes, foi utilizado validação cruzada de 7 subconjuntos. A base é constuída de 8
pessoas, caminhando em ângulo perpendicular (de lado) ao sensor, instruídas a caminhar em
sua velocidade normal.
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Como resultado, verificou-se que quatro características: Altura, comprimento das pernas
e do torso e a parte de cima do braço esquerdo foram suficientes para corretamente classificar a
pessoa em 91% dos casos utilizando classificação Bayesiana. Foi testado também os algoritmos
1R e C4.5, porém apresentaram resultados inferiores, 62,7% e 76,1%, respectivamente.

SINHA; CHAKRAVARTY; BHOWMICK (2013), utilizaram um método semelhante ao
de PREIS et al. (2012), eles não se basearam diretamente nos dados de profundidade ou de
imagem do Kinect, mas utilizaram os dados dos 20 pontos do esqueleto humano que são
fornecidos pelo sensor.

Primeiramente, foram gravados os dados capturando as pessoas caminhando de lado em
relação ao sensor. Após, foram extraídos características do caminhar analisando metade de
cada ciclo do caminhar capturado das pessoas, e contruindo configurações com as distâncias
entre as juntas do corpo. No terceiro momento, foi aplicado o algoritmo de rede neural Multi-
layer Perceptron (MLP), para identificar o indivíduo. O MLP foi aplicado utilizando uma
camada oculta com 25 neurônios.

A rede neural MLP usada neste trabalho foi adaptada para o aprendizado ocorrer no
modo Batch, onde todos os exemplos são aplicados a rede neural e o erro de cada camada
são acumulados para calcular o valor dos pesos. Também foi aplicado antes dos neurônios de
entrada mais 2 neurônios chamados de neurônios de seleção, que tem por objetivo aumentar
os valores de propriedades mais favoráveis e diminuir o de propriedades menos favoráveis.

Utilizando 5 indivíduos, com aproximadamente 140 ciclos de caminhadas para cada um,
foi possível obter uma acurácia de 86%.

MILOVANOVIC; MINOVIC; STARCEVIC (2013), implementaram um método que trans-
forma os pontos do esqueleto da pessoa, capturados através do Kinect 2, enquanto a pessoa
caminha, em uma imagem que representa o ciclo do caminhar dela. Para analisar os dados
transformados em imagem, foi utilizado a técnica de Content-Based Image Retrieval (CBIR)
através da biblioteca Lire.

Nos experimentos realizados, foram capturados dados de 50 pessoas caminhando em
direção ao sensor (33 homens e 17 mulheres). Cada pessoa foi capturada 5 vezes, criando
5 exemplos independentes. O caminho em que a pessoa deveria caminhar foi demarcado
utilizando 2 linhas brancas. A pessoa começava a caminhar fora da área de cobertura do
sensor e no momento em que ela estava dentro da área os dados da pessoa começavam
automaticamente a serem gravados quando o Kinect identificava todos os pontos do esqueleto
dela, isto foi feito objetivando que a pessoa adquira um ritmo natural de caminhar antes de
ser capturado pelo sensor.

Para testar a eficácia dos dados capturados, foi utilizado as técnicas de Genuine Ac-
ceptance Rate (GAR) e False Match Rate (FMR). Na técnica GAR/FAR cada exemplo é
comparado independentemente com todos os outros do banco de dados, e o resultado mos-
trou o potencial do trabalho proposto, sendo possível obter um GAR entre 80% e 85% com
um FAR entre 10% e 15%.
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AHMED; PAUL; GAVRILOVA (2015) capturaram 25 pontos do esqueleto humano atra-
vés do Kinect 2 e aplicaram duas técnicas, Joint Relative Distance (JRD) e Joint Relative
Angle (JRA), que calculam distâncias de pontos do corpo e os ângulos entre elas, para repre-
sentar o caminhar humano. Os dados fornecidos pelo JRD e JRA foram aplicados ao algoritmo
Dynamic Time Warping (DTW), que gerou como saída a diferença entre cada exemplo e a
identificação da pessoa capturada.

Nos testes realizados, foi utilizado uma base de dados contendo 20 pessoas (14 homens
e 6 mulheres), para cada indivíduo 3 vídeos foram capturados. Cada cena de vídeo contém
a pessoa entrada na sala (de frente para o sensor), caminhando em direção a uma cadeira, e
sentando nela. Foi utilizado validação cruzada com 3 subconjuntos, como o banco de dados
possui 3 vídeos por pessoas, foram utilizados 2 vídeos para treinamento e 1 para teste. Foi
possível obter uma taxa de acerto de 91%

KASTANIOTIS et al. (2015), utilizaram as características dinâmicas do caminhar para
identificar as pessoas. Inicialmente, os dados capturados pelo Kinect são processados e um
grupo de características é extraído, resultando em uma representação apropriada. As caracte-
rísticas que formam este grupo são a direção de ambos os braços e pernas, que são codificadas
utilizando dois ângulos Euler, conforme Figura 27:

Figura 27 – Ângulos Euler utilizados para identificar o indivíduo. Fonte: (KASTANIOTIS
et al., 2015).

Em cima da representação codificada através dos ângulos Euler, é calculado um valor de
dissimilaridade, entre ela e outras representações de um conjunto de treinamento, utilizando
o algoritmo Wald-Wolfowitz (WW). Este valor de dissimilaridade é transformado em uma
representação de dissimilaridade esparsa para poder ser classificado.

Nos testes, foi utilizado uma base com 30 pessoas, 15 homens e 15 mulheres, com idade
variando entre 23 e 55 anos. A Figura 27 também ilustra o ângulo de captura, o sensor estava
colocado a 1,70m do chão, a esquerda da linha onde as pessoas caminharam, com um ângulo
de 30◦ relativos a essa linha. As pessoas foram instruídas a caminharem em uma direção reta,
em sua velocidade normal, sem o auxílio de algo delimitando o caminho. Foram capturadas 5
sequências para cada pessoa, variando de 55 a 120 quadros cada sequência. Foi possível obter
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uma taxa de acerto de 93% na identificação das pessoas.
CHATTOPADHYAY; SURAL; MUKHERJEE (2015), utilizaram a informação de profun-

didade e a localização dos pontos do esqueleto, fornecida pelo Kinect, para resolver o problema
de identificação da pessoas através do caminhar quando existe algo bloqueando parte da visão
do sensor. Nesta pesquisa foram utilizados dois sensores Kinect, um capturando a pessoa de
frente, do qual foram obtidos os dados relativos aos pontos do esqueleto, e o outro de costas,
do qual foram extraídos dados de profundidade.

Do sensor que estava capturando a parte de frente da pessoa, objetivando formar as
características para identificar as pessoas, foram analisados os movimentos de 5 pontos do
esqueleto da pessoa: centro do quadril, parte esquerda do quadril, ambos joelhos e ambos
pés.

Também, a partir destes 5 pontos do esqueleto, foi computado todas as combinações
possíveis contendo 3 pontos. Destas combinações encontradas, foi calculado a curvatura e o
centro do circulo passando através desses 3 pontos, e esses dados também foram utilizados
como características.

Para auxiliar na identificação da pessoa, foram utilizadas características baseadas na
silhueta da pessoa, que foram obtidas através dos dados de profundidade do sensor que estava
capturando a parte de trás da pessoa.

Nos captura dos dados, foram utilizadas 29 pessoas e os sensores Kinect foram posicio-
nados a uma altura de 2.5 metros com um ângulo de -27 graus.

Para montar a base de exemplos, foi utilizado somente o ângulo frontal e a captura
ocorreu com velocidade de 30 quadros por segundo.

Para montar a base de testes, os dados foram obtidos utilizando sequências capturadas
através de dois ângulos: frente (F) a atrás (A), duas velocidades do caminhar: normal (CN)
e rápida (CR), duas situações de oclusão: com oclusão (CO) e sem oclusão (SO) e com duas
velocidades de quadros por segundo, 30 fps (F1) e 15 fps (F2), a sigla FPS refere-se a frames
per second (quadros por segundo, do inglês).

Para cada fps F1 e F2, existem quatro conjuntos para cada ângulo de captura (frente e
atrás), correspondendo a cada um dos 29 indivíduos. A base completa possui, portanto, 232
sequências para cada fps F1 e F2.

Em cada teste é utilizado um par de sequências, relativos a visão de frente e a visão de
trás, pois os dados de ambos os sensores são aplicados em conjunto para a classificação.

Utilizando validação cruzada com 3 subconjuntos e uma métrica de similaridade, foi
possível obter uma taxa de acerto de 78.8%.

CHATTOPADHYAY et al. (2013), utilizaram as informações de profundidade e cor for-
necidas pelo Kinect, para extrair características do caminhar da pessoa, capturando o ângulo
frontal dela. Cada pixel das informações de profundidade foram mapeadas de forma a se
encaixarem nos pixels capturados através da câmera RGB, sendo possível obter a silhueta da
pessoa formada pelos dados de cor e profundidade, este método foi nomeado Pose Depth
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Volume (PDV).
Para identificar a pessoa, os dados de PDV foram comparados através da distância

Euclideana com a base de exemplos. Para analisar a eficácia do método, foi utilizado uma
base contendo 30 pessoas, o Kinect foi colocado a uma altura de 2m em um ângulo de -27
graus. As capturas foram feitas em diferentes quadros por segundo, sendo 10, 15, 20, 25 e 30
fps. Um dos ciclos da pessoa foi usado para treinamento e os outros para testes.

Para cada indivíduo, foram capturados 4 conjuntos de exemplos, em 3 deles (denotados
como Ca, Cb, e Cc) cada pessoa usava a mesma roupa em cada captura, embora entre
indivíduos diferentes as roupas fossem diferentes, e em 1 conjunto (denotado Cd) as pessoas
vestiam roupas diferentes a cada captura.

Como resultado, verificou-se que através deste método foi possível obter 80% de acu-
rácia na identificação através do caminhar e que a mudança de roupa não trouxe mudanças
significativas na acurácia.

MUNSELL et al. (2012), da Carolina do Sul (EUA), desenvolveu uma pesquisa visando
a identificação biométrica utilizando dados capturados do corpo inteiro da pessoa, através de
análise do movimento do caminhar ou correr. O ângulo utilizado para capturar os dados foi a
lateral da pessoa.

Este trabalho ao analisar os dados capturados pelo Kinect, ao contrário do método de
pesquisa tradicional, não tentou isolar o ciclo do caminhar, porém ao analisar todos os dados
capturados procurou identificar os dados que tinham maior relevância para o reconhecimento
da ação sendo executada.

Antes de identificar a pessoa, ocorre um estágio onde é utilizado o algoritmo Support
Vector Machine (SVM) para identificar se ação que está sendo realizada é o caminhar ou o
correr. Após reconhecida a ação, os dados são enviados para um classificador que analisa
padrões de movimentos e medidas antropométricas para identificar a pessoa.

O conjunto de treinamento é composto por 10 pessoas (6 homens e 4 mulheres), com
idade variando entre 25 e 40 anos, onde cada pessoa realiza duas vezes a ação de correr e
duas vezes a ação de caminhar, totalizando 40 vídeos.

Para os testes, o conjunto formado utilizou as mesmas 10 pessoas, porém foi capturado
para cada pessoa 3 vezes a ação de correr e 3 vezes a ação de caminhar, totalizando 60 vídeos.
Dentro das 3 capturas de cada ação, em uma delas a pessoa carregava uma mochila, na outra
a pessoa usava a mesma mochila, porém carregava um objeto na mão direta e por fim, na
outra, a pessoa se deslocava entrelaçando os pés, formando um ”S”.

Como resultado dos testes, foi verificado um ROC EER médio de 13% e um CMC Rank-1
médio de 90%.

Os testes inter-classes foram feitos comparando exemplos da classe das pessoas cami-
nhando em velocidade normal com a classe das pessoas caminhando rapidamente. Tanto nos
teste inter-classes como com os utilizando a mesma classe, foi possível obter taxa de acerto
de 100%.
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PROCHÁZKA et al. (2015) desenvolveram um trabalho, que através da análise do ca-
minhar, procura diagnosticar doenças de coordenação motora, como o mal de Parkinson.

Para a captura dos dados, o sensor Kinect foi instalado a uma altura de mais ou menos
60 cm acima do chão. Foram utilizados 3 grupos de indivíduos na aquisição dos dados:

1. 18 pacientes, com idade entre 52 e 87 anos e com a doença de Parkinson;

2. 18 pacientes saudáveis, com idade entre 32 e 81 anos;

3. 15 estudantes saudáveis, com idade entre 23 e 25 anos.

O sensor foi utilizado capturando a lateral das pessoas. Cada indivíduo foi capturado 5
vezes, onde em cada captura a pessoa andou cerca de 4 metros (5 passos).

A seguir são apresentados as taxa de acertos na identificação da doença de Parkison
nas pessoas, onde foram aplicadas aos algoritmos de aprendizado de máquina as seguintes
características de cada indivíduo: a refere-se a largura do passo, b é a velocidade do caminhar
e c é a idade.

Tabela 1 – Resultado na identificação do mal de Parkinson

Algoritmo Taxa de Acerto (%)
a e b b e c a e c

Rede Bayesiana 92.2 92.2 94.1
Decision Tree 94.1 92.2 94.1
3-NN 90.2 92.2 92.2
7-NN 90.2 86.3 86.3
10-NN 90.2 84.3 84.3

RAHEJA et al. (2014) desenvolveram um trabalho no sentido de analisar a anormalidade
do caminhar, em ambiente hospitalar, de pacientes com esclerose múltipla. As características
utilizadas como propriedades do indivíduo foram os ângulos, a velocidade e a profundidade de
ambas as mãos e pernas e o ângulo de captura foi o frontal.

Os dados foram aplicados ao algoritmo SVM para classificar cada indivíduo como com
saúde estável ou necessitando de atendimento. O método foi testado utilizando 75 pessoas,
sendo 40 delas saúdaveis. Das 35 pessoas que não eram saudáveis, apenas 1 foi classificada
como normal e das 40 pessoas saudáveis, apenas 2 foram classificadas como tendo um caminhar
anormal, resultando em 96% de acurácia ao todo.

GHOLAMI et al. (2015), em sua pesquisa, trabalharam na análise do caminhar em
ambiente hospitalar, buscando avaliar a qualidade da saúde dos pacientes. O ângulo de captura
das pessoas foi o frontal e cada pessoa caminhou de 5 a 10 vezes, onde foram selecionados
as 5 melhores capturas. As seguintes características, extraídas através do caminhar, foram
utilizadas para avaliar os pacientes:
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• Características temporais: velocidade do caminhar, comprimento do passo, distância
percorrida em um ciclo e a porcentagem de tempo em que a pessoa está com os dois
pés em contato com o solo;

• Ângulo das juntas: refere-se a amplitude do movimento do quadril e joelhos;

• Padrão do caminhar: Obtido ao aplicar o algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) aos
dados referentes as posições em que o quadril e os joelhos estiveram enquanto a pessoa
caminhava;

No estudo proposto, foram utilizadas 10 pacientes com desordem neurológica (esclerose
múltipla) e 10 pessoas saúdaveis. No dia da captura dos dados, foi fornecida duas pontuações,
dadas por um médico, para cada paciente com esclerose múltipla, uma pontuação refere-se
ao grau da esclerose e a outra com relação a uma análise clínica que observa o caminhar da
pessoa.

Estes dados foram comparados com as informações obtidas através do Kinect e verificou-
se grande similariedade entre ambos, onde as características avaliadas com o Kinect se atenu-
avam de modo similar as pontuações dadas pelo médico. As exceções ocorreram nas caracte-
rísticas referente a porcentagem de tempo em que a pessoa está com os dois pés em contato
com o solo, durante o caminhar, e com relação ao comprimento do passo.

Comparando as características obtidas com os dados do Kinect de pacientes saudáveis e
pacientes com esclerose múltipla, verificou-se grande diferença entre ambos e com a aplicação
do teste t pareado obteve-se valores p menores que 0.05.

2.4.1.1 Resumo das pesquisas de análise do caminhar

Nesta subseção, são apresentadas diversas tabelas sumarizando as características e os
resultados dos trabalhos discutidos nesta seção e no capítulo referente ao estado da arte.

Entre as características apresentadas, estão o ângulo de captura, o algoritmo utilizado
para classificação, a versão do Kinect e a quantidade de pessoas utilizadas nas capturas (es-
pecificando a quantidade em cada gênero, quando citado no trabalho).

A tabela 2 apresenta o resumo dos ângulos em relação a pessoa, das capturas através
do Kinect, citadas nesta seção.

Na última linha da tabela 2, o trabalho de SIVAPALAN et al. (2011) é apresentado como
Multi-ângulo por utilizar 6 sensores ao mesmo tempo para cobrir diversos ângulos da pessoa
sendo capturada.
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Tabela 2 – Ângulos das capturas realizadas através do Kinect
Ângulo Qtd Trabalhos
Frente 8 (CHATTOPADHYAY et al., 2013), (SIVAPALAN et al., 2011), (MI-

LOVANOVIC; MINOVIC; STARCEVIC, 2013), (AHMED; PAUL;
GAVRILOVA, 2015), (RAHEJA et al., 2014), (GHOLAMI et al.,
2015), (ARAUJO; GRAÑA; ANDERSSON, 2013)

Lado 13 (ARORA et al., 2015a), (ANDERSSON, 2014), (ARAUJO; GRAÑA;
ANDERSSON, 2013), (GUILLEN et al., 2009a), (PREIS et al.,
2012), (MUNSELL et al., 2012), (SINHA; CHAKRAVARTY;
BHOWMICK, 2013), (PROCHÁZKA et al., 2015), (VENKAT;
WILDE, 2010), (YEOH et al., 2011), (YOO; NIXON, 2011), (WANG
et al., 2005), (YOO JANG-HEE; MOON; HWANG DOOSUNG; NI-
XON, 2008)

Diagonal 1 (KASTANIOTIS et al., 2015)
Frente e atrás
simultanea-
mente

1 (CHATTOPADHYAY; SURAL; MUKHERJEE, 2015)

Multi-ângulo 1 (SIVAPALAN et al., 2011)
Outros 1 (BENABDELKADER; CUTLER; DAVIS, 2015)

A tabela 3 mostra os algoritmos utilizados como classificador nos trabalhos citados,
quando mais de um algoritmo foi utilizado foi contado aquele que apresentou o melhor resul-
tado.

Tabela 3 – Algoritmos que obtiveram melhores resultados (* a última linha relaciona trabalhos
que utilizaram algoritmos próprios de classificação.)

Algoritmo Qtd Trabalhos
DTW 1 (AHMED; PAUL; GAVRILOVA, 2015)
GAR/FMR 1 (MILOVANOVIC; MINOVIC; STARCEVIC, 2013)
GEV/Boul-
gouris

1 (SIVAPALAN et al., 2011)

KNN 4 (ARORA et al., 2015a), (ANDERSSON, 2014), (ARAUJO; GRAÑA;
ANDERSSON, 2013), (YOO; NIXON, 2011)

Fuzzy KNN 1 (YEOH et al., 2011)
MLP 2 (SINHA; CHAKRAVARTY; BHOWMICK, 2013), (YOO JANG-

HEE; MOON; HWANG DOOSUNG; NIXON, 2008)
Rede Bayesi-
ana

3 (BENABDELKADER; CUTLER; DAVIS, 2015), (PREIS et al.,
2012), (PROCHÁZKA et al., 2015)

SVM 2 (CHATTOPADHYAY et al., 2013), (RAHEJA et al., 2014)
*Outros 8 (KASTANIOTIS et al., 2015), (CHATTOPADHYAY et al., 2013),

(CHATTOPADHYAY; SURAL; MUKHERJEE, 2015), (GHOLAMI
et al., 2015), (GUILLEN et al., 2009a), (MUNSELL et al., 2012),
(VENKAT; WILDE, 2010), (WANG et al., 2005)

A tabela 4 sumariza a versão do Kinect utilizada nos trabalhos. Observa-se através dos
dados apresentados a seguir, que existe uma lacuna na pesquisa com a versão 2 do Kinect,
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mostrando a importância de novas pesquisas com este sensor.

Tabela 4 – Versão do Kinect utilizada nos trabalhos
Kinect Qtd Trabalhos
Versão 1 18 (ARORA et al., 2015a), (MILOVANOVIC; MINOVIC; STARCE-

VIC, 2013), (SIVAPALAN et al., 2011), (ANDERSSON, 2014),
(ARAUJO; GRAÑA; ANDERSSON, 2013), (SINHA; CHAKRA-
VARTY; BHOWMICK, 2013), (PREIS et al., 2012), (PROCHÁZKA
et al., 2015), (CHATTOPADHYAY et al., 2013), (RAHEJA et al.,
2014), (KASTANIOTIS et al., 2015), (CHATTOPADHYAY; SU-
RAL; MUKHERJEE, 2015), (GHOLAMI et al., 2015), (GUILLEN
et al., 2009a), (MUNSELL et al., 2012), (VENKAT; WILDE, 2010),
(YEOH et al., 2011), (WANG et al., 2005)

Versão 2 1 (AHMED; PAUL; GAVRILOVA, 2015)

As tabelas 5 e 6 resumem a acurácia obtida nos trabalhos, também apresentam a quan-
tidade de indivíduos utilizados nas capturas em cada pesquisa, especificando também o gênero
dos indivíduos, o algoritmo utilizado, o método de análise e a versão do Kinect.

A tabela 5 relaciona os trabalhos que procuram identificar a pessoa através do caminhar
e a tabela 6 relaciona os trabalhos que analisam o estado de saúde dos indivíduos. Quando o
gênero das pessoas não é relacionado, ele não foi citado no trabalho. A coluna ‘Md‘ relaciona
se a técnica utilizada no trabalho é baseado em modelo (B) ou livre de modelo (L), explicações
da diferença entre uma técnica e outra estão apresentadas na Seção 2.3.

A partir dos dados sumarizados, podemos verificar que para os trabalhos em que o
ângulo de captura foi a lateral do indivíduo, a maior parte dos trabalhos utilizou algoritmos
de aprendizado de máquina (KNN, MLP e Rede Bayesiana) para a classificação dos dados,
enquanto que quando o ângulo de captura não era o lateral, a maior parte dos trabalhos
utilizou outros tipos de algoritmos para classificação.

Também é possível observar que existe uma lacuna na pesquisa com a versão 2 do Kinect,
mostrando a importância de novas pesquisas com este sensor. A pesquisa que utilizou a versão
2 do Kinect não utilizou algoritmos de aprendizado de máquina como classificador, além de
apenas ter realizados testes com o ângulo frontal das pessoas. Isto mostra a importância de
novas pesquisas com este sensor, objetivando estudar a diferença que ele traz na acurácia dos
resultados comparado com a versão 1 do Kinect e a sua relevância no campo de pesquisa.

Verificou-se também que o ângulo de captura mais utilizado é o frontal (8 trabalhos),
seguido do perpendicular (6 trabalhos).

O trabalho que apresentou a maior acurácia na identificação de pessoas utilizou o algo-
ritmo GEV, com 100% de acurácia, seguida da pesquisa que utilizou o KNN, com acurácia
de 96.6%. Porém deve-se ressaltar que a boa acurácia nestes trabalhos pode ter sido ao fato
da base de exemplos destes trabalhos ter sido pequena, pois quanto menor é o número de
exemplos a serem classificados, maior é a acurácia.
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Tabela 5 – Resumo dos trabalhos na identificação do caminhar
Acurácia Masc Fem Total Algoritmo Ângulo Vs. Md Autor
100% - - 15 GEV/Boul-

gouris
Frente
ou multi-
ângulo

1 L (SIVAPALAN et al.,
2011)

99,6% 6 2 8 KNN Frente e
Lado

1 B (ARAUJO; GRAÑA;
ANDERSSON, 2013)

97,5% - - 20 Próprio Lado 1 B (WANG et al., 2005)
96.7% - - 30 Próprio Lado - B (YOO; NIXON, 2011)
95% - - 100 Próprio Lado 1 L (GUILLEN et al.,

2009a)
94.1% - - 34 KNN Lado 1 L (ARORA et al.,

2015a)
93% 15 15 30 Próprio Diagonal 1 B (KASTANIOTIS et al.,

2015)
91% 14 6 20 DTW Frente 2 B (AHMED; PAUL; GA-

VRILOVA, 2015)
91% - - 8 Bayes Lado 1 B (PREIS et al., 2012)
90% 6 4 10 Próprio Lado 1 B (MUNSELL et al.,

2012)
90% - - 122 Próprio Lado 1 L (VENKAT; WILDE,

2010)
90% - - 30 MLP Lado - B (YOO JANG-

HEE; MOON;
HWANG DOO-
SUNG; NIXON, 2008)

87,96% - - 11 Fuzzy
KNN

Lado 1 B (YEOH et al., 2011)

87,74% 51 64 133 KNN Lado 1 B (ANDERSSON, 2014)
86% 8 2 10 MLP Lado 1 B (SINHA; CHAKRA-

VARTY; BHOW-
MICK, 2013)

85% 33 17 50 GAR/FMR Frente 1 L (MILOVANOVIC; MI-
NOVIC; STARCEVIC,
2013)

80% - - 30 Próprio Frente 1 B (CHATTOPADHYAY
et al., 2013)

78,16% - - 29 Próprio Frente
e atrás
juntos

1 L (CHATTOPADHYAY;
SURAL; MUKHER-
JEE, 2015)

40% - - 17 Rede
Bayesiana

Superior
diagonal

- B (BENABDELKADER;
CUTLER; DAVIS,
2015)
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Tabela 6 – Resumo dos trabalhos na análise da saúde
Acurácia Masc Fem Total Algoritmo Ângulo Vs. Md Autor
96% - - 75 SVM Frente 1 B (RAHEJA et al., 2014)
92.2% - - 51 Bayes Lado 1 B (PROCHÁZKA et al.,

2015)
2 18 20 Próprio Frente 1 B (GHOLAMI et al.,

2015)

Portanto analisando os resultados, Notou-se uma lacuna na utilização do algoritmo de
classificação Bayesiana e no algoritmo MLP, pois os trabalhos que utilizaram estes algoritmos
apenas abordaram o ângulo lateral dos indivíduos.

Os resultados dos trabalhos sugerem que algoritmos baseados em modelo possuam me-
lhor acurácia do que os livre de modelo, com exceção do trabalho de SIVAPALAN et al. (2011),
que utilizou o algoritmo GEV e alcançou 100% de acurácia, os demais não apresentaram re-
sultados acima de 90%.

Os algoritmos GEV e GAR/FMR foram utilizados apenas no ângulo frontal, porém esta
utilização justifica-se por estes trabalhos utilizarem abordagens livre de modelo, onde o ângulo
frontal é importante para evitar ambiguidade de membros do corpo.

2.5 Algoritmos de Aprendizado de Máquina

Como visto nos capítulos anteriores, diversas características podem ser extraídas através
do caminhar do ser humano. E conforme foi apresentado, quando uma pessoa caminha ela
desenvolve um ciclo neste caminhar e dentro deste ciclo existem padrões. Os algoritmos de
aprendizado de máquina se beneficiam destas características e padrões para aprenderem a
como identificar as pessoas.

As técnicas de aprendizado de máquina empregam um princípio de inferência chamado
de indução, no qual obtém-se conclusões genéricas a partir de um conjunto particular de
exemplos (LORENA; CARVALHO, 2015).

Neste capítulo serão apresentados os algoritmos de aprendizado de máquina que foram
utilizados neste trabalho: K-nearest Neighbor (KNN), Random Forest, Rede Bayesiana Nayve
Bayes e Rede Neural Multi-layer Perceptron (MLP). A utilização do KNN, Naive Bayes e
MLP justifica-se devido a trabalhos relacionados utilizarem estes algoritmos e a utilização do
Random Forest se justifica por ter sido a escolha da Microsoft para ser implementada no
software do Kinect com o fim de obter o esqueleto dos indivíduos (SHOTTON et al., 2011).

2.5.1 K-nearest Neighbor

O K-nearest Neighbor é um conhecido algoritmo de aprendizado de máquina. Ele é um
algoritmo bastante simples se comparado com outros e exige pouco processamento computa-
cional.
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O KNN utiliza como base de dados exemplos que estão separados em classes para
classificar a entrada de um novo exemplo. O novo exemplo é classificado de acordo com a
classe que mais se parece com ele. O modo como o algoritmo decide quais dos exemplos na
base é mais parecido com o novo é se basear nos k exemplos mais próximos (SUTTON, 2015).
Se k for igual a 1, então a classe do exemplo mais parecido será atribuída ao novo exemplo,
se k for igual a 2, a classe dos dois exemplos mais parecidos será atribuída ao novo exemplo,
e assim por diante, o k pode ser configurado para qualquer valor.

O KNN é geralmente baseado na distância Euclideana entre o novo exemplo e os k
exemplos mais próximos. Supondo que xi seja um exemplo de entrada com as características
p (xi1, xi2, ..., xip), n sendo o total de exemplos na base (i = 1,2,...,n) e p o número total de
características, a distância Euclideana entre xi1 e xil (l = 1,2,...,n) é definida por (PETERSON,
2009): d(xi, xl) =

√
(xi1 − xl1)2 + (xi2 − xl2)2 + ...+ (xip − xlp)2

A Figura 28 mostra um gráfico X e Y com 19 exemplos para serem comparados a um
novo exemplo. No exemplo desta figura, o k está configurado para o valor 4. Os 4 exemplos
mais parecidos são comparados ao exemplo de entrada, e o exemplo de entrada será classificado
com a classe dos exemplos em vermelho, por ser a classe mais frequente próxima ao exemplo
de entrada (PETERSON, 2009):

Figura 28 – Ilustração do funcionamento do KNN. Fonte: (PETERSON, 2009).

Por vezes, com o fim de melhorar a precisão e também de evitar empate no cálculo
dos exemplos mais parecidos, utiliza-se média ponderada na equação, onde os exemplos mais
próximos possuem peso maior.

2.5.2 Random Forest

Para ser possível entender o algoritmo Random Forest, é preciso antes compreender outro
algoritmo de aprendizado de máquina, o algoritmo de Árvores de Decisão, pois o Random
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Forest utiliza-se de árvores de decisão.
As Arvores de Decisão são treinadas de acordo com um conjunto de treino (exemplos

que são classificados previamente) e depois outros exemplos são classificados de acordo com
essa mesma árvore (GFBIOINFO, 2017).

Para ilustrar uma árvore de decisão, vamos utilizar uma conhecida ilustração formulada
por MITCHELL (1997): supomos que o objetivo seja decidir se a pessoa vai jogar tênis. Para
isto, alguns parâmetros devem ser levados em conta, como o aspecto do céu, a temperatura,
a umidade e o vento. Cada um destes atributos possuem diversos valores, por exemplo, para
a temperatura pode-se ter os valores ameno, fresco, quente, entre outros. A decisão se a
pessoa irá ou não jogar tênis é o resultado da classificação de acordo com estes parâmetros.
(GFBIOINFO, 2017).

Supomos que para construir esta árvore de decisão para jogar tênis, são utilizados exem-
plos de dias anteriores, conforme a tabela 7:

Tabela 7 – Exemplo de dados para árvore de decisão (GFBIOINFO, 2017).
Dia Aspecto Temp. Humidade Vento Jogar Tênis
D1 Sol Quente Elevada Fraco Não
D2 Sol Quente Elevada Forte Não
D3 Nuvens Quente Elevada Fraco Sim
D4 Chuva Ameno Elevada Fraco Sim
D5 Chuva Fresco Normal Fraco Sim
D6 Chuva Fresco Normal Forte Não
D7 Nuvens Fresco Normal Fraco Sim
D8 Sol Ameno Elevada Fraco Não
D9 Sol Fresco Normal Fraco Sim
D10 Chuva Ameno Normal Forte Sim
D11 Sol Ameno Normal Forte Sim
D12 Nuvens Ameno Elevada Forte Sim
D13 Nuvens Quente Normal Fraco Sim
D14 Sol Ameno Elevada Forte Não

A árvore de decisão, de acordo com os exemplos apresentados na tabela anterior, ficaria
desta forma:
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Figura 29 – Árvore de decisão para jogar tênis. Fonte: (GFBIOINFO, 2017).

A relação entre os elementos da árvore e os atributos, valores e classificações pode ser
entendida na Figura 30:

Figura 30 – Relações dos elementos da árvore de decisão para jogar tênis. Fonte: (GFBI-
OINFO, 2017).

Random Forest é um algoritmo de aprendizado de máquina que constrói árvores de
decisão para classificar objetos (CENTRAL, 2017). Embora existam outros cálculos envolvidos,
basicamente o que o algoritmo Random Forest faz é construir várias árvores de decisão e
atribuir a classificação de acordo com o resultado que mais predominou entre as árvores, ou
seja, cada árvore apresenta um resultado e aquele resultado que mais apareceu é o escolhido
para classificar o novo exemplo (BREIMAN; CUTLER, 2017).

2.5.3 Rede Bayesiana

A rede bayseana trabalha com probabilidades, sendo assim através deste algorítimo é
possível saber qual a probabilidade de ocorrência de cada valor na saída. Richard Neapolitan
usa como ilustração para a rede bayseana um caso onde deseja-se saber se uma pessoa tem
ou não uma determinada doença (NEAPOLITAN, 2004).

Vários fatores podem influenciar a decisão, e a rede Bayesiana utiliza-se de probabilidades
para medir a importância de cada fator. Além de mostrar quais fatores tem influência direta
entre si. Ele ilustra um caso onde tem-se o conhecimento se o indivíduo tem histórico de fumo,
bronquite, fadiga, câncer na garganta e se o raio-x mostrou a presença da doença.
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Neste exemplo, ele mostrou que os fatores tem diferentes relações entre si, por exemplo,
se o paciente tem histórico de fumo isso tem uma ligação direta se ele tem bronquite e câncer
de garganta. A rede bayseana então cria um mapa das relações entre cada fator e da a
probabilidade dele ter a doença conforme a presença ou não de cada fator (NEAPOLITAN,
2004).

O algoritmo utilizado neste trabalho é o Naive Bayes, o qual é baseado no teorema da
rede Bayesiana (MICROSOFT, 2017c).

2.5.4 Rede Neural Artificial

Segundo Haykin, “na sua forma geral, uma rede neural é uma máquina que é projetada
para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou função de interesse”
(HAYKIN, 2001, p. 28). As redes neurais artificiais tentam processar as informações de
forma semelhante ao nosso cérebro, utilizando-se de neurônios que transmitem e recebem
informações de outros neurônios. No aprendizado de máquina, os neurônios vão se ajustando
conforme a experiência para melhor realizar determinadas tarefas. O neurônio artificial, de
acordo com Haykin, possui pelo menos três elementos básicos, como (HAYKIN, 2001):

1. Um conjunto de sinapses ou elos de conexão, cada um caracterizado por um peso espe-
cífico, que trabalham recebendo ou transmitindo informações (na rede neural artificial
temos elos de conexão específicos para receber informações e outros para transmitir);

2. Um somador que soma os sinais de entrada;

3. Uma função de ativação que restringe a amplitude de saída do neurônio.

Conforme a rede neural vai ganhando experiência, ou seja, vai sendo treinada, os pesos
das conexões sinápticas vão sendo ajustados para melhor resolver os problemas.

A Figura 31 ilustra um neurônio da rede neural artificial.

Figura 31 – Um neurônio artificial. Fonte: (GERSHENSON, 2015).

Diversas são as aplicações para as redes neurais, como reconhecimento de padrões,
previsão, compressão de dados, entre outros. (GERSHENSON, 2015)

Um dos tipos mais famosos de treinamento de rede neural é a backpropagation, a qual é
implementada na estrutura de rede neural MLP. A backpropagation parece ter sido inventada
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originalmente por Paul Werbos em sua tese de doutorado em Harvard publicada no ano de 1974
e posteriormente reinventada no ano de 1982 por David Parker do Standford Linear Accelarator
Center (e reinventada várias vezes depois por diversas pessoas) (HECHT-NIELSEN, 1988). No
tipo de treinamento backpropagation, são inseridos exemplos onde a saída é conhecida, e os
pesos dos neurônios são ajustados até se parecerem ao máximo com àquela saída (ABERDEEN,
2015).

2.6 MICROSOFT KINECT

Nesta seção serão apresentadas as características de cada versão do sensor Kinect, in-
cluindo informações sobre o software e o hardware de cada versão do sensor.

2.6.1 Kinect do Xbox 360

A Figura 32 apresenta a aparência do Kinect 360:

Figura 32 – Aparência do Kinect 360. Fonte: (CNET, 2017).

2.6.1.1 Hardware

O vídeo-game Xbox 360 foi o primeiro a vir com o sensor kinect, com um modelo
desenvolvido especialmente para ele. O sensor Kinect proporcionou ao Xbox 360 algumas
características, tais como (MICROSOFT, 2015a):

• Acessar o perfil de jogador apenas ficando em frente ao sensor;

• Permite interação com os jogos através de ações como pular, agachar e girar.

• Conectar-se facilmente com amigos através da identificação pelo sensor;

O sensor possui os seguintes componentes:

• Câmera RGB de 3 canais com resolução de 1280 x 960;

• Emissor infravermelho;
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• Receptor infravermelho que recebe os feixes de luz do emissor para ser convertido em
informações de profundidade com o fim de medir a distância entre os objetos e o sensor;

• Quatro microfones que conseguem identificar o local de origem do som;

• Motor para ajuste de ângulo;.

2.6.1.2 Software

Na inicialização, o sensor mapeia o ambiente e automaticamente ele ajusta as suas
configurações para a melhor experiência possível. Após, ele procura por 48 pontos do corpo
de cada jogador para criar uma réplica digital 3D necessária para a interação com o jogo
(CANALTECH, 2015).

Através do mapeamento do jogador, o Kinect 360 consegue especificar a posição de 20
juntas do corpo humano, conforme Figura 33:

Figura 33 – Juntas mapeadas pelo Kinect 360. Fonte: (MICROSOFT, 2017b).

Foi utilizado aprendizado de máquina no software do Kinect. Os desenvolvedores do
Kinect reuniram grande quantidade de dados de captura de movimento em cenários da vida
real e utilizaram esses dados no algoritmo de aprendizado de máquina de Jamie Shotton, um
pesquisador do Microsoft Research Cambridge, na Inglaterra. Foi possível mapear os dados
capturados para modelos representando pessoas de diferentes idades, gênero, tipos de corpo,
vestuário e classificar os movimentos desses modelos, enfatizando as juntas e as distâncias
entre elas. (HOWSTUFFWORKS, 2015).

O software além de detectar e reagir ao que vê, também consegui distinguir os movimen-
tos dos jogadores mesmo quando uma parte do corpo deles estiver parcialmente escondida,
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pois o Kinect extrapola o que o resto do seu corpo está fazendo se ele puder detectar algumas
partes dele (HOWSTUFFWORKS, 2015).

2.6.2 Kinect do Xbox One

Nesta seção serão apresentados dados técnicos e as melhorias do Kinect para o Xbox
One, apresentando informações sobre o hardware e o software do novo sensor.

Figura 34 – Aparência do Kinect One. Fonte: (XBOX, 2015).

2.6.2.1 Hardware

A nova versão do sensor contém um hardware aprimorado, como por exemplo, o sensor
de profundidade que possui maior capacidade de detectar objetos menores, uma melhor esta-
bilidade de acompanhamento do corpo, visualização no escuro aprimorada e a câmera RGB
que foi substituída por uma câmera de 1080p. (MICROSOFT, 2017d)

O processador e a memória do sensor também foram melhorados, foi utilizado o chip
Microsoft X871141-001 e memória DDR3 SDRAM de 1GB.

O novo sensor possui os seguintes componentes:

• Câmera em cores de 1080p;

• Emissor e receptor infravermelho aprimorados;

• Quatro microfones que conseguem identificar o local de origem do som;

• Motor para ajuste de ângulo;.

2.6.2.2 Software

Como no sensor anterior, o Kinect One também utiliza aprendizado de máquina no
desenvolvimento de seu software (MICROSOFT, 2015c). Foram necessários 9 meses para
modelar movimentos e ações de pessoas específicas, e treinar o sistema em como distinguir
entre objetos e pessoas, quando movimentos começam e terminam e quais partes do corpo
analisar quando calcular o movimento. Existe um enorme laboratório em Redmond onde duas
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duzias de câmeras infravermelhas foram usadas para capturar movimentos específicos, como
o balançar de um taco de baseball, por exemplo (EXTREMETECH, 2015).

O novo sensor Kinect possui melhorias com relação ao anterior, não somente em questões
de hardware, mas também de software. O novo Kinect possui uma tecnologia chamada ”Time
to Flight”, que consegue capturar o tempo que fotons individuais levam para refletir em um
objeto ou pessoa permitindo obter melhor precisão e acurácia. Por exemplo, o sensor possui
precisão em entender que não apenas um polegar da mão está se mexendo, mas em qual
direção ele está se movendo (VERGE, 2015).

O Kinect One consegue mapear 25 pontos do corpo humano, os 5 pontos a mais do que
a versão anterior são: pescoço, dedos indicadores e polegares. A Figura 35 ilustra os pontos
mapeados pelo Kinect One, na esquerda foi inserido os pontos especificados pelo Kinect 360
para efeitos de comparação:

Figura 35 – Pontos mapeados pelos sensores Kinect. Fonte: (MASTER, 2017).

Na Figura 35 pode-se perceber, que além dos 5 pontos a mais, o Kinect One mapeia a
região do quadril de forma diferente, pois além de trazer o quadril mais para baixo, o ponto
da parte de baixo da coluna (spine_base) é alinhado na mesma altura do quadril.



3 OBJETIVOS E METODOLOGIA

3.1 Objetivos

A presente dissertação apresenta por objetivo central realizar um estudo comparativo
entre a primeira e a segunda versão do Kinect na área da identificação de pessoas através do
caminhar. Para realizar esta comparação serão aplicados diversos algoritmos de caracterização
do caminhar. A utilização das duas versões do sensor Kinect, tem como objetivo preencher
a lacuna que existe de pesquisas que mostrem a diferença nos resultados entre um sensor e
outro na identificação das pessoas pelo modo como elas caminham.

Além do objetivo principal, este projeto possui como objetivos específicos:

1. Análise de quais atributos possuem maior contribuição na identificação pelo caminhar;

2. Propor melhorias nos processos existentes de caracterização dos indivíduos, através da
utilização dos atributos que apresentam melhores resultados;

3. Analisar a diferença nos resultados de cada algoritmo de aprendizado de máquina e
avaliar qual apresenta a melhor precisão;

3.2 Metodologia

Nesta seção será abordada a metodologia do trabalho que levou a identificação das
pessoas. A Figura 36 ilustra o fluxograma do processo:
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Figura 36 – Fluxograma da metodologia para identificação dos indivíduos.

Nas subseções seguintes é apresentada cada etapa do fluxograma da Figura 61, seguido
do método de validação utilizado e da descrição do protocolo de captura dos indivíduos.

3.2.1 Captura

Foram coletados dados de 50 pessoas caminhando em frente aos sensores Kinect. O
objetivo destas capturas de dados foi extrair as informações referentes ao caminhar dos indi-
víduos. Para que fosse possível realizar o estudo comparativo entre os sensores, no momento
da gravação o sensor Kinect 360 foi colocado em cima do Kinect One, conforme ilustra a
Figura 37:

Figura 37 – Posição dos sensores Kinect na captura dos dados.
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A Figura 37 também apresenta a altura em que os sensores estavam do chão, o Kinect
One estava em torno de 23,5 cm de altura e o Kinect 360 em torno de 30,5 cm de altura.

É possível também visualizar na Figura 37 que abaixo do suporte de sustentação dos
sensores existe um disco. Este disco é giratório e permite girar os sensores durante as capturas
de forma que eles fiquem sempre apontado para a pessoa que está sendo coletada. No presente
trabalho a rotação do disco foi feita de forma manual, mas pode-se investigar formas de se
implementar rotação automática para que os sensores fiquem sempre apontando para a pessoa
que está sendo captura sem ser necessário alguém para girar o disco.

Outro ponto importante a destacar é o caminho percorrido pelas pessoas capturadas. As
pessoas foram instruídas a caminharem 10 vezes em frente ao sensor, em uma trajetória semi-
circular, partindo do ponto a esquerda dos sensores até o ponto a direita e depois retornando
pelo mesmo caminho. O caminho que a pessoa deveria caminhar foi demarcado no chão para
que a pessoa mantivesse uma distância de 2.40m dos sensores.

A Figura 38 ilustra o caminho feito pelas pessoas:

Figura 38 – Trajeto percorrido pelas pessoas nas capturas.

3.2.1.1 Alinhamento de FPS

A quantidade de quadros por segundo ou FPS (frames per second) das capturas reali-
zadas ficou em torno de 20 quadros por segundo. Normalmente as capturas realizadas com
os sensores Kinect ficam em 30 quadros por segundo, porém devido a este trabalho se propôr
a realizar um estudo comparativo dos sensores e para isto ser necessário os dois Kinects es-
tarem capturando a pessoa ao mesmo tempo, o computador que processava as capturas não
conseguiu manter os 30 fps.
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Foi necessário ter o cuidado de não permitir que o software que captura os dados dos
sensores gravasse as informações de cada sensor em FPS diferentes um do outro. Para realizar
o alinhamento de FPS entre os sensores o sofware foi configurado de forma que cada vez que
um sensor enviava um pacote de dados, ele era gravado no arquivo somente se o outro sensor
também já havia enviado um pacote, ou seja, se por exemplo, o Kinect 360 envia um pacote
de dados, ele somente será gravado após o Kinect One enviar um pacote também, qualquer
pacote enviado pelo sensor Kinect 360 entre este tempo de espera pelos dados do Kinect One
é dispensado.

O fato da transmissão dos dados ter ficado em torno de 20 quadros por segundo não
deve prejudicar os resultados de comparação dos sensores, pois mesmo que não houve-se esta
redução de FPS, ambos teriam a mesma taxa, pois o número padrão de FPS de ambos os
Kinects é 30.

3.2.1.2 Local de captura

Os dados foram capturados no campus Anglo da Universidade Federal de Pelotas. As
capturas foram realizadas no final de um dos corredores de forma que fosse possível convidar
pessoas para serem gravadas pelos sensores.

O espaço disponível era amplo de forma que foi possível traçar um trajeto de semi-círculo
no chão, com uma distância de 2.4 metros dos sensores Kinect.

A figura 39 ilustra a distância percorrida pelas pessoas em relação ao sensor Kinect e
também ilustra os trajetos da pessoa caminhando para a direita e para a esquerda.

Figura 39 – Trajeto das capturas.

Nos testes realizados e apresentados no capítulo Resultados foi utilizado somente as
capturas feitas das pessoas partindo do ponto a esquerda do sensor e indo para a direita.

Esta escolha de utilizar apenas uma trajetória foi feita pelo motivo dos algoritmos de
aprendizado de máquina terem sido aplicados a tanto métodos de extração de atributos base-
ados em modelo como livres de modelo, e pelo fato dos métodos livres de modelo geralmente
serem dependentes de pose, ou seja, o conjunto de treinamento e o conjunto de testes precisar
ter as pessoas caminhando na mesma direção, optou-se por utilizar somente a trajetória para a
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direita das gravações. Para uma análise do impacto dos resultados utilizando um conjunto de
treinamento com pessoas caminhando em direção oposta em relação as pessoas do conjunto
de teste, pode ser consultada a Seção 4.7. As capturas foram realizadas no período da noite
com a iluminação vindo das lâmpadas no teto.

3.2.1.3 Indivíduos capturados

Das pessoas capturadas havia 27 homens e 23 mulheres, dentre as quais a maioria eram
estudantes da Universidade Federal de Pelotas. Cada indivíduo capturado informou a altura,
o peso e a idade. A altura das pessoas variou de 1,5m do indivíduo mais baixo para 1,93m da
pessoa mais alta, sendo que a maior parte (28%) tinha altura entre 1,64 e 1,70. O peso das
pessoas variaram de 47 kg a 120 kg, sendo que a maior parte dos indivíduos (26%) pesavam
entre 71 a 82 kg. A idade dos indivíduos variou entre 18 e 49 anos, sendo que a maior parte
(46%) tinha de 18 a 22 anos de idade.

Com base nos pesos fornecidos, foi possível calcular o Índice de Massa Corpórea (IMC)
para cada pessoa. A maior parte (48%) estava com o peso normal e 14% estavam obesos, de
acordo com a tabela fornecida por TECCIENCIA (2016).

Os gráficos das Figuras 40, 41, 42 e 43 apresentam as características dos indivíduos
capturados:

Figura 40 – Gênero das pessoas capturadas.
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Figura 41 – Altura das pessoas capturadas.

Figura 42 – Peso das pessoas capturadas.

Figura 43 – Idade das pessoas capturadas.
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3.2.2 Extração dos atributos

Para a extração e definição dos atributos que serão utilizados para a classificação dos
indivíduos foram utilizadas as metodologias baseadas em modelo de ANDERSSON (2014),
YOO; NIXON (2011) (Figuras de Movimento), assim como também foram utilizadas a abor-
dagem livre de modelo de GUILLEN et al. (2009b) (Caixa Delimitadora) e uma proposta
baseada na ideia de divisão em segmentos presente no trabalho de ARORA et al. (2015b).
O objetivo da utilização destas metodologias foi utilizar abordagens tanto livre como baseada
em modelo a fim de comparar as versões do Kinect.

Nas subseções seguintes, será apresentado o filtro utilizado na geração dos atributos e
serão abordadas as implementações das metodologias.

3.2.2.1 Filtro

Conforme (MICROSOFT, 2016a) nos diz, na prática existe ruído presente nas posições
das juntas e é importante usar um filtro de redução de ruído para remover o máximo possível
de ruído dos dados. Este tipo de filtro é chamado de filtro de suavização, pois ele suaviza as
posições no decorrer do tempo.

O filtro escolhido para ser aplicado foi um filtro linear sugerido pela (MICROSOFT,
2016b) chamado de Auto Regressive Moving Average (ARMA). Os filtros ARMA são uma
classe de filtros que possuem várias categorias, a categoria de filtro ARMA aplicada neste
trabalho chama-se Filtro de Movimento da Média Central.

A saída deste filtro é uma média ponderada da entrada atual, das N entradas anteriores
e das M entradas futuras, conforme a equação 5:

X̂n =
N∑

i=−M

aiXn−1

(5)

O coeficiente ai fornece o peso da equação e é configurado de acordo com equação 6:

a1 = 1
M+N

(6)

No presente trabalho foi utilizado para M e N o valor 8 (M = 8 e N = 8), com o coeficiente
ai = 0,0625, conforme utilizado na dissertação de (ANDERSSON, 2014).

3.2.2.2 Implementação da metodologia de Figuras de Movimento

Para extrair as características a fim de identificar as pessoas, foram analisados três pa-
râmetros espaço-temporais: tamanho da passada, tempo do ciclo, a velocidade do caminhar
e três parâmetros cinemáticos: coordenadas centrais do ciclograma do quadril-joelho, coefici-
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ente de correlação entre os ângulos formados pelo joelho da perna direita e esquerda e a média
geral dos ângulos das articulações inferiores do corpo (ANDERSSON, 2014) (YOO; NIXON,
2011).

O tamanho da passada foi obtido pelas dimensões físicas da imagem, onde foi calculado
o movimento das pessoas analisando as coordenadas das figuras durante um ciclo do caminhar.

O tempo do ciclo foi obtido pela equação 7:

tempo do ciclo (s) =
duração do ciclo (quadros)

FPS (quadros/s)
(7)

A velocidade foi obtida através da equação 8:

velocidade (m/s) =
tamanho da passada (m)

tempo do ciclo (s)
(8)

O coeficiente de correlação cruzada foi obtida através da equação 9:

R =
ss2

xy

ssxx × ssyy
(9)

Onde ssxx, ssyy e ssxy são dados pelas equações 10, 11, 12:

ssxx =
N∑
i=1

x2 − ix′2

(10)

ssyy =
N∑
i=1

y2 − iy′2

(11)

ssxy =
N∑
i=1

xy − ix′y′

(12)

onde N é o número de pontos (xi, yi) e x′,y′ é a sua média (ANDERSSON, 2014).

A coordenada central do ciclograma quadril-joelho é definida de acordo a equação 13:

CentroQJ = (CentroQuadril, CentroJoelho) (13)

Onde CentroQuadril e CentroJoelho são os pontos centrais dos ângulos de 0 a N da
articulação do quadril e também da articulação do joelho, dadas, respectivamente, pelas equa-



67

ções 14, 15:
CentroQuadril =

(min(Q0, ..., QN) +max([Q0, ..., QN]))

2
(14)

CentroJoelho =
(min(J0, ..., JN) +max([J0, ..., JN]))

2
(15)

3.2.2.3 Implementação da metodologia de Andersson

Seguindo a proposta de (ANDERSSON, 2014), utilizamos parâmetros antropométricos,
cinemáticos e espaço-temporais para a identificação dos indivíduos.

Na análise antropométrica, para cada quadro capturado pelo sensor Kinect, foram cal-
culadas as medidas de todos os segmentos do corpo dos indivíduos. Estas medidas foram
calculadas através da distância Euclideana, conforme a equação 16:

segmentoA,B =

√√√√ 3∑
i=1

(Ai −Bi)2 (16)

Para identificar a pessoa com base na antropometria, a média e o desvio padrão da
distância dos segmentos em todos os quadros foram calculados.

Na análise cinemática, foram extraídos os ângulos das articulações inferiores do corpo
humano, de cada quadro capturado, conforme o modelo de pêndulo proposto por YAM C. NI-
XON; CARTER (2003). Além dos ângulos dos quadris, joelhos e tornozelos, também foi
utilizado o ângulo da abertura do pé descrito por MURRAY; DROUGHT; KORY (1964).

A Figura 44 ilustra os atributos cinemáticos utilizados:

Figura 44 – Em (a) é apresentado os segmentos que foram utilizados, em (b) é descrito os
ângulos destes segmentos e em (c) é apresentado o ângulo de abertura do pé.
(ANDERSSON, 2014).

Os ângulos são calculados em cada quadro capturado e cada ângulo é formado por
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3 pontos: duas articulações que correspondem ao segmento A1 e A2 e um terceiro ponto
imaginário p3, o qual é formado pelas projeções x, y e z das duas articulações, formando um
triângulo retângulo, conforme apresentado na Figura 44 (b). A equação 17 é utilizada para o
cálculo dos ângulos:

angulo = sen−1

(
A2 − p3

A2 − A1

)
(17)

Conforme é possível visualizar na Figura 44 (b), o ângulo θ descreve a rotação do quadril
durante o ciclo do caminhar, assim como o ângulo γ refere-se a rotação do joelho e o ângulo
α refere-se a rotação do tornozê-lo. O ângulo β descreve a rotação de abertura do pé com
eixo no calcanhar. Estes ângulos descrevem curvas periódicas durante o caminhar da pessoa
que fornecem características úteis para o reconhecimento da pessoa.

Na medida em que a pessoa vai caminhando, as articulações descritas na Figura 44 se
movem e as curvas periódicas formadas pelos ângulos destas articulações passam por fases de
extensão e flexão, que podem ser notadas visualmente por picos (flexão) e vales (extensão),
conforme apresentado na Figura 45.

Estes picos e vales foram utilizados como características para caracterizar o caminhar.
Cada pico de flexão e cada vale de extensão possuem uma fase alta e também uma fase baixa.
Foi gerado para cada fase alta e baixa uma média aritmética e um desvio padrão em relação
a todo o caminhar capturado.

Para se encontrar os picos e os vales, foram calculados as diferenças de primeira ordem
entre os ângulos, conforme equação 18:

diff(n) = angulos(n+ 1)− angulos(n) (18)

onde diff é o resultado de todas as diferenças encontradas. Se n é maior que 0 e a
próxima diferença representada por diff(n + 1) é menor que 0 e a atual diff(n) é diferente
a próxima diff(n + 1), essa diferença atual pode ser um pico. Somente será um pico se na
posição atual a diferença entre seus valores originais for maior que 2.

Figura 45 – Fases de extensão (vales) e flexão (picos) descritos pelos ângulos do joelho direito
durante uma caminhada capturada (ANDERSSON, 2014).

Para encontrar os vales a mesma ideia é utilizada: se diff(n) é menor que 0 e a próxima
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diferença diff(n + 1) é maior que 0 e a atual diff é diferente da próxima diff(n + 1), essa
diferença pode ser um vale. Será um vale se a diferença entre os seus valores originais for
maior que 2.

Na análise espaço-temporal, foram extraídos as seguintes características: tamanho do
passo, tamanho da passada, duração do ciclo e velocidade.

O tamanho do passo foi obtido através da equação 19:

tamanhoPasso =

∑n
i=0 picos(i)

n
(19)

onde n são todos os picos dos ângulos do calcanhar.
O tamanho da passada (ou tamanho do ciclo do caminhar) tamanhoCiclo é calculado

como sendo aproximadamente tamanhoPasso multiplicado por 2, para cada tamanho de passo
calculado em cada quadro capturado. O tamanho do ciclo médio é portanto calculado através
da média aritmética de cada valor, conforme a equação 20:

tamanhoCicloMedio =

∑n
i=0 tamanhoCiclo(i)

n
(20)

A duração do ciclo e a velocidade são calculados através das equações 21, 22:

duracaoCiclo =
numQuadrosCicloMedio(quadros)

30(quadros/s)
(21)

velocidade =
tamanhoCicloMedio

duracaoCiclo
(22)

onde numQuadrosCicloMedio refere-se ao número de quadros, em média, que um ciclo
de caminhar possui e 30 quadros/s a taxa de quadros por segundo da amostragem.

3.2.2.4 Implementação da metodologia de Divisão em Segmentos

ARORA et al. (2015a) em sua metodologia utilizou imagens divididas em segmentos para
guardar um histórico do movimento do caminhar das pessoas. Neste trabalho foi implementado
uma metodologia seguindo a mesma ideia, porém ao invés de utilizar as imagens das pessoas,
os dados referentes as posições x, y e z dos indivíduos foram utilizadas.

Cada vez que uma articulação do corpo da pessoa entra na área de um segmento, o
contador referente àquele segmento é incrementado e desta forma é possível armazenar um
histórico de quais segmentos foram mais utilizados durante o caminhar e assim caracterizar o
caminhar do indivíduo.

A área de captura dos indivíduos pode ser mapeada em quantidades diferentes de seg-
mentos, por isso, diversas quantidades de segmentos foram testadas, partindo de 6 segmentos
por dimensão (x, y e z) e indo até a quatidade de 16 segmentos. O que apresentou o melhor
resultado foi a quantidade de 14 segmentos por dimensão e portanto no capítulo 4, referente
aos resultados, esta é a configuração utilizada.
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A Figura 46 ilustra a divisão da imagem em segmentos:

Figura 46 – Adaptação da metodologia de (ARORA et al., 2015a).

3.2.2.5 Implementação da metodologia da Caixa Delimitadora

A largura do retângulo é a representação da largura da pessoa. Ela é obtida através da
média da diferença entre os pontos do lado esquerdo e direito no eixo x em cada momento do
instante t, conforme equação 23:

W =

NW∑
i=1

[xRP(t)− xLP(t)]i

NW
(23)

Onde NW representa o total da quantidade de dados para a largura. A largura da medida da
cadência das mãos e pernas com sua variação.

A área do retângulo é determinada pelo ciclo do caminhar, conforme ilustra a figura 47:
A área A é obtida pela média da multiplicação entre a altura do retângulo e a largura a cada

Figura 47 – Área do retângulo (GUILLEN et al., 2009a).
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momento t, dado pela equação 24:

A =

NA∑
i=1

[H(t) ·W (t)]i

NA
(24)

Onde NA representa o total de dados acumulados para a área.
O ângulo diagonal do retângulo varia durante o ciclo do caminhar, conforme ilustra a

figura 48:

Figura 48 – Ângulo diagonal do retângulo (GUILLEN et al., 2009a).

Este ângulo médio diagonal α é obtido pela média da diferença, em graus, entre o eixo
x e a diagonal (ilustrada na figura anterior) em cada instante t, conforme equação 25:

α =

Nα∑
i=1

[
tan−1

(
H(t)

W (t)

)]
i

Nα
(25)

Onde Nα o total da quantidade de dados coletados para a característica do ângulo
diagonal. Também é extraído como característica a potência espectral total P, dada pelo
somatório de cada aplicação da Transformada Rápida de Fourier (FFT) nas áreas calculadas
em cada quadro A(f), conforme equação 26: (GUILLEN et al., 2009a) (ANDERSSON, 2014)

P =

N f∑
f=1

A(f) (26)

3.2.3 Classificação

Conforme descrito na Seção 2.5, para classificar os indivíduos foram utilizados os se-
guintes algoritmos de aprendizado de máquina: KNN, MLP, Naive Bayes e Random Forest. A
única exceção ocorre para a metodologia de extração de atributos de Divisão em Segmentos,
pois neste método não foi utilizado o MLP devido a grande quantidade de atributos que esta
metodologia gera, fazendo com que o tempo necessário para treinar esta rede neural seja muito
grande no computador utilizado nesta dissertação (Intel Core i7 com 8 GB de RAM).
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Os algoritmos foram testados variando as seguintes configurações: para o K-Nearest
Neighbor foram testados valores de K = 1 a K = 12, para o algoritmo Multi-layer Percepton
foram testados os valores de 500 épocas a 6000 épocas, com intervalo de 500 épocas, ou seja,
o número de épocas testadas no algoritmo foi 500, 1000, 1500, 2000 e assim por diante até
chegar a 6000. O Naive Bayes foi testado com e sem Kernel Estimator e o algoritmo Random
Forest foi testado com o número de épocas variando de 500 a 6000, com intervalo de 500
épocas.

A rede neural MLP foi aplicada utilizando 1 camada de entrada, 1 camada oculta e
1 camada de saída. O número de neurônios da camada oculta foi aplicado sendo metade
da quantidade de neurônios da camada de entrada, para assim a rede neural ficar adaptada
a quantidade de atributos de cada proposta. O Random Forest foi aplicado utilizando 100
árvores.

Os algoritmos foram implementados utilizando o WEKA (Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis) que foi criado pela Universidade de Waikato com o objetivo de facilitar a
aplicação de algoritmos de aprendizado de máquina WEKA (2017).

A tabela 8 sumariza a implementação no WEKA dos algoritmos utilizados neste trabalho:

Tabela 8 – Implementação dos algoritmos de aprendizado de máquina no WEKA
Algoritmo Implementação no WEKA
KNN weka.classifiers.lazy.IBk
MLP weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron
Naive Bayes weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
Random Forest weka.classifiers.trees.RandomForest

3.2.4 Método de validação

Para aplicar os algoritmos de aprendizado de máquina utilizados neste trabalho, foi
necessário separar os atributos extraídos das capturas realizadas em conjunto de treinamento
e conjunto de teste.

Como existem 5 capturas para cada pessoa, separou-se 4 capturas para treinamento e 1
para teste. Em cima das 4 capturas para treinamento, utilizou-se validação cruzada n-Fold, a
qual consiste em dividir o conjunto de dados de tamanho n em m partições com tamanho de
n/m (BW, 2017).

O objetivo de realizar esta validação cruzada no conjunto de treinamento foi para obter
os parâmetros dos algoritmos de aprendizado de máquina que seriam aplicados no conjunto
de teste. Para cada proposta de extração de atributos foram testados através desta validação
cruzada no conjunto de treinamento diversos parâmetros (conforme apresentados na Seção
3.2.3) e os melhores foram utilizados no conjunto de teste. Na seção de resultados, é apre-
sentado a configuração que foi aplicada ao conjunto de teste em cada proposta e algoritmo
utilizado.
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3.2.5 Protocolo de captura

Visando garantir a consistência na captura dos indivíduos foi desenvolvido um protoloco
a ser seguido. Nesta subseção é resumido as etapas do protocolo, uma descrição mais completa
juntamente com a ilustração do formulário utilizado para anotar as informações dos indivíduos
pode se encontrada no Apêndice B.

Os passos para realizar a captura dos indivíduos são os seguintes:

1. Encontrar o local ideal;

2. Posicionar adequadamente os sensores Kinects;

3. Marcar no chão o caminho que as pessoas devem percorrer;

4. Montar o equipamento;

5. Convidar pessoas;

6. Realizar as capturas.

O passo de número 1 é realizado uma única vez, pois após definido o local onde as
capturas são realizadas é importante manter o mesmo local para evitar variações nas gravações
por causa de ambientes diferentes.

Os demais passos são feitos todos os dias em que as capturas são realizadas, sendo que
antes das coletas é realizado os passos 2, 3 e 4 e depois os passos 5 e 6 se repetem até ao
máximo de pessoas que for possível capturar no mesmo dia.



4 RESULTADOS

Neste capítulo são apresentados e analisados os resultados obtidos utilizando quatro
metodologias diferentes para extração de atributos. As configurações testadas nos algoritmos
de aprendizado de máquina estão descritas na Seção 3.2.4.

O algoritmo de aprendizado de máquina e a configuração que obteve a melhor acurácia no
conjunto de validação variou de sensor para sensor, por exemplo, na aplicação da metodologia
da Caixa delimitadora, no Kinect 360 o algoritmo Naive Bayes com Kernel Estimator obteve a
melhor acurácia e no Kinect One o Random Forest com 5000 iterações obteve a maior acurácia,
por este motivo nas tabelas deste capítulo é apresentada para cada sensor a configuração e o
resultado em que cada algoritmo obteve o melhor resultado.

4.1 Proposta de Andersson

Os seguintes resultados foram alcançados utilizando a metodologia proposta por AN-
DERSSON (2014). Esta metodologia está descrita na Seção 3.2.2.3.

Tabela 9 – Resultado utilizando a metodologia de Andersson com Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 1000 iterações 94%
KNN K = 1 60%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 50%
MLP 500 iterações 84%
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Tabela 10 – Resultado utilizando a metodologia de Andersson com Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 6000 iterações 98%
KNN K = 1 44 %
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 60%
MLP 3000 iterações 86%

O algoritmo que obteve a maior acurácia foi o Random Forest: com os dados do Kinect
360 foi possível obter acurácia de 94% e com o Kinect One obteve-se acurácia de 98%,
resultando em uma diferença entre os sensores de 4,08%.

É interessante atentarmos ao fato de que o Random Forest obteve o melhor resultado
em ambos os sensores, e que este foi, conforme destacado na Seção 2.5, o algoritmo utilizado
pela Microsoft no software do Kinect para obter o esqueleto dos indivíduos.

As tabelas 11 e 12 apresentam os resultados quando apenas os atributos antropométricos
são aplicados na classificação:

Tabela 11 – Atributos antropométricos com Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 1000 iterações 92%
KNN K = 1 82%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 60%
MLP 500 iterações 88%

Tabela 12 – Atributos antropométricos com Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 6000 iterações 98%
KNN K = 1 88%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 78%
MLP 3000 iterações 90%

Em ambos os sensores o Random Forest apresentou a maior taxa de acertos, com 92%
de acurácia para o Kinect 360 e 98% de acurácia para o Kinect One, resultando em uma
diferença entre os sensores de 6,12%. Utilizando o Kinect 360 a acurácia diminuiu apenas
2 pontos percentuais se comparado quando todos os atributos da proposta de ANDERSSON
(2014) foram aplicados, e no Kinect One a acurácia se manteve igual.

A seguir, nas tabelas 13 e 14, são apresentados os resultados de quando cada atributo
antropométrico é retirado e o impacto que isto gera no resultado final, descrevendo assim a
importância que cada atributo possui no conjunto. Quando o resultado do atributo está com
valor negativo significa que a acurácia melhorou sem a presença deste atributo.
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O algoritmo utilizado para gerar os resultados nos dados do Kinect 360 foi o Random
Forest com 1000 iterações e nos dados do Kinect One foi o Random Forest com 6000 iterações,
pois estes algoritmos foram os utilizados na aplicação do conjunto com todos os atributos.

Tabela 13 – Impacto de cada atributo antropométrico no Kinect 360
Kinect 360

Resultado com todos os atributos antropométricos: 92%
Atributo Resultado Mudança
Cabeça a centro dos ômbros 92% 0%
Centro dos ômbros a espinha 90% 2,17%
Espinha a centro do quadril 92% 0%
Centro dos ômbros e ombro direito 90% 2,17%
Ombro direito a cotovêlo direito 92% 0%
Cotovelo direito a punho direito 94% -2,17%
Punho direito a mão direita 90% 2,17%
Centro dos quadris a quadril direito 94% -2,17%
Quadril direito a joelho direito 94% -2,17%
Joelho direito a calcanhar direito 92% 0%
Calcanhar direito a ponta do pé direito 94% -2,17%
Centro dos ômbros a ômbro esquerdo 90% 2,17%
ombro esquerdo a cotovelo esquerdo 92% 0%
Cotovelo esquerdo a punho esquerdo 92% 0%
Punho esquerdo a mão esquerda 94% -2,17%
Centro dos quadris e quadril esquerdo 92% 0%
Quadril esquerdo a joelho esquerdo 94% -2,17%
Joelho esquerdo a calcanhar esquerdo 88% 4,34%
Calcanhar esquerdo a ponta do pé esquerdo 90% 2,17%

O atributo que apresentou o maior impacto no Kinect 360 foi a distância entre o joelho
e o calcanhar esquerdos (4,34%).

É interessante notarmos que vários atributos obtiveram resultados negativos, ou seja,
quando estes atributos foram retirados a acurácia melhorou. Este resultado negativo não
significa necessariamente que estes atributos sejam ruins, mas provavelmente o Kinect 360
não conseguiu mapear corretamente estes pontos do esqueleto das pessoas.

Quase todos os atributos com resultado negativo não estão do lado oculto da pessoa em
relação ao sensor, mas sim do lado que estava virado diretamente para os Kinects, mostrando
a capacidade do sensor de conseguir inferir a posição das juntas do esqueleto mesmo quando
elas estão ocultas.
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Tabela 14 – Impacto de cada atributo antropométrico no Kinect One
Kinect One

Resultado com todos os atributos antropométricos: 98%
Atributo Resultado Mudança
Cabeça a pescoço 98% 0%
Pescoço a Centro dos ombros 96% 2,04%
Centro dos ombros a ombro direito 96% 2,04%
Ombro direito a cotovêlo direito 98% 0%
Cotovelo direito a punho direito 98% 0%
Punho direito a mão direita 98% 0%
Mão direita e dedo indicador 98% 0%
Mão direita a polegar 98% 0%
Centro dos ombros a ombro esquerdo 96% 2,04%
Ombro esquerdo a cotovêlo esquerdo 98% 0%
Cotovelo esquerdo a punho esquerdo 98% 0%
Punho esquerdo a mão esquerda 98% 0%
Mão esquerda e dedo indicador 98% 0%
Mão esquerda a polegar 96% 2,04%
Centro dos ombros a centro da coluna 96% 2,04%
Centro da coluna e centro dos quadris 96% 2,04%
Centro dos quadris a quadril direito 98% 0%
Centro dos quadris a quadril esquerdo 98% 0%
Quadril direito a joelho direito 96% 2,04%
Quadril esquerdo a joelho esquerdo 98% 0%
Joelho direito a calcanhar direito 96% 2,04%
Joelho esquerdo a calcanhar esquerdo 96% 2,04%
Calcanhar esquerdo a ponta do pé esquerdo 96% 2,04%
Calcanhar direito a ponta do pé direito 96% 2,04%

Para o Kinect One nenhum atributo apresentou resultado negativo, o que sugere uma
melhor precisão da nova versão do sensor em obter os pontos do esqueleto dos indivíduos.

A Figura 49 ilustra o esqueleto de um indivíduo capturado em cada um dos sensores,
onde em vermelho está destacado os atributos que obtiveram resultado negativo e em verde
os que obtiveram resultado positivo, as partes na cor cinza representam os atributos em que
o impacto foi 0%.
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Figura 49 – Análise dos atributos antropométricos da metodologia de ANDERSSON (2014).

É possível perceber que a maior parte dos atributos com resultado negativo do Kinect
360 advém da parte inferior do esqueleto, sugerindo uma maior dificuldade da primeira versão
do sensor em capturar os membros desta parte do corpo das pessoas. Também podemos
verificar que a região do quadril do Kinect 360 trouxe impacto negativo, o que pode sugerir
que a nova configuração do quadril apresentada no Kinect One seja melhor para caracterizar
o indivíduo.

Um aspecto interessante a destacar é que o polegar esquerdo e o pescoço trouxeram
resultados positivos na análise do Kinect One, mostrando que estes novos pontos que existem
apenas nesta nova versão do sensor agregam valor aos resultados.

Utilizando somente os atributos cinemáticos, os resultados são apresentados nas tabelas
15 e 16:

Tabela 15 – Atributos cinemáticos com Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 1000 iterações 54%
KNN K = 1 26%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 22%
MLP 500 iterações 36%

O Random Forest apresentou a maior acurácia em ambos os sensores, com acurácia de
54% para o Kinect 360 e de 68% para o Kinect One, resultando em uma diferença entre os
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Tabela 16 – Atributos cinemáticos com Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 6000 iterações 68%
KNN K = 1 14%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 18%
MLP 3000 iterações 42%

sensores de 20,58%.
São apresentados nas tabelas 17 e 18 os resultados de quando cada atributo cinemático

é removido e a diferença que isto faz no número de acertos. O algoritmo utilizado para gerar
os resultados foi o Random Forest com 1000 iterações nos dados do Kinect 360 e o Random
Forest com 6000 iterações nos dados do Kinect One, pois foram os utilizados na aplicação dos
conjuntos de atributos.

Tabela 17 – Impacto de cada atributo cinemático no Kinect 360
Kinect 360

Resultado com todos os atributos cinemáticos: 54%
Ângulo Resultado Mudança
Calcanhar e pé esquer-
dos

46% 14,81%

Calcanhar e pé direitos 48% 11,11%
Abertura do pé esquerdo 48% 11,11%
Abertura do pé direito 50% 7,4%
Quadril e joelho esquer-
dos

50% 7,4%

Quadril e joelho direitos 46% 14,81%
Joelho e calcanhar es-
querdos

54% 0%

Joelho e calcanhar direi-
tos

54% 0%

O ângulo entre o calcanhar e o pé esquerdos e o ângulo entre o quadril e o joelho esquer-
dos são os atributos que possuem maior impacto (14,81%), sendo que os ângulos formados
entre o joelho e o calcanhar em ambas as pernas não agregaram valor, apresentando 0% de
impacto.
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Tabela 18 – Impacto de cada atributo cinemático no Kinect One
Kinect One

Resultado com todos os atributos cinemáticos: 68%
Ângulo Resultado Mudança
Calcanhar e pé esquer-
dos

56% 17,64%

Calcanhar e pé direitos 60% 11,76%
Abertura do pé esquerdo 60% 11,76%
Abertura do pé direito 68% 0%
Quadril e joelho esquer-
dos

66% 2,94%

Quadril e joelho direitos 60% 11,76%
Joelho e calcanhar es-
querdos

62% 8,82%

Joelho e calcanhar direi-
tos

66% 2,94%

No Kinect One o ângulo entre o calcanhar e pé esquerdos é o atributo de maior impacto
(17,64%), sendo que a retirada do atributo referente ao ângulo de abertura do pé direito não
surtiu diferença alguma (0% de impacto).

Avançando para a análise dos atributos espaço-temporais, nas tabelas 19 e 20 são apre-
sentados os resultados obtidos com a aplicação destes atributos:

Tabela 19 – Atributos espaço-temporais com Kinect One
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 1000 iterações 16%
KNN K = 1 20%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 24%
MLP 500 iterações 20%

Tabela 20 – Atributos espaço-temporais com Kinect 360
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 6000 iterações 20%
KNN K = 1 20%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 20%
MLP 3000 iterações 16%

O algoritmo que obteve o melhor resultado nos dados do Kinect 360 foi o Naive Bayes
(24%) e nos dados do Kinect One o Random Forest, KNN e Naive Bayes empataram com o
melhor resultado (20%), resultando em uma diferença entre os sensores de 16,66%, com o
Kinect 360 obtendo a maior acurácia.
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É apresentado nas tabelas 21 e 22 os resultados de quando cada atributo espaço-temporal
é removido e a diferença que isto faz no número de acertos. O algoritmo utilizado nos
resultados do Kinect 360 é o Naive Bayes sem Kernel Estimator e nos resultados do Kinect
One é utilizado o KNN com K = 1.

Tabela 21 – Impacto de cada atributo espaço-temporal com Kinect 360
Kinect 360

Resultado com todos os atributos espaço-temporais: 24%
Atributo Resultado Mudança
Tamanho da Passada 24% 0%
Tamanho do Ciclo 22% 8,33%
Duração do Ciclo 20% 16,66%
Velocidade 20% 16,66%

Tabela 22 – Impacto de cada atributo espaço-temporal com Kinect One
Kinect One

Resultado com todos os atributos espaço-temporais: 20%
Atributo Resultado Mudança
Tamanho da Passada 18% 10%
Tamanho do Ciclo 14% 30%
Duração do Ciclo 22% -10%
Velocidade 22% -10%

No Kinect 360 o atributo de maior impacto foi a duração do ciclo e a velocidade, no
Kinect One o melhor atributo foi o tamanho do ciclo.

Ao analisar os conjuntos de atributos da metodologia de ANDERSSON (2014), percebe-
se que o conjunto de atributos antropométricos é o maior responsável pela alta taxa de acertos,
seguido dos cinemáticos que trazem resultados próximos a 60% e por fim os atributos espaço-
temporais que apresentam resultados próximos a 20%.

A Figura 50 apresenta um gráfico comparando os resultados em cada um dos sensores:
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Figura 50 – Comparativo dos sensores utilizando a metodologia de ANDERSSON (2014).

A tabela 23 apresenta a diferença entre os sensores dos resultados apresentados na
Figura 50:

Tabela 23 – Diferença entre os sensores na aplicação da proposta de ANDERSSON (2014)
Atributos Diferença de acurácia
Todos 4,08%
Antropométicos 6,1%
Cinemáticos 20,58%
Espaço-temporais -20%

Quando todos os atributos são aplicados, ou apenas os antropométricos, a diferença
entre os sensores não é tão expressiva, porém quando somente os atributos cinemáticos ou
espaço-temporais são aplicados, a diferença entre eles é grande, onde o Kinect One é 20,58%
superior ao Kinect 360 nos atributos cinemáticos e inferior 20% nos atributos espaço-temporais.

Pelo motivo do Kinect 360 ter obtido melhor resultado apenas nos atributos espaço-
temporais, conclui-se portanto que a menos que o objetivo seja utilizar apenas estes atributos,
ao utilizar a metodologia de ANDERSSON (2014) é vantajoso utilizar o Kinect One.

4.2 Proposta das Figuras de Movimento

As tabelas 24 e 25 apresentam os resultados que foram alcançados utilizando a meto-
dologia proposta por YOO; NIXON (2011).
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Tabela 24 – Resultado utilizando a metodologia das Figuras de Movimento com Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 1000 interações 36%
KNN K = 1 28%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 38%
MLP 500 interações 36%

Tabela 25 – Resultado utilizando a metodologia das Figuras de Movimento com Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 3500 iterações 38%
KNN K = 1 30 %
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 32%
MLP 1000 iterações 34%

Analisando as tabelas 24 e 25 percebemos que os algoritmos de maior acurácia em ambos
os sensores chegaram a 38%. A baixa acurácia desta metodologia, não estando acima de 38%
em nenhum algoritmo, sugere que esta proposta não traz bons resultados ao aplicá-la a dados
do Kinect.

As tabelas 26 e 27 apresentam o impacto de cada atributo. Foi utilizado o Naive Bayes
com Kernel Estimator para os dados do Kinect 360 e o Random Forest de 3500 iterações para
os dados do Kinect One, pois foram os algoritmos que apresentaram os melhores resultados
para cada sensor no conjunto de validação quando foram aplicados todos os atributos da
proposta das Figuras de Movimento.

Tabela 26 – Analisando o impacto de cada atributo das Figuras de Movimento no Kinect 360
Kinect 360

Resultado com todos os atributos: 38%
Atributo Resultado Mudança
Tempo do ciclo 42% -10,52%
Tamanho da passada 28% 26,31%
Velocidade 32% 15,78%
Média dos ângulos das
juntas

28% 26,31%

Coeficiente de correlação 36% 5,26%
Coordenadas centrais 30% 21,05%
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Tabela 27 – Analisando o impacto de cada atributo das Figuras de Movimento no Kinect One
Kinect One

Resultado com todos os atributos: 38%
Atributo Resultado Mudança
Tempo do ciclo 38% 0%
Tamanho da passada 36% 5,55%
Velocidade 44% -13,63%
Média dos ângulos das
juntas

28% 35,71%

Coeficiente de correlação 42% -9,52%
Coordenadas centrais 34% 11,76%

A Figura 51 apresenta o gráfico com o comparativo dos resultados:

Figura 51 – Resultados das Figuras de Movimento.

Através do resultado individual de cada atributo, pode-se notar que o Kinect 360 teve
dificuldades no atributo referente ao tempo do ciclo, pelo fato do tempo do ciclo utilizar a
diferença entre a posição dos calcanhares durante o seu cálculo, é provável que a posição dos
calcanhares durante a captura tenha sido obtida com melhor acurácia no Kinect One. Uma
observação que colabora com esta sugestão é de que o ângulo dos indivíduos que agregaram
maior valor aos resultados nos atributos cinemáticos da proposta de ANDERSSON (2014) foi
o do calcanhar e o pé esquerdos e de que por meio da análise dos atributos antropométricos
da metodologia de ANDERSSON (2014) verificou-se que a distância entre o calcanhar e a
ponta do pé no Kinect 360 trouxe impacto negativo aos resultados.

O impacto negativo do atributo referente ao coeficiente de correlação no Kinect One
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sugere que o fêmur de ambas as pernas no Kinect One produziram ângulos muito semelhantes
entre eles, esta possível semelhança entre os ângulos pode ter relação com a nova configuração
do quadril utilizada na segunda versão do sensor, onde a posição dos pontos no quadril estão
alinhados com a base da coluna.

Embora a análise individual dos atributos da metodologia de Figuras de Movimento
possa nos trazer dados interessantes, a acurácia desta metodologia não foi satisfatória para
a caracterização dos indivíduos. Esta acurácia inferior a 45% se deve, entre outros fatores,
ao motivo de que três dos parâmetros deste método são espaço-temporais (tempo do ciclo,
tempo da passada e velocidade) e já na metodologia de ANDERSSON (2014) verificou-se que
os parâmetros espaço-temporais agregam pouca melhora no número de acertos. Provavelmente
todas as pessoas caminharam em velocidades similares, não permitindo que estes parâmetros
trouxessem uma boa caracterização dos indivíduos.

4.3 Proposta da Caixa Delimitadora

Nas tabelas 28 e 29 é possível visualizar os resultados que foram alcançados utilizando
a metodologia proposta por GUILLEN et al. (2009a).

Tabela 28 – Resultado utilizando a metodologia da Caixa Delimitadora com Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 5500 interações 14%
KNN K = 1 10%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 20%
MLP 1000 iterações 18%

Tabela 29 – Resultado utilizando a metodologia da Caixa Delimitadora com Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 500 iterações 34%
KNN K = 1 18%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 26%
MLP 3000 iterações 20%

Embora exista uma diferença significativa (58,82%) entre os resultados de maior acurácia
obtidos em cada sensor, pois com os dados do Kinect 360 foi possível obter acurácia de 14%
e com os dados do Kinect One a maior acurácia foi de 34%, os resultados nos mostram que
esta metodologia não trouxe uma boa precisão na identificação dos indivíduos.

As tabelas 30 e 31 apresentam o impacto de cada atributo. Foi utilizado Random Forest
de 5500 iterações para os dados do Kinect 360 e Random Forest de 500 iterações para os
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dados do Kinect One por estas configurações terem sido as que obtiveram a maior acurácia
quando todos os atributos da proposta foram aplicados no conjunto de validação.

Tabela 30 – Analisando o impacto de cada atributo da Caixa Delimitadora no Kinect 360
Kinect 360

Resultado com todos os atributos: 20%
Atributo Resultado Mudança
Altura média 12% 40%
Largura média 20% 0%
Área média 18% 10%
Ângulo médio 14% 30%
FFA 12% 40%

Tabela 31 – Analisando o impacto de cada atributo da Caixa Delimitadora no Kinect One
Kinect One

Resultado com todos os atributos: 34%
Atributo Resultado Mudança
Altura média 14% 58,82%
Largura média 38% -11,76%
Área média 38% -11,76%
Ângulo médio 34% 0%
FFA 32% 5,88%

A Figura 52 apresenta o gráfico com o comparativo dos resultados:

Figura 52 – Resultados da Caixa Delimitadora.
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Pelos resultados, verifica-se que utilizar os Kinects aplicando a área como meio de carac-
terização dos indivíduos pelo caminhar não apresentou boa acurácia, sendo que os resultados
foram ainda piores no Kinect One, pois embora o resultado dele tenha sido superior, pela
análise dos atributos verifica-se que a altura do indivíduo foi o atributo que praticamente ca-
racterizou os indivíduos, pois os demais, com exceção do FFA, ou impactaram negativamente
os resultados ou não agregaram acurácia.

4.3.1 Aplicação do sistema de autenticação de Guillen

Nesta subseção são apresentados os resultados quando os atributos extraídos foram
aplicados ao sistema de autenticação desenvolvido por GUILLEN et al. (2009a) que está
descrito na Seção 2.3.2.4.

Os resultados são apresentados na tabela 32:

Tabela 32 – Resultado utilizando Sistema de Autenticação de Guillen
Sensor Resultado
Kinect 360 5.6%
Kinect One 8.8%

Embora a diferença entre os sensores tenha tido uma porcentagem expressiva (36,36%),
em nenhum dos dois a acurácia foi satisfatória, pois os resultados mostraram acurácia abaixo
de 10%.

Verifica-se que ao aplicarmos a metodologia da Caixa Delimitadora nos algoritmos de
aprendizado de máquina KNN, Naive Bayes, Random Forest e MLP os resultados foram signifi-
cativamente melhores, o que sugere que este sistema de autenticação não traz bons resultados.

Ao investigar a razão da acurácia deste sistema ter sido tão baixa, verificou-se que
quando um exemplo da base de teste é aplicado no modelo treinado, o sistema quase sempre
encontrava mais de uma pessoa que passava pela árvore de decisão criada, o que aponta para
uma necessidade do sistema conseguir decidir adequadamente qual exemplo a ser escolhido
quando mais de um é autenticado.

4.4 Proposta da Divisão em Segmentos

Nas tabelas 33 e 34 é possível visualizar os resultados desta metodologia.

Tabela 33 – Resultado utilizando a metodologia da Divisão em Segmentos com Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 1000 iterações 94%
KNN K = 1 86%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 80%
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Tabela 34 – Resultado utilizando a metodologia da Divisão em Segmentos com Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 2000 iterações 98%
KNN K = 1 92%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 94%

Em ambos os sensores o algoritmo que apresentou a maior acurácia foi o Random Forest,
sendo que no Kinect 360 a melhor configuração foi utilizando 1000 iterações e no Kinect One
foi utilizando 2000 iterações. A diferença entre os sensores ficou em 4,08%.

Embora no Kinect 360 o Random Forest tenha tido uma discrepância maior em relação
aos outros algoritmos do que nos resultados do Kinect One, todos os algoritmos de aprendizado
de máquina aplicados apresentaram boa acurácia. É pertinente destacar a alta acurácia desta
metodologia, pois ela representa uma metodologia livre de modelo que consegue obter boa
acurácia mesmo quando o ângulo de captura do indivíduo é a lateral dele. Pois conforme
discutido na Seção 2.4.1.1, a abordagem livre de modelo geralmente funciona melhor no
ângulo frontal, e a através das tabelas 6 e 7 foi possível visualizar que a maior parte das
pesquisas livres de modelo de fato utilizaram o ângulo frontal dos indivíduos.

A Figura 53 apresenta o comparativo do melhor resultado de cada sensor:

Figura 53 – Comparativo dos sensores na implementação da metodologia da Divisão em Seg-
mentos.

4.5 Combinação de atributos

Nesta seção são apresentados os resultados de testes feitos quando foram combinados
as propostas que obtiveram maior acurácia nos testes anteriores (ANDERSSON (2014) e da
Divisão em Segmentos) e quando é aplicado um conjunto formado por atributos selecionados
dentre todas as propostas. Para combinar as propostas e os atributos não é utilizada equação,
os atributos das diferentes propostas são apenas inseridas no mesmo conjunto de treinamento
e de teste.
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4.5.1 Combinação das propostas de maior acurácia

Visando atingir uma quantidade maior de acertos, as duas propostas de atributos que
obtiveram a melhor acurácia (proposta de ANDERSSON (2014) e da Divisão em Segmentos)
foram combinadas e aplicadas aos algoritmos de aprendizado de máquina KNN, Naive Bayes
e Random Fores. A rede neural MLP não foi utilizada devido ao tempo de treinamento ser
muito grande em virtude da grande quantidade de atributos.

Dos três algoritmos de aprendizado de máquina utilizados, o Random Forest obteve o
melhor resultado nos dados de ambos os sensores Kinect, sendo que nos dados do Kinect 360
a configuração de melhor resultado foi a de 1500 interações e nos dados do Kinect One a
melhor configuração foi a de 500 interações. As tabelas 35 e 36 resumem os resultados da
aplicação dos algoritmos:

Tabela 35 – Resultado da combinação das propostas de melhor acurácia no Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 1500 interações 96%
KNN K = 1 82%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 78%

Tabela 36 – Resultado da combinação das propostas de melhor acurácia no Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 500 interações 98%
KNN K = 1 82%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 82%

Os resultados da aplicação das configurações de maior acurácia (Random Forest de 1500
interações para os dados do Kinect 360 e Random Forest de 500 interações para os dados de
Kinect One) são apresentados no gráfico da Figura 54:
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Figura 54 – Resultado da aplicação do conjunto de atributos formado pelas propostas de maior
acurácia.

Comparando com a proposta da Divisão em Segmentos, é possível verificar que para o
Kinect 360 a aplicação do combinação das duas metodologias fez com que a acurácia aumenta-
se em 2,08% e que para o Kinect One a acurácia se manteve igual. A diferença nos resultados
entre um sensor e outro, na aplicação do conjunto das duas metodologias, ficou em 2,04%.

4.5.2 Combinação dos atributos que aumentam a acurácia

Neste capítulo pode-se perceber que foi analisado, após a apresentação dos resultados, o
impacto que cada atributo possui dentro de cada proposta. Através destas análises, verificou-
se que alguns atributos quando removidos faziam com que a acurácia melhora-se. Com base
nesta constatação, foi criado um conjunto que reuniu os atributos de todas as propostas,
porém sem àqueles que quando removidos faziam a acurácia aumentar.

Os algoritmos de aprendizado de máquina que foram aplicados foram o KNN, Naive
Bayes e Random Forest, sendo que o MLP não foi utilizado devido ao tempo que levaria para
treinar o modelo por causa da grande quantidade de atributos. As configurações aplicadas
foram as mesmas descritas na Seção 3.2.3.

Na aplicação dos algoritmos de aprendizado de máquina no conjunto de validação, para o
Kinect 360 o KNN apresentou a melhor acurácia utilizando K = 1, o Random Forest utilizando
6000 iterações e o Naive Bayes sem utilizar Kernel Estimator. Para o Kinect One, o KNN
obteve a maior acurácia utilizando K = 1, o Random Forest utilizando 4000 iterações e o
Naive Bayes sem utilizar Kernel Estimator, portanto estas foram as configurações utilizadas
nesta seção.

Na tabela 37 é apresentado quais atributos foram removidos de cada proposta:
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Tabela 37 – Atributos removidos
Método Conjunto Atributos removidos

Kinect 360 Kinect One
(ANDERSSON,
2014)

Antropométrico Antebraço, lado direito
do quadril, fêmur di-
reito, fêmur esquerdo,
pé direito, mão es-
querda

-

(ANDERSSON,
2014)

Cinemático -

(ANDERSSON,
2014)

Espaço-
temporal

- Duração do ciclo e velo-
cidade

Caixa Delimitadora - - Largura média e Área
média

Divisão em Seg-
mentos

- -

Figuras de Movi-
mento

- Tempo do ciclo Velocidade e coeficiente
de correlação

As tabelas 38 e 39 apresentam os resultados:

Tabela 38 – Resultado com Kinect 360
Kinect 360

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 6000 iterações 74%
KNN K = 1 56%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 36%

Tabela 39 – Resultado com Kinect One
Kinect One

Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 4000 iterações 92%
KNN k = 1 48%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 52%

É possível perceber que embora o Kinect One tenha obtido um resultado bom ao utilizar
o Random Forest (92%), esta metodologia de selecionar os melhores atributos não trouxe
resultados tão bons como outras propostas. O gráfico da Figura 55 apresenta a comparação
entre as metodologias de extração de atributos com este conjunto que seleciona atributos de
todas as propostas:
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Figura 55 – Comparativo do conjunto que seleciona atributos de todas as metodologias.

4.6 Análise dos Resultados

A tabela 40 apresenta a diferença entre os sensores na implementação das quatro me-
todologias de extração de atributos e nas combinações das propostas.

Tabela 40 – Diferença nos resultados entre os sensores
Kinect 360 Kinect One Diferença

Andersson 94% 98% 4,08%
Figuras de Movimento 38% 38% 0%
Caixa Delimitadora 20% 34% 41,17%
Divisão em Segmentos 94% 98% 4,08%
Andersson + Figuras de
Movimento

96% 98% 2,04%

Atributos de maior acu-
rácia

74% 92% 19,56%

A Figura 56 apresenta o comparativo entre o Kinect 360 e o Kinect One abordado na
tabela 40. A última proposta do gráfico, chamada de Conjunto de atributos, são os atributos
selecionados de todas as propostas conforme descrito na Seção 4.5.2.
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Figura 56 – Comparativo entre os resultados.

Nota-se que em todos os casos o Kinect One obteve maior quantidade de acertos. A
maior diferença de resultado entre os sensores ocorre no algoritmo Caixa Delimitadora, onde
o Kinect One possui uma acurácia 41,17% maior que o Kinect 360.

A proposta das Figuras de Movimento obteve o mesmo resultado em ambos os sensores
(38%), sendo que depois desta proposta a metodologia em que houve menor diferença entre os
sensores foi a metodologia que combinou as propostas de ANDERSSON (2014) e da Divisão
em Segmentos.

A metodologia que obteve a pior quantidade de acertos foi a da Caixa Delimitadora,
pois em ambos os sensores a acurácia foi inferior a 35%. Conforme abordado anteriormente,
este baixo resultado se dá em grande parte pelo fato dos atributos utilizarem em seus cálculos
as medidas da área que a pessoa desenvolve durante o caminhar. Devido a baixa acurácia
nos resultados pode-se deduzir que os indivíduos desenvolveram medidas de área semelhantes
entre eles.

A proposta de ANDERSSON (2014) e a proposta da Divisão em Segmentos foram as
metodologias que individualmente obtiveram a melhor acurácia em ambos os sensores. Para
o Kinect 360, ambas metodologias obtiveram 94% de acertos, e para o Kinect One, ambas
metodologias obtiveram 98% de acertos. É importante notar que através da combinação destas
duas metodologias foi encontrada a melhor acurácia para o Kinect 360 (96%), e para o Kinect
One a melhor acurácia (98%) foi obtida tanto na combinação destas duas propostas, como
na aplicação separada da metodologia de ANDERSSON (2014) e da Divisão em Segmentos.

Este resultado positivo para o Kinect One mostra que sua utilização em relação ao
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Kinect 360 na identificação de pessoas é justificável, porém a baixa diferença entre os sensores
pode carregar um aspecto de surpresa tendo em vista que o Kinect One possui um hardware
relativamente melhor. Se formos comparar os resultados de maior acurácia em ambos os
sensores, a diferença entre eles foi de apenas 2,04%.

4.7 Análise da dependência de pose

Aplicamos os algoritmos de aprendizado de máquina utilizando a base de treinamento
com pessoas caminhando em uma direção e a base de testes com indivíduos caminhando em
outra. O objetivo é saber se é possível identificar pessoas que estão caminhando em sentido
diferente da base de exemplos. O método de validação e divisão dos dados é o mesmo descrito
na Seção 3.3, a diferença ocorre que nos conjuntos de treinamento é utilizado exemplos de
pessoas caminhando para a direita, enquanto no conjunto de testes estas mesmas pessoas
estão caminhando para a esquerda.

4.7.1 Proposta de Andersson

Para esta metodologia foi aplicado um conjunto de dados contendo todos os atributos
desta proposta (antropométricos, cinemáticos e espaço-temporais). As tabelas 41 e 42 apre-
sentam os resultados de maior acurácia obtidos em cada algoritmo de aprendizado de máquina
aplicado.

Tabela 41 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta de ANDERSSON (2014)
com Kinect 360

Kinect 360
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 2500 iterações 34%
KNN K = 8 8%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 6%
MLP 2000 iterações 18%

Tabela 42 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta de ANDERSSON (2014)
com Kinect One

Kinect One
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 2000 iterações 56%
KNN K = 1 18%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 8%
MLP 1000 iterações 30%

O resultado de maior acurácia para o Kinect 360 (34%) foi utilizando o Random Forest
com 2500 iterações e para o Kinect One o resultado de maior acurácia foi utilizando o Random
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Forest (56%) com 2000 iterações.

4.7.2 Proposta de Figuras de Movimento

Nas tabelas 43 e 44 é possível visualizar os resultados de maior acurácia obtidos em cada
algoritmo de aprendizado de máquina aplicado utilizando a proposta de Figuras de Movimento.

Tabela 43 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta de Figuras de Movimento
com Kinect 360

Kinect 360
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 3500 iterações 16%
KNN K = 8 18%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 20%
MLP 1000 iterações 10%

Tabela 44 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta de Figuras de Movimento
com Kinect One

Kinect One
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 500 iterações 14%
KNN K = 10 10%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 10%
MLP 500 iterações 10%

No Kinect 360 o resultado de maior acurácia (20%) foi alcançado utilizando Naive
Bayes com Kernel Estimator e no Kinect One o resultado de maior acurácia (14%) foi obtido
utilizando Random Forest de 500 iterações.

4.7.3 Proposta da Caixa Delimitadora

São apresentados nas tabelas 45 e 46 os resultados de maior acurácia obtidos aplicando
a metodologia da Caixa Delimitadora para a análise da dependência de pose.

Tabela 45 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta da Caixa Delimitadora com
Kinect 360

Kinect 360
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 5500 iterações 14%
KNN K = 11 8%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 14%
MLP 1000 iterações 18%
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Tabela 46 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta da Caixa Delimitadora com
Kinect One

Kinect One
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 500 iterações 34%
KNN K = 1 18%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 26%
MLP 3000 iterações 20%

Nos dados do Kinect 360 o resultado de maior acurácia (18%) foi obtido utilizando MLP
com 1000 iterações e com os dados do Kinect One o resultado de maior acurácia (34%) foi
obtido utilizando Random Forest com 500 iterações.

4.7.4 Proposta de Divisão em Segmentos

As tabelas 47 e 48 apresentam os resultados de maior acurácia obtidos em cada um dos
algoritmos de aprendizado de máquina aplicados nos atributos extraídos através da metodologia
de Divisão em segmentos.

Tabela 47 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta de Divisão em segmentos
com Kinect 360

Kinect 360
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 2500 iterações 28%
KNN K = 2 16%
Naive Bayes Sem Kernel Estimator 10%

Tabela 48 – Análise da dependência de pose utilizando a proposta de Divisão em segmentos
com Kinect One

Kinect One
Algoritmo Configuração Resultado
Random Forest 5000 iterações 34%
KNN K = 7 8%
Naive Bayes Com Kernel Estimator 14%

Para os dados do Kinect 360 o resultado de maior acurácia (28%) foi obtido utilizando
Random Forest com 2500 iterações e com os dados do Kinect One o resultado de maior
acurácia (34%) foi obtido utilizando Random Forest com 5000 iterações.

4.7.5 Análise dos resultados da dependência de pose

A Figura 57 apresenta os resultados de maior acurácia obtidos em cada uma das meto-
dologias de extração de atributos aplicadas.
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Figura 57 – Comparativo dos resultados da análise de dependência de pose.

Conforme pode-se perceber na baixa acurácia apresentada no gráfico, o número de
acertos caiu bruscamente quando os conjuntos de treinamento continham pessoas caminhando
em direção oposta a dos conjuntos de testes. O único algoritmo que obteve acurácia superior
a 50% foi o da proposta de ANDERSSON (2014) e apenas quando aplicado nos dados do
Kinect One.

Esta baixa acurácia nos resultados nos mostra que no caso implementado neste trabalho
existe uma grande dependência de pose até mesmo nos algoritmos aplicados que são baseados
em modelo (a metodologia de ANDERSSON (2014) e a das Figuras de Movimento), trazendo
para o campo da discussão a busca por maneiras de diminuir esta necessidade de se ter pessoas
no conjunto de treinamento e de teste caminhando na mesma direção. Uma das soluções, que
pode ser investigada em trabalhos futuros, é incluir no conjunto de treinamento os indivíduos
caminhando em ambas as direções.



5 CONCLUSÃO

Através da utilização de quatro propostas de extração de atributos foi possível obter
algumas conclusões em relação a diferença entre as versões do Kinect na análise biométrica.

Por meio da análise dos atributos antropométricos da metodologia de ANDERSSON
(2014), verificou-se que o Kinect 360 possui maior dificuldade em obter as posições da parte
inferior do esqueleto das pessoas. Também através da análise destes atributos foi possível
verificar que dois dos novos pontos do esqueleto que são capturados exclusivamente pelo
Kinect One (pescoço e polegar esquerdo) agregaram valor aos resultados.

Com a aplicação da proposta das Figuras de Movimento, identificou-se que o Kinect
One teve dificuldades em caracterizar os indivíduos pela diferença entre os ângulos de uma
perna e outra, isto de deve provavelmente por causa da nova configuração do quadril que o
Kinect One apresenta.

Foi possível verificar que a utilização individual do conjunto de atributos espaço-
temporais não traz boa acurácia, e que ao utilizá-los com outros tipos de atributos, como
antropométricos e cinemáticos, eles agregam pouca melhora ao número de acertos.

Outro ponto observado, é a sugestão de que o Kinect One obtém com melhor precisão
a posição dos calcanhares durante o caminhar. Esta sugestão ocorre porque verificou-se a
dificuldade do Kinect 360 em calcular o templo do ciclo na proposta das Figuras de Movimento,
sendo que o templo do ciclo é obtido por meio da posição dos calcanhares, além disto, observou-
se que o ângulo de maior impacto nos resultados do Kinect One na proposta de ANDERSSON
(2014) foi o formado pelo calcanhar e pé esquerdos e de que a distância do calcanhar e pé
direitos no Kinect 360 traz impacto negativo aos resultados.

Por meio da metodologia da Caixa Delimitadora, verificou-se que caracterizar o caminhar
dos indivíduos pela área não trouxe bons resultados, sendo que no Kinect One a acurácia foi
ainda mais baixa. Esta baixa taxa de acertos sugere que para a identificação de pessoas com
o Kinect utilizar a área como meio de caracterização não é uma opção razoável.

Em relação aos algoritmos de aprendizado de máquina, o Random Forest foi o algoritmo
que mais se destacou, pois na maioria das propostas ele obteve a maior precisão.

Separadamente, as metodologias de ANDERSSON (2014) e da Divisão em Segmentos
foram as que apresentarem a melhor acurácia em ambos os sensores. Sendo que através da
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combinação destas duas propostas foi possível encontrar o maior resultado para o Kinect 360
(96%). A melhor acurácia obtida com os dados do Kinect One (98%) foi encontrada tanto
na combinação destas duas propostas, como na aplicação separada da metodologia da Divisão
em Segmentos.

Por meio da análise da maior quantidade de acertos obtidos no Kinect 360 (96%) e no
Kinect One (98%), constata-se que para a identificação por meio do caminhar, o Kinect One
é a melhor opção. Embora é possível observar através da pequena diferença entre os sensores,
de apenas 2%, que a utilização do Kinect One não traz uma melhora muito significativa.

Através da investigação da dependência de pose, constatou-se que utilizar o conjunto
de treinamento com pessoas caminhando em uma direção e o conjunto de testes com pessoas
caminhando em outra trouxe resultados com acurácia baixa. O melhor resultado foi obtido
utilizando a proposta de ANDERSSON (2014), onde o Kinect One obteve acurácia de 56% e
o Kinect 360 de 34%. O Kinect One se saiu melhor em todas as metodologias testadas, com
exceção da metodologia das Figuras de Movimento, onde o Kinect 360 obteve acurácia 30%
superior.

Como trabalhos futuros, é proposto uma investigação da utilização de pessoas cami-
nhando em ambas as direções no conjunto de treinamento, com o fim de tentar-se obter uma
dependência de pose menor. Também propõe-se a formulação e aplicação de uma metodologia
que utilize para identificar as pessoas os dois sensores em conjunto, verificando se é possível
obter resultados melhores combinando atributos extraídos de ambas as versões do Kinect. Por
fim, propõe-se realizar uma comparação dos sensores na identificação de gênero dos indivíduos.
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APÊNDICE A ORGANIZAÇÃO DOS DADOS

Os dados resultantes das capturas estão disponíveis em https://github.com/lw-
dias/kinect-data. A estrutura dos arquivos neste endereço está organizada de forma que
cada pessoa capturada possui uma pasta contendo três arquivos, um deles descreve as carac-
terísticas da pessoa, outro contém a delimitação dos ciclos e por fim o terceiro possui os dados
resultantes da captura.

Nas próximas sub-seções será abordado cada tipo de arquivo individualmente, objeti-
vando um melhor esclarecimento de cada um.

A.1 Arquivo contendo a delimitação dos trajetos

De cada caminhada realizada pelo indivíduo capturado, procurou-se extrair 5 ciclos do
caminhar, ou seja, 5 ciclos do trajeto percorrido pela pessoa caminhado para a direita e 5 ciclos
do trajeto que a pessoa percorreu indo para a esquerda. Para que fosse extraído estes ciclos do
caminho percorrido pelas pessoas capturadas, foi desenvolvido na linguagem de programação
Javascript uma página para a visualização dos dados gravados, a Figura 58 foi extraída desta
página criada e mostra um dado momento de uma das capturas:

Figura 58 – Dados dos sensores Kinect exibidos na aplicação desenvolvida.
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A delimitação dos ciclos foi feita de forma manual pois através da observação de cada
captura procurou-se delimitar os quadros que correspondiam a 5 ciclos de cada trajeto percor-
rido. Estas informações de delimitação dos ciclos foram salvas em um arquivo que posterior-
mente foi lido pelo aplicativo que foi desenvolvido para extrair os atributos dos indivíduos.

O arquivo de delimitação dos trajetos está organizado de forma que em cada linha está
presente o identificador do indivíduo, seguido da delimitação da trajetória para a direita (quadro
inicial, quadro final) e após a delimitação da trajetória para a esquerda (quadro inicial, quadro
final). A Figura 59 ilustra a organização do arquivo:

Figura 59 – Ilustração do arquivo contendo a delimitação dos ciclos.

A.2 Arquivo contendo os dados das capturas

O aplicativo gera para cada captura realizada dois arquivos diferentes, um com os dados
do Kinect One e o outro com os dados do Kinect 360. Cada arquivo possui um cabeçalho que
descrevem os dados. Neste cabeçalho aparece o nome de cada junta capturada e a posição
no espaço que aquela coluna representa (x, y ou z). Como o Kinect 360 captura 20 juntas do
esqueleto humano, o cabeçalho de uma captura deste sensor possui separado por vírgula 60
palavras (20 * 3), já o cabeçalho do Kinect One possui 75 palavras, pois o sensor captura 25
pontos do esqueleto humano.

Um exemplo do início do cabeçalho do arquivo do Kinect One seria
Head_X,Head_Y,Head_Z,Neck_X,Neck_Y,Neck_Z,SpineShoulder_X,SpineShoulder_Y,Spi-
neShoulder_Z...

Logo abaixo do cabeçalho, são gravados os dados, onde cada linha representa um quadro
gravado. Seguindo a ordem descrita no cabeçalho, são separadas por virgulas os números que
representam as posições de cada junta.

A Figura 60 ilustra como são organizados os dados nos arquivos:
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Figura 60 – Ilustração da organização dos arquivos resultantes das capturas.



APÊNDICE B PROTOCOLO DE CAPTURA

Neste capítulo é descrito o protocolo de captura e uma ilustração do formulário utilizado
para anotar as informações dos indivíduos.

Antes de realizar as coletas dos dados é necessário encontrar um local onde exista espaço
suficiente para demarcar no chão o caminho que as pessoas devem percorrer. O caminho pode
ser marcado com tinta, com papéis colados ao longo do trecho ou de outro modo, desde que
fique claro para a pessoa onde ela deve andar.

É interessante que o local de captura fique perto do fluxo de pessoas, não o próximo
demais a ponto das pessoas ficarem passando na frente do sensor, enquanto outra pessoa é
capturada, e não longe demais de forma que fique difícil conseguir pessoas que contribuam
com as capturas.

Neste trabalho a distância dos sensores para a pessoa capturada foi de 2.40 metros, pois
nesta distância ambos os sensores conseguiam capturar todo o corpo dos indivíduos.

Em relação a iluminação, caso o ambiente seja iluminado por luz natural, o ideal é
realizar as coletas sempre no mesmo horário, pois a iluminação do ambiente pode interferir na
qualidade das capturas. Vale salientar que nos testes realizados, enquanto se procurava o local
ideal, verificou-se que de modo geral ambientes fechados permitem uma melhor qualidade nas
gravações.

É importante retirar qualquer objeto que esteja de fundo no ambiente de captura, como
cadeira, ventilador, abajur, entre outros, pois notou-se que quando existem objetos ao fundo,
em alguns momentos os sensores tem a tendência de confundir objetos com pessoas.

Após definido o local, é importante marcar no chão o caminho que as pessoas devem
percorrer durante as capturas. Pode-se inicialmente colocar o disco giratório no centro do
local de captura e a partir dele medir a distância do centro do disco para os pontos a serem
demarcados no chão. Para que as pessoas tenham uma boa visualização do trajeto, é interes-
sante marcar ao menos cinco pontos no chão, podendo marcar mais, como nove pontos por
exemplo, conforme ilustra a Figura 61:
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Figura 61 – Demarcação do trajeto no chão.

Após marcar os pontos no chão, pode-se ainda fazer um tracejado entre eles para ficar
mais claramente delimitado o caminho.

Feita a marcação do trajeto, pode-se montar os equipamentos. Se for utilizado dois
sensores nas capturas, é importante colocar um em cima do outro, para que ambos possam
manter a mesma distância das pessoas. Os sensores devem estar em cima de um suporte para
que eles fiquem na altura ideal para as capturas. Para uma distância de 2.40 metros entre os
sensores e as pessoas, uma altura de 23,5 cm para o Kinect que ficar embaixo e 30,5 cm para
o Kinect que ficar em cima permite uma boa qualidade nas gravações. É importante na hora
de fixar uma altura que os sensores consigam capturar o corpo inteiro das pessoas.

Após montado todo o equipamento (suporte, Kinects, computador) e estando o software
de captura já aberto no computador, pode-se convidar as pessoas para serem gravadas pelos
sensores.

Toda vez que for convidar alguém para participar das capturas é importante explicar
para a pessoa que ela deve percorrer o caminho delimitado no chão, mostrando onde começar
e onde terminar a caminhada. Se for gravar as pessoas caminhando em ambas as direções,
é necessário explicar que após o indivíduo percorrer o caminho ele deve retornar pelo mesmo
trajeto. A melhor maneira de as pessoas entenderem o que devem fazer é se for dado um
exemplo, por isso a pessoa que está realizando as capturas pode caminhar no tracejado para
exemplificar o que deve ser feito. É pertinente salientar para a pessoa que embora ela deva
seguir o caminho marcado no chão, é importante que ela caminhe o mais naturalmente possível.

Neste trabalho, cada pessoa foi instruída a caminhar partindo do ponto a esquerda do
sensor até o ponto a direita e depois retornar pelo mesmo caminho. Elas foram orientadas a
fazer isto 5 vezes para que para cada indivíduo fosse possível ter 5 exemplos em cada direção.

Após convidar a pessoa para ser coletada pelos sensores Kinect, é importante anotar os
dados dela para que os resultados possam ser melhor estudados.

A tabela 49 ilustra o formulário utilizado para anotar as informações dos indivíduos
coletados:
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Tabela 49 – Ilustração do formulário utilizado para anotar as informações dos indivíduos cole-
tados

Data:
Nome Idade Peso Altura Roupa Curso

1
2
3


	INTRODUÇÃO
	FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA E ESTADO DA ARTE
	O Caminhar Humano
	O Ciclo do Caminhar
	Abordagem em cinco eventos
	Componentes cinemáticos
	Teoria dos seis determinantes da marcha
	Teoria do pêndulo invertido

	Análise e Modelagem do Caminhar Humano
	Análise baseada em modelo
	Análise livre de modelo

	Pesquisas com o Kinect na Análise Biométrica
	Análise biométrica através do caminhar

	Algoritmos de Aprendizado de Máquina
	K-nearest Neighbor
	Random Forest
	Rede Bayesiana
	Rede Neural Artificial

	MICROSOFT KINECT
	Kinect do Xbox 360
	Kinect do Xbox One


	OBJETIVOS e METODOLOGIA
	Objetivos
	Metodologia
	Captura
	Extração dos atributos
	Classificação
	Método de validação
	Protocolo de captura


	RESULTADOS
	Proposta de Andersson
	Proposta das Figuras de Movimento
	Proposta da Caixa Delimitadora
	Aplicação do sistema de autenticação de Guillen

	Proposta da Divisão em Segmentos
	Combinação de atributos
	Combinação das propostas de maior acurácia
	Combinação dos atributos que aumentam a acurácia

	Análise dos Resultados
	Análise da dependência de pose
	Proposta de Andersson
	Proposta de Figuras de Movimento
	Proposta da Caixa Delimitadora
	Proposta de Divisão em Segmentos
	Análise dos resultados da dependência de pose


	Conclusão
	Referências
	ORGANIZAÇÃO DOS DADOS
	Protocolo de captura

